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. براي شبكه الگوريتمهاي متعددي ارائه شده است) نزديك بهينه(هاي عصبي و يافتن يك ساختار مناسب  جهت تعيين ساختار شبكه

اهاي يادگير هستند كه با هدف  سازنده، تركيبي، تكاملي و الگوريتمهاي مبتني بر اتومات، هايي از اين الگوريتمها، الگوريتمهاي هرس نمونه

كند، الگوريتم  تنها الگوريتمهايي كه از اتوماتاهاي يادگير جهت تعيين ساختار شبكه استفاده مي. هاي كوچك ارائه شده اند ايجاد شبكه

يافته از الگوريتم  تعميمدر اين مقاله يك نسخه . اند هاي عصبي سه لايه ارائه شده  و نسخه اصلاح شده آن هستند كه هر دو براي شبكه1بقاء

يافته با دو مورد از الگوريتمهاي  الگوريتم بقاء تعميم. گردد هاي عصبي با تعداد لايه دلخواه ارائه مي  اصلاح شده براي شبكه2بقاء نورون

 XORت نويس فارسي، ، ارقام دسEncodingالگوريتمها بر روي مسائل ارقام انگليسي، . گردد  مقايسه مي4 و تكراريS&D3هرس با  نامهاي 

هاي با دو و سه لايه مياني در مقايسه  يافته را در شبكه نتايج آزمايشها برتري الگوريتم بقاء تعميم. سه بيتي و حروف چيني آزمايش گرديد

گزينه براي تعيين همچنين اتوماتاي كرايلو در ميان اتوماتاهاي ساختار ثابت به عنوان بهترين . دهد با دو الگوريتم هرس ذكر شده نشان مي

  . شود هاي شامل دو و سه لايه مياني معرفي مي ساختار شبكه

  انتشار خطا به عقب، الگوريتم تنظيم ساختار شبكه، اتوماتاي يادگير،هاي عصبي چند لايه شبكه: هاي كليدي واژه

  

�( �����  

 . برروي كارايي آنها داردبالايي عصبي چند لايه تاثير تعداد لايه هاي مخفي، تعداد نورونها در هر لايه مخفي و وزنهاي آن در شبكه هاي      

بـسيار كنـد و پـر هزينـه خواهـد بـود و بـراي تعمـيم          اي با اندازه بزرگ،  كند و شبكه  خروجي دقيق توليد نمي     يك شبكه با اندازه كوچك،    

]. 1[ اسـت NP-Hardه يـك مـسئله   طراحي يك شبكه يا سـاختار بهين ـ   . مجموعه آموزشي، نياز به مجموعه آموزشي بزرگي خواهد داشت        

ايـن الگوريتمهـا قبـل، در    . هاي عصبي، الگوريتمهاي تقريبي هـستند  بهمين جهت بيشتر الگوريتمهاي ارائه شده براي تعيين ساختار شبكه    

 ديگر از اطلاعـات  بعضي از اين الگوريتمها از اطلاعات محلي و بعضي. نمايند حين يا بعد از يادگيري، ساختار مناسبي براي شبكه تعيين مي 

  :توان به پنج گروه عمده زير تقسيم كرد اين الگوريتمها را مي. كنند براي يافتن ساختار مناسب شبكه استفاده مي عمومي 

روند كار در اين الگوريتمها به اين نحو است كه ابتدا يك شـبكه بـزرگ را در نظـر گرفتـه و بتـدريج در حـين                  : 5الگوريتمهاي هرس 

هاي هرس، تعداد نورونهاي مخفـي بايـستي در  ابتـداي     در الگوريتم. كند ز آن نورونها و وزنهاي اضافي را از شبكه هرس ميآموزش يا بعد ا   

آموزش مشخص شود كه معمولا بزرگترين تعدادي  كه ممكن است مورد نياز باشد يـا حـداكثر تعـدادي كـه امكـان دارد در نظـر گرفتـه                     

  ]. 5][4][3][2[شود مي
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 Survival 
2
 Neuron Survival Algorithm (NSA) 
2
 Sietsma and Dow 
3
 Iterative 

�

 Pruning Algorithms 



اين الگوريتمها با يك شبكه كوچك شروع به آموزش كرده و بتدريج در حين آموزش شبكه ، نـورون يـا لايـه           : 6سازندهالگوريتمهاي  

  ].7][6[كنند كه داراي پيچيدگي آموزش بالا هستند هاي كوچك توليد مي اين الگوريتمها معمولا شبكه. افزايند مخفي به شبكه مي

بي از الگوريتمهاي سازنده و الگوريتمهـاي هـرس بـراي تعيـين سـاختار شـبكه اسـتفاده        الگوريتمهاي تركي  :7الگوريتمهاي تركيبي

  ].9][8[در اين الگوريتمها براي رسيدن به شبكه مطلوب ممكن است وزن ، نورون يا لايه مخفي كم و يا زياد شود. كنند مي

