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پخش قطره جوهر، موتور  از پردازش در مغز انسان است. اپراتور گرفتهالگویادگیری فازی است که   یهاروشیکی از  1روش یادگیری فعال ده:کیچ

بودن حافظهه زیاد است. هاورودییافتن رابطه بین خروجی و هر یک از  دنبالبههای پیچیده، اصلی پردازشی در این روش است که به دور از فرمول
از جمله مشهکتت پهیش روی  هاویژگیبرای استخراج  زیاد لازم صفحات پخش قطره جوهر و همچنین حجم محاسبات سازیپیادهمورد نیاز برای 

 گیرچشهمجهوهر اراههه شهده اسهت کهه سهب  کهاهش قطره است. در این مقاله یک روش جایگزین برای اپراتور پخش  2اپراتور پخش قطره جوهر
کهه مشهکا اتهتی زیهاد  پهردازدمیشده با استفاده از دو بردار حافظه به توصیف صفحات پخش جوهر . الگوریتم اراههشودمیپیچیدگی محاسباتی 

مفهاهیم بهرای  ترینمهمرا که  پخش قطره جوهری مسیر باریک و پراکندگی داده در صفحات هاویژگی پیشنهادی، . الگوریتمکندمیحافظه را حا 
بهرای بررسهی صهحت کملکهرد  .یابهدمیاده در مرحله استنتاج الگوریتم یادگیری فعال هستند را با صری کمترین هزینه و زمهان محاسهباتی استف

اراهه شده است. زمان و دقت  الگوریتم پیشنهادی با  بندیطبقهو  سازیمدلاستاندارد در حوزه  هایدادهبر روی مجموکه  هاییسازیشبیهالگوریتم، 
 شده است. مقایسه 4پذیرتطبیقفازی -سیستم استنتاج کصبی و 3پرسپترون چندلایهکصبی  هایشبکه ،ش یادگیری فعالرو

 الگوها. بندیطبقه، 5استنتاج فازی سیستمره جوهر، یادگیری مغز، روش یادگیری فعال، اپراتور پخش قطسازی شبیه :یدیلک یهاواژه
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Abstract: Active Learning method is one of the fuzzy learning methods inspired from the computation of human brain. Ink drop 

spread operator is the main computational engine in ALM which without using any complex formula, seeks for the relationship 

between the output and the inputs of the system. One of the challenges of IDS operator is that not only a large memory is required for 

implementing IDS planes, but also extracting features imposes high computational costs. In this paper, one learning method, as a 

replacement for IDS operator, is represented that considerable reduces the computational complexity. The represented algorithm 
defines the IDS planes with only two memory vectors and solves the problem of huge wastage of memory in these planes. This 

algorithm starts to learn the available patterns in learning data to find two features of Narrow Path and Spread in planes which are 

the most important concepts in the level of active inference learning with minimum computational and time cost. To investigate the 

accuracy of algorithm’s performance, some simulations in modelling and classification have been done on standard data sets. Time 

and accuracy of proposed algorithm is compared with traditional ALM, MLP and ANFIS algorithms. 

Keywords: Brain learning simulation, active learning method, ink drop spread operator, fuzzy inference system, pattern 

classification. 
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 مقدمه -1

سهازی کملکهرد های محاسبات نرم بسیاری برای شبیهتاکنون الگوریتم
تهوان ایهن تحقیقهات را در دو دسهته اند که مهیمغز انسان معرفی شده

بنهدی نمهود. های کصبی مصنوکی و رویکرد منطق فهازی دسهتهشبکه
شده در حها بسهیاری از مسهاها  از جملهه تخمهین های بیانالگوریتم

و مسهاهلی نظیهر کهاربرد دارنهد. در منطهق  کاویدادهینی، بتوابع، پیش
 جایبههههای کتسهیک، روش برختیفرآیندها  سازیمدلفازی برای 

بیان روابط پیچیده ریاضی، مسئله  توسط یک سری متغیرهای زبانی و 
، که با این کار از محاسهبات دقیهق شودمیو آنگاه" بیان  های "اگررابطه

ود که کملکرد سیستم در برابر کهدم قطعیهت شدوری شده و سب  می
گرفتهه از ههای بههره. پایداری و کملکهرد مناسه  روش]1[ پایدار شود

 . ]2-9[ منطق فازی در کاربردهای مختلفی بیان شده است
های های مشهور در حوزه یادگیری ماشین )شبکهاز جمله الگوریتم

نمهود. ایهن اشهاره  ANFISو  MLPتوان بهه کصبی و منطق فازی( می
و  بنهدیطبقه ،سهازیمدلهها در کاربردههای مختلفهی نظیهر الگوریتم

-دلیها بههرهها بههشوند. این الگوریتماستفاده می آن کاربردهایی نظیر

و همچنین  ]10-12[ سازیبرای پیاده قبولقاباافزاری گیری از سخت
ههای مهرز دقتی خوب، جایگاهی مناس  در مقایسه با سهایر الگهوریتم

که از قانون  MLP. الگوریتم ]13، 10[ در یادگیری ماشین دارند 6انشد
های یادگیری گیرد یکی از مشهورترین الگوریتمبهره می 7بازگشت خطا

ههای کصهبی که ترکیبهی از شهبکه ANFISو همچنین الگوریتم  است
 ینرو فازهای مهم در حوزه مصنوکی و منطق فازی است از جمله روش

 است.
هههای محاسههبات نههرم یکههی از سههازی الگههوریتمپیههادهدر راسههتای 

افهزاری بها حجهم مناسه  مساها، یافتن بستر مناس  سخت ترینمهم
ههای موجهود از تمهامی روش تقریبهًسهازی اسهت. منابع بهرای پیهاده

افهزاری گیرنهد کهه در محهیط نهرممحاسبات ریاضی پیچیده بهره مهی
افزاری نیازمنهد ازی سختسد نمود ولی در پیادههمشکلی را ایجاد نخوا

سرکت فرآینهدهایی کهه در مغهز  ضمنًمنابع بسیار زیادی خواهند بود. 
-ها و الگهوریتمحادهد بسیار زیاد بوده و بنابراین باید راهآدمی رخ می

 . یافتو با نگاه متفاوت  ترسریعهای 
در حهوزه  مهثررههای الگوریتم روش یادگیری فعهال یکهی از روش

. ]14[توسط شهورکی اراههه شهد 1997ست که  در سال محاسبات نرم ا
روش یادگیری فعال بر اساس نظام یادگیری و خبرگی مغز انسهان کهه 

دنبال یافتن و یادگیری یک ارتباط منطقی کلهت و معلهولی در بهین به
ای بهوده و کند. این روش دارای سهاختار سهادهرخدادها است کما می

 -سهوگنو سهازیمدلهای نند روشهای مشابه خود ماالگوریتم برختی
از محاسبات پیچیده دور بوده  ]5[سوگنو-و روش تاکاگی ]15[ یاسوکاوا

تهر دلیا نوع خاص فرآینهد یهادگیری، همگرایهی آن بسهیار سهریعو به
. موراکههامی و هونههدا قابلیههت بههالای الگههوریتم ]16[پههذیردصههورت مههی

. مزایای ]16[انددههای محاسبات نرم نشان دایادگیری فعال را در زمینه
زیاد الگوریتم یادگیری فعال نظیر سرکت بالا، مقاومهت بهالا در مقابها 

نویز و کدم نیازمندی به فرآیندهای تکهراری یهادگیری، سهب  کهاربرد 
 کنتهرل و رباتیهک های مختلفی نظیهرفراوان آن در دهه اخیر در حوزه

 ه است.شد ]19-26[شناسایی الگو  و ]19-25[ سازیمدل، ]19-17[
-تقری  یک سیستم چند ایده اصلی روش یادگیری فعال بر مبنای

-تهک-ورودیفاده از چندین زیرسیستم تهکخروجی با استتک-ورودی

)صهفحات پخهش قطهره  ههاخروجی است که هر یک از این زیرسیستم
بیانگر رابطهه بهین خروجهی سیسهتم  نسهبت بهه  ههر یهک از  جوهر(
از صفحات پخش قطره جهوهر دو ویژگهی . از هریک باشندمی هاورودی

گردد که )منحنی مشخصه( و پراکندگی داده استخراج می مسیر باریک
-مورد استفاده قرار می ALMها در مرحله استنتاج الگوریتم این ویژگی

)افزایش تعداد  با توجه به نیاز مسئله IDSگیرند.  افزایش این صفحات 
ی ورودی(، رابطه مسهتقیم متغیرهای ورودی و شکستن فضای متغیرها

-با پیچیدگی محاسباتی صفحات پخش قطرات جوهر و همچنین  پیاده

افزاری الگوریتم دارد. در صورت افهزایش تعهداد صهفحات، سازی سخت
گیهری افهزایش خواههد چشم صورتبهحجم حافظه مورد نیاز الگوریتم 

نابراین یافت و همچنین زمان محاسباتی الگوریتم نیز زیاد خواهد شد. ب
یافتن بیانی جدید از صفحات پخش جوهر در کاهش بهار محاسهباتی و 

خواههد بهود و  تأریرگهذارکاهش حجم حافظه مورد نیاز این الگهوریتم 
ههای زیهاد و ههایی بها ورودیقابلیت سیستم را در محاسهبات سیسهتم

 دهد.های بتدرنگ افزایش میهمچنین برخورد با سیستم
، بهها توصههیفی متفههاوت و یههافتن توابههع شههدهدر الگههوریتم اراهههه

سب  حذی محاسبات ناشی  ،صفحات پخش قطره جوهر کنندهتوصیف
)کدم نیازمندی بهه پخهش قطهرات جهوهر  از اپراتور پخش قطره جوهر

های حافظه مورد نیهاز بهه دو ( و همچنین کاهش تعداد سلولبعدیسه

سطر با رزولوشن 
xsn

R ها ه در الگوریتم اصلی تعداد حافظهک شده است

*برابههر بهها
x xsn sn

R R اسههت (
sn

R سههطوک کوانتیزاسههیون محورهههای

(. در این الگوریتم یک بردار حافظه بیانگر رابطهه ورودی است مختصات
خروجی خواهد بود و بردار دیگر درجه اکتقاد به رخداد خروجی مرتبط 

دارد. نحهوه یهادگیری الگهوریتم بهه ایهن داده ورودی را بیان مهی با هر
صورت است که با آمدن هر داده آموزشی جدید، بها اسهتفاده از معیهار 

شهده در ایهن سهطرها، های آموزشهی و مقهادیر یخیهرهفاصله بین داده
شوند. می روزرسانیهبمقادیر بردارهای حافظه با اکمال ضریبی از فاصله 

توان در بودن و کارایی الگوریتم پیشنهادی میدلایا مناس  بنابراین از
درجه اول به کاهش حافظه مورد نیاز الگوریتم پیشنهادی اشهاره نمهود 
که با اراهه توصیفی از صفحات پخش قطره جوهر نیازمنهدی بهه حجهم 

های مسیر باریک و پراکندگی داده را محاسبات زیاد برای یافتن ویژگی
مچنین کاهش محاسبات و کهاهش حافظهه سهب  کاهش داده است. ه

ههایی بها تعهداد که الگوریتم بتواند در برخهورد بها سیسهتم خواهد شد
ی داشهته باشهد و نیههز در ههای زیهاد همچنهان کملکههرد مناسهبورودی

 ،ALM)در الگوریتم رایه   بتدرنگ مورد استفاده قرار گیرد کاربردهای
گرفتهه توسهط صهورت سهازی، در شهبیهIDSبا افزایش تعداد صهفحات 

 درنهایهت. نمهود(مواجه می RAMمتل ، الگوریتم را با کمبود  افزارنرم
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الگوریتم پیشنهادی با کاهش محاسبات مرتبط با اپراتور پخهش قطهره 
مسهیر باریهک و  ههایجوهر و حذی محاسبات مرتبط با یافتن ویژگهی

، افهزاریپراکندگی، سب  خواهد شد که در صورت اراهه ساختار سهخت
که همین  باشدداشته در های الکتریکی را گیر تعداد المانکاهش چشم

نسههبت بههه  آنتههوان مصههرفی  چنههینامههر کههاهش سههطو چیهه  و هم
-) بنابراین سهاده خواهد داشتنتیجه شده را قبلی اراهه افزارهایسخت

شدن پیچیدگی محاسباتی روش یادگیری فعال سب  خواهد شد که تر
 8و ممریستوری FPGAافزاری بر بسترهای سختبتوان این الگوریتم را 

 سازی نمود(.بهینه پیاده طوربه

ساختار مقاله در ادامه به شرک زیهر اسهتد در بخهش دوم مفهاهیم 
روش یادگیری فعال و اپراتهور پخهش قطهره جهوهر اراههه شهده اسهت. 

هها و سهازیشهود. شهبیهشده در بخش سوم بررسهی مهیالگوریتم اراهه
شده در بخش چهارم آورده شهده اسهت و کهارایی تم اراههارزیابی الگوری

های بندی نسبت به الگوریتمو دسته سازیمدلالگوریتم در فرآیندهای 
محاسباتی مهورد مقایسهه های رای  پخش قطره جوهر و سایر الگوریتم

گیهری و بندی، نتیجهبخش پنجم شاما جمع درنهایتاست.  قرارگرفته
   ینده است.پیشنهادها برای کارهای آ

 روش یادگیری فعال -2

نحوه پردازش و انجام محاسبات در سیستم کصبی انسان ماهیتی کیفی 
و نادقیق داشته و همین امر نیازمندی بهه روش محاسهباتی نهرم)دارای 

کنهد. روش مهی دوچنهدانسهازی رفتهار مغهز را کدم قطعیت( در شبیه
ایهن اصها اسهتوار گرفته و بر های فازی بهرهیادگیری فعال نیز از روش
بهه اتفاقهات اطهرای خهود داشهته و  غیردقیهقاست که، انسان نگرشی 

تصهاویر  صهورتبهاکداد و ارقام، رفتهار کلهی سیسهتم را  یخیره جایبه
شهونده )دوری از فرآیندهای پیچیده تکهرار گیردنادقیق و مبهم یاد می

دارد ریاضی و کددی(. انسان در برخورد با مساها پیچیده سعی بر ایهن 
تر، و ایجاد یهک ارتبهاط منطقهی که با شکستن مساها به مفاهیم ساده

بین این مفاهیم، یک شناخت کلهی از سیسهتم بیابهد. روش یهادگیری 
-سهب  در  ترسادهفعال با شکستن مسئله پیچیده به چندین مسئله 

( نمهایش 1شود. کملکرد ایهن روش در شهکا )پذیری بالاتر مسئله می
 داده شده است. 
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به چند  (MISO)پیچیده سیستمیک  ،: در روش یادگیری فعال1شکل 

 . شودمی شکسته (SISO)خروجیتک-ورودیسیستم تک

    

روش یهادگیری فعهال را در  توانشده میبا توجه به توضیحات بیان
صفحات پخش قطرات  روزرسانیهبدو بخش بررسی نمودد بخش اول را 

نام برد و بخش دوم را استنتاج نام برد، که در ادامهه بهه معرفهی جوهر 
 ها خواهیم پرداخت. این بخش

 اپراتور پخش قطره جوهر -2-1
-هسته اصلی روش یادگیری فعال اپراتور پخش قطره جوهر است که به

سازی شده فازی  و تکنیک برازش منحنی پیاده یابیدروننوکی بر پایه 
بیان کیفهی و رفتهاری سیسهتم سهعی در است. روش یادگیری فعال با 

سازی رفتار مغز دارد. کدم اطمینان به رخدادهای اطهرای تقلید و شبیه
-با استفاده از یک کملگر تحت نام اپراتور پخش قطره جوهر بیهان مهی

-مهی سرچشهمهشود. کملکرد اپراتور پخش قطره جوهر از این واقعیت 

ای الگوههای یهادگیری گیرد که تجربیات، ماهیتی پیوسته دارند و فضه
های تجربی نخواهد شد. بنابراین خواص یک نقطهه فقط محدود به داده

منحصراً متعلق به همان نقطه نبوده و همسایگی آن نقطه را نیز شهاما 
تجربهه، درجهه اطمینهان مها بهه ههم  گیری از نقطهو با فاصله گرددمی

ه خواصی نقاط اطرای تجربه نسبت بهه خاصهیت نقطهه مرکهزی تجربه
 ورودیتک هایزیرسیستماز  هرکدام( 1یابد. همانند شکا )کاهش می

کهردن فضهای ورودی و خروجهی، خروجهی، در صهورت کهوانتیزه-تک
ازای رن  مشخصی از سهایر شده بهصفحات مشبکی از نقاط داده تصویر

باشند. ارر اپراتور پخش قطره جوهر روی مجموکهه نقهاط ها میورودی
های آموزشی، همانند چکانهدن یهک قطهره جهوهر هتجربه یا همان داد

است که بعهد از  گونهاینروی هر نقطه در صفحه است. انتشار اطتکات 
ها و تشکیا صفحات پخش قطره جوهر، ههر نقطهه ورودی افراز ورودی

)خروجی -در صفحه ورودی y)
i

x   مختص خودش مانند یهک قطهره

  شود.جوهر چکانده می
ای مشاهده کملکرد اپراتور پخهش قطهره جهوهر، داده آموزشهیبر

1 2
( , , ) (5,10, 6)x x y  خروجهی در  -ورودی تک -در یک سیستم دو

. روش یادگیری فعال برای این سیسهتم، در ابتهدای شودگرفته مینظر 

 کار بهه تعهداد متغیرههای ورودی، دو صهفحه 
1

x y و
2

x y را کهه

گیرد. سپس اقدام بهه می باشند در نظرقطره جوهر می هرگونهخالی از 
نمایهد. پخش قطره جوهر متناس  با هر صفحه پخش قطره جوهر مهی

شهده ( در صفحه مشبک و کهوانتیزهالف-2همانند شکا )
1

x y  داده

1
(x , ) (5, 6)y   گسههههترانده شههههده و در صههههفحه

2
x y  داده

2
(x , ) (10, 6)y برای سهادگی نمهایش تنهها یهک  شود.گسترانده می

 ( نمایش داده شده است.الف-2صفحه پخش قطره جوهر در شکا )

ههای ، شهکاپس از گستراندن قطرات جوهر و همپوشانی قطهرات 
گهردد کهه پهس از ( حاصا مهیب-2ای در فضا همانند شکا )پیوسته

واحد استخراج ویژگهی در ههر صهفحه پخهش  ،های آموزشیاتمام داده
قطره جوهر به استخراج دو ویژگی مسیر باریهک )منحنهی مشخصهه( و 

پردازد. این دو ویژگهی بیهانگر رابطهه بهین ورودی و پراکندگی داده می
فهازی را  یهابیدروننحهوی، )تداخا قطرات جوهر به دباشنخروجی می

 نماید(.می سازیمدل
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Ym
in

Ym
a

x
Xi min Xi max

X1 – Y  Plane (IDS1)

x
y

( (  ا

Y

X1

 یراب ریسم

Xt *

*
Y

             

X1 - Y (IDS1)

( )

5
6

 
کننده (:ساختار یک واحد پخشالف. )IDS: عملکرد اپراتور 2شکل

آموزشی  دادهبرای تعدادی  (: الگوی فرضی ایجاد شدهبجوهر )قطره 

ازای یک نقطه گی بهفرضی و استخراج مقادیر مسیر باریک و پراکند

*تست فرضی

t
x. 

 

توان گاوسی، هرمهی، توابع کضویت متعلق به هر قطره جوهر را می
بعدی محدبی در نظر گرفت که در این توابع با  3مخروطی و یا هر تابع 

( 2یابد. در شهکا )گرفتن از مرکز تابع، درجه کضویت کاهش میفاصله
ابع کضویت هرمی در برخی نقاط با ههم همپوشهانی قطرات جوهر با تو

. اندنمودههای مختلفی را ایجاد ای با درجه تعلقداشته و نواحی پیوسته
پوشانی داشته باشند، نقهاط همپوشهانی های جوهر هملکه کهدرصورتی

 تر و درجه اکتقاد ما نسبت به این نقاط فضا افزایش خواهد یافت. تیره

 یری فعالاستنتاج در روش یادگ -2-2

، دوبعهدیبعد از اکمال اپراتور پخهش قطهره جهوهر بهر روی صهفحات 
های مسیر باریک و پراکندگی که در مرحلهه اسهتنتاج الگهوریتم ویژگی
ALM شهوند. مسهیر باریهک گیرند، استخراج میمورد استفاده قرار می

دارد و رفتار کلی خروجی سیستم نسبت به تغییرات ورودی را بیان می

اکندگی بیانگر مقدار اهمیت هر متغیر ورودیمقدار پر
i

x در مقایسه بها

سههایر متغیرهههای ورودی در تعیههین مقههدار خروجههی سیسههتم اسههت. 
ازای برخهی از ، بههشهودمی( نیز مشاهده ب-2که در شکا ) طورهمان

نقهاط دیگهر ازای برخهی مقادیر ورودی، پراکنهدگی نقهاط بیشهتر و بهه
ازای مقهادیری از ورودی رنه  تغییهرات پراکندگی کمتر است. اگهر بهه
دهد که خروجی وابستگی کمتهری نسهبت خروجی زیاد باشد نشان می

ههای دیگهر باکهغ تغییهرات بیشهتر ورودی رییهو تغبه آن متغیهر دارد 
زان پراکنهدگی دانش میاستفاده از توان با شود. بنابراین میخروجی می

-خروجی را بها یهک سیسهتم تهکی و تکورودیک سیستم چندنقاط، 

تقری  زد.  در صفحات  قبولقابابا یک خطای و خروجی ورودی و تک
IDSتوان با شکسهت و افهراز رنه  ای که پراکندگی نقاط زیاد است، می

اند، سب  افهزایش دانهش هایی که سب  افزایش پراکندگی شدهورودی
دقهت را  تهوانمید شد و با ایهن کمها، از اطتکات موجو شدهاستخراج

 زیاد و خطا را کم نمود. 
های مختلفی بهرای محاسهبه مسهیر باریهک وجهود دارد کهه روش

 و میهانگیناسهتخراج کملگهر  ،مهاکزیمماسهتخراج بهه کملگهر  توانمی
 29، 16[مقایسه مقادیر مجموع متوالی شدت تاریکی جوهر اشاره نمود

تهوان ول هر نقطهه مسهیر باریهک مهی. برای یافتن شعاع پخش ح]30،

حول هر نقطهه را در نظهر  شدگیپخششدت تاریکی هر نقطه یا شعاع 
-بررسهی مهی ]20[شده در استخراج ویژگی بیان گرفت. در ادامه روش

. باید توجه داشت کهه بهه خهاطر یات نهادقیق الگهوریتم و اپراتهور شود
شهده، بیان هایجواب نهایی حاصا از روش درنهایتپخش قطره جوهر 

گردد و انتخاب روش مورد استفاده وابسته بهه تغییر زیادی حاصا نمی
 افزار و سرکت پردازش مورد نیاز است.حجم سخت
یمجموکههه

1 1 2 2
{(x , y ), (x , y ),..., (x , y )}

N N
S   کههه شههاماN  داده

 صورتبهبعدی  Dآموزشی 
1 2

(x , x ,..., x )
T

D
x  گرفتهه در نظر  است را

-ابتدا باید رن  تغییرات متغیر ALMسازی الگوریتم . برای پیادهشودمی

های ورودی و خروجی هر یهک از صهفحات پخهش جهوهر را کهوانتیزه 
کنیم. در اینجا فرض بر این است که این سطوک کوانتیزاسیون برابر بها 

xsn
R  و

ysn
R .هستند 

)با فرض اینکهه  , )p x y  یهک نقطهه در صهفحه
i

x y و  باشهد

)تیرگی در این نقطه برابر با  , )d x y ،قطره جهوهر را یهک تهابع  است
در  .اسهتکه مقدار آن در مرکز برابر با یک  شده گرفتهمحدب در نظر 

)ازای داده آموزشهی صهفحه بهه روزرسهانیبهاین صهورت  , )
s s

x y   در

 دادامه آورده شده است
 

(1) 
,

{p(x, y) | x X , y Y}
x y i

p      

(2) 
( , ) ( , y ) ( , ),

,

s s s sd x u y v d x u v h u v

R u v R

     

  
  

 

شکا تابع قطهره جهوهر  hبیانگر شعاع قطره جوهر وRدر رابطه فوق 
مسیر باریک و میزان پراکنهدگی  کنوانبهترتی  به و است. توابع 
  :تعریف نمود زیر صورتبهتوان را می IDSدر صفحه 

 

(3) 
max

1

min

( ) {b | ( , ) ( , )}

yb

x

y y y b

x d x y d x y
 

     

(4)  
1

( ) max {y | d(x, y) } min {y | d(x, y) }
x y Y y Y

x T T
 

     
 

 xازای هر ورودی دارد که مقدار تابع مسیر باریک بهرابطه اول بیان می
-شهده در سهلولشرطی که مجموع جوهرهای یخیرهاست به  bبرابر با 

,x)های بالای مختصات  b)  برابر  تلورانسمقداری با  دوبعدیدر صفحه
های  پایین مختصهات شده در سلولبا مجموع مقادیر جوهرهای یخیره

(x, b) دارد که مقدار تابع پراکندگی در نقطهباشد. رابطه دوم بیان می-

 IDSبر روی صفحه  قرارگرفتهالگوی  مثررمتناس  با کرض  x ای مانند
ر مقهدار بیهانگ Tپهارامتر  اسهت و در ایهن روابهط xدر ستون متناظر با 
شهده در سهلول مقدار تیرگهی یخیهره تأریرگذاریآستانه برای یافتن و 

( ساختار کلی روش یهادگیری 3در شکا ) برای مقدار پراکندگی است.
خروجی نمهایش داده شهده یک ورودی و  دوبا  فعال برای یک سیستم

ها دو افراز صورت گرفته شده اسهت. است که البته در هریک از ورودی
 IDSشود تعهداد واحهدهای ( نیز مشاهده می3که در شکا ) طورهمان
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بنهدی دامنهه سهایر مرتبط با ههر متغیهر ورودی بها توجهه بهه تقسهیم
 هر متغیر استد IDSرابطه زیر بیانگر تعداد صفحات  .متغیرهای است

(5) '

' '
1,

N

i i
i i i

l m

 

   

در رابطه فوق 
i

m ازای ههر متغیهر ی دامنه ورودی بههبندتعداد تقسیم

است و با مجموع تمامی 
i

l تعداد صفحات ،IDS  خواهد آمد دستبکا 

    متغیر ورودی(.  N)به ازای 

 

  

X1-Y 
plane

(IDS11)X1

X2

Y

a21(X2)>a22(X2)

A21 A22

X2

X2

X1

Y

a11(X1)<a12(X1)

A11 A12

X1

a11(X1),  a12(X1),  a21(X2),  a22(X2)

X1-Y 
plane

(IDS12)

X2-Y 
plane

(IDS21)

X2-Y 
plane

(IDS22)

y11, β 11

OR

y12, β 12

OR

y21, β 21

OR

y22, β 22

 
y22, s 22

 

y11, s 11

y12, s 12

y21, s 21

Y

Learning

 
: ساختار کلی عملکرد روش یادگیری فعال در برخورد با یک 3شکل 

دو افراز روی هر یک  به همراه خروجی کو ی ورودی دو شامل سیستم

 .هااز ورودی

   

 آورده ،(3سیستم در شهکا ) سازیمدلقوانین مرتبط با در ادامه  
 شده استد 

(6) 
 

11 2 21 11

12 2 22 12

21 1 11 21

22 1 12 22

:if x ( )

:if x (big)

:if x ( )

:if x (big)

R is A small then y is

R is A then y is

R is A small then y is

R is A then y is









 

قوانین فوق خواهد بهود  داروزنخروجی نهایی حاصا از جمع  درنهایت
 که برابر است با د

(7) 
11 11 12 12 21 21 22 22

y is or or or         

  

از  است و مقدار پراکندگیبیانگر شعاع بیانگر مسیر باریک،که
 .آیدمی دستب( 8)

 

 

(8) 
11 12 21 22

11 12 21 22

1

1 1 1 1

ij

ij

ij




   





      

 

( متغیر 8در )
ij

 اد مرتبط با هر صفحه مقدار اکتقIDS درجهه  اسهت(

 Cبرای یک سیسهتمی کهه دارای  نهایت دردرستی هر قانون(، بنابراین 
 کند. ( پیروی می9، خروجی از )است IDSصفحه 

(9) 
1

( ) ( )
i

i

c

i x i
y x x



  

(10) 

1

1

( )

1

( )

*

*
C

i

j

i

x i

i

j

j
x j

x

x












 

 

طهه داده مقادیر مسهیر باریهک و پراکنهدگی در نق با آمدن داده جدید،
هها، در بخهش بهر مبنهای ایهن ویژگهی نهایت درو  شده محاسبهتست 

شهود که در روابط دیده مهی طورهمانآید. می دستباستنتاج خروجی 
داری از مقهادیر مسهیرهای باریهک ، جمع وزن ALMاستنتاج در روش 

ههای ورودی کهه  xاست. برای نقهاطی از  IDSآمده از صفحات  دستب

)خالی از قطرات جوهر باشند، مقهادیر ،yبا های متناظر سلول )
ix xو 

( )
ixS x  برابر با max

2

y شود. در نظر گرفته می 

در صورت رسیدن به دانشی ناکافی و نادقیق، با  ALMدر الگوریتم 
تر درصدد کس  ساده هایزیرسیستمای از شکستن سیستم به مجموکه

دانش بیشتر در آن زمینهه خواههد بهود و بهه ایهن ترتیه  ههر یهک از 
خروجی نسبت بهه بخهش معینهی از سهایر تک ورودیهای تکسیستم
ه بایهد توجهه شهود کهه )به این نکت شودها رفتارشان بررسی میورودی
بهودن  کهممتغیرهای ورودی در صورت  دامنه حد از بیشبندی تقسیم

های آموزشهی افهزایش خطهای خروجهی را در پهی خواههد تعداد داده
داشت(. از جمله مزایای روش یادگیری فعال این است که ترتیه  ورود 

-تمدر این روش  برختی الگوری روزرسانیهبها اهمیت ندارد، کما داده

-هبمحلی بوده و با آمدن داده جدید نیازی به  کامتًهای شبکه کصبی 
و  مچنین نیازمند پیکربندی اولیه نیسهتنیست، ه سرتاسری روزرسانی

بها کسه  تجربهه و تعامها بها  مروربههبا قرارگرفتن در محیط آزمایش 
-داده بهاریککند و در این الگوریتم اراههه محیط شروع به یادگیری می

ههای کصهبی کنهد. در شهبکهوزشهی بهه الگهوریتم کفایهت مهیهای آم
ههای متفهاوتی حاصها ها، جهوابمصنوکی با توجه به مقادیر اولیه وزن

 ALMها متفاوت است، ولهی در روش زمان آموزشهمچنین شود و می
-و مدل به پاسخ نهایی همگرا مهی وجود داردهمواره پایداری الگوریتم 

 شود.

جهه بهه یات نهادقیق الگهوریتم و نگهرش روش یادگیری فعال با تو
و کنتههرل  سههازیمدلی را در قبولقابههانههادقیق آن بههه داده، توانههایی 

ای . نکتهه]30 ،28[های نویزی از خود به نمایش گذاشته اسهتسیستم
که باید به آن توجه نمود این است که شعاع پخش قطره جهوهر کامها 

و خطهای خروجهی در کملکرد، کهارایی، سهرکت همگرایهی  مثرربسیار 
ههای است. تعیین شعاع پخش قطره جوهر رابطه مستقیم با تعداد داده

 معمهولًاها و رزولوشن صهفحات دارد و مقهدار آن آموزشی، چگالی داده
ها در فضا در نظر درصدی از رزولوشن، فشردگی و نحوه پراکندگی داده

از  شود. تعیین تعداد سطوک کوانتیزاسیون مهرتبط بها هریهکگرفته می
متغیرهای ورودی و خروجی وابسته بهه نهوع مسهئله، سهرکت و دقهت 

 مدنظر کاربر خواهد بود. 
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 (NALM) ا گوریتم پیشنهادی -3

ههایی که باید به آن توجه نمود این است که سرکت پهردازشواقعیتی   
کنهونی  ههایو الگوریتمدهد بسهیار بهالا بهوده که در مغز آدمی رخ می

تر سریع هایحاراهدنبال ند. بنابراین باید بهجوابگوی نیازمندی ما نیست
و یا اینکه نحوه نگاه خود را به مساها پیرامون تغییهر  یافتو جدیدتری 

ههای . در روش یادگیری فعال، کمها اسهتنتاج بهر مبنهای ویژگهییابد
تها ALM  است و بنابراین کهارایی روش IDSاز واحدهای  شدهاستخراج

 IDSواحهدهای سهازیپیادهحوه کملکهرد و نحد بسیار زیادی وابسته به
و روش  IDSروی سیستم محاسباتی پیشهای از چالش نتیجه دراست. 

یادگیری فعال، حجم زیاد محاسباتی و حافظه زیاد مورد نیاز الگهوریتم 
ههای و استخراج ویژگی IDSبرای نگهداری صفحات سیستم محاسباتی 

حافظه مورد  IDSباتی مسیر باریک و پراکندگی است. در سیستم محاس
روشی جایگزین برای کاهش  ]31[نیاز برابر با کا فضای داده است. در 

افهزار مهورد نیهاز حجم سختسازی آسان و کمپیاده نهایت درحافظه و 
پیشههنهاد شههده اسههت. کههه در آن هههر دو نقطههه همسههایه  IDSاپراتههور 
مقهدار  هدرنتیجهشهود و جایگزین می هاآنبا میانگین مقادیر  اقلیدسی

حافظه مورد نیاز به میزان هفت برابر کاهش یافته اسهت، ولهی بها ایهن 
ههای حال هنوز ایهن الگهوریتم توانهایی کملکهرد مناسه  در پهردازش

بتدرنهگ را نهدارد و بنهابراین بایهد راهکهاری جهایگزین بهرای کهاهش 
. بنابراین، تغییهر پهارادایم یهادگیری در یافت IDSپیچیدگی محاسبات 

افهزاری و همچنهین بهبهود سهازی نهرمسب  تسریع شبیه ALMروش 
 افزاری این الگوریتم خواهد شد. سخت هایحاراه

، اراهه یک IDSدر اراهه الگوریتم جایگزین الگوریتم  مثرراولین قدم 
شده باید نگاشت مناس  برای نمایش و بیان کا فضا است. نگاشت اراهه

مندی از معادلات سهاده و هبر مشکتتی نظیر پیچیدگی محاسباتی، بهر
سازی و رسهیدن بهه حهداکدر دقهت ممکهن غلبهه کنهد و قابلیت پیاده

ههای موجهود بهرای همچنین توانایی کملکرد مناس  در انهواع کهاربرد
بتدرنهگ را داشهته باشهد. در  کاربردهایو همچنین در  IDSالگوریتم 

 IDSت شده بها اسهتفاده از دو بهردار بهه توصهیف صهفحاالگوریتم اراهه
را در ایهن  IDSو تمامی اطتکات مرتبط با صهفحه شده است پرداخت 

های آموزشهی در صهفحه اینکه داده برحس . شده استبردارها یخیره 
IDS جابجایی ایهن اندقرارگرفتهای نسبت به این خطوط در چه فاصله ،

هها صهورت خواههد خطوط با توجه به یک تابع گاوسی بهه سهمت داده
بردار برای توصیف مسهیر باریهک و پراکنهدگی خواههد  گرفت و این دو

شهده از دو فهاز های یادگیری، الگوریتم اراهههبود. همانند سایر الگوریتم
 .ه شده استپرداخت هاآنآموزش و تست تشکیا شده است که به اراهه 

 او یه و ا گوریتم یادگیری مقداردهی -3-1

فرض شهده بعدی Dداده آموزشی Nکه شاما ،Sمجموکه آموزشی
)بها IDS. هر یک از بردارهای توصیفی صهفحه است )v x  نمهایش داده

شود که می
_Narrow path

v  بیانگر تغییرات مسیر باریهک در صهفحهIDS 

دهنده حدود تغییرات خروجی سیستم حول مسیر نشان Spreadvاست. 

باریک بوده که همان پراکندگی است و بیانگر درجه اکتقاد به هر مقدار 
مرتبط خواهد بهود. نحهوه یهادگیری الگهوریتم  IDSی در صفحه خروج
شهده است که با آمدن هر داده آموزشی جدید، مقادیر یخیهره گونهاین

 yهایشان نسبت بهه مقهدار های حافظه با توجه به فاصلهدر این آرایه
بیهان  تهرشیپکه  طورنهماشود. می روزرسانیهبداده آموزشی ورودی 

سیسهتم بهه محهدوده صهفر تها  yشد با انجام کوانتیزاسهیون مقهادیر
رزولوشن

ysn
R شودمی نگاشت.     

(initial)مقههههادیر / 2
ySpread sn

v Rو
_

(initial) / 2
yNarrow Path sn

v R

)کهه  بردارهای حافظه در مرحله آموزش الگوریتم هسهتندمقادیر اولیه 
تواننهد البته این بردارها در روش پیشنهادی ههر مقهدار دلخهواهی مهی

ازای ههر نخواهد داشت( و بهه تأریریخروجی  نتیجه درداشته باشند و 
داده ورودی با سنجش فاصله این داده با بردارهای توصیفی هر صهفحه 

IDS شهود. اگر فهرض شودبردارهای توصیفی می نیروزرساهب، اقدام به 
( )q x ای روی محورنقطهx باشد و( ) {q(x) | x X }

i
Q x   با فهرض ،

)داده آموزشههی , )
s s

x y ،صههورتبههههای حافظههه هآرایهه روزرسههانیهبهه 

 شوددمعادلات زیر پیشنهاد می

(11) 

 1

_ min _ min

_ min

( ) ( )

( ) ( )

Spread s Spread s

s Spread s

v x u v x

g u y v x

  

  

 

(12) 

 1

_max _ max

_ max

( ) ( )

( ) ( )

Spread s Spread s

Spread s s

v x u v x

g u y x y

  

  

 

(13) _ max _ min

_

( )
( )

2

Spread Spread

Narrow Path s

v v
v x u


   

کههه 
_ minSpread

v  و
_ maxSpread

v  حههدود پههایین و بههالای قطههره جههوهر در

ر هستند،صفحات پخش قطره جوه

2

2
( )

2( )

u

g u e 



 ( تابع گاوسی و با
Irو (انحرای معیار u Ir   کهIr کننهدگی در روش شعاع نهرم

IDS  2)و مقهادیر شودنامیده میجدید / 3) 4Ir  ه خهود را به

گیهرد. بهها فهرض مهی
_ max _ minSpread Spread Spread

v v v  کهه بیههانگر

و  (14) صهورتبه( را 13و ) (12(، )11تهوان )پراکندگی داده است، می
 ( بیان نمود.15)
 

(14) 

 
_ _

2 _

( ) ( )

( ) ( )

Narrow Path s Narrow Path s

s Narrow Path s

v x u v x

g u y y x

  

  

 

(15) 

 1 _

( ) ( )

2 * ( ) ( )

Spread s Spread s

Narrow path s s

v x u v x

g u y x y

  

  

 

 
گیهرد قرار مهی پارامترهایی که در این بردارهای توصیفی مورد استفاده

هستند از ضرای  یادگیری کبارت
1

،
2

و انحرای معیهار  ضهرای .

و همگرایی بردارهای توصهیفی  تأریرگذارییادگیری برای تعیین میزان 
IDS  ههای اررگهذار داده همسهایهو انحرای معیار بهرای تعیهین تعهداد

گیرد. مقدار انحرای معیار زمهانی آموزشی ورودی مورد استفاده قرار می
)برای پوشش فضای بیشتر(  های آموزشی کم باشد بزرگکه تعداد داده
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شود. های آموزشی زیاد باشد کوچک انتخاب میو زمانی که تعداد داده
همگرایهی الگهوریتم  شده در کملکرد و سهرکتمقادیر پارامترهای بیان

ههای آموزشهی و بوده و با توجه به نوع مسهئله، تعهداد داده مثرربسیار 
ههای گردد. زمانی کهه تعهداد دادهسرکت همگرایی مورد نیاز تعیین می

را برای افزایش دقت خروجهی وتوان مقدارآموزشی کم باشند می
وجهود دارد  پیشنهادیش داد و همچنین این امکان برای الگوریتم افزای

ها را چندین بار بهه توان دادههای کصبی مصنوکی میکه همانند شبکه
الگوریتم نشان داد و سب  افزایش دقت شد کهه البتهه در اکدهر مواقهع 

گیری توان با سعی و خطا و یا بهرهمورد نیاز نیست. این پارامترها را می
 کنوانبه .آورد دستبسازی نظیر الگوریتم ژنتیک های بهینهگوریتماز ال

( دو 4مدالی برای بیان کملکرد و نحوه همگرایهی الگهوریتم، در شهکا )
بردارهای  روزرسانیهبداده آموزشی فرضی به سیستم داده شده و نحوه 

 توصیفی آورده شده است.  
 

X X

YY

Sample 1

Sample 2

Rsn
y

RsnxRsnx

C SP

C NP

Rsn y

  /2
Rsny   /2

Rsn
y

( ) (  (  ا
-تک ورودیازای یک سیستم تکپیشنهادی بهتم الگوری: 4شکل

دو داده فرضی  اعمال  نتیجه (:الفخروجی)
1 1

( , ) (7, 5)
q q

x y و

2 2
( , ) (26, 24)

q q
x y  (ب :)بردارهای مرتبط با صفحه  روزرسانیبIDS 

مقادیر پارامترها  به ازای
1

0.1  ،
2

0.4 ،8Ir   4و . 

 

، یخیره الگوی  IDSشده، با اراهه توصیفی از صفحات الگوریتم اراهه
-ها در فضای تجربه را با استفاده از دو آرایه حافظه مجزا انجام میداده

سازی فضهای تجربهه که برای یخیره IDSدهد. برختی الگوریتم رای  
از حافظه ماتریسی است در این الگوریتم بها کهاهش  گیریرهبهنیازمند 

بهه دو سهطر بها طهول IDSههای حافظهه تعداد سهلول
snx

R کهاهش  ،

ههای )کاهش تعداد سلول ی در حافظه مصرفی رخ داده استگیرچشم

*حافظه از
sn snx x

R R2به *
snx

R .)کمها پخهش قطهره جهوهر  درنتیجه

حذی شده و پیچیدگی محاسباتی این اپراتور پخش در محاسبات وارد 
ازای ههر گردد. بعد از فاز یادگیری در فاز تست، تنها کافی است بهنمی

داده ورودی تست، تنها مقادیر مرتبط از ههر دو بهردار حافظهه خوانهده 
های هر م نیازمند انجام محاسبات مرتبط با یافتن ویژگیشود و الگوریت

اسهتفاده از تهوان بیهان داشهت کهه، بنهابراین مهینیسهت.  IDSصفحه 
 هابیپردازش)9محلیهای که پردازشاست بردارهای حافظه، سب  شده 

ند و یا شد IDSشده در روش های حذیاز نوع حافظه( جایگزین حافظه
 شود.می 10ین حافظه ساختهآنت صورتبهبه بیان دیگر، 

و  سهازیمدلههایی در حهوزه سهازیدر بخش بعدی به اراهه شهبیه
بهرای بررسهی کملکهرد و کهارایی الگهوریتم پیشهنهادی در  بندیطبقه

 ANFISههای مرسهوم و همچنهین الگهوریتم ALMمقایسه با الگوریتم 
 .پرداخته شده است MLPو

 

 بندیطبقه -4

ازای هایی بههسازیشده شبیهریتم اراههدر این بخش جهت ارزیابی الگو 
فته است. در ابتهدا بهه کهاربرد های استاندارد مختلف صورت پذیرمحک
توابهع  سهازیمدلو کملکهرد آن را در  ه شهده اسهتپرداخت سازیمدل

 بنهدیطبقهبهه ارزیهابی الگهوریتم در بحهغ و سهپس  شهودمیبررسی 
-بها بههره 2013ه متله  ها در برنامسازیشود. تمامی شبیهپرداخته می

افهزار این نرم Fuzzy Logicو Neural Networkهای  Toolboxگیری از 
رم  4GBو  Core i5 ،2.4 GHzبها پردازنهده با یک کهامپیوتر شخصهی 

هها تعهداد سهطوک سهازیگرفته شهده اسهت. در تمهامی شهبیه صورت
 است. در نظر گرفته شده 256 کوانتیزاسیون هر یک از محورها برابر با

 

 تخمین توابع -4-1

 سهازیمدلبینی و در مساها زیادی نظیر کنترل، پیش از تخمین توابع
.  در این بخش شودمیاستفاده  هاآنهای پیچیده و نظیر رفتار سیستم

 ورودی-دو دو تابع سازیمدلبه بررسی کملکرد الگوریتم پیشنهادی در 

غیرخطیخروجی و  -تک
1

Y  و
2

Y شودپرداخته می. 

(16) 2 1.5 2

1 1 2 1 2 1 2
( , ) (1 ) ,1 10,1 10Y x x x x x x

 
        

(17) 2

2 1 2 1 2 1 2
( , ) ( 6*sin ) ,1 10,1 10Y x x x x x x        

  

و  11FVUاز معیارههای  سازیمدلبرای بررسی دقت الگوریتم و خطای 
ا به ههاآنبهره گرفتهه و نحهوه محاسهبه  ]16[در  شدهبیان 12همبستگی

  دتوجه به روابط زیر است

(18) 

2

2

1

1

( (x ) y(x ))

(y(x ) )

k

i i
i

k

i
i

FVU

y

y
















 , 
1

1
y(x )

k

i
i

y
k 

   

(19) 1

2 2

1

(z z) (t t)

(z, t)

(z z) ( )

k

i i

i

k

i i

i

Corr

t t





  



  





  

 

های تست و بیانگر تعداد دادهkخروجی حاصا از مدل و  y( 18در )

هر  FVU بیانگر میانگین دو بردار مورد مقایسه است. zو t(، 19در )
چه کمتر باشد بیانگر افزایش دقت مدل و معیار همبستگی هر چهه بهه 

( 5در شکا ) تر باشد بیانگر دقت بیشتر خروجی خواهد بود.یک نزدیک

( نمایش توابع 6و )
1

Y  و
1

Y  آورده شده است.  هاآن هاآنو تخمین 



 . . . اراهه اپراتور جدید جایگزین پخش                                                            1398، پاییز 3، شماره 49مجله مهندسی برق دانشگاه تبریز، جلد /  1062

 

Tabriz Journal of Electrical Engineering, vol. 49, no. 3, autumn 2019                                                                                                              Serial no. 89 

 

X1 X2

Y

X1 X2

Y

(  ( )(  ا
(: نمایشی از تابعالفتابع ) سازیمدل: 5شکل

1
Y (16شده در )بیان، 

  .الگوریتم پیشنهادی سازیمدلنمایش  :(ب)
 

X1 X2

Y

X1 X2

Y

(    ( )(  ا

نمایشی از تابع  (:الفتابع ) سازیمدل: 6شکل
2

Y  (17شده در )بیان، 

 .الگوریتم پیشنهادی سازیمدل(: نمایش ب)
 

 تابع
1

Y 0.04 و مقهادیر پارامترههای داده آموزشی 1000 به ازای

1
 ، 0.74

2
 ، 7.5 15 وIr  0.0212مقهدار  تیهدرنهاکه

FVU   0.9907وCorr  تعداد افرازهها بهرای  است آمدهدستبه(

تابع است(. 10هر دو متغیر برابر با 
2

Yداده آموزشهی و  1000 بهه ازای

0.05مقهههادیر پارامترههههای 
1

 ، 0.88
2

 ، 7 15 وIr  کهههه

0.0217FVUدرنهایت مقدار  0.9901 وCorr   است)تعداد افرازهها
 است(. 12و برای متغیر دوم  8برای متغیر اول برابر با 

ههای هها در برخهورد بها دادهبرای بررسی بیشتر، کملکرد الگهوریتم
( آورده شهده 1اند که نتای  در جهدول )نویزی به مقایسه گذاشته شده

 رابطه زیر استد باهای آموزشی شده به دادهاست. درصد نویز افزوده

(20) 
y . .

,
100

p pnoisy

n p
y y n n     

 yبوده و  -1و1یک کدد تصادفی بین nبیانگر درصد نویز و p(، 20در )
نهویز اکمهالی در ایهن مسهئله،  درواقهعهای آموزشی هسهتند کهه داده

اساس درصدی از خود داده اسهت. جابجایی تصادفی خروجی واقعی بر 
نهرون  1ورودی و  کنوانبهنرون  2تعداد  MLPه شبک ها،سازیشبیه در
. تهابع فعالیهت داردنهرون  10نههان پنرون خروجی و در لایهه  کنوانبه

بها نهرخ  13مارکهار-لونبرگها از نوع سیگموید و الگوریتم یادگیری نرون
، از ANFISشده اسهت. در شهبکه  نظر گرفتهدر  09/0برابر با  یادگیری

استفاده شده  برای هر متغیر ایکضویت یوزنقهبا دو تابع  ،genfis1 تابع
نتهای   .اسهت( 200برای هر دو الگوریتم برابر با  14ها)تعداد ایپا  است

ها اسهت. تعهداد بار اجرای الگوریتم 20ازای محاسبه میانگین جدول به
پارامترهها بهرای الگهوریتم  ، مقهادیر1000برابهر بها  های آموزشهیداده

ههای سهازی شهکاشده در شبیهادیر بیانهمان مق ALMپیشنهادی و 
 ( هستند.6( و )5)
 

های رایج : نتایج مرتبط برای الگوریتم پیشنهادی، الگوریتم1جدول 

ALM ،MLP  وANFIS . بر مبنای مقایسه معیارهایCorr  وFVU  در

 (. p=5های نویزی آورده شده است)برخورد با داده

 (.Sزمان ) .FVU Corr تابع ا گوریتم

NALM 
1

Y
 

0.037 0.0091 0.9822 0.0081 0.0903 

2
Y
 

0.034 0.0086 0.9839 0.0084 0.0852 

ALM 
1

Y
 

0.036 0.0079 0.9875 0.0069 0.2796 

2
Y
 

0.038 0.0094 0.9821 0.0078 0.2751 

ANFIS 
1

Y
 

0.0094 0.0014 0.9937 0.0044 1.1628 

2
Y 0.0082 0.0021 0.9948 0.0029 1.1923 

MLP 
1

Y 0.0074 0.0012 0.9956 0.0033 4.0112 

2
Y 0.0061 0.0025 0.9964 0.0018 4.7598 

        

شهونده در آینهدهای تکهراردلیا نداشهتن فربه ALMسرکت روش 
 ]32[ بوده ANFISتر از روش سریع یتوجهقابامیزان پروسه آموزش به

شود، سرکت روش پیشنهادی که در جدول نیز مشاهده می طورهمانو 
ههای تهر از روشخیلهی سهریع مرات بهبوده و بنابراین  ALMبیشتر از 

MLP و ANFIS شهده اراههه دارد الگهوریتماست. نتای  جدول بیان مهی
بسهیار خهوبی از توابهع را بیهان دارد کهه نشهان از  سهازیمدلتوانسته 

از  ANFISو  MLPهههای کملکههرد مناسهه  الگههوریتم اسههت. الگههوریتم
اپراتهور  .]33[در مقابا نویز است ها با کارایی مناس مشهورترین روش

پخش قطره جوهر در روش یادگیری فعال هماننهد یهک نهویز گاوسهی 
شود و همین امر سهب  ها افزوده میفرآیند آموزش به داده بوده که در

های ها در مقابله با دادهافزایش قدرت یادگیری فعال همانند سایر روش
 برد.شده نیز از این موضوع بهره میگردد، که الگوریتم اراههنویزی می

-ی دادهاست یعنی همه 15صورت گروهیآموزش ب ،ALMدر روش 

 در روش پیشنهادی لیو اید به الگوریتم اراهه شوندهای آموزشی با هم ب
از جملهه  و همین تفهاوت روش آمهوزش است 16صورت نمونه به نمونهب

دلایا سرکت بیشتر و حافظه کمتر الگوریتم پیشنهادی است.  ترینمهم
ارز هههم لزومههًدهههد ولهی همگرایهی رخ مههی ،آموزشههی در ههر دو روش

قطعیهت محاسهباتی دارای کهدم یایدلیا اینکه فضهنخواهند بود، اما به
چندانی در خروجی نهایی نخواههد  تأریرارزی بوده، این خطا و کدم هم

توان بیان نمود که خروجی بهتهر داشت و در این فضای محاسباتی نمی
 Batch-Modeههای همگرایی الگهوریتم ) البته متوسط گرددیا بدتر می

 17یز پیچیدگی محاسهباتیبرای آنال باشند(.می Mode-Sample بیشتر از
الگهوریتم  مهورد نیهاز الگوریتم پیشنهادی، پیچیدگی زمهانی و حافظهه
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است. پیچیدگی حافظهه مهورد نیهاز در روش  شده محاسبهپیشنهادی 

ALM 2برابههر
( ) ( )

sn
S n O Rاسههت و در روش پیشههنهادی برابههر بهها 

( ) ( )
sn

S n O Rدر روش  یاسههت. پیچیههدگی زمههانALM  برابههر بهها
2 2

( ) ( )
sn

T n O n R R   اسهههت و در روش پیشهههنهادی برابهههر بههها

( ) ( )
sn

T n O n R R    .اسههتR  وIr  ترتیهه  شههعاع جههوهر و ب

وزشهی وهای آمبیانگر تعداد داده nباشند و می کنندگینرمشعاع 
sn

R 

روش پیشنهادی در هر دو مهورد  بنابراینهمان رزولوشن سطوک است. 
گیری از دو بهردار حافظهه بهرای و دلیا اصلی آن بهره کما نمودهبهتر 
 اطتکات است.  سازییخیره

کهه تهوان بیهان داشهت آمده، می دستبهای پیچیدگیبا توجه به 
 است. پیشین ریتم اراهه شده کمتر از الگوریتمپیچیدگی محاسباتی الگو

ای دیگر به بررسی اررات ناشی از تغییر دو پارامتر در مقایسه   

یادگیری
1

و
2

 این پارامترها بر روی  تأریرپرداخته شده و نتیجه

 ( آورده شده است.7در شکا ) FVUارعیم
 

β1 

FVU

β2 

 
 .سازیاثر پارامترهای یادگیری بر روی دقت مدل :7شکل 

   
های آموزشی ( تعداد داده7شکا )شده در های انجامسازیشبیهدر 
در نظر گرفته شده است و تعداد افرازههای بهرای ههر دو  1000برابر با 

ا شهکایهن  درکهه  طورهمهان اسهت.  12متغیر یکسان بوده و برابر با 
ای از تغییهرات ازای بهازهشهود، منحنهی نزولهی بهوده و بههمشاهده می

شههود. مقههادیر مههیکمتههر  سههازیمدلخطههای  ،پارامترهههای همگرایههی
های آموزشهی پارامترهای یادگیری توسط کاربر و با توجه به تعداد داده

الگهوریتم پیشهنهادی در  شوند. در ادامه بهه بررسهی نتهای انتخاب می
و کارایی الگوریتم را در این نوع  خواهد شد پرداخت دیبنطبقهمبحغ 

 .شودمیکاربرد بررسی 

 بندیدسته -4-2

بنهدی اشهیای پیرامهون مغز آدمی دسته هایقابلیتیکی از  بدون شک
های آن اشیا بندی بر اساس ارتباط بین ویژگیخود است که این دسته

کهارایی  پذیرد. در گامی دیگر برای بررسی بیشتر و مقایسههصورت می
بررسهی  بنهدیطبقهالگوریتم پیشنهادی کملکرد الگهوریتم در مسهاها 

 یههاسهت دادههای انواع ( مشخصات و ویژگی2. در جدول)شده است

-10 ارزیهابیسازی آورده شهده اسهت. روش شده برای شبیهبهره گرفته

Fold  هها و دادهسهتایهن  ها استفاده شده اسهت.سازیدر تمامی شبیه
 MLPههای در مقالات متعهددی توسهط الگهوریتم ی مشابههادادهست
سهازی شهبیههمچنین سایر الگوریتم های یادگیری ماشین  و ANFISو

هها بهر سازی این الگوریتمدر این مقاله اقدام به شبیه ]35، 34[اند شده
-پایه معیارهای ارزیابی یکسان صورت گرفته است که مقایسه منصهفانه

 .ت گرفته شودصور هاالگوریتمای بین 

 
استفاده شده برای ارزیابی الگوریتم  هایدادهستمشخصات  :2جدول

 .پیشنهادی
 

 منبع کلاس ویژگی  داده   ست داده

Banana 5300 2 2 
http://sci2s.ugr.es/keel/

category.php?cat=clas#

sub2 

3-Spiral 312 2 3 http://cs.joensuu.fi/sipu

/datasets 

Aggregation 788 2 7 http://cs.joensuu.fi/sipu

/datasets 

Iris 150 4 3 
http://sci2s.ugr.es/keel/

category.php?cat=clas#

sub2 

Wisconsin 683 9 2 
http://sci2s.ugr.es/keel/

category.php?cat=clas#

sub2 

 
یک معیهار اسهتاندارد بهرای ارزیهابی  Iris، دادهستاولین  کنوانبه
برداری شده از طول و کرض  داده نمونه 150شاما  بوده که بندیطبقه

ویژگی( در سه  4 درمجموعکاسبرگ و همچنین طول و کرض گلبرگ)
( مشهخص 8در شهکا ) آنچههنوع زنبق است. در این سه دسته همانند 

  .18خطی قابا تمایز نیستند صورتبه هاآناست، دو دسته از 
انهد. در ایهن د شهدههای ورودی در ابتدای کار نرمال اسهتاندارداده

خروجی در نظهر  کیسیستمی با چهار ورودی و  صورتبهمسئله، مدل 
گرفته شده که در ابتدا چهار صفحه پخش قطره جوهر وجود دارد و بها 
توجه به دقت مورد نیاز این صفحات شکسته شده و بر تعهداد صهفحات 

هها در شهبکه سهازیپخش قطره جوهر افزوده خواهد شد. بهرای شهبیه
MLP  نرون خروجی و  کنوانبهنرون  1ورودی و  کنوانبهنرون  4تعداد

هها از نهوع شده است. تابع فعالیت نرون قرارگرفتهنرون  7در لایه نهان 
-لهونبرگشده است و الگوریتم یهادگیری نیهز  نظر گرفتهسیگموید در 

در نظر گرفته شده است.  03/0یادگیری برابر با  Rateکه مقدار مارکار 
هها تعداد ایپا  استفاده شده است. genfis2، از تابع  ANFISه در شبک
در جهدول اسهت.  400برابر با  ANFISو برای  100برابر با  MLPبرای 

های مختلهف پرداختهه شهده ( به مقایسه خروجی حاصا از الگوریتم3)

0.09های در روش پیشنهادی مقادیر پارامتر است.
1

 ، 0.85
2

 ،  

7 14 وIr (5% انتخهاب )انهد، در روش شهده رزولوشن صهفحات

ALM  رزولوشهن صهفحات(  5%) 14شعاع پخش قطره جوهر برابهر بها
 است.  3است. تعداد افرازها برابر برای هر دو الگوریتم و برای هر متغیر 
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گل زنبق، که در سه دسته زنبق  دادهستهای : نمایش داده8شکل 

سبز( رنگ ) Versicolor قرمز(،رنگ )Setosa های وحشی تحت نام

 شوند.بندی میدسته آبی(رنگ )  Virginicaو

 
اجرای  20ازای به Irisداده در ستبندی دسته دقتمیانگین : 3جدول

 ا.هالگوریتم

 (.Sزمان ) دقت  هاا گوریتم

NALM 96.67 4.66 0.0317 

ALM  95.33 3.22 0.1043 

ANFIS 95.33 4.50 0.9332 

MLP 96.67 3.51 0.7847 

      
شود الگوریتم پیشنهادی با سرکت بیشتر که مشاهده می طورهمان

حجم محاسبات کمتر توانسته به دقتی مشهابه دقهت الگهوریتم رایه   و
ALM  .تهوان کهه از میهزان انحهرای معیهار مهی طورهمهاندست یابهد
ههای کصهبی ها در مقایسه بها روش شهبکهکرد، این روش گیرینتیجه
MLP باشند.دارای پایداری بیشتر و نوسان کمتری می 

ههای فهوق در لگهوریتمسازی دیگر بهه مقایسهه کملکهرد ادر شبیه
پرداخته شده است و نتای  حاصها از  Aggregationهای برخورد با داده

هها سهازی( آورده شده است. برای شبیه4ها در جدول )سازیاین شبیه
نهرون  کنوانبهنرون  1ورودی و  کنوانبهنرون  2تعداد  MLPدر شبکه 

ابع فعالیهت شهده اسهت. ته قرارگرفتهنرون  22خروجی و در لایه نهان 
ها از نوع سیگموید در نظر گرفته شده است و الگهوریتم یهادگیری نرون
در نظر گرفته  08/0یادگیری برابر با  Rateکه مقدار  مارکار-لونبرگنیز 

و بها دو تهابع کضهویت  genfis1، از تهابع  ANFISشده است. در شبکه 
برابهر  MLP ها برای الگوریتمتعداد ایپا ای استفاده شده است. یوزنقه

( بهه 3جهدول )اسهت.  600برابهر بها  ANFISو برای الگهوریتم  100با 
های مختلف پرداختهه شهده اسهت. مقایسه خروجی حاصا از الگوریتم

در روش  ( آورده شههده اسههت.9در شههکا ) دادهسههتنمایشههی ایههن 

 هایپیشنهادی مقادیر پارامتر
1

0.04 ،
2

0.65 ،8 16وIr 

شهعاع پخهش  ALMاند، در روش انتخاب شده رزولوشن صفحات( 6%)
عداد افرازهها بهه رزولوشن صفحات( است. ت %6) 16قطره جوهر برابر با 

 است. 7و 5ترتی  برابر با هازای متغیرها ب

X1

X2

 
 .داده 788 و هفت کلاسشامل  Aggregation دادهست :9شکل 

 

به ازای  Aggregationداده در ستبندی دسته دقتمیانگین : 4جدول 

 ها. اجرای الگوریتم 20

 (.Sزمان) دقت  هاا گوریتم

NALM 99.22 0.94 0.0323 

ALM  99.50 0.65 0.2651 

ANFIS 99.49 3.03 7.8148 

MLP 99.10 3.42 2.1687 

 

تم پیشنهادی به بررسی برای مقایسه بیشتر و بررسی کارایی الگوری
مختلف پرداختهه شهده اسهت و  هایدادهستبر روی  بندیطبقهنتای  

 ( آورده شده است.5نتای  در جدول )
 

ی الگوریتم رایج هامقایسه الگوریتم پیشنهادی با روش :5جدول 

ALM،ANFIS و MLP دقت مختلف هایدادهستازای به(Acc : ،Res: 

،  r :کنندگینرم، شعاع   R:شعاع پخش قطره جوهرنتیزاسیون، کوا
1

 

و 
2

 ،تعداد توابع عضویت ضرایب یادگیری: MFs ، هاتعداد ایپاک: Ep، 

Top:  نرخ یادگیری اختار شبکه،سLr :.) 

 Banana 3-Spiral Wisconsin  ا گوریتم

ALM 

Acc. 89.88 ± 1.89 99.67 ± 0.37 97.37 ± 1.51 

Par. 10,10 10,10 1,1,1,1,1,4,1,1,1 

Res. 160 × 160 128 × 128 128 × 128 

R. 16 18 12 

NALM 

Acc. 89.78 ± 2.65 99.67 ± 1.02 96.77 ± 1.33 

Par. 10,10 10,10 1,1,1,1,1,4,1,1,1 

Res. 150 × 150 100 × 100 160 × 160 

Ir. 14 24 12 

1
 0.01 0.05 0.03 

2
 0.39 0.96 0.74 

ANFIS 
Acc. 73.21 ± 2.06 99.69 ± 0.99 89.80 ± 0.65 

MFs. genfis1/3 genfis3/- genfis2/- 

Ep. 800 400 300 

MLP 

Acc. 74.34 ± 2.73 97.81 ± 4.18 94.44 ± 1.24 

Top. 2-18-2 2-18-3 9-30-2 

EP. 200 500 200 

Lr. 0.04 0.04 0.06 

ی ههادقهت Wisconsinو Spiral-3 هایدادهست(، در 5در جدول )
و دلیا اصلی آن را ها حاصا شده است برای تمامی الگوریتم قبولیقابا
 Banana دادهستدر  .یکدیگر دانست ها ازفاصله مناس  کتس توانمی
هها توانهایی تفکیهک کامها ها، الگوریتمبین کتس رفتگیدرهمدلیا به
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 که از نتای  جداول قابا طورهمانها را از یکدیگر ندارند. بنابراین کتس

کملکهردی قابها  خوبیبههمشاهده است الگوریتم پیشهنهادی توانسهته 
شهته باشهد و همچنهین واریهانس توجه نسبت به سه الگوریتم دیگهر دا

ها کمتر اسهت کهه دلیها اصهلی ایهن خروجی  نسبت به سایر الگوریتم
سهت. نکتهه دهی اولیهه اها به مقدارموضوع در کدم نیازمندی الگوریتم

اینکهه الگهوریتم پیشهنهادی در زمهان  ،دیگری که حاهز اهمیهت اسهت
وب دسهت د به خروجهی مطلهتوانمیها کمتری نسبت به سایر الگوریتم

های آموزشی ای بر روی دادهپردازش اولیهگونه پیشیابد و نیازمند هیچ
و همههین نشههان از توانمنههدی بههالای الگههوریتم نسههبت بههه  نیسههت
سرکت  دارد. کصبی مصنوکی هایشبکهی مشابه خود نظیر هاالگوریتم
و  ]36[ بیشتر بوده ANFISو  MLPنسبت به الگوریتم  ALMالگوریتم 
سازی نیز قابا مشاهده است. همچنین نتای  در جداول شبیهالبته این 

است و دلیا اصلی آن  ALMسرکت الگوریتم پیشنهادی بسیار بهتر از 
حذی اپراتور پخش قطره جوهر و همچنین محاسبات مرتبط بها یهافتن 

 ALMاست که روش پیشنهادی همانند روش  بیانقاباها است. ویژگی
کننهد ه همانند جعبه سیاه کما مهیهای شبکه کصبی کروش برختی

محور بوده و بر  اساس استخراج دانش موجود در فضای یک روش دانش
شهود کهه در برخهورد بها مسهاها کند و همین سب  مهیداده کما می

منهدی از ههای کصهبی مصهنوکی نیازمنهد بههرهپیچیده همانند شهبکه
 روی فضای داده نیست. هاپردازشپیش
 

 جهینت -5

 ALMرفتهار مغهز انسهان  بندیطبقههای اراهه شده بر پایه یکی از ابزار

در انواع کاربردهها از حجهم  رغم کارایی مناس است. این الگوریتم کلی
برد و سب  شده که کمتر مورد توجهه محاسباتی زیاد مورد نیاز رن  می

قرار گیرد. در این مقاله یک الگوریتم یادگیری جدید بر مبنای سیستم 
گیری از بردارهای توصهیفی بهرای اراهه شده که با بهره IDSمحاسباتی 
کتوه بر کارایی مناس  همانند الگوریتم پیشین، توانسته  IDSصفحات 

را با هزینهه کمتهر اسهتخراج کهرده و از  هازیرسیستمدانش موجود در 
بها در ایهن مقالهه های دیگر اسهتفاده کنهد. در لایه شدهاستخراجدانش 

، سههرکت پههردازش و fold validation-10ابی ارزیهه اسههتفاده از روش
سرکت الگهوریتم  گیرچشمافزایش  بررسی شده وپیچیدگی محاسباتی 

ازای بهه MLPو  ALM  ،ANFISهای در مقایسه با الگوریتمپیشنهادی 
قابا مشاهده  سازیمدلو  بندیطبقه در مساهاگوناگون  هایدادهست

، کهاهش حجهم افزاریتسهخسهازی بوده و بنابراین در صهورت پیهاده
 زیادی در پی خواهد داشت.  افزاریسخت

فهازی  صهورتبههای ورودی و خروجهی شده دادهدر الگوریتم اراهه
مقهادیر  روزرسانیهبازای هر داده آموزشی دگیری بهبوده و در مرحله یا

رابطهه  )مشهابه گیردصورت می 19SOMها همانند روش یادگیری بردار
یهک  کنوانبههنظر گرفتن هر سطو کوانتیزاسیون با در همچنین  .(14

و  هتغییهر کهردهها ای از نرونازای هر ورودی، ضرای  مجموکهنرون، به
ههای کصهبی ورودی سب  تقویت ضرای  همانند شبکه هایدادهتکرار 

 یهک کنهوانرا بهه شدهالگوریتم اراههتوان میبنابراین  .گردندپالسی می
در الگههوریتم  وجههود ضههری   .تدر نظههر گرفهه یفههاز نههروسیسههتم 

با کاهش ضهری  آلفها در  .به آن داده استرا  خاصیت وفقیشنهادی پی
ههای جدیهد بهر خروجهی داده تهأریرجلهوتر الگهوریتم، میهزان  مراحا
همهان تجربهه را  های پیشین که نقهشداده تأریریافته و میزان  کاهش

هها و ترتیه  داده مهم بودن) یابدزایش مییادگیری انسانی دارند اف در
 ممریسهتوربر روی بستر  افزاریسختسازی پیاده اهمیت دانش قبلی(.

 .از کارهای آینده خواهد بود FPGA یا
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