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جهان را، انسان را، عقل را، علم را، معرفت را،                                 

 عشق را

 .و به کسانی که عشقشان را در وجودم دمید
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 .برسانماتمام را به  پایان نامهشکر شایان نثار ایزد منان که توفیق را رفیق راهم ساخت تا این 

یاری نمودند، سپاس و قدرانی  پایان نامهی کسانی که مرا در پیشبرد این دانم تا از همهبرخود لازم می

 به عمل آورم

 و جناب آقای به عنوان استاد راهنما دکتر پویاند فاضل و اندیشمند جناب آقای یتااسزحمات از  ابتدا

  .کمال تشکر را دارم، اندداده که مرا صمیمانه و مشفقانه یاری دکتر ابوالقاسمی به عنوان استاد مشاور

پور، جناب آقای دکتر زاهدی و آقای دکتر حسند دانشمند و پر مایه ام جناب یتاتشکر و سپاس از اس

 .امها بردهتدریسشان، بهرهفیض که از محضر پرخانم دکتر مشایخی 

م یلجرعه نوش جام تع خدمت پدر و مادر بسیار عزیز، دلسوز و فداکارم که پیوستهو نیز سپاسگذارم از 

ت ها و مشکلاروشنگر راه من در سختی ام و همواره چراغ وجودشانو تربیت فضیلت و انسانیت آنها بوده

 .بوده است

که مسیح وار با صبرش در تمامی لحظات رفیق  مهمسر دانم ازعلاوه بر این بر خود واجب میدانم می

 ، سپاس و قدردانی به عمل آورم.بود مراه
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 آورینژادی دانشجوی دوره کارشناسی ارشد رشته هوش مصنوعی دانشکده مهندسی کامپیوتر و فنمهدی علیاناینجانب محمد

 تحت قطعیت عدم شرایط در ها داده همجوشی برای کارآ الگوریتم یكان نامه شاهرود نویسنده پایاطلاعات دانشگاه صنعتی 

 راهنمائی دکتر علی اکبر پویان متعهد می شوم .

 توسط اینجانب انجام شده است و از صحت و اصالت برخوردار است . تحقیقات در این پایان نامه 

  به مرجع مورد استفاده استناد شده است .در استفاده از نتایج پژوهشهای محققان دیگر 

 تاکنون توسط خود یا فرد دیگری برای دریافت هیچ نوع مدرک یا امتیازی در هیچ جا ارائه  مطالب مندرج در پایان نامه

 نشده است .

   شاهرود  یدانشگاه صنعت» کلیه حقوق معنوی این اثر متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود می باشد و مقالات مستخرج با نام

 به چاپ خواهد رسید .«  Shahrood  University  of  Technology» و یا « 

 امهپایان ن تأثیرگذار بوده اند در مقالات مستخرج از ن نتایح اصلی پایان نامهحقوق معنوی تمام افرادی که در به دست آمد 

 رعایت می گردد.

  یا بافتهای آنها ( استفاده شده است ضوابط و اصول  از موجود زنده )در کلیه مراحل انجام این پایان نامه ، در مواردی که

 اخلاقی رعایت شده است .

  در کلیه مراحل انجام این پایان نامه، در مواردی که به حوزه اطلاعات شخصی افراد دسترسی یافته یا استفاده شده است

                                                                                                                                                                      اصل رازداری ، ضوابط و اصول اخلاق انسانی رعایت شده است .

امضای                                   تاریخ                                                                                                                        

 دانشجو
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 مالکیت نتایج و حق نشر

  کلیه حقوق معنوی این اثر و محصولات آن )مقالات مستخرج ، کتاب ، برنامه های رایانه ای ، نرم افزار ها و

ر دتجهیزات ساخته شده است ( متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود می باشد . این مطلب باید به نحو مقتضی 

 تولیدات علمی مربوطه ذکر شود .

  بدون ذکر مرجع مجاز نمی باشد در پایان نامهاستفاده از اطلاعات و نتایج موجود. 
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 چکيده

ا ب ترکیب چند منبع غیر قطعی"به صورت همجوشی داده ها در شرایط عدم قطعیت در این پایان نامه 

ر برای یك بازنمایی مؤث تواند منجر به ارائهکه ب توانایی شناسایی و برخورد با عدم قطعیت و تناقضات

 عدم هب رسیدگی و شناسایی پایان نامه این جنبه مهمترین. استتعریف شده  "شود انسان یا ماشین

 پیشین های روش غالبا. باشد می ناشناس هایسیستم برای همجوشی در ها داده تناقضات و قطعیت

 بدین این کنند؛ می کار سیستم رفتاری مدل با و تئوری بیزین کالمن فیلتر مانند ها داده همجوشی

 که هایی سیستم در. کنند می استفاده نظری پیش بینی یك از ها داده همجوشی برای که است معنا

 این به ایدب. نمود استفاده کالمن فیلتر مانند الگوریتمی از تواننمی نیست دسترس در آنها رفتاری مدل

