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جستجوی مبتنی بر الگوریتم ای شعاعی های عصبی تابعی پلهاستفاده از شبکه

 بندی دادگان سونار منظور دسته راهنما به با بهینه عمومی گرانشی

 2، محمد خویشه1*محمدرضا موسوی سید

 ایران و صنعتدانشجوی دکتری، دانشکده مهندسی برق، دانشگاه علم   -2استاد،  -1

 (11/72/42پذیرش:  ،22/70/49)دریافت:  

 چکیده
ها از یکددیر  بده یکدی از     ی و تمیز دادن آنبند طبقهبا توجه به خصوصیات فیزیکی بسیار مشابه اکوی اهداف واقعی و کاذب سونار فعال، 

( یکدی از  RBF NN) ای شعاعی های عصبی تابعی پله شبکههای دشوار و پیچیده ب ای محققان و صنعتر ان این حوزه تبدیل شده است.  زمینه

های توسعه این نوع شبکه است  بندی اهداف دنیای واقعی هستند. آموزش از مهمت ین بخش های عصبی مصنوعی در دسته پ کارب دت ین شبکه

ی های بازگشتی و گ ادیان نزولد  از دی  باز استفاده از روش RBF NNهای اخی  بسیار مورد توجه ق ار گ فته است. به منظور آموزش  که در سال

های سنتی  های محلی و س عت همر ایی پایین از معایب روش بندی نامناسب، گی  افتادن در کمینهم سوم بوده است. با این وجود، دقت دسته

ه منظور غلبه ب  این معایب بسیار م سوم گ دیده اسدت. ایدن مقالد   های ابتکاری و ف ا ابتکاری به های اخی  استفاده از الروریتم باشد. در سال می

منظور غلبه ب  نقص الروریتم جستجوی گ انشدی  ( بهLMGSA) جستجوی گ انشی با هدایت بهینه عمومیاز الروریتم  RBF NNب ای آموزش 

(GSA) ها نتدایج بهتد ی نسدبت بده      کننده ط احی شده در تمام زمینه بندی دهد که دسته کند. نتایج نشان می ب داری، استفاده می در فاز به ه

، گ ادیان نزولی GSAهای  کننده ط احی شده، این الروریتم با الروریتم بندی منظور آزمودن دسته به نماید. های معیار ارائه می نندهک بندی دسته

(GD( فیلت  کالمن ،)KFفیلت  کالمن تفکیک ،) ( شدهDKF( و الروریتم ژنتیک )GAتوسط سه مجموعه دادگان سنجیده می ) .هدای   معیار شود

عنوان یک کارب د عملی  در پایان نیز به بندی. های محلی و دقت دسته کمینهرتند از: س عت همر ایی، احتمال گی  افتادن در مورد سنجش عبا

 شوند.  بندی می دادگان سونار توسط این شبکه دسته

 یعموم ینهبه یتدابا ه یقیتطب یگ انش یجستجوای شعاعی، الروریتم  بندی، دادگان سونار، تابعی پایه دسته یدی:کلهای واژه

 5ل مقدمه -5
هدای نفدوذ، حملده و     مجموعه اقداماتی شدامل، شناسدایی راه  

ها به منظور افزایش ض یب امنیت، ایمنی، پایدداری و   مقابله با آن

های ارتباطی و اطلاعاتی را پدافند سدایب ی   حفاظت از زی ساخت

ار های بسی . اهمیت دریاها و وجود منابع و زی ساخت]1 [گویند می

حیاتی کشور در بست ، سدط  و یدا سدواحل آن، توجده بده بحد        

سازد. کسب  پدافند سایب ی دریا پایه را بیش از پیش ب جسته می

نیازهای پدافند  اش اف و توانایی اطلاعاتی و عملیاتی، یکی از پیش

باشد. یکی از ابزارهای بسیار حیداتی در   سایب ی در حوزه دریا می

سایب ی در دریاهدا سدونار اسدت. ایدن      زمینه جنگ الکت ونیکی و

وسیله توانایی کشف، مکان یدابی، ره گید ی و شناسدایی اهدداف     

 زی سط  و روی سط  آب را دارد. 
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های جدیددی در حدوزه جندگ     ام وزه با پیش فت علم، زمینه

الکت ونیکی و سایب ی مانند جاسوسی و جمع آوری اطلاعدات در  

عبدور و مد ور و بهد ه    زی  سط  )با حداقل خط پدیی ی کشدف(،   

ب داری از زی  سط  به صورت مخفیانه و تولید اهداف کاذب ب ای 

اند. بدین منظدور   گم اه ک دن دشمن در صحنه نب د، توسعه یافته

توانایی کشف و شناسایی اهداف سوناری و شناسایی اهداف واقعی 

هدای جدیدد پهوهشدی     از کاذب و تعیین نوع کلاس آن به زمینده 

 ست. تبدیل شده ا

اندد از: هددف    اهداف آشکارسازی شده توسدط سدونار عبدارت   

واقعی، نویز، طنین و اکوی بدون هدف. نویز دارای انواع مختلفدی  

باشد کده   ای، لنر گاه و غی ه می مانند نویز ح ارتی، محیطی، قاره

باشدد، تمدایز آن از    چون از جنس پینگ ارسالی توسط سونار نمی

حاصل از ب خورد پینگ ارسدالی   هدف واقعی آسان است. اکوهای

کده  . با توجه به ایدن ]2 [سونار با کف و سط  دریا را طنین گویند

اکوهددای حاصددل از طنددین دارای یددک دامندده یکسددان و همرددن  
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که از جنس پینگ ارسالی هسدتند، تمدایز   این رغم یعلباشند،  می

کده جدنس بسدت  دریدا      ها از هدف واقعی آسان است. هنردامی  آن

هدای    ات زیادی است و در ابعاد کوچک، بست  با جنسدارای تغیی

هدای   مختلفی وجود دارد، اکوهای ب گشتی از بست  دارای ویهگدی 

هدف گونه خواهند بود، به صورتی که حتی تابع چردالی احتمدال   

گونه اهداف  هدف واقعی و بست  بسیار باهم شبیه خواهند بود. این

بنددی اکدوی بددون     . طبقده ]3 [کاذب را اکوی بدون هدف گویند

هدف و اهداف واقعی به خاط  تشابه بسیار زیاد اکوهای ب گشدتی  

هدای متعدارف    کننده بندی ها، کار بسیار دشواری است. دسته از آن

دلیدل   آماری )که اکث اً ب  مبنای تئوری بیدز اسدتوار هسدتند(، بده    

(، PDFنیازمندی به محاسبه دانش قبلی و تابع چردالی احتمدال )  

آزمایشات گسدت ده بدوده و در نتیجده هزینده، زمدان و      وابسته به 

. از ط ف دیر  با توجه به ]0 [تجهیزات بسیار زیادی احتیاج دارند

اینکه مشخصات انتشار صوت در هد  نقطده از دریدا و در هد  بداز      

ای بایدد   کنندده  بنددی  زمانی از شدب و روز متفداوت اسدت، دسدته    

ه و هدم قابلیدت   انتخاب بشود که هم به آزمایشدات کمتد  وابسدت   

هدای عصدبی    پیی ی بدایی داشدته باشدد. از ایند و شدبکه      تطبیق

بنددی هددف واقعدی و اکدوی بددون هددف        مصنوعی ب ای دسدته 

توانندد بدا یدک مجمدوع      هدا مدی   شوند. این گونه شبکه انتخاب می

دادگان محدود آموزش ببینند و در سناریوهای تست مختلدف بده   

 کار ب ده شوند.

یکدی از پ کدارب دت ین ابدزار بد ای      RBF1هدای عصدبی   شبکه

توان مسائل ها میباشند. با استفاده از این شبکه محاسبات ن م می

       RBFهدای عصدبی   طدور کلدی شدبکه   غی خطی را حل نمدود. بده  

بیندی داده و تق یدب زدن توابدع    بندی الردو، پدیش   منظور دستهبه

 دهدا،  کارب از صد ف نظد   [. 6 و 5گی ندد   مورد استفاده قد ار مدی  

این باشد. یادگی ی بهیادگی ی می RBFهای توانایی متمایز شبکه

توانندد از یدک   ها همانند مغز انسان مدی معنی است که این شبکه

تج به یا آزمایش یاد بری ند. این ویهگی )یادگی ی( بخش ض وری 

های عصبی مدی باشدد کده ممکدن اسدت بده دو ندوع         شبکه همه

[ تقسدیم  8  3دگی ی بددون نظدارت  [ و یدا 7  2یادگی ی با نظارت

هدای عصدبی یدک چدالش بد ای       آموزش شبکهطور کلی  گ دد. به

ی  های زیادی ب  پایده  باشد. روش سازی غی خطی می مسائل بهینه

شدامل گ ادیدان    RBFهای عصدبی   ی ب ای تعلیم شبکه گی  مشتق

، فیلتدد  کددالمن  [14  (KF) 5کددالمن ، فیلتدد ]9[( GD) 0نزولددی

اسددتفاده [ 12  (BP)7انتشددار پددس و[ 11  (DKF)6شددده تفکیددک

 

1- RBF: Radial Basis Function 

2- Supervised Learning 

3- Unsupervised Learning 

4- Gradient Decent 

5- Kalman Filter 

6- Decoupling the Kalman Filter 

7-Well-Known Back-Propagation 

 بددون  هدای  های مبتندی بد  مشدتق، روش    اند. علاوه ب  روش شده

 9اتوماتدای یدادگی    ،[13  8ژنتیک الروریتم جمله از گی ی، مشتق

 11، کلدونی زنبدور عسدل مصدنوعی    [15  14تب ید تددریجی  ،[10 

، الردوریتم بهینده سداز    [17  12، بهینه ساز واکنش شیمیایی[16 

سداز   ، بهینه[19  10، بهینه ساز نی وی م کزی[18   13ناطیسیمغ

، بهینه سداز  [21  16، جستجوی سامانه متهم[24  15دانه معکوس

، [23  18، الروریتم آموزش و یدادگی ی [22  17عنکوبت اجتماعی

سداز گد      ، بهینده [20  19ساز مبتنی ب  جغ افیای زیسدتی  بهینه

لردوریتم ت کیبدی   ، ا[26و25 هدای آن   یافتده  و بهینده 24خاکست ی

PSO-GSA  27] شدده  عصدبی اسدتفاده   هدای  شدبکه  آموزش در 

 است.

های عصبی، پیدا ک دن گی ی در شبکههدف نهایی ف آیند یاد

کده در   طدوری باشدد بده   بهت ین ت کیب از پارامت های شدبکه مدی  

های آزمون، کمت ین مقدار خطدا را داشدته   آموزش شبکه و نمونه

گی ی از توابع  به مشتق 22و ف اابتکاری 21های ابتکاری باشیم. روش

ی  هدف نیاز ندارد. از سوی دیر  با توجه بده پیددا کد دن کمینده    

گید ی )کده در    های مبتنی ب  مشدتق  عمومی، خیلی بهت  از روش

هدا   نمایند. همچندین آن  کنند( عمل می های محلی گی  می کمینه

و توانند کدارب د خدود را در محددوده وسدیعی از توابدع هددف        می

 های عصبی گست ش دهند. ساختار شبکه

مختلدف،   یابتکدار  فد ا  یها روش ینب یها از تفاوت نظ  ص ف

جسدتجو بده دو    آیندد ف  یمهدا تقسد   آن ینمشت ک بد  یهگیو یک

. م حلدده [28-34  اسددت 20یبدد دار و بهدد ه 23ییم حلدده شناسددا

 یمطلدوب فادا   یهدا  گسدت ده بخدش   یبه روند ب رسد  ییشناسا

دارد  یتصادف ورهایبه اپ ات یازن یتملرورا یکجستجو اشاره دارد. 

 اکتشداف جستجو را  یفاا یو س تاس  یصورت تصادف تا بتواند به

است کده   یدر حال یند. انمای یبانیرا پشت ییکند و م حله شناسا

در س اسد    یمحلد  یجسدتجو  یتاشاره به قابل یب دار م حله به ه

ه اسدت.  آمدد  دسدت  به ییدارد که از م حله شناسا یمناطق مطلوب

 

8 -Genetic Algorithm 

9 -Learning Automata 

10 -Simulated Annealing 

11 -Artificial Bee Colony Algorithm 

12 -Chemical Reaction Optimization 

13 - Magnetic Optimization Algorithm 

14 - Central Force Optimization 

15 - Invasive Weed Optimization 

16 - Charged System Search 

17 - Social-Spider Optimization 

18 - Teaching-Learning-based Optimization Algorithm 

19 - Biogeography-Based optimizer 

20 - Gray Wolf Optimizer 

21 - Heuristic 

22 - Meta-Heuristic 

23 - Exploration 

24 - Exploitation 
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دو م حلده بدا توجده بده      یدن ا ینمناسب بد  موازنه یکک دن  یداپ

 یدز ب انر چدالش  یا مسدئله  ی،ف ا ابتکار یها روش یتصادف یتماه

 باشد.  یم

کندد،   هایی که در این زمینه به خوبی عمدل مدی   یکی از روش

این الروریتم باشد.  می [31  (GSA) 1الروریتم جستجوی گ انشی

ین اجد ام در طبیعدت الهدام گ فتده اسدت.      های گ انشی بد  از نی و

الروریتم جسدتجوی گ انشدی عملکد د ب تد ی را در میدان دیرد        

سدازی ازدحدام    های ابتکاری شناخته شدده مانندد بهینده     الروریتم

ذرات و الرددوریتم ژنتیددک نشددان داده اسددت. بددا ایددن حددال، ندد   

یی در آکاهش کار باع ضعف اصلی آن است که  ،ب داری کند به ه

با ابعداد بدای )از قبیدل     ام مواجهه با مشکلات واقعی مهندسیهنر

با توجه به اث  تجمعی تابع تناسدب جد م    شود. می   دادگان سونار(

تد    ت  و سدنرین  های تک ار سنرین ها در طول دوره  ، ج مGSAدر 

ها در مجاورت هم بداقی    د که ج مگ د  این کار باع  می .شوند  می

هدای بعددی خنثدی     نشی یکدیر  را در تک ارهای گ ا بمانند و نی و

بد ای  ها ممانعت کنندد.    ب داری س یع و بهینه آن نمایند و از به ه

( بده عندوان جد م    gbestج م ه  تک ار )بهت ین  غلبه ب  این نقص

بد داری   آوری و ب ای س عت بخشیدن به م حله به ه جمع 2راهنما

نیدک اسداس   ایدن تک  .شدود  مدی کدار گ فتده    و بهبود این ضعف به

 3جد م راهنمدا  بدا   یقدی تطب یگ انشد  یجسدتجو الروریتم جدیدد  

(LMGSAمی ) .باشد 

به  LMGSAتوسط الروریتم  RBFدر این مقاله شبکه عصبی 

( 0بندی دادگان سونار )شامل هددف واقعدی و کلاتد     منظور دسته

و الردوریتم   RBFدلیل استفاده از شبکه  .آموزش داده شده است

 باشد: ذیل می به ش ح LMGSAآموزشی 

  شبکهRBF   به دلیل استفاده از توابع پایه، توانایی منحص

طور خطی قابلیت تفکیک  ف دی در کار با دادگانی که به به

صورت خطی  باشد. از ط فی دادگان سونار به ندارند را دارا می

ای با ابعاد  بندی کننده قابل تفکیک نیستند و نیازمند دسته

 باشند. بای می

 های بسیار شبیه هم  هدف واقعی دارای ویهگی کلات  و

باشند، در نتیجه باید الروریتمی انتخاب شود که فاای  می 

 طور کامل اکتشاف کند. جستجو را به

  نقطه قوت الروریتمGSA های ف اابتکاری  نسبت به الروریتم

طوری که  باشد، به العاده آن می دیر ، قدرت اکتشاف فوق

 

1 . GSA: Gravitational Search Algorithm 

2 . Leader Mass 

3 . LMGSA: Leader Mass Gravitational Search Algorithm 

4 . Clutter 

های  ل توسط اج ام با وزنصورت کامهفاای جستجو ب

 شود. مختلف جستجو می

   نقطه ضعف الروریتمGSA ب داری  س عت کم در فاز به ه

های دیر  مانند  است. این ضعف توسط ت کیب با الروریتم

PSO-GSA  27]  حل شده است، ولی ت کیب دو الروریتم از

باشد. از ط ف دیر  در  لحاظ محاسباتی بسیار پ هزینه می

کارب دهای سونار فعال )از قبیل کارب دهای  بسیاری از

های بلادرنگ است و پیچیدگی زمانی  نظامی( نیاز به پ دازش

آید. این ضعف توسط  شمار می یک نقطه ضعف بزر  به

gbest  های هدایت شده در الروریتمLMGSA  جب ان

 شود. می

باشدد کده در بخدش دوم     سازماندهی مقاله بدین صورت مدی 

توضی  داده خواهد شدد. در بخدش سدوم     RBFهای عصبی  شبکه

توصدیف گ دیدده    LMGSAیعندی   RBFآموزش شدبکه    الروریتم

توسدط الردوریتم    RBFهای عصدبی   است. در بخش چهارم شبکه

LMGSA سازی  شوند. در بخش پنجم نتایج شبیه آموزش داده می

گید ی ارائده    تش ی  گ دیده و در نهایدت در بخدش ششدم نتیجده    

 گ دد. می

 عصبی تابع پله ای شعاعی  شبکه -2
های عصبی رو به جلدو متشدکل    یک نوع از شبکه RBFشبکه 

از سه ییه شامل ییه ورودی، ییده پنهدان و ییده خ وجدی مدی      

[. 32  دهسدتن ها دارای وظایف مختلفی  باشد. ه  کدام از این ییه

در شکل  RBF عصبی یک شبکهمدل سازی با بلوک دیاگ ام کلی 

های ییده   خ وجی، RBFهای  در شبکه شده است.( نشان داده 1)

هدای شدبکه و م اکدز ییده      ورودی با محاسبه فاصله بدین ورودی 

شددود. ییدده دوم ییدده خطددی پنهددان اسددت و  پنهددان تعیددین مددی

هدای   گیاری شده از خ وجدی  های وزن های این ییه نمونه خ وجی

  به نام ییه ورودی هستند. ه  ن ون ییه پنهان از یک ب دار پارامت

کلدی از شدبکه را    توصدیف م کز ب خدوردار اسدت. بنداب این یدک     

 [:31  نمایش داد (1رابطه )توان به صورت  می

 ̂  ∑     (      )    
 
                          (1       )  

ای  بدا فاصدله اقلیدسدی و تدابع پایده      حالت استاندارد معمدویً 

و بده صدورت زید      هشدد  تابع گاوسی در نظ  گ فته  شعاعی نیز با

 شود: تع یف می

 ( )      (         )                            (2        )  

 :تعاریف زی  در نظ  گ فته شده است (2( و )1)در روابط 
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  1,2,3,...,i I 
ها در  تعداد ن ون Iطوری که به

 باشد ییه پنهان می

  1,2,3,..., Jj طوری که بهJ ها  تعداد ن ون

 استدر ییه خ وجی 

 
ijw  ن ون بین وزنi و خ وجی در ییه مخفی  امj  ام

 باشد می

  تابع پایه شعاعی 

 ia ن ون 1پارامت  انتشار i ام 

 X ب دار داده ورودی 

 ic  ب دار م کز ن ونi ام 

 
j  مقدار بایاس از خ وجی ن ونj ام 

 ˆ
jy  خ وجی شبکه از ن ونj ام 

 

 .RBF عصبی یک شبکهمدل سازی با بلوک دیاگ ام  .)5(شکل 

را نشدان   RBF عصبی ( معماری دقیقی از یک شبکه2شکل )

( در ییه ورودی ق ار داده x1،…،xmبعدی ) Mهای  دهد. ورودی می

کنند. ییه پنهدان   ها را به ییه پنهان وصل می شوند که ورودی می

این ییه بد  حسدب فاصدله اقلیدسدی      ن ون و ه  ن ون در Iشامل 

شود. ن ون در ییه پنهان از یک  ها محاسبه می بین م اکز و ورودی

، اغلدب  مقایتب خوردار است. در  2پایهسازی به نام تابع  تابع فعال

د و دارای یک وش ای شعاعی انتخاب می تابع پایه ایتابع گاوسی ب 

(. 1 ،... ،iشدکل منحندی اسدت )   تنظدیم  پارامت  انتشار ب ای 

، ...، 11wشده ) دهی های وزن خ وجی
ijwهای پنهدان   ( از ییه

دهندده تعدداد    نشان I ، د. در اینجانشو به ییه خ وجی منتقل می

باشدد.   مدی   دهنده بعد خ وجی نشان Jهای پنهان و  های ییه ن ون

هددای ییدده پنهددان و  ییدده خ وجددی ت کیددب خطددی از خ وجددی 

. در نهایدت، خ وجدی شدبکه    است( β1 ،... ،βJپارامت های بایاس )

RBF دست می به ( آیدŷ1 ،.. ، ŷj.) 

 

1- Spread Parameter 

2- Basis Function 

ین تعدداد  ید شدامل تع بایدد   RBFروش ط احی شبکه عصبی 

ردن خ وجدی  منظدور بده دسدت آو    باشد. به ها در ییه پنهان  ن ون

بایدد   βو  W ،α ،Cپارامت هدای   RBFمورد نظ  از شبکه عصدبی  

 درستی تنظیم شوند. به

 

 .RBFشبکه عصبی ساختار یک  (.2)شکل 

( MSEخطا مانند میانرین م بعات خطدا ) محاسبه معیارهای 

توان ب ای ارزیابی عملکد د   ( را میSSEو یا مجموع م بعات خطا )

تدوان   را می RBF عصبی کار ب د. عبارت خطا ب ای شبکه که بهشب

 به ش ح زی  تع یف ک د:

    (       )  ∑ (    ̂ )
  

                       (3)        

در اینجا 
jyو  طلوبخ وجی مˆ

jy    ی خ وجدی شدبکه عصدب

RBF روش آموزش  ،دهد. به حداقل رساندن تابع خطا را نشان می

 است. RBFشبکه عصبی 

 عصبی  های شبکه آموزشهای  الگوریتم -9

بد ای   توسط ایدن مقالده  که  LMGSAدر این بخش الروریتم 

مفصل توضی   طور به ،دگ د اعمال می RBF شبکه عصبی آموزش

طور  به GSAیتم کلاسیک کار در ابتدا الرور ب ای این شود. داده می

  شود. داده می ش ح مختص 

 الگوریتم جستجوی گرانشی   -9-5

 است. شدهاز قانون گ انش نیوتن الهام گ فته  GSA الروریتم

ای از عوامدل   کدارگی ی مجموعده   جستجو را با بده  GSA الروریتم

هدای متناسدب بدا      که دارای جد م دهد  انجام میحل انتخابی(  )راه

هدا یکددیر  را     در طول تک ار، جد م  هستند. یستریشامقدار تابع 

تد ،   کنند. ج م سدنرین   های گ انشی بینشان جیب می توسط نی و

 ت ین ج م که احتمایً نی وی جاذبه بیشت ی دارد. بناب این سنرین

هدای دیرد  را بده نسدبت       اسدت، جد م   عمدومی  بهینده نزدیک به 

 .دماین  یشان جیب می فاصله

   (  
      

      
 )                      (0)       
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بعد مسدئله و دهنده  نشان n، ها تعداد ج ممبین  Nکه در آن 
d

iوقعیددت بددین ممi امددین عامددل درd   امددین بعددد الرددوریتم

عوامدل در فادای     با قد ار دادن تصدادفی همده   الروریتم  باشد.  می

 از هدا، نید وی گ انشدی     شود. در طول تمام بازه   وع میجستجو ش

بده شد ح زید  تع یدف      tدر زمدان مشدخص    ما iعامل  ام تاjعامل 

 شود:  می

   
 ( )   ( )

   ( )    ( )

   ( )  
(  

 ( )    
 ( ))  (5)        

،که در آن ajM t 
گ انشدی فعدال م بدوه بده      مبین ج م

ام و   jعامل  piM t  جد م گ انشدی منفعدل م بدوه بده      مبین

.باشد  میام  i عامل G t  ابدت گد انش در زمدان    مبدین ثt،

کوچک و یابتنشان دهنده ث ijR t فاصله اقلیدسدی بدین   مبین

 است.  ام  j وام  i دو عامل

بد داری از   هدا و بهد ه   به منظور ارتقا اکتشاف در اولین تکد ار 

با مقدار تطبیقی ط احی شده است. بناب این در  Gهای آخ ،  تک ار

عوامل جستجو را  Gیابد. به عبارت دیر ،   ها افزایش می طول تک ار

کند، اما   های اولیه تشویق می تک ار های بزر  در  به ح کت با گام

عامدل   شدوند.   های نهایی محدود می ها به ح کت آرام در تک ار  آن

به ش ح زی  ام   j وام  i ( و فاصله اقلیدسی بین دو عاملGگ انش )

 د:گ د  محاسبه می

 ( )        (   
    

       
)                     (6)        

   ( )    ( )   ( )                                             (7)        

ثابدت  دهنده  نشان G0 یک ض یب کاهشی،مبین  a ،که در آن

 اسدت. همچندین  تکد ار فعلدی   مبدین تعدداد    iterو  گ انش اولیه

maxiter ادای  در یدک ف  دهدد.  را نشان میها  حداکث  تعداد تک ار

اعمدال   ام-iب  عامل  ، نی وی کل کهdمسئله با ابعاد یکسان ب ای 

 :شود  شود با رابطه زی  محاسبه می می

  
 ( )  ∑         

 ( )        
                            (8)        

[ است. بد ای  4،1عدد تصادفی در بازه  یک  randj ،که در آن

ورداری از گام ح کت تصادفی در امتداد نی وی جاذبده از هد    ب خ

قد ار داده   رابطهجزء تصادفی در این  ،عامل و نی وی حاصل نهایی

تد  در   هدای متندوع   بده ب خدورداری از رفتدار    این مورد .شده است

کندد. قدانون ح کدت      ح کت به سمت عوامل جستجو کمدک مدی  

شده است که شتاب یدک   کار گ فته نیوتن نیز در این الروریتم، به

ج م را متناسب با نی وی اعمال شده و معکوس با جد م آن بیدان  

محاسدبه  ( 9صورت رابطه ) بناب این شتاب همه عوامل به .کند می 

 شود: می

  
 ( )  

  
 ( )

   ( )́
                                                          (9)     

یدک زمدان   دهندده   نشدان  tبعدد مسدئله،   مبدین   dه در آن ک

باشدد. سد عت و     مدی  ام i ج م این سی عامدل مبین  Mii ،مشخص

محاسدبه  ( 11( و )14ت تیدب توسدط روابدط )    ها به  موقعیت عامل

 شود: می

  
 (   )          

 ( )    
 ( )            (14)        

  
 (   )    

 ( )    
 (   )                      (11)       

( اسدتنباه کد د،   11( و )14) روابدط  توان از طور که می همان

س عت فعلی یک عامل به عنوان بخشی از آخ ین س عت کده بده   

10گد دد  شتابش افزوده شده تع یدف مدی   )( irand   تنهدا .

 عوامدل  1فد اجهش لیه به منظور جلدوگی ی از  از س عت او بخشی

موقعیدت   چندین  هدم استفاده شده اسدت.   آنهای  م ز درجستجو 

کده بده سد عت     شفعلی یک عامل توسط آخ ین موقعیدت خدود  

شدود. بد ای اعمدال درسدت      فعلی آن اضافه شده است، تنظیم می

کدار گ فتده شدده بایدد متوسدط       قوانین ح کت نیوتن، س عت بده 

فقط  GSAباشد. با این حال، نسخه اصلی  t+1و  tس عت در زمان 

 .از س عت نهایی استفاده ک ده است

تع یدف  توابدع شایسدتری   توسدط   هدا   جا که عوامل ج م از آن

ت ین عامل است. بدا   مناسب ،ت ین ج م با سنرین یشوند، عامل می

ت ین عامدل دارای بدایت ین نید وی     توجه به معادیت بای، سنرین

جایی که یک رابطه مسدتقیم   ین جنبش است. از آنت  جاذبه و کم

وجود دارد، یک روش ن مال شده ب ای  شایستریبین ج م و تابع 

 ها به ش ح زی  اتخاذ شده است:  بندی ج م مقیاس

  ( )  
    ( )      ( )

    ( )      ( )
                                     (12)         

  ( )  
  ( )

∑   ( )
 
   

                                                (13)        

،ه در آنک ifit t مقدار تناسب عامدل  مبینi در زمدان   ام

tدر  .باشددد مددی امGSA  ابتدددا همدده عوامددل بددا مقددادی  تصددادفی

ها با روابط  ها و موقعیت . در طول تک ار، س عتدندگ  اندازی می راه

هدا   شوند. در همین حدال، دیرد  پدارامت     ( تع یف می11( و )14)

( محاسدبه  13( و )5هدا توسدط روابدط )    مانند ثابت گ انش و ج م

وردن معیدار پایدانی خاتمده    آتوسدط بد    GSAشوند. در نهایت  می

 یابد. می

 

1-Over-shooting 
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 یتبا هدا یقیتطب یگرانش یجستجوالگوریتم  -9-2

 یعموم ینهبه
 کندد  مدی  نظیمرا تها  ج م( س عت Gثابت گ انش ) GSAدر 

حدل تغیید     ها مکان خود را در فاای راه  حل راه ،آن باکه  طوری به

های بدای   تابمنج  به شبزر   G (،5) رابطهدهند. با توجه به  می

شود. با ایدن   می اولیههای  در تک ارها  ج مدر نتیجه جنبش س یع 

یابد و بده   کاهش می (6)با توجه به معادله  تک اریطور  به G ،لحا

GSA بناب این 30و33  کند ب داری کمک می طول دوره به ه در .]

ت   های سنرین  مو جت   ضعیفب داری با نی وی جاذبه  م حله به ه

های سنرین با جنبش کند و نی وی  ج م سفانهأمت شود. مقارن می

طور قابدل تدوجهی کداهش     گ ایی را به س عت همت ،  ضعیفجاذبه 

ب داری  در م حله به ه GSAرسد که  دهند. بناب این به نظ  می می

شدکل   بد د.  از این عوامل رنج مدی اشی ن کندِ یاز س عت جستجو

دهدد کده در آن تدابع     ای را نشان مدی  له تک بعدی سادهأمس (3)

 است. y = x2ب اب  شایستری 

و  M1هدای   شود، ج م می مشاهده( 3)طور که در شکل  همان

M3  توسطM2 های  در تک ارt+1 و t+2  شدوند. بدا ایدن     جیب مدی

از  یآن را بده دور   را جیب و بده آرامدی   M2ها نیز  حال، این ج م

بده مقددار بهینده    ذرات  در ه  حالدهند.  بهینه ح کت میمقدار 

بد ای  قادر بده سد عت بخشدیدن     ها الزاماً آن شوند، اما نزدیک می

هدی    GSAیزم به ذک  است کده   نیستند. سمت بهینه ح کت به

دسدت   تاکنون بده  ی کهحل سازی بهت ین راه ای ب ای ذخی ه حافظه

 ، ودبد حدل از دسدت    بناب این ممکن است بهتد ین راه . آمده ندارد

تد    کدم  شایسدتری بدا   یهدا  طوری که بهت ین ج م با دیر  ج م به

 جیب شود. 

و اسدتفاده از مکدان   سدازی   ذخی ه LMGSAایده اصلی روش 

. اسدت بد داری   بهت ین ج م ب ای س عت بخشیدن به م حله به ه

حل بد ای سد عت بخشدیدن بده      کارگی ی بهت ین راه به (0)شکل 

طور  دهد. همان عمومی را نشان می بهینهبه سمت  ها ج م ح کت

یدک جدزء    gbest که در این شکل نشان داده شده اسدت، عنصد   

ین مکان شناخته شده ب ای بهت ین را به سمت آخ  اضافی س عت

 از ''gbest نید وی خدارجی  '' بددین وسدیله  کندد.   ج م اعمال مدی 

ایدن  در  کندد.  های محلی جلوگی ی می در بهینه ها ج مگی ک دن 

 ح کدت شتاب بخشیدن بده  اول اینکه  روش دو مزیت وجود دارد:

ها ب ای پیشی گد فتن و   ذرات به سمت مکان بهت ین ج م، به آن

  طدور کده در شدکل    همان)به بهت ین ج م در تک ار بعدی رسیدن 

دسدت   حل به بهت ین راه کند، ثانیاً ( کمک مینشان داده شده (0)

 .دشو می ذخی ه ب ای استفاده در تک ارهای بعدی آمده تاکنون

 

 .GSAها در  رفتار جنبشی ج م(. 9)شکل 

 

 .LMGSAها در روش  ج م ح کت(. 4)شکل 
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 .LMGSAکلی روش  بلوک دیاگ ام (.1) شکل

 شود: سازی می ( مدل10روش ارائه شده توسط رابطه )

  (   )   

       ( )   ́     ( )   ́  (        ( ))  (10)  

 ام tدر تکد ار   ام iسد عت عامدل    مبدین  Vi (t) این رابطده،  در

یدک عددد    rand هستند.ض ایب شتاب مبین  2c و 1c.باشد می

یک،و  صف تصادفی است بین  iac t تاب عامدل مبین شد i ام 

آمده تاکنون تدس حل به موقعیت بهت ین راه gbestو  ام t در تک ار

 )یعنددددددی اولددددددین جددددددز (،10)در معادلدددددده  اسددددددت.

     1 21i i iV t rand V t c ac t c       ) مشابهGSA باشد که  می

)یعنددی دومددین جددز  .شددود کیددد مددیأاکتشدداف  ت فدداز در آن بدد 

  2 ic gbest X t   ) هدا بده سدمت بهتد ین      مسئول جیب جد م

 م از . فاصدله هد  جد   آیدد  مدی دسدت   به  tزمان  تا ی است کهج م

 بهت ین ج م توسط igbest X t شود. نید وی   محاسبه می

 باشدمی      ای نهایی به سمت بهت ین ج م بخش تصادفی فاصله

خواهدد    نی وی نهایی خدارجی  یکتع یف شده که  2cکه توسط 

یدت  در ه  تکد ار، موقع  بود که ب  روی ه  ج م اعمال شده است.

 م احدل کلدی  . شدود  روزرسانی مدی  به( 15صورت رابطه ) به ها ج م

 .شود نشان داده می (5)در شکل  LMGSA روش

  (   )    ( )    (   )                         (15)        

روزرسدانی   بده اضدافه شدده در ایدن روش بد ای       عنص  دائمی

منظدور   بده  د گیاشدت. اثد  منفدی خواهد   س عت در فداز اکتشداف   

سد عت    روزرسانی روش به در توانایی اکتشافاز کاهش جلوگی ی 

طور که در شکل  همان) 2cو  1c از مقادی  تطبیقی ب ای جدید،

که الروریتم هنرامی کنیم.  استفاده می (،نشان داده شده است (6)

و را کاهش  1cبه صورت تطبیقی  رسد، میری ب دا به م حله به ه

2c  ها تمایدل بده سد عت     که ج م ای گونه به، دهیم افزایش میرا

بین  مشخصیهی  م ز  .دارند را حل بخشیدن به سمت بهت ین راه

هدای تکداملی وجدود     بد داری در الردوریتم   م احل اکتشاف و به ه

روش تطبیقی بهت ین گزینه بد ای اجدازه دادن بده انتقدال     . داردن

تدریجی بین این دو م حله اسدت. عدلاوه بد  ایدن، ایدن رویکد د       

هدای   ب داری در تکد ار  ها و به ه تطبیقی ب  اکتشاف در اولین تک ار

 کند. می تم کزنهایی 

 

 .2cو  1c منحنی ض ائب (.6)شکل 

با استتفاده از    RBFهای عصبی  آموزش شبکه -4

 LMGSAالگوریتم 

های تکداملی بد ای   طور کلی، سه روش استفاده از الروریتمبه

وجدود دارد. اولدین روش عبدارت     RBFهای عصبی آموزش شبکه

منظور یافتن ت کیب وزن های تکاملی به گی ی شبکهکاراست از به

 وتابع اساسدی   انتشارپارامت های های خ وجی، ها، بایاس گ هیال

ب ای داشتن کمتد ین مقددار خطدا در     کز ییه پنهاناب دارهای م 

گید ی  کار. دومین شیوه عبارت است از بهRBFعصبی  یک شبکه

تار مناسب شدبکه عصدبی   منظور یافتن ساخهای تکاملی بهشبکه

RBF گید ی  کدار خاص و آخ ین شدیوه شدامل بده    در یک مسئله

منظور یافتن پارامت های الردوریتم یدادگی ی   های تکاملی بهشبکه

ح کت اسدت. در   اندازهمبتنی ب  گ ادیان از قبیل ن   یادگی ی و 

نخست بده یدک    با استفاده از شیوه LMGSAالروریتم این مقاله، 

منظور ط احی یک الروریتم گ دد. بهاعمال می RBF شبکه عصبی

یزم اسددت در  RBFهددای عصددبی آمددوزش دهنددده بدد ای شددبکه

هددای خ وجددی، هددا، بایدداس گدد ه ، وزن یددالLMGSAالرددوریتم 
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کز ییده  اب دارهای م  وتابع اساسی ییه پنهان  انتشارپارامت های 

 صورت مناسب نمایش داده شوند.به پنهان

 RBFعصتبی   له آمتوزش شتبکه  نمایش مست   -4-5

 LMGSAتوسط الگوریتم 
طدور کلدی، سده روش بد ای نمدایش ت کیدب پارامت هدای        به

[. در 27مجهدول وجدود دارد: بد دار، مدات یس و حالدت بداین ی        

شود. بد ای  عنص  با یک ب دار نمایش داده می نمایش ب داری، ه 

، هدا ها، بایداس ی وزن، باید همهRBFی عصبی آموزش یک شبکه

پارامت های انتشار و م اکز معلوم باشند. در نمایش مات یسی، هد   

شدود. بد ای نمدایش    صورت یک مات یس نمایش داده میعنص  به

هدای بداین ی نمدایش     ایی از بیتصورت رشتهباین ی، ه  عنص  به

هدای نمدایش، مزایدا و معایدب     شود. ه  کدام از این شیوهداده می

ی خاص مفید واقدع  د در یک مسئلهتوانخاص خود را دارد که می

 [. 3گ دد  

   در روش نخسددت، تبدددیل عناصدد  بدده بدد دار، مددات یس و یددا  

باشد، اما ف آیند بازیابی آنها های باین ی آسان میایی از بیترشته

هدای  همین دلیل اغلب این روش در شدبکه پیچیده خواهد بود. به

دوم، بد ای  گید د. در روش  عصبی ساده مورد اسدتفاده قد ار مدی   

ت  از کد ک دن عناصد   های با ساختار پیچیده، بازیابی آسانشبکه

های عصبی های یادگی ی در شبکهاست. این روش ب ای الروریتم

عمومی بسیار مناسب می باشدد. در روش سدوم، نیداز اسدت کده      

صورت باین ی نمایش داده شوند. در این حالدت وقتدی   متغی ها به

    گد دد، طدول هد  عنصد  نیدز افدزایش      که ساختار شبکه پیچیده 

یابد. بناب این ف آیندد کددک دن و دیکددک دن خیلدی پیچیدده      می

 خواهد شد.

پیچیده س وکار   RBFهای عصبی در این مقاله، چون با شبکه

منظور کاهش زمدان   نداریم از روش ب داری استفاده شده است. به

عمدومی   ، از جعبه ابزارهدای RBFهای عصبی اج ای ب نامه شبکه

Matlab   .اشداره شدد،    طدور کده قدبلاً    همدان استفاده نخواهد شدد

توان بدا انتخداب مقدادی  بهینده      را می RBFآموزش شبکه عصبی 

 دست آورد: ب ای پارامت های زی  به

 (Wهای پنهان و ییه خ وجی ) های بین ییه وزن •

 (αتابع اساسی ییه پنهان ) انتشارپارامت های  •

 (cییه پنهان )ب دارهای م کز  •

 (βهای ییه خ وجی ) پارامت های بایاس ن ون •

های عصبی بسدیار مهدم    های ییه پنهان در شبکه تعداد ن ون

چه مورد نیاز است منجد  بده    ها بیشت  از آن است. بکارگی ی ن ون

و زمدان اجد ای    ساختاری افزایش پیچیدگی، شبکه 1آموزش بیش

های بده عمدل    [ و ب رسی27  شود. با توجه به م جع الروریتم می

شود. با  عدد انتخاب می 0های ییه مخفی  آمده در آن تعداد ن ون

های ییه مخفی، در حالی که پیچیدگی  افزایش بیشت  تعداد ن ون

مقددار   دهیم، عملک د شبکه به مکانی و زمانی شبکه را افزایش می

شدامل   LMGSAهای الروریتم  ج م .شود قابل توجهی افزوده نمی

و  (c) (، ب دارهددای م کددز)انتشددار  (،wپارامت هددای وزن )

 LMGSAالردوریتم   جد م در باشد. یک  ( میب دارهای بایاس)

 بیان شود: (16رابطه ) صورت تواند به می

     ⃗⃗                                                                 (16)  

های یادگی ی، آموزش همانطور که ذک  شد هدف نهایی روش

تد ین بخدش در یدادگی ی،     های عصبی مصنوعی است. مهمشبکه

ی ی آموزش بایدد شدامل محاسدبه   ف آیند آموزش است. ه  نمونه

هدا باشدد. در ایدن مقالده تدابع       ی ج مشاخص مناسب بودن همه

های آمدوزش( بده   ی نمونهج م )ب ای همه 2شاخص مناسب بودن

( محاسدبه  16صدورت رابطده )  و بده  3روش مجموع م بعدات خطدا  

 گ دد: می

                                                                      (17)       

توسدط الردوریتم    RBFبلوک دیداگ ام کلدی آمدوزش شدبکه     

LMGSA ( نمایش داده شده است.7در شکل ) 

 تنظیم پارامترها و انجام آزمایش -1

 LMGSAبه منظور آزمایش کارآیی الردوریتم  در این قسمت 

، ایدن شدبکه عدلاوه بد  الردوریتم      RBFدر آموزش شبکه عصدبی  

LMGSA هددای معیددار  توسددط الرددوریتمGD ،KF ،DKF،GA   و

GSA شددود. پارامت هددا و مقددادی  اولیدده ایددن    آمددوزش داده مددی

( نمددایش داده شددده اسددت. در ابتدددا 1هددا در جدددول ) الرددوریتم

 Lensesو  Irisهای ط احی شده ب روی دادگدان   کننده بندی دسته

(( اعمدددال شدددده و عملکددد د  2)توصدددیف شدددده در جددددول ) 

بندی، اجتنداب از گی کد دن    ها از نظ  ن   دسته کننده بندی دسته

شود. ه  الردوریتم   حلی و س عت همر ایی آزموده میدر کمینه م

بنددی، میدانرین و انحد اف معیدار      بار اج ا شده و ن   دسدته  14

( به ت تیب ب ای 0( و )3در جداول ) P-valueحداقل خطا و مقدار 

نمدایش داده شدده اسدت. ند        Lenses و Irisمجموعده دادگدان   

 

1  - Overlearning 

.2 - Fitness Function 

3 -  Sum Squared Error (SSE) 
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دهد  نشان می بندی کننده ط احی شده را بندی، دقت دسته دسته

نشدان   P-valueو مقادی  میانرین و انح اف معیار حداقل خطدا و  

باشدد )بد ای    دهنده قدرت الروریتم در اجتناب از بهینه محلی می

ای از  م اجعه شدود(. نمونده   [3 توضیحات بیشت  در این زمینه به 

در  Lensesو  Irisت تیددب بدد ای دادگددان  نتددایج ایددن مقایسدده بدده

( نمایش داده شده است. سپس در قسمت بعدد  9و  8های ) شکل

طددور مفصددل توضددی  داده شددده اسددت و     دادگددان سددونار بدده 

های ط احی شده را ب روی این نوع دادگان نیدز   کننده بندی دسته

 کنیم.  آزمایش می

 های آموزش پارامت ها و مقادی  اولیه الروریتم (.5جدول )

 مقدار پارامتر الگوریتم

 

 
GA 
 

 0444 ها تعداد نسل

 چ   رولت نوع انتخاب

 ای  تک نقطه نوع ادغام

 8/4 ن   ادغام

 یکنواخت نوع جهش

 ن   جهش

 پارامت  یادگی ی

4045 

41/4  GD 

 

 
KF 

 I04=R مات یس کواریانس خطای تخمین حالت

 k I04=Qمات یس کواریانس نویزهای مصنوعی

 kمات یس کواریانس نویزهای مصنوعی

 ها تعداد ج م

I04=P0 

 
GSA 
 

0G 6 

 24 

 حداکث  تک ار

 ها تعداد ج م

544 

64  

 
LMGSA 

0G 1 

 24 

 544 حداکث  تک ار
'

1c 3 3( 2 / T ) 2t  

'

2c 3 32 / Tt 

 

 دادگان مورد استفاده در این مقاله (.2جدول )

 سال تعداد مثال تعداد ویژگی ویژگی مشخصه فرض وظیفه پیش نام

Iris 1988 154 0 چند متغی ی بندی هدست 

Lenses 1994 20 0 چند متغی ی بندی دسته 
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RBFLMGSAبندی کننده  بلوک دیاگ ام کلی دسته(. 7)شکل 

 
 Irisهای مختلف اعمال شده ب روی دادگان  بندی و س عت همر ایی الروریتم ن   دسته (.8)شکل 

 
.Lensesهای مختلف اعمال شده ب روی دادگان  بندی و س عت همر ایی الروریتم ن   دسته (.3)شکل 

 Irisهای مختلف ب  روی دادگان  کننده بندی نتایج حاصل از اعمال دسته (.9جدول )

MSE (AVE±STD) P-Values الگوریتم بندی نرخ دسته 

0.1003±8.2720e-04 N/A 90.6667% RBFLMGSA 

0.1512±0.4469 0.0011 85.3522% RBFGSA 

0.1311±0.1176 0.4449e-04 87.8222% RBFGA 

0.1729±0.2333 7.2111e-04 83.6633% RBFGD 

0.1577±0.2224 0.4449e-04 85.3333% RBFKF 
0.1488±0.7723 1.0008e-11 86.1212% RBFDKF 

 Lensesهای مختلف ب  روی دادگان  کننده بندی هنتایج حاصل از اعمال دست (.4جدول )

MSE (AVE±STD) P-Values الگوریتم بندی نرخ دسته 

0.1283±8.2720e-04 N/A 89.3337% RBFLMGSA 

0.1519±0.0269 0.4449e-04 84.2222% RBFGSA 

0.2011±0.2076 0.8887e-03 82.6666% RBFGA 

0.3149±0.2965 1.2149e-04 72.2233% RBFGD 

0.2527±0.1744 1.2228e-08 73.6666% RBFKF 
0.1919±0.3123 0.2998e-17 86.1111% RBFDKF 
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بدار اجد ای آزمدایش     14ای از  ( نمونده 8 - 9هدای )  در شکل
هدا مشداهده    گونه که در ایدن شدکل   نمایش داده شده است. همان

از  LMGSAبندی کننده ط احی شده با الردوریتم   شود، دسته می
هدای   بندی و س عت همر ایی نسبت بده الردوریتم   هنظ  ن   دست

 ، الرددوریتمIrisدیردد  عملکدد د بهتدد ی دارد. در مددورد دادگددان   
LMGSA  کند. این درحالی بندی می% دسته94دادگان را با دقت 

های مقایسده )در ایدن    است که بهت ین الروریتم از میان الروریتم
ا( را ارائده  بدار اجد    14% )میدانرین 87( دقتی در حدود GAمورد 
نماید. این بهبود عملک د بده خداط  ت کیدب تواندایی اکتشداف       می

شدده   هدای هددایت   gbestبد داری   و قددرت بهد ه   GSAالروریتم 
 باشد. می

دادگدان را بدا    LMGSA، الردوریتم   Lensesدر مورد دادگدان 
کند، این در حدالی اسدت کده بهتد ین      % دسته بندی می89دقت 

( دقتی DKFهای مقایسه )در این مورد  مالروریتم از میان الروریت
دهدد   خوبی نشان مدی  نماید. این مثال به % را ارائه می86در حدود 

هدای کدم    در مورد مجموعه دادگان با مثال LMGSAکه الروریتم 
دهدد و   عدد( نیز نتایج بسدیار خدوبی را نشدان مدی     20)در اینجا 

 کند. بندی می دادگان را با ن   قابل قبول دسته

 دادگان سونار -1-5

دادگددان سددونار مددورد اسددتفاده در ایددن مقالدده از آزمددایش    
Gorman  وSejnowski استخ اج شده ] 36و35 [موجود در م اجع

)سیرنال بازگشتی( وجود دارد.  1است. در این آزمایش دو نوع اکو
اولی م بوه به یک سیلندر فلزی )نقش هددف واقعدی را ب عهدده    

ی سیلندر )نقدش   ی هم اندازه صخ هدارد( و دومی م بوه به یک 

 

1- Echo 

گونده کده در    باشند. همان کند( می کلات  یا هدف کاذب را ایفا می
شود، ویهگی هدف واقعدی و کداذب بسدیار     ( مشاهد می14شکل )

بندی کننده خطی یدا غی خطدی    باشد و با یک دسته شبیه هم می
بدل  ها را از یکدیر  تفکیک ک د )بد ای قا  توان آن پایین نمی م تبه

 اند(.  مشاهده بودن، دادگان به سه بعد کاهش داده شده

 
 ت سیم پ اکندگی دادگان سونار. (.51)شکل 

فدوت و یدک    5در این آزمایش یک سیلندر فلدزی بده طدول    

و یدک   اند شده  دادهبا آن در بست  شنی دریا ق ار  اندازه همصخ ه 

هدا   ( بده سدمت آن  ka=55/6) 2خطی پهن باندد  FMپالس چی پ 

هدا   مت ی از آن 14است. اکوهای ب گشتی در فاصله  شده  ف ستاده

اکو  1244اکوی دریافتی از  SNRی شده است. ب  اساس آور جمع

است،  15dBتا  4dBها بین  آن SNRاکو که  248آوری شده  جمع

عددد م بدوه بده سدیلندر      111اکو،  248. از این اند شدهانتخاب 

هدایی   ( نمونه11دد م بوه به صخ ه هستند. شکل )ع 97فلزی و 

 دهد. فلزی را نشان می لندریو ساز اکوهای دریافتی از صخ ه 

 

 

 

2  -Wide-Band Linear FM 

  

 ب( اکوی حاصل از صخ ه )هدف کاذب( الف( اکوی حاصل از سیلندر )هدف واقعی(

 

 قعی )سیلندر فلزی(.ای از اکوی دریافتی صخ ه )کلات ( و هدف وا نمونه (.55)شکل 
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 دست آوردن پوش طیفی در پ دازش استفاده شده ب ای به پیش

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

ب(  -12شود؛ در شکل ) ب داری مشاهده می های نمونه از دریچه

نراره دو بعدی  ب داری ب  روی طیف های نمونه ی دریچه مجموعه

اند. پوش طیفی توسط  اکوی سونار ق ار گ فتهی  تابع فوریه

آید. در این آزمایش پوش  دست می آوری اث ات ه  دریچه به جمع

اند، تشکیل  ن مالیزه شده 1و  4طیفی که بین   نمونه 64طیفی از 

شده است. ه  کدام از این اعداد نماینده مجموع ان ژی موجود در 

ورمثال ان ژی موجود در ط باشد؛ به ب داری م بوطه می دریچه نمونه

0دریچه اول )  عددِ  64( بعد از ن مالیزه شدن، عدد اول از

 دهد. موجود در ب دار ویهگی را تشکیل می

 
 )الف(

 
 )ب(

 

 بندی اهداف سوناری دسته -1-2
پ دازش انجام شدده بد  روی اکوهدای بازگشدتی      پس از پیش

ه داده ن مالیزه شده بدین صدف  و   سونار و به دست آوردن مجموع

 248) 64*248یک، در این قسمت از مقاله مجموعه داده با ابعاد 

 RBFباشند( را بده شدبکه    ویهگی می 64نمونه که ه  کدام دارای 

های مختلف آموزش داده شدده اسدت، اعمدال     که توسط الروریتم

( نمدایش داده شدده   5( و جددول ) 13شود. نتدایج در شدکل )   می

   است.

( نمددایش داده شددده اسددت، 13گوندده کدده در شددکل ) ن همددا

بدا   GD% بهتد ین عملکد د و الردوریتم    88بدا   LMGSAالروریتم 

اند. با توجده بده    خود اختصاص داده ت ین عملک د را به % ضعیف69

های محلدی زیداد،    ماهیت نوسانی بودن و داشتن بیشینه و کمینه

 GDروریتمی مانند های محلی ب ای ال احتمال گی  ک دن در بهینه

تأیید  KFو  GDهای  باشد. عملک د ضعیف الروریتم بسیار زیاد می

هدای   باشد. این در حالی است کده الردوریتم   کننده این مطلب می

LMGSA ،GSA  وGA   بددا ماهیددت تصددادفی و عدددم اسددتفاده از

 های دیر  هستند.  مشتق دارای عملک د بهت ی نسبت به الروریتم

 

 
های مختلف  بندی و س عت همر ایی الروریتم دستهن    (.59شکل )

 اعمال شده ب روی دادگان سونار.

 

 های مختلف ب  روی دادگان سونار کننده بندی نتایج حاصل از اعمال دسته (.1جدول )

MSE (AVE±STD) P-Values الگوریتم بندی نرخ دسته 

0.1283±8.2720e-04 N/A 88.6667% RBFLMGSA 
0.1519±0.0269 0.0039 85.3522% RBFGSA 

0.2011±0.2076 0.2239e-03 80.8222% RBFGA 

0.3149±0.2965 6.2149e-04 69.6633% RBFGD 
0.2527±0.1744 7.2798e-12 75.3333% RBFKF 

0.1919±0.3123 7.2118e-18 81.1212% RBFDKF 

دست آوردن پوش پ دازش استفاده شده ب ای بهپیش (.52)شکل 

 طیفی.
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توان مشاهده نمود در این آزمایش الروریتم  از ط فی دیر  می

GSA  وLMGSA  که از مشتقات(GSA بده   می ،)دلیدل دارا   باشدد

بودن قدرت اکتشاف زیاد، در ایدن ندوع دادگدان عملکد د بهتد ی      

دارند. همانرونه که بیان شد دادگدان سدوناری بده دلیدل پوشدش      

نیازمندد الردوریتمی    بنددی  دادن کل فاای جستجو بد ای دسدته  

 خانواده ایه الروریتم و قدرتمند له اکتشافددر م ح باشند که می

GSA های ف اابتکاری دیر  در این زمینه بسیار  نسبت به الروریتم

 .بهت  هستند

 گیری نتیجه  -6

در این مقاله از یک روش ف ا ابتکاری جدید به ندام الردوریتم   

جستجوی گ انشی تطبیقی با هدایت بهینده عمدومی بده منظدور     

 ای های عصبی تابع شعاعی پایده اسدتفاده شدد. بد     آموزش شبکه

کنندده ط احدی شدده از مجموعده     بنددی سنجش عملک د دسدته 

استفاده گ دید و نتدایج حاصدل بدا     Sonarو  Iris ،Lensesدادگان 

مقایسده شدد.    GSAو  GD ،KF ،DKF ،GAهای معیدار   الروریتم

قادر به ارائه نتایجی بسدیار   LMGSAنتایج نشان داد که الروریتم 

بنددی در مقایسده بدا     هبهت  از نظ  س عت همر ایی و دقدت دسدت  

های معیار است. نتایج حاصله نشان دهنده آن اسدت کده    الروریتم

 LMGSAکننددده ط احددی شددده بددا  بندددی بددا اسددتفاده از دسددته

(RBFLMGSA ن   دسدته )        بنددی بد ای مجموعده دادگدانIris ،

Lenses  وSonar   نسبت به الردوریتمGSA     کلاسدیک بده ت تیدب

 د افزایش پیدا ک د.درص 2543/3و  125/5، 9667/0
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ABSTRACT 

Due to the very similar physical characteristics of active sonar echoes, which are related to true and false 

targets, the task of classification and distinguishing them from each other has become difficult and complex 

issues for the researchers and industrialists in this field. Radial Basis Function Neural Networks (RBF NN) 

is one of the most used artificial NNs in the classification of the real-world objects. Training is an important 

part of the development of this type of network that it has been highly regarded in recent years. For RBF 

NN training, the use of recursive and gradient descent methods has traditionally been common. However, 

poor classification accuracy, trapped in local minima, and low convergence speed are among the           

disadvantages of these methods. In recent years, the use of heuristic and meta-heuristic methods has been 

very common to overcome these disadvantages. To overcome the GSA’s weakness in the exploitation phase, 

this paper introduces and uses Leader Mass Gravitational Search algorithm (LMGSA) in the training of 

RBF NNs. The results show that the designed classifier provides better results than benchmark classifiers in 

all areas. To a comprehensive comparison, the designed classifier is compared to GSA, Gradient Descent 

(GD), Genetic Algorithm (GA), Kalman Filter (KF), and Extended Kalman Filter (EKF) algorithms through 

three benchmark datasets. The evaluation criteria are convergence rate, the probability of being caught in 

local minima, and classification accuracy. Finally, as a practical application, sonar dataset is classified by 

the designed classifier. 

 
Keywords: Classification, Sonar dataset, Radial basis function, Leader Mass Gravitational Search          

algorithm 
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