هر . گيرد ريق جستجو در فضاي ساختارها انجام ميدر اين الگوريتمها تعيين ساختار بهينه براي شبكه از ط: 8الگوريتمهاي تكاملي

الگوريتم جستجو با استفاده از يك معيار كارايي مانند حداقل خطا و يا پيچيدگي آموزش . نقطه از اين فضا نماينده يك ساختار شبكه است

  .]11][10[باشد به دنبال مناسبترين ساختار مي

 الگوريتم گزارش شده بر اساس اتوماتاهاي يادگير الگوريتم بقاء نام دارد كه توسط  تنها:هاي بر اساس اتوماتاهاي يادگير الگوريتم

 موجود است كه يكي براي تعيين حداقل تعداد نورونها  دو نسخه متفاوت از الگوريتم بقاء]. 14][13][12[بيگي و ميبدي ارائه گرديده است

الگوريتم بقاء از يك اتوماتاي . شود به كار برده مي) الگوريتم بقاء وزن(نها و ديگري براي تعيين حداقل تعداد وز) الگوريتم بقاء نورون(

كند و در حين آموزش، يك  و الگوريتم يادگيري انتشار خطا به عقب استفاده مي يادگير مهاجرت اشياء به عنوان ابزار جستجوي عمومي 

تعيين ) ك، پيچيدگي آموزش كم و قدرت تعميم بالا باشدساختاري كه داراي اندازه كوچ(ساختار مناسب براي شبكه عصبي سه لايه

در الگوريتم بقاء آموزش از يك شبكه عصبي سه لايه بزرگ شروع شده و اتوماتاي يادگير با افزودن و كاستن نورونهاي مخفي، . نمايد مي

  ،)اتوماتاهاي يادگير(وشهاي جستجوي عموميبه دليل استفاده از ر. كند تعداد نورونهاي لايه مخفي و يا وزنهاي اين شبكه را تعيين مي 

مورد استفاده  هاي عصبي براي تطبيق پارامترهاي شبكه براي تاهاي يادگيرتوماا قبلا .يابد هاي محلي كاهش مي امكان گرفتاري در مينيمم

  .] 20][19][18][17][16[قرار گرفته است

در اين مقاله يك نسخه . ]21[توسط انجيدني و ميبدي ارائه شده استهاي عصبي سه لايه  الگوريتم بقاء اصلاح شده نيز براي شبكه

نسخه . گردد ارائه مي) اي دلخواه ساختار لايه(هاي عصبي با تعداد لايه مياني دلخواه  يافته از الگوريتم بقاء اصلاح شده براي شبكه تعميم

در اين مقاله از اتوماتاي يادگير مهاجرت اشياء و اتوماتاي يادگير (واه يافته الگوريتم بقاء علاوه بر امكان استفاده از اتوماتاهاي دلخ تعميم

. باشد اي دلخواه مي هاي با ساختار لايه و كاهش فعاليت نورون به روش اصلاح شده، قادر به تعيين ساختار شبكه) شود كرايلو استفاده مي

شود كه بسته به شرايط، ممكن است يكي  ها مطرح مي اتاها در لايههمچنين در نسخه تعميم يافته، استراتژيهايي نيز جهت فعال سازي اتوم

 و D&S(هاي عصبي شامل دو و سه لايه مياني با دو مورد از الگوريتمهاي هرس يافته براي شبكه الگوريتم بقاء تعميم. از آنها مناسب باشد

 سه بيتي و حروف چيني XOR، ارقام دست نويس فارسي، Encodingالگوريتمها بر روي مسائل ارقام انگليسي، . گردد مقايسه مي) تكراري

هاي با دو و سه لايه مياني را در مقايسه با دو الگوريتم هرس  يافته در شبكه نتايج آزمايشها برتري الگوريتم بقاء تعميم. اند آزمايش گرديده

هاي با  ه عنوان بهترين گزينه براي تعيين ساختار شبكههمچنين اتوماتاي كرايلو از ميان اتوماتاهاي ساختار ثابت ب. دهد ذكر شده نشان مي

  . شود دو و سه لايه مياني معرفي مي

   الگوريتم بقـاء 3سپس در بخش . گردد اتوماتاي يادگير و انواع آن معرفي مي   2در بخش   . ادامه مقاله بصورت زير سازماندهي شده است      

  .تايج آزمايشها و نتيجه گيري نيز در بخشهاي بعدي ارائه خواهند شدن. شود با ذكر اصلاحات انجام گرفته در آن شرح داده مي

  

  ي يادگير و الگوريتم انتشار خطا به عقبها اتوماتا-2
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 Constructive Algorithms 
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 Hybrid Algorithms 
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 Evolutionary Algorithms 
٩ Learning Automata 
10 Finite State Machine 
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  Variable Structure Learning Automata 
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 Fixed Structure Learning Automata 
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Lمانند اتوماتاي براي پاسخ مطلوب ي يادگيرنمودار تغيير وضعيت در اين اتوماتا:  N2 ده وب ,2

  .باشد مي 3و براي پاسخ نامطلوب مطابق شكل 
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βخ نامطلوب ساپ = 1  

 مهاجرت اشياء يادگير تغيير وضعيت اتوماتايراودنم: 6شكل 
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  .مراجعه نمود] 15[و ]23[ع جمرا

 الگوريتم انتشار خطا به عقب-2-3
20

  

. گيرد خور مورد استفاده قرار ميپيشهاي عصبي  كاهش گراديان است كه براي آموزش شبكهاين الگوريتم يك الگوريتم بازگشتي       

  :كند به صورت زير است قانون كاهش گراديان كه اين الگوريتم بر اساس آن كار مي

)]1()([)()()1( −−++=+ nWnWnGnWnW αη 

  شود باشد كه به صورت زير محاسبه مي  گراديان تابع خطا ميG ممنتم وα نرخ يادگيري،η تعداد تكرار، n بردار وزن،Wكه 

)()( nEnG p−∇=  

pE ميباشد و به ورت زير محاسبه ميشود برابر مجموع مربعات خطا.  

∑
=

=−=
outputs

j
jpjpp patternspforOTnE

#

1

2
,, #,...,2,1][

2

1
)( 

jpTبطوريكه  jpO و , خواسته شده به ترتيب خروجي ,
واقعي و 21

كارايي اين الگوريتم .  هستندj در نورون خروجي p براي الگوي 22

  . وابسته است) ها، تعداد نورونها در هر لايه و اتصالات ميان لايه اي تعداد لايه(شبكهژي   براي يك كاربرد خاص به ميزان زيادي به توپولو

  

   الگوريتم بقاء نورون-3

 مهاجرت اشياء براي تعيين تعداد نورونهاي لايه مخفي يك شبكه سه لايه استفاده شده ي يادگير از يك اتوماتابقاء نورون در الگوريتم

 به صورت اتوماتاي يادگيراين . باشد  تقسيم بندي نورونهاي لايه مخفي به دو گروه روشن و خاموش مييراتوماتاي يادگوظيفه اين . است

〉Φ〈شش تايي  GFH ,,,,, βαشود كه در آن   نشان داده مي},{ 11 ααα  داراي دو اتوماتاي يادگير. باشد  اقدامهاي اتوماتا يادگير مي=

نورونهايي كه در وضعيتهاي اين اقدام واقع شوند براي . شود  اقدام مناسب يا واحدهاي روشن ناميده مي يك،اقدام شماره: اقدام است

},,...,{ . اقدام نامناسب يا واحدهاي خاموش نام دارداقدام شماره دو،. گيرند آموزش شبكه مورد استفاده قرار مي 21 nHHHH = 

 در اقدام شماره يك ظاهر شود به Hiاگر نورون . باشد  مياتوماتاي يادگيردن آنها به عهده نورونهاي مخفي هستند كه روشن و خاموش كر

},,...,{ .معناي روشن بودن آن و در غير اين صورت خاموش خواهد بود 221 NΦΦΦ=Φ بوده و اتوماتاي يادگير حالتهاي N عمق 

                                                        
15 Linear Reward Penalty 
16 Linear Reward Epsilon Penalty 
17 Linear Reward Inaction 
18

 Krinsky 
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  Krylov 
20

 Back-propagation Algorithm 
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 Desired 
٢٢

 Actual 



},,...,{: شوند ي به دو گروه تقسيم ماتوماتاي يادگيرحالتهاي . باشد حافظه مي 21 NΦΦΦ و },...,,{ 221 NN ΦΦΦ بر اين اساس . +

}|1)({نورونهاي روشن با مجموعه NHStateHON ii  و نورونهاي خاموش با مجموعه =≥≥

}2)(1|{ NHStateNHOFF ii   .شوند  نشان داده مي=+≥≥

اتوماتاي  وروديهاي β=}1,0{ .گيرند د استفاده قرار نمينورونهايي كه در وضعيتهاي مربوط به اين اقدام واقع شوند براي آموزش مور

  .دهد  پاداش را نشان مي0 جريمه و 1در اين مجموعه . باشد  مييادگير

نورونهايي كه . كنند  نورونها روشن بوده هستند و در آموزش شركت ميينحوه عملكرد الگوريتم به اين صورت است كه در ابتدا تمام

براي ارزيابي عملكرد يك نورون، از متوسط . شوند ملكرد مناسب نيستند جريمه شده و نورونهاي با عملكرد مناسب پاداش داده ميداراي ع

اگر براي : باشد براي نحوه تعبير چگونگي عملكرد يك نورون، دو قانون موجود مي). شرح در بخشهاي بعد(كنيم انرژي نورونها استفاده مي

 يي، مقدار فعاليت نورون تغييرات زيادي داشته باشد در اين صورت نورون داراي عملكرد خوبي است و اگر براي تمام الگوهاي وروديتمام

 . باشد نورون داراي عملكرد خوبي نيستيالگوهاي ورودي مقدار فعاليت داراي تغييرات كم

  تشخيص نحوه عملكرد نورون روشن) 3-1

 يك مقدار آستانه كمتر باشد، نورون بد و اگر از يك مقدار آستانه بيشتر باشد، نورون خوب  الگوها ازياگر فعاليت نوروني براي تمام

  :شود  الگوهاي آموزش بصورت زير محاسبه مييبراي تعيين مقادير آستانه، ابتدا واريانس مقدار فعاليت نورون براي تمام. شود ناميده مي
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 مقدار متوسط فعاليت نورون lµ. باشد  تعداد الگوهاي آموزش ميP و K براي الگوي شماره lورون شماره  ، فعاليت نUlkكه در آن، 

  :شود  بوده كه به صورت زير تعريف ميlشماره 

ONl
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k
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||

µ  

 كمتر از يك مقدار آستانه باشد جريمه پس از محاسبه واريانس نورونهاي روشن، نورونهاي روشني كه واريانس فعاليتهاي آنها

نورونهاي روشني كه واريانس . بينند شده و نورونهايي كه مقدار فعاليت آنها بزرگتر از يك مقدار آستانه ديگر باشد پاداش مي

  ).7شكل(شوند گيرد جريمه يا پاداش داده نمي فعاليت آنها بين دو مقدار آستانه قرار مي
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M O N  M O N +  X O N  M O N - X O N  

  

 نحوه پاداش و جريمه نورونهاي روشن: 7شكل 

 :شود باشد بصورت زير محاسبه مي  كه مقدار متوسط واريانسهاي نورونهاي روشن ميMONمقدار 

|| ON
M ONk

k
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δ
  

  :شود  بصورت زير محاسبه ميXONپهناي 

)(

)(||||

ON

ON
ONON Min

Max

ON

OFFON
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δ
δλ ×+=  

ONONمقدار آستانه پايين . شود ريب پهناي روشني ناميده مي ضONλدر معادله بالا ثابت  XM  و مقدار آستانه بالا −

ONON XM  .باشد  مي+
  



  نحوه تمايز بين نورونهاي خاموش) 3-2

رون برحسب در الگوريتم بقاء نورون، مدت زمان خاموش بودن هر نو. كنند نورونهاي خاموش در آموزش شبكه شركت نمي

فعاليت يك نورون خاموش براي يك الگو بر اساس آخرين ). n(شود  آموزشي، به عنوان پارامتري نگهداري مي epochتعداد 

وقتي يك نورون براي مدت زيادي خاموش باشد، . شود مقدار فعاليت اين نورون در زمان روشن بودن براي آن الگو محاسبه مي

به صورت روشن تر، فعاليت يك . شود و بتدريج باعث كم رنگ شدن نقش نورون خاموش ميارزش فعاليت نورون كاهش يافته 

  :كنيم نورون خاموش را در زماني خاص بصورت زير محاسبه مي

|)(|)()1( nU
lklk

lkdenUnU λ−=+  

راين مقدار فعاليت يك نورون بناب. دهد  زمان را نشان ميn، ضريب كاهش فعاليت ناميده شده و dλدر معادله بالا ثابت 

  .يابد خاموش به تدريج كاهش مي

  :شود واريانس نورونهاي خاموش بصورت زير محاسبه مي
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 خاموش است كه به  مقدار متوسط فعاليت نورونlµ بوده و K براي الگوي شماره l مقدار فعاليت نورون شماره lkUكه 

  :شود صورت زير بيان مي
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پس از محاسبه واريانسِ نورونهاي خاموش، نورونهايي كه واريانس فعاليت آنها از يك مقدار آسنانه كمتر است پاداش ديده و 

  ).8كل (شوند داش داده ميباشد نه جريمه و نه پا نورونهايي كه واريانس فعاليت آنها بين اين دو مقدار آستانه مي
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  نحوه پاداش و جريمه نورونهاي خاموش: 8شكل

  

  :شود باشد بصورت زير محاسبه مي  كه مقدار متوسط واريانس نورونهاي خاموش ميMOFFمقدار 

|| OFF
M OFFk

k

OFF

∑
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δ
  

  :شود  به صورت زير محاسبه ميXOFFپهناي 
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)(||||

OFF

OFF
OFFOFF

Min

Max

OFF

ONOFF
X

δ
δ
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 و مقدار آستانه بالا MOFF – XOFFمقدار آستانه پايين . شود  ضريب پهناي خاموشي ناميده ميOFFλدر معادله بالا ثابت 

MOFF + XOFFباشد  مي.  
  

   :. ااصلاحات اعمال شده به الگوريتم بقا بشرح زير است.  اصلاح شده ارايه گرديده استالگوريتم بقاء نورون [21]در 



جهت تعيين تعداد نورونهاي لايه مخفي در يك شبكه سه لايه استفاده  كه توسط الگوريتم بقا  مهاجرت اشياء  يادگير  اتوماتايايجبه  )1

 براي باشد  با ساختار متغير مي يادگيركه يك اتوماتاي) a=b=0.1هاي  با پارامتر (RPLشد، در الگوريتم اصلاح شده از اتوماتاي يادگير  مي

   .اين منظور استفاده ميشود

 طبق رابطه n بر حسب خروجي نورون در زمان n+1در زمان ) خروجي نورون(فعاليت يك نورون خاموش، در الگوريتم بقاء  )2

  :گردد زير محاسبه مي

|)(|)()1( nU
lklk

lkdenUnU λ−=+  

داده كاهش ) λ(  وزنهاي ورودي به نورونهاي خاموش و باياس آنها را با ضريبيepochدر الگوريتم بقاء نورون اصلاح شده، بعد از هر 

اي نورون و باياس آن به صفر  وزنهبماند كليهنورون خاموش آگر براي مدتي يك . مي گرددفعاليت نورون ميشود كه باعث تغيير در مقدار 

)(1)/1(( با توجه به تابع فعاليت نورون كه شدهنزديك  xexf  به مقدار  مقدار فعاليت نورون خاموش  باعث نزديك شدن ،)=+−

 .ميشود اضافه ijw×5.0 نورونهاي لايه بعد مقدار سبه باياسپس  و گرديده حذف ي نورون اين چنين در اين هنگام . ميشود 5/0

ijwوزن مابين نورون خاموش )i (و نورون لايه بعد)j (باشد مي .  

بعد از هر . اين تغيير موجب كاهش محاسبات شده چرا كه  الگوريتم انتشار خطا و شبكه به حداقل تغيير نيازمند ميباشد

epochداده ميشود و نورونهاي خاموش در تصحيح وزنها و انتشار خطا  وزنها و باياس واحدهاي خاموش ا با ضريبي كاهش 

  .شركت داده نميشود

  

  يافته الگوريتم بقاء نورون تعميم) 3-5

انجام تغييرات . گردد  ارائه مي مخفي لايه  با بيش از چند ييها در اين بخش روشي جهت تعميم الگوريتم بقاء اصلاح شده براي شبكه

  .قا به قرار زير ميباشدگرفته بر روي الگوريتم ب

 XON ،MON ،XOFFدر اين الگوريتمها پارامترهاي . اند هاي سه لايه ارائه شده  الگوريتم بقاء و الگوريتم بقاء اصلاح شده هر دو براي شبكه)1

با ) δ(نورون براي تنها لايه مياني محاسبه شده و روشن يا خاموش شدن هر نورون مياني بر اساس مقايسه واريانس خروجي MOFFو 

يافته هر لايه مخفي  در الگوريتم بقاء تعميم. )2-3 و 1-3طبق روابط بخشهاي (گردد تعيين ميXOFF ± MOFFو XON ± MONهاي  آستانه

ONOFF ه و  براي هر لايه پارامترهاي مربوط به خود بودMOFF و XON ،MON ،XOFFشبكه، شامل پارامترهاي  λλ به طور مجزا تعيين  ,

محاسبه شده و روشن يا خاموش ) واريانس خروجيهاي نورون به ازاي الگوهاي ورودي(براي هر نورون مخفي شبكه  δپارامتر . مي شوند

به اين ترتيب . شوند محاسبه مي 2-3 و 1-3بط بخشهاي نورون و طبق روا  آنهاي لايه مخفي مربوط به بودن آن با توجه به پارامتر

  . باشد اي دلخواه قابل استفاده مي هاي با ساختار لايه الگوريتم براي شبكه

  

 : به شرح زيرند كهتوان در نظر گرفت ميهاي مياني  چند روش براي فعال نمودن اتوماتاها در لايه ،اي دلخواه  در شبكه با ساختار لايه)2

  ..ها همزمان فعال شوند ، اتوماتاهاي همه لايهepochاز هر  بعد )الف

  ).به ترتيب(، اتوماتاي مربوط به يك لايه فعال شودepoch بعد از هر )ب

  .فعال شوند) چند در ميان(ها يك در ميان ، اتوماتاهاي لايهepoch بعد از هر )ج

 مياني استراتژيهاي مختلفي وجود دارد كه بسته به شرايط ممكن است هاي شود براي فعال سازي اتوماتاها در لايه همانطور كه مشاهده مي

 . مراجعه نماييد]22[جهت كسب اطلاعات بيشتر به . يكي از آنها مناسب باشد

� (������ ���	 
����  

در ) الف(بكه از روش هاي مياني ش هاي با دو و سه لايه مياني انحام شده و براي فعال سازي اتوماتاها در لايه شبيه سازيها براي شبكه

اتوماتاي . اند يافته مورد آزمايش قرار گرفته دو اتوماتاي كرايلو و مهاجرت اشياء در الگوريتم بقاء تعميم.  استفاده شده است5- 3بخش 

ت به اتوماتاي تري نسب هاي عصبي با دو و سه لايه مياني، نتايج پايين شد در شبكه مهاجرت اشياء كه در الگوريتم بقاء سنتي استفاده مي

  . كرايلو از خود نشان داده است



هاي با دو و سه لايه مياني و مسائل ارقام   در شبكه S&Dدو الگوريتم مبتني بر اتوماتاي يادگير و دو الگوريتم هرس تكراري و 

سائل در ادامه شرح داده هر يك از اين م. اند  سه بيتي و حروف چيني آزمايش شدهXOR، ارقام دست نويس فارسي، Encodingانگليسي، 

  . شود   جايگزين -1بايست با مقدار   مي0در اين مسائل، مولفه . اند شده

• XOR  
 در الگو، 1هاي  شود و در صورت فرد بودن تعداد مولفه به شبكه ارائه مياي   مولفه3  سه بيتي، الگوهاي وروديXORدر مسئله 

  . شبكه فعال مي شود خروجي 

  ارقام انگليسي •

هاي   در ورودي و خانه1 سياه به معناي مولفه هاي خانه. اند  نمايش داده شده9 در شكل 8×8نگليسي به شكل ماتريسهاي ارقام ا

تابع تبديل ورودي شبكه به خروجي . شوند اي به شبكه ارائه مي  مولفه64اين ارقام در قالب وروديهاي .  هستند-1به معناي مولفه  سفيد

 f1تواند به صورت يكي از توابع  مي

  . ارائه شده باشد1 كه در جدول f2يا 

  

 
  

  
  نحوه نمايش ارقام انگليسي: 9شكل 

  

 توابع تبديل در مسئله ارقام انگليسي: 1 جدول
x f1(x) f2(x) 
0  0000  0000000001  

1  0001  0000000010  

2  0010  0000000100  

3  0011  0000001000  

4  0100  0000010000  

5  0101  0000100000  

6  0110  0001000000  

7  0111  0010000000  

8  1000  0100000000  

9  1001  1000000000 
  

  

• Encoding  

تابع . دهد  عدد باينري متناظر با مكان اين مولفه را مي، خروجي.باشد و بقيه صفر مي يك ي وروديها در اين مسئله تنها يكي از مولفه

  .  بيت استفاده شده است3 بيت به 8در شبيه سازيها از انكدر .  آمده است2در جدول  بيتي 8 براي يك ورودي انكد كردن

  

  

  

  

  

  

  

  

   بيتي8تابع انكدر : 2جدول 

x f(x) 
00000001  000  

00000010  001  

00000100  010  

00001000  011  

00010000  100  

00100000  101  

01000000  110  

10000000  111 



   ارقام دست نويس فارسي •

اين تصاوير پيش .  تصوير از ارقام دست نويس فارسي، مورد استفاده قرار گرفته است600براي اين مسئله، يك پايگاه داده شامل 

 20×20چند نمونه از تصاوير .  براي استفاده توسط شبكه تبديل گرديده است20×20سياه و سفيد با ابعاد  پردازش شده و به تصاوير

شوند و تصاوير باقيمانده  هاي فاز آموزش در نظر گرفته مي در ابتدا تعدادي از تصاوير به عنوان نمونه. آمده است 10شده اين ارقام در شكل 

  .  است1 در جدول f2(x)تابع تبديل براي اين مسئله مشابه تابع . شوند براي فاز آزمايش استفاده مي

  
  . شده20×20چند نمونه از اعداد فارسي : 10شكل 

  حروف چيني •

اين حروف به شبكه عصبي آموزش داده . اند  نمايش داده شده11 در شكل 8×8 مورد از حروف چيني به شكل ماتريسهاي 20

 64اين حروف در قالب وروديهاي .  هستند- 1به معناي مولفه  سفيدهاي  دي و خانه در ورو1 سياه به معناي مولفه هاي خانه. شوند مي

شود كه در صورت ارائه آن حرف به  اي در نظر گرفته مي متناظر با هر حرف در خروجي شبكه مولفه. شوند اي به شبكه ارائه مي مولفه

  .شبكه، بايد مولفه خروجي مربوط به آن فعال گردد

  
   مورد از حروف چيني20يش نحوه نما: 11شكل 

  

نتايج موجود در اين جداول مرتب بوده و مطلوبترين نتايج در سطرهاي ابتدايي . دهند  نتايج شبيه سازيها را نشان مي11 تا 3جداول 

زاي نقاطي كه در جداول هاشور خورده، نرخ تشخيص پايين شبكه را به ا. ذكر شده و به سمت پايين از اهميت نتايج كاسته مي شود

  .دهند استفاده از يك الگوريتم نشان مي

در . شود  نورون مياني شروع مي20ا با ه در تمام مسائل به جز مسئله ارقام دست نويس فارسي و مسئله حروف چيني، آموزش شبكه

 5 نورون به لايه مياني اول و 10در شبكه با سه لايه مياني، . يابد  نورون به هر يك از دو لايه مياني تخصيص مي10شبكه با دو لايه مياني، 

  .شود هاي دوم و سوم مياني در نظر گرفته مي نورون براي هر يك از لايه

براي شبكه با سه . يابد  نورون به هر يك از دو لايه مياني تخصيص مي20نويس فارسي و شبكه با دو لايه مياني،  در مسئله ارقام دست 

  .شود هاي دوم و سوم مياني در نظر گرفته مي  نورون براي هر يك از لايه15و  نورون در لايه مياني اول 20لايه مياني، 

براي شبكه با سه لايه مياني، . يابد  نورون به هر يك از دو لايه مياني تخصيص مي20در مسئله حروف چيني و شبكه با دو لايه مياني، 

  . شود  سوم مياني در نظر گرفته مي  لايه نورون براي15هاي اول و دوم مياني و   نورون براي هر يك از لايه20

باشد و در صورت يكسان  مي) تعداد نورونهاي لايه مياني( معيار انتخاب بهترين اجرا در تمام شبيه سازيها، كوچك بودن ساختار شبكه

  . گيرد بودن ساختار چند شبكه، بيشترين نرخ تشخيص ملاك انتخاب قرار مي

  هاي با دو لايه مياني همقايسه الگوريتمها در شبك) 4-1

هاي الگوريتمهاي مبتني بر اتوماتاي يادگير، براي لايه اول مياني  براي مسائل بررسي شده در اين بخش، مقادير پارامتر

01.0,02.0 == ONOFF λλ 002.0,02.0 و براي لايه دوم مياني == ONOFF λλمقدار .  در نظر گرفته شده استλراي  ب

  . باشد مي0,05هر دو لايه 

. دهد  در شبكه با دو لايه مياني نشان ميEncoding، نتايج الگوريتمهاي مختلف را براي مسئله ارقام انگليسي و مسئله 4 و 3جداول 

  .  مورد از بهترين اجراها براي هر الگوريتم در جداول آمده است10 بار اجرا شده و ميانگين 200هر الگوريتم 

  مسئله ارقام انگليسي در شبكه با دو لايه مياني: 3جدول 



 خطاي

حداقل 

 مربعات

 نرخ

 تشخيص

 تعداد

epoch 
  آموزشي

 تعداد

نورونهاي 

 مياني

  روشنام

0,0127  100  813,6  7,2  Krylov 
0,0181  100  83,2  9,4  OMA 
0,0212  90  26  13,2  Iterative 
0,0198  100  26,6  16 S&D 

   شبكه با دو لايه مياني درEncodingمسئله : 4جدول 

 خطاي

حداقل 

 مربعات

 نرخ

 تشخيص

 تعداد

epoch 
  آموزشي

 تعداد

نورونهاي 

 مياني

  روشنام

0,0121  100  441,3  10  Krylov 
0,0148  100  309  11,6  OMA 
0,0157  100  61,4  13,6  Iterative 
0,0154  81,25  56  15 S&D 

 سه بيتي و مسئله حروف XOR مسئله  سه مسئله ارقام دست نويس فارسي،، نتايج الگوريتمهاي مختلف را براي 7 و 6، 5جدول 

 مورد از بهترين اجراها براي هر الگوريتم در 10 بار اجرا شده و ميانگين 100هر الگوريتم . چيني در شبكه با دو لايه مياني نشان مي دهد

  . جداول آمده است

  لايه ميانيمسئله ارقام دست نويس فارسي در شبكه با دو : 5جدول 

 خطاي

حداقل 

 مربعات

 نرخ

 تشخيص

 تعداد

epoch 
  آموزشي

 تعداد

نورونهاي 

 مياني

  روشنام

0,00771  99,44  216,3  15,4  Krylov 
0,0121  99,84  305,9  17,5  OMA 
0,02116  95,92  62,6  28,4  S&D 
0,02073  93,4  65,1  29,2 Iterative 

  ه مياني سه بيتي در شبكه با دو لايXORمسئله : 6جدول 

 خطاي

حداقل 

 مربعات

 نرخ

 تشخيص

 تعداد

epoch 
  آموزشي

 تعداد

نورونهاي 

 مياني

  روشنام

0,01  100  1072,4  12  Krylov 
0,0104  100  1209  12,2  OMA 
0,0136  100  332,3  12,7  Iterative 
0,0142  100  452,3  13 S&D 

  

  مسئله حروف چيني در شبكه با دو لايه مياني: 7جدول 

  روشنام

 دادتع

نورونهاي 

 مياني

 تعداد

epoch 
  آموزشي

 نرخ

 تشخيص

 خطاي

حداقل 

 مربعات
Krylov 20,6  2428,6  100  0,01796  
OMA 23,8  2190  100  0,01683  

Iterative 36,6  192,9  100  0,01368  
S&D 37  215,4  100  0,01746 



  هاي با سه لايه مياني مقايسه الگوريتمها در شبكه) 4-2

هاي الگوريتمهاي مبتني بر اتوماتاي يادگير، براي لايه اول مياني  ده در اين بخش، مقادير پارامتربراي مسائل بررسي ش

01.0,02.0 == ONOFF λλ002.0,02.0 دوم و سوم مياني هاي  و براي لايه == ONOFF λλدر نظر گرفته شده است  .

  . باشد  مي0,05 براي هر سه لايه λمقدار 

در شبكه با   مسئله حروف چيني وEncoding مسئله  ، نتايج الگوريتمهاي مختلف را براي سه مسئله ارقام انگليسي،10 و 9، 8داول ج

  .  مورد از بهترين اجراها براي هر روش در جداول آمده است10 بار اجرا شده و ميانگين 50هر الگوريتم . سه لايه مياني نشان مي دهند

  

  رقام انگليسي در شبكه با سه لايه ميانيمسئله ا: 8جدول 

 خطاي

حداقل 

 مربعات

 نرخ

 تشخيص

 تعداد

epoch 
  آموزشي

 تعداد

نورونهاي 

 مياني

  روشنام

0,0112  100  1963,6  8,1  Krylov 
0,0147  100  1186,7  11,4  OMA 
0,0196  91  191,8  15,3  Iterative 
0,021  74  219,9  17,7 S&D 

  

   شبكه با سه لايه مياني درEncodingمسئله : 9جدول 

 خطاي

حداقل 

 مربعات

 نرخ

 تشخيص

 تعداد

epoch 
  آموزشي

 تعداد

نورونهاي 

 مياني

  روشنام

0,0122  100  2690,9  11,4  Krylov 
0,0129  100  2754,2  13,7  OMA 
0,0119  100  541,4  15,6  Iterative 
0,0166  83,75  535,2  16,8 S&D 

  

  ا سه لايه ميانيدر شبكه ب مسئله حروف چيني: 10جدول 

  روشنام

 تعداد

نورونهاي 

 مياني

 تعداد

epoch 
  آموزشي

 نرخ

 تشخيص

 خطاي

حداقل 

 مربعات

Krylov 32,5  3378,8  100  0,01972  
OMA 41,6  2564  100  0,02088  

Iterative 52,6  613  100  0,01995  
S&D 53,9  634,2  100  0,01919 

هر الگوريتم . دهد له ارقام دست نويس فارسي در شبكه با سه لايه مياني نشان مي، نتايج الگوريتمهاي مختلف را براي مسئ11جدول 

  . آمده است11 بار اجرا شده و ميانگين اين اجراها براي هر روش در جدول 10

  

  مسئله ارقام دست نويس فارسي در شبكه با سه لايه مياني: 11جدول 

 خطاي

حداقل 

 مربعات

 نرخ

 تشخيص

 تعداد

epoch 
  آموزشي

 ادتعد

نورونهاي 

 مياني

  روشنام

0,0235  100  1304  26,4  Krylov 
0,0087  99,48  253,2  31  OMA 
0,0306  93,52  151,8  44,9  S&D 
0,0309  93,32  147,6  46,6  Iterative 



  

  نتيجه گيري) 5

.  اي دلخواه ارائه گرديده استهاي عصبي با ساختار لايه در اين مقاله، الگوريتمي بر اساس اتوماتاي يادگير براي تعيين ساختار شبكه

باشد كه از اتوماتاي يادگير و الگوريتم يادگيري انتشار خطا به عقب براي تعيين  يافته از الگوريتم بقاء مي اين الگوريتم يك نسخه تعميم

هايي با ساختار   يعني شبكهاي، ساختاري نزديك به بهينه هاي لايه الگوريتم بقاء تعميم يافته براي شبكه. كند ساختار شبكه استفاده مي

 و S&Dهاي  با دو الگوريتم هرس به نام) با دو اتوماتاي يادگير كرايلو و مهاجرت اشياء(يافته  الگوريتم بقاء تعميم. كند كوچك ايجاد مي

ائل بررسي  و حروف چيني مسEncoding سه بيتي، XORمسائل ارقام دست نويس فارسي، ارقام انگليسي و . تكراري مقايسه شده است

كند را نسبت ساير   استفاده مي اي كه از اتوماتاي يادگير كرايلو براي تعيين ساختار شبكه يافته شده هستند كه برتري الگوريتم بقاء تعميم

  ..الگوريتمها در شبكه شامل دو و سه لايه مياني نشان مي دهند
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