 کار صمشخ مدل با سیستم برای تواند می ،پایان نامه این در شده ارائه الگوریتم که نمود توجه موضوع

 دخواه تر مشکل هاخطا به رسیدگی و همجوشی فرآیند سیستم مدل حذف با است بدیهی اما ؛نماید

 در هک است این دارد وجود شناسا و ناشناس رفتاری مدل با هایی سیستم در که تفاوتی مهمترین. شد

 پذیر امکان هم سنسور یك با حتی قطعیت عدم شرایط در همجوشی عملیات شناسا، های سیستم

 یبرا ناشناس های سیستم در. کرد خواهد کمك شده، همجوشی داده تولید در سیستم مدل زیرا است

 ممکن د،باشن قطعیت عدم دارای منابع اگر. بود خواهد نیاز سنسور زیادی تعداد به تناقضات به رسیدگی

 ارائه روش. باشد اشتباه محیط از سیستم ارزیابی و بوده دور واقعیت از آنها های داده همجوشی است

روش ارائه شده در این پایان نامه، شامل یك  .دهد می کاهش را امکان این ،پایان نامه این در شده

برای همجوشی  پیش بینیبه روز رسانی  و قانون جدید MLPخوشه بندی، شبکه عصبی  جدید تکنیك

در نهایت روش ارائه شده با داده های هواشناسی مورد آزمایش قرار گرفته و نتایج  داده ها می باشد.

 باشد.بیانگر توانایی روش ارائه شده میآزمایشات 
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 تعريف همجوشی داده ها -1 -1

وردن بدست آهمجوشی داده ها یك تکنیك پیشرفته برای ترکیب داده های چند منبع به منظور 

تر می باشد. برای مثال مغز انسان به کمك حس های لامسه، بینایی، بویایی، های دقیقجواب

توان توانایی به عنوان مثال دیگر، می  چشایی و شنوایی یك استنتاج از محیط انجام می دهد.

در انسان را مورد بررسی قرار داد. هنگامی که با دو چشم یك تصویر را می بینید همجوشی بینایی 

شود. برای آزمایش این موضوع کافی تصاویر دیده شده توسط هر چشم در ذهن شما تداعی می

است یك شیء را در جلو چشمان خود قرار دهید. سپس یك چشم خود را ببندید و تنها با چشم 

ینید؛ حال بدون جا به جا نمودن شیء چشم باز خود را بسته و دیگری را باز دیگر شیء را بب

نمایید؛ حال هر دو چشم را باز نمایید. همانطور که مشاهده خواهید نمود سه تصویر متفاوت از 

 شود.شیء دیده می

. اشدبهمجوشی داده ها ابزار مفیدی برای رباتیك، پردازش سیگنال، شبکه های سنسوری و ... می

ی همجوشی داده ها آنچنان معروف و پرکاربرد می باشد که این تکنیك در تمام هسته و پایه

ا ب تکنیك زندگی ما داخل شده است؛ بنابراین هر یك از محققین در رشته های متفاوت، از این

 اصطلاحات خود استفاده می نمایند.

از رشته های مختلف مانند  همجوشی داده ها یك پژوهش چند رشته ای می باشد که ایده هایی

 [1] پردازش سیگنال، تئوری اطلاعات، تخمین آماری، استنتاج و هوش مصنوعی گرفته است.

تعاریف زیادی برای همجوشی داده ها وجود دارد. کلین در کتاب خود، همجوشی داده ها را به 

.  [2] دنمایچند منبع تولید شده اند، تعریف میهای که توسط یك یا عنوان تعیین وضعیت داده

تبدیل اتوماتیك یا نیمه اتوماتیك داده ها از چند منبع "ها به عنوان همجوشی داده [3]در مقاله 
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 ن یا تصمیم گیریو در زمان متفاوت به یك بازنمایی به منظور کمك به تصمیم گیری انسا

 تعریف کرده است. "خودکار

 

 هاعدم قطعيت و تناقض در داده  -1-2

به طور کلی، هر منبع داده ای می تواند شامل سطحی از ابهام در داده ها یا تناقض در داده ها 

ها باعث عدم قطعیت در داده های تولید شده توسط منبع می شود. به باشد. ابهام یا تناقض داده

شود. برای مثال، سنسور گیری دما همواره با دقتی خاص تولید میمثال یك سنسور اندازهطور 

LM35 باشد. گاهی ممکن است همین سیستم درجه سانتی گراد می 3.1 لدارای دقتی معاد

 [4] تعیین دما، دچار نویز شده و دمای کاملا اشتباهی تولید نماید.

ی از دستاورد های همجوشی داده ها را کاهش عدم قطعیت دانست )همه ی روش می توان یک

های پیشین توانایی برخورد با عدم قطعیت را ندارند.(. ذکر این نکته در این بخش مفید است که 

تری نسبت به همجوشی داده های حاصل از چند منبع غیر قطعی، ممکن است عملکرد پایین

 [5] تك تك منابع داشته باشد.

 

 همجوشی داده ها در شرايط عدم قطعيت -1-3

همجوشی داده ها در شرایط عدم قطعیت شامل دو بخش عمده می باشد؛ بخش اول همجوشی 

باشد. با توجه به تعاریف ها و بخش دیگر شناسایی و برخورد با عدم قطعیت و تناقضات میداده

تعریف جدید و کاملتری برای همجوشی  پایان نامهارائه گذشته و بخش های مهم مذکور، در این 

داده ها ارائه شده است. همجوشی داده ها در شرایط عدم قطعیت عبارت است از ترکیب چند 
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ی و نایی شناسایمنبع غیر قطعی برای ساختن یك بازنمایی مؤثر برای انسان یا ماشین با توا

 برخورد با عدم قطعیت و تناقضات. 

 

 پايان نامههدف  -1-4

شناسایی و رسیدگی به عدم قطعیت و تناقضات داده ها در  پایان نامهمهمترین هدف این 

همجوشی برای سیستم های ناشناس می باشد. غالبا روش های پیشین همجوشی داده ها مانند 

کنند؛ این بدین معنا است که برای همجوشی داده کار می فیلتر کالمن با مدل رفتاری سیستم

ها از یك جواب نظری استفاده می کنند. در سیستم هایی که مدل رفتاری آنها در دسترس ما 

توان از الگوریتمی مانند فیلتر کالمن استفاده نمود. باید به این موضوع توجه نمود که نیست نمی

، می تواند برای سیستم های با مدل مشخص کار نماید اما امهپایان نالگوریتم ارائه شده در این 

بدیهی است با حذف مدل سیستم فرآیند همجوشی و رسیدگی به خطا ها مشکل تر خواهد شد. 

مهمترین تفاوتی که در سیستم هایی با مدل رفتاری ناشناس و شناسا وجود دارد این است که 

ط عدم قطعیت حتی با یك سنسور هم امکان در سیستم های شناسا، عملیات همجوشی در شرای

ی همجوشی شده، کمك خواهد کرد. در سیستم های پذیر است زیرا مدل سیستم در تولید داده

ناشناس برای رسیدگی به تناقضات به تعداد زیادی سنسور نیاز خواهد بود. اگر منابع دارای عدم 

دور بوده و ارزیابی سیستم از  قطعیت باشند، ممکن است همجوشی داده های آنها از واقعیت

 دهد.، این امکان را کاهش میپایان نامهمحیط اشتباه باشد. روش ارائه شده در این 
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 ادبيات تحقيق و بررسی پژوهش هاي مرتبط –فصل دوم 
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 گذشته پژوهش هايبررسی -2-1

همجوشی داده ها بر در کارهای گذشته برای همجوشی داده ها سطوح متفاوتی ارائه شده است. 

ر سطح پایین، اساس سطح داده هایی که برای همجوشی مورد استفاده قرار می گیرند به چها

سطح پایین که معمولا بر روی یك سیگنال فقط  تقسیم می شوند. 1متوسط، بالا و چند سطحی

روش انجام می شود و با حذف نویز یك همجوشی ارائه می دهد. روش تبدیل موجك، یکی از 

ه ب شامل روش های ارائه یك بازنمایی از محیط می باشد.های سطح پایین است. سطح متوسط 

توان ورودی های متفاوتی مانند دما و سرعت باد را دریافت و طور مثال با یك شبکه عصبی می

یك خروجی از آن محاسبه نمود. روش های سطح بالا، شامل ارائه یك استنتاج از محیط هستند. 

، ترکیبی از سه روش بالا سته خواهد بود. بالاخره روش چند سطحیمن از همین دفیلتر کال

 [6] خواهد بود.

منابع در همجوشی داده ها می توانند مکمل یکدیگر باشند به طور مثال می توانند قسمت های 

سرررور، دمای نقاط متفاوت یك اندازه مختلفی از محیط را ارزیابی نمایند. به طور مثال در اتاق 

نخواهد بود. منابع مسرررتقل می توانند یك پدیده را اندازه گیری نمایند. این اطلاعات به منظور 

شررروند. این همجوشررری می تواند باعث کاهش حجم افزایش اطمینان و دقت با هم ترکیب می

آورند که اطلاعات جدید اهم هایی را فرداده می توانند مستقل همچنین منابع ترافیك نیز شود.

ه های فاصل؛ به عنوان مثال ترکیب دادهقابل اسرتخراج باشد هاتری از این دادهو احتمالا پیچیده

 [1] ی مکان شی.و زاویه برای محاسبه

 ن روشتکنیك های زیادی برای همجوشی داده ها وجود دارد یکی از معروفترین و پرکاربرد تری

ا آن ا شناسایی و بها، فیلتر کالمن می باشد. فیلتر کالمن به خوبی تناقضات و عدم قطعیت ر

                                                           
1 Hybrid or multi-level 
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 فیلتر کالمن برای همجوشی داده ها نیاز به داشتن مدل رفتاری سیستم دارد.. کندبرخورد می

[7] [8] 

. در کارهای [9] نیز برای همجوشی استفاده شده است H-infinityروش های دیگری مانند فیلتر 

، [10] های هوش مصنوعی نیز به کرّات مورد استفاده قرار گرفته است. منطق فازیگذشته، روش

از مواردی است که می توان به عنوان روش های  [12] و الگوریتم ژنتیك [11] شبکه عصبی

هوش مصنوعی نام برد. روش تبدیل موجك، که روشی سطح پایین برای همجوشی داده ها می 

 [14] [13] باشد بارها مورد استفاده قرار گرفته است.

از  [8]در مقالاتی از روش های ترکیبی استفاده کرده اند؛ به طور مثال نویسندگان در مقاله 

برای همجوشی داده ها در منابع از روش  ترکیب شبکه عصبی و فیلتر کالمن استفاده نموده اند.

 شده است.استفاده  نیز [16] شفر-و تئوری دمپستر [15] ای فیلتر بیزینه

همجوشی داده ها را انجام  فیلتر کالمن با مطالعه روش های پیشین تلاش ما بر آن بود تا با روش

دهیم اما تلاش ناموفق ما سرانجامی نداشت زیرا این روش نیاز به مدل رفتاری سیستم دارد. در 

وش ارائه ر توضیح داده شده است.نیز  شفر-، تئوری بیزین و تئوری دمپسترادامه فیلتر کالمن

 است.، دارای ایده از فیلتر کالمن و روش بیزین پایان نامهشده در این 

 

 بيزين همجوشی تئوري -2-1-1

 ادفیتص متغیرهای از ایمجموعه که است دارجهت گراف یك بیزین باور تئوری یا بیزین تئوری

 دهنده نشان تواندمی بیزی شبکه یك نمونه عنوان به. دهدمی نشان را آنها مستقل ارتباط نحوه و

با داشتن  بنابراین .باشد )سیل،زیاد،کم،بدون باران(آنها میزان بارش با بارش باران علت بین ارتباط
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بینی نمود. تئوری بیزین، روشی برای عوامل بارش می توان احتمال میزان بارش باران را پیش

 .تاس عضویت ها بین کلاس ارزیابی یا پیشگویی منظور به احتمالی روابط شناسایی برای

المن تئوری بیزین و فیلتر ک بدست آمده است.تئوری همجوشی بیزین از روی روابط کلاسیك بیز 

مسئله  یکبار سناریویدارای ایده های اولیه یکسانی هستند. قبل از توضیح بیشتر تئوری بیز، 

 .آورده شده است

  اطلاعات دیگری قرار استو  وجود داردفرض کنید اطلاعاتی از منابع مختلف برای یك سیستم 

، یك بازنمایی از سیستم ساخته قرار دادن همین اطلاعات در کنار هم با یا زده شود وتخمین 

 سیستم در نظر گرفت. 1. به طور کلی می توان هدف را تخمین حالتشود

 دلات حالت و خروجیبا توجه به سناریوی بالا فرض کنید یك سیستم گسسته در زمان با معا

حالت قبلی  𝑥𝑘−1حالت فعلی،  𝑥𝑘 هست  kاگر فرض کنید در لحظه یا نوبت های زیر دارید. 

به ترتیب نویز فرآیند و نویز اندازه گیری در  𝑣𝑘و  k  ،𝑤𝑘ورودی سیستم در لحظه  𝑢𝑘است. 

 نیز خروجی سیستم در همین لحظه می باشد. 𝑦𝑘 لحظه جاری هستند.

 

(2-1) 
𝑥𝑘 = 𝑓𝑘(𝑥𝑘−1, 𝑢𝑘 , 𝑤𝑘) 

(2-2) 
𝑦𝑘 = ℎ𝑘(𝑥𝑘, 𝑢𝑘, 𝑣𝑘) 

 

اگر فرض کنید بدانیم حالت اولیه هدف همجوشی داده ها، مشخص نمودن حالت سیستم است. 

داشته باشیم هدف محاسبه توزیع احتمالی  kسیستم کدام است و اندازه گیری ها را تا لحظه 

                                                           
1 State estimation 
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)k|Ykp(x .با محاسبه این توزیع احتمالی، نقاطی حالت سیستم را مشخص می نمایند  می باشد

 ض بالاتر باشد.که احتمال مفرو

 فرض کنید سیستم به شکل زیر تعریف شده است.

 

(2-9) 𝑥𝑘 = 𝑓𝑘(𝑥𝑘−1, 𝑤𝑘) 

(2-4) 𝑦𝑘 = ℎ𝑘(𝑥𝑘, 𝑣𝑘) 

(2-2) 𝑌𝑘 = {𝑦0, 𝑦1, … , 𝑦𝑘} 

 

محاسبه در این شکل مشاهده می نمایید که  آمده است. 1 -2 شکل اساس همجوشی بیزین در

در دو مرحله انجام می شود. در مرحله اول بدون توجه به مشاهدات  𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘)توزیع احتمالی 

با افزودن . سپس ( 𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘−1)همان  )یك پیش بینی از سیستم ارائه می شود kدر لحظه 

 (. 𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘)همان  پیش بینی قبلی به روز رسانی می شود)  kمشاهدات در لحظه 
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 اساس تئوری همجوشی بيزين : 1 -2 شکل

 

 شود.برای محاسبه پیش بینی و به روز رسانی از روابط زیر استفاده می

 

(2-2) 𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘−1) = ∫ 𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘−1)𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘−1)𝑑𝑥𝑘−1 

(2-7) 
𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘) = 𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘, 𝑦𝑘)

=
𝑝(𝑦𝑘|𝑥𝑘)𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘−1)

𝑝(𝑦𝑘|𝑌𝑘−1)
 

 

 یك ضریب نرمال ( برای به روز رسانی پیش بینی استفاده می شود. مخرج این کسر7-2رابطه)

 از رابطه زیر محاسبه نمود. آن را توانمیسازی است و 
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(2-2) 𝑝(𝑦𝑘|𝑌𝑘−1) = ∫ 𝑝(𝑦𝑘|𝑥𝑘)𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘−1)𝑑𝑥𝑘 

 

اگر چه این روش، تئوری بسیار قوی ریاضیاتی دارد اما  به صورت کلی حل روابط انتگرالی بالا 

دشوار است. بنابراین برای استفاده از آن برای همجوشی داده ها، باید سیستم مورد نظر کاملا 

بر مبنای همین تئوری، با تقریب  سیستم در اختیار ما باشد.مشخص باشد و مدل ریاضیاتی 

ارائه  particle filterآماری انتگرال های بالا، روش های دیگری برای همجوشی داده ها مانند 

 [17] شده است.

 

 

 فيلتر كالمن -2-1-2

تر کالمن، حالت فیلایده اصلی فیلتر کالمن و فیلتر بیزین کاملا یکسان است و می توان بیان نمود 

خاصی از تئوری همجوشی بیزین است. با توجه به مباحث مطرح شده برای تئوری همجوشی 

کنید  فرض بیزین، کافی است شرایط خاص فیلتر کالمن را به تئوری بیزین اعمال نماییم. اگر

ن یهای سیستم، نویز نرمال باشند فرمول های تئوری همجوشی بیزسیستم خطی باشد و نویز

 شود.ساده شده و فیلتر کالمن ساخته می

بت اگر فرض کنید در لحظه یا نو فرض کنید سیستم به صورت خطی و به شکل زیر تعریف شود.

k  هست 𝑥𝑘+1  ،حالت بعدی𝑥𝑘  .حالت فعلی است𝑤𝑘  و𝑣𝑘  به ترتیب نویز فرآیند و نویز اندازه

 در همین لحظه می باشد. نیز مشاهدات سیستم 𝑦𝑘 گیری در لحظه جاری هستند.
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(2-3) 𝑥𝑘+1 = 𝐹𝑘𝑥𝑘 + 𝐺𝑘𝑤𝑘 

(2-13) 𝑦𝑘 = 𝐻𝑘𝑥𝑘 + 𝐷𝑘𝑣𝑘 

(2-11) 𝑌𝑘 = {𝑦0, 𝑦1, … , 𝑦𝑘} 

 

 نویز های سیستم به شکل نرمال هستند، داریم: با توجه به آن که

 

(2-12) 𝑤𝑘~𝑁(0, 𝑄𝑘) 

(2-19) 𝑣𝑘~𝑁(0, 𝑅𝑘) 

(2-14) 
𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘−1) = 𝑁(𝑥𝑘|𝑘−1, 𝑃𝑘|𝑘−1) 

(2-12) 
𝑝(𝑥𝑘|𝑌𝑘) = 𝑁(𝑥̂𝑘|𝑘 , 𝑃𝑘|𝑘) 

 

باید به ترتیب مقادیر کواریانس و میانگین ها را محاسبه نمود. این  12و  14برای محاسبه روابط 

 نشان داده شده است. 2 -2 شکل ترتیب در
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 ترتيب پيش بينی ها در فيلتر کالمن :2 -2 شکل

 

 فرمول های محاسبه کواریانس و میانگین ها در  زیر آمده است.

 

(2-12) 𝑥𝑘|𝑘−1 = 𝐹𝑘−1𝑥𝑘−1|𝑘−1 

(2-17) 𝑃𝑘|𝑘−1 = 𝐺𝑘−1𝑄𝑘−1𝐺𝑘−1
𝑇 + 𝐹𝑘−1𝑃𝑘−1𝐹𝑘−1

𝑇  

(2-12) 𝑥𝑘|𝑘 = 𝑥𝑘|𝑘−1 + 𝐾𝑘(𝑦𝑘 − 𝐻𝑘𝑥𝑘|𝑘−1) 

(2-13) 𝑃𝑘|𝑘 = (1 − 𝐾𝑘𝐻𝑘) 𝑃𝑘|𝑘−1 

 

 در روابط بالا فقط مقدار بهره کالمن مشخص نیست که از رابطه زیر محاسبه می شود.
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(2-23) 𝐾𝑘 = 𝑃𝑘|𝑘−1𝐻𝑘
𝑇(𝐻𝑘𝑃𝑘|𝑘−1𝐻𝑘

𝑇 + 𝐷𝑘𝑅𝑘𝐷𝑘
𝑇)−1 

 

ر این د شی را انجام داد اما مشکل اصلیبنابراین با کمك روابط بالا می توان با فیلتر کالمن همجو

ر به عبارت دیگر، د بخش این است که معادلات و مدل ریاضیاتی سیستم در اختیار ما قرار ندارد.

 فیلتر کالمن به خوبی همجوشی را انجام می دهد. صورتی که سیستم دارای مدل کاملی باشد

ا از همجوشی داده ها ی ، استفادهوقتی مدل رفتاری سیستم مشخص است که شاید به نظر برسد

 . به سناریوی زیر توجه نمایید.ای داردچه فایده فیلتر کالمن

ید طور مثال فرض کن. به بینی نمایید را پیش "شیء متحرک"فرض کنید بخواهید رفتار یك 

خواهید سرعت لحظه ای و شتاب لحظه ای شیء را محاسبه شیء را دارید و میمیزان جا به جایی 

ی رعت لحظه انمایید. اگر سیستم بدون نویز اندازه گیری شود، با مشتق از جا به جایی به س

زم لا اسبه نمایید.. با دو بار مشتق از جا به جایی می توانید شتاب لحظه ای را محدست می یابید

این روش مشتق گرفتن فقط و فقط برای زمانی پاسخگو است که  شود کهیکبار دیگر تاکید است 

 سیستم بدون نویز مشاهده و اندازه گیری شود.

عمدتا نویز ماهیتی فرکانس بالا دارد و در واقع مشتق نویز مقدار زیادی دارد زیرا معمولا نویز ها 

تند. بنابراین با دو بار مشتق گرفتن، شتاب لحظه ای سیستم محاسبه دارای تغییرات زیادی هس

شود. آزمایشات نشان می دهد که شتاب لحظه ای محاسبه شده به روش مشتق برای سیستم نمی

های دارای نویز، حتی شباهتی به شتاب لحظه ای واقعی ندارد و کاملا به شکل نویز خود را نشان 

 راه های گذر از این مشکل، استفاده از فیلتر کالمن است. یکی ازدر این حالت،  می دهد.
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سناریوی بالا به کمك فیلتر کالمن پیاده سازی شده است. مقدار واقعی جا به جایی و مقدار اندازه 

 23.33آمده است. متوسط خطای مطلق در مقدار اندازه گیری شده  9 -2 شکلگیری شده آن در 

 می باشد. 

 

 

 يیجا به جا شده یريگ اندازه مقدار( نييپا ،يیجا به جا یواقع مقدار( بالا کالمن؛ لتريف یبرا مثال کي: 3 -2 شکل
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 کالمن لتريف روش با شده محاسبه( نييپا مشتق، روش با شده محاسبه( بالا ؛یا لحظه شتاب و سرعت محاسبه:4 -2 شکل

 

محاسبه شده توسط دو روش مشتق و فیلتر  -، سرعت لحظه ای و شتاب لحظه ای 4 -2 شکل

، مقادیر محاسبه شده با رنگ قرمز و مقادیر  4 -2 شکل کالمن را نشان می دهد. در نمودار های

)مقدار واقعی شتاب و سرعت با مشتق از مقادیر بدون  اصرلی با رنگ آبی نمایش داده شرده اند

حظه ای را با روش نمودار های بالایی، سررعت و شتاب ل  .(.نویز جا به جایی محاسربه شرده اند

نمودار های بالایی به جای شرردت  مشررتق نمایش می دهند. همان طور که مشرراهده می نمایید

دارای نویز هستند و مقدار شتاب، کلا اشتباه است. در نمودار های پایینی، با کمك فیلتر کالمن 

ظه همجوشری انجام شده است که مقدار سرعت به خوبی محاسبه شده است. اگر چه شتاب لح

ای دارای خطا می باشررد اما می تواند اطلاعات بیشررتری به ما بدهد. با این مثال، مشررخص می 

 مدآشود که اگر چه مدل ریاضیاتی سیستم در اختیار ما قرار دارد اما همیشه به خودی خود کار

 نیست.
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 1شفر –تئوري دمپستر  -2-1-3

بر سه مفهوم  DST. ن استشفر یك تئوری استخراج شده از تئوری بیزی-تئوری دمپستر

ام حالت های ممکن برای فرضیات شامل تم استوار است. 4و منبع داده 9های باور، تکه2فرضیات

سیستم است و باور ها تمام زیر مجموعه های فرضیات است. به عبارت دیگر باور ها، مجموعه 

جموعه شفر است. زیرا م-توانی فرضیات هستند. این از تفاوت های تئوری بیزین و تئوری دمپستر

ضیات یا مجموعه توانی فر DSTهدف در تئوری بیزین فرضیات است ولی مجموعه هدف در 

منبع داده شامل هر چیزی است که در کسب اطلاعات سیستم به ما  همان تکه های باور است.

 کمك می کند.

یك نگاشت  massاستفاده می شود. تابع  massبرای همجوشی داده ها با این تئوری، از تابع 

 های باور به اعداد حقیقی می دهد.از فضای تکه

 رابطه زیر استفاده می شود.برای محاسبه همجوشی دو حسگر از 

 

(2-21) 𝑚1,2(𝑍) =
∑ 𝑚1(𝐴) ∗ 𝑚2(𝐵)𝐴∩𝐵=𝑍

∑ 𝑚1(𝐴) ∗ 𝑚2(𝐵)𝐴∩𝐵=∅
 

 

 به شکل زیر خواهد بود.حسگر  Nو  9تعمیم رابطه بالا برای 

 

                                                           
1 Dempster Shafer Theory (DST) 
2 hypotheses 
3 Piece of evidence 
4 Data source 
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(2-22) 𝑚1,2,3(𝑍) =
∑ 𝑚1(𝐴) ∗ 𝑚2(𝐵) ∗ 𝑚3(𝐶)𝐴∩𝐵∩𝐶=𝑍

∑ 𝑚1(𝐴) ∗ 𝑚2(𝐵) ∗ 𝑚3(𝐶)𝐴∩𝐵∩𝐶=∅
 

(2-29) 𝑚1,2,…,𝑁(𝑍) =
∑ (∏ 𝑚𝑖(𝐴𝑖)𝐴𝑖

)⋂ =𝑍𝐴𝑖

∑ (∏ 𝑚𝑖(𝐴𝑖)𝐴𝑖
)⋂ =∅𝐴𝑖

 

 

نکته مهم برای همجوشی  بیشتر باشد، احتمال آن باور بیشتر است. massهر آنچه مقدار تابع 

 ها به روش داده

باید به کمك دینامیك سیستم، فرد خبره یا مدل  massشفر این است که مقادیر اولیه -دمپستر

 ریاضی سیستم مشخص شود.

 

 ادبيات تحقيق -2-2

 پرداخته شده است. پایان نامهاین بخش، به بررسی پایه و اساس روش های مورد استفاده در این 

 در این بخش مفاهیمی در فصل بعدی روش پیشنهاد شده، به طور مفصل توضیح داده شده است.

لازم است. همانطور که بعدا خواهید  پایان نامهمطرح شده است که برای درک روش ارائه شده در 

و قانون به روز رسانی پیش  1MLP، از سه بخش خوشه بندی، پیش بینی گر ارائه شدهروش دید 

شده است.  MLPاجمالی بر شبکه عصبی  ی( مرور1-2-2بینی تشکیل شده است. در بخش )

( شامل مفاهیم اصلی خوشه بندی است. در بخش بعدی ساختار دو مرحله ای 2-2-2بخش )

 ساخته شده است. ارائه شدهرفته است که با الهام از آن روش فیلتر کالمن مورد بررسی قرار گ

                                                           
1 Multi-Layer Perceptron 
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توضیح داده شده است که می تواند خود سناریویی  1( شبکه حسگر بیسیم4-2-2نهایتا در بخش )

 باشد. پایان نامهبرای الگوریتم ارائه شده در این 

 

 MLPشبکه عصبی  -2-2-1

 روجیخ به را ورودی مجموعه نگاشتی از شود کهمی تشکیل شبکه عصبی از تعداد دلخواهی نرون

 شبکه از ، متشکل از چند پرسپترون است. پرسپترون نوعیMLPشبکه عصبی  .دهدمی انجام

 كی و گرفته را هاورودی از برداری پرسپترون یك. است محاسباتی واحد یك برمبنای عصبی

 فضای بتوانیم اینکه برای را به عنوان خروجی ارائه می نماید. هاورودی این از خطی ترکیب

 كی بصورت را واحد سلول هر تا است لازم نماییم، جدا هم از خطی غیر بصورت را گیری تصمیم

آورده  2 -2 شکل سیگمویید در غیر خطی یك پرسپترون با تابع .یمنمای تعریف خطی غیر تابع

 شده است.

 

 

 دييگمويس یخط ريغ تابع با پرسپترون کي شينما: 5 -2 شکل

                                                           
1 Wireless Sensor Network (WSN) 
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MLP توانایی ها پرسپترونها که از کنار هم قرار دادن پرسپترون ها ایجاد شده اند، بر خلاف 

با یك لایه  MLPشبکه عصبی  را دارند.ساختار کلی دمتعد های گیری تصمیم با مسائل یادگیری

 نشان داده شده است. 2 -2 شکل مخفی در

 

 

 یمخف هيلا کي با MLP شبکه یکل شاختار:6 -2 شکل

 

 روش این در. نمود استفاده Back Propagationمی توان از روش  MLPبرای آموزش شبکه 

پرداخته می  شبکه بهبود به گام هر در مقادیر، دیگر و هاوزن رسانی روز به و خطا یمحاسبه با

با تعداد  ای شبکهدر ابتدا باید  در ادامه آمده است. MLPالگوریتم آموزش شبکه عصبی . شود

 مقدار یك ها وزن همهکرد. سپس به  ایجاد خروجی گره و مخفی گره ورودی، گرهمشخص 

 (خطا شدن کوچك)مثلا  پایانی شرط به رسیدن تااختصاص داده می شود.  کوچك تصادفی

 می پذیرد. انجام را زیر مراحل
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 :آموزشی مثالهای به متعلق sنمونه  هر برای

 داده می شود. انتشار شبکه در جلو سمت به s مثال .1

 داده می شود. انتشار شبکه در عقب سمت به δ خطای .2

های لایه آخر مقدار خروجی هر نرون محاسبه می شود تا خروجی نرون  sکه برای انتشار مثال 

 صورت زیر محاسبه می شود. خطا به مشخص گردند. همچنین

 

(2-24) {

))(1( jjjjj otoo  𝑗 𝑖𝑠 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑛𝑜𝑑𝑒



k

kjkjjj woo  )1( 𝑂. 𝑊.  

 

نهایتا مقادیر  می باشد. jخروجی مورد انتظار مربوط به نرون  j ،jtخروجی نرون  joکه در آن 

 ضریب یادگیری شبکه عصبی است. λا رابطه زیر به روز رسانی می شود که در آن وزن ها ب

 

(2-22) 𝑤𝑗𝑖 = 𝑤𝑗𝑖 + 𝜆𝛿𝑗𝑜𝑖 

 

هرچه  .پرداخته می شود هاوزن اصلاح به آن از استفاده با که است پارامتری یادگیری ضریب

ضریب یادگیری بیشتر باشد، میزان تغییرات وزن ها بیشتر خواهد بود و بالعکس هرچه ضریب 

 در و یادگیری ضریب افزایش یادگیری کم تر باشد میزان تغییرات وزن ها نیز کاهش می یابد.

 مقدار از زیادی فاصله در مواردی که وزن قبلی شود می باعث تغییرات وزن ها افزایش نتیجه
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دارد با سرعت بیشتری به مقدار واقعی آن نزدیك شود. این امر کمك می کند که شبکه  اصلیش

عصبی دچار مینیمم محلی نشود. در پایان یادگیری شبکه عصبی، بهتر است ضریب یادگیری 

رای اجتناب شود در ابتدا ب-کمتر باشد تا میزان تغییرات ناگهانی کاهش یابد. بنابراین پیشنهاد می

اب های محلی مقدار ضریب یادگیری کمتر بوده و با پیشرفت یادگیری مقدار این ضریب از جو

 هربار کمتر شود.

 

 داده ها خوشه بندي  -2-2-2

و افراز  2، خوشه بندی1، در ابتدا می خواهیم به بیان سه مفهوم دسته بندیپایان نامهدر این از 

 همجموع زیر از بعضی انتخاب معنای به مجموعه یك افراز کلی، حالت در بپردازیم. 9یك مجموعه

 همه اجتماع و تهی یکدیگر با ها مجموعه زیر از یك هر اشتراک که قسمی به مجموعه یك های

 [18] .باشد اصلی مجموعه با برابر یکدیگر با آنها

به تقسیم یك مجموعه به چند خوشه گفته می شود که اعضای کلاستر به یکدیگر  خوشه بندی،

شبیه بوده و اعضای کلاستر های متفاوت شباهت کمی با هم داشته باشند. یا به عبارت دیگر، 

در [19] فاصله اعضای یك کلاستر از یکدیگر کمتر از فاصله بین نقاط غیر هم کلاستر باشد.

یا صفت خاصه ای  4خوشه بندی، کلاستر ها در روند کلاسترینگ تشکیل شده و بنابراین هیچ نام

پس از انجام کلاسترینگ نیاز به یك سیستم خبره یا  برای آنها در طول فرآیند تعریف نمی شود.

 [20] اید.فرد خبره ای وجود دارد که برای هر خوشه، یك نام در نظر بگیرد یا آنها را تحلیل نم

                                                           
1 classification 
2 clustering 
3 Partition of a set 
4 label 
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دسته بندی به تقسیم یك مجموعه به چند دسته گفته می شود که قبل از عمل دسته بندی، 

هدف اصلی دسته تعداد دسته ها، ویژگی های کلاس ها و صفات خاصه آنها تعریف شده است.

 [21] های از قبل تعیین شده است.بندی، قرار دادن نمونه در دسته

دهیم، هر فقط روش های کلاسیك را مدنظر قرار  با توجه به تعاریف ارائه شده، در صورتی که

کلاسترینگ و دسته بندی نوعی افراز مجموعه است. افراز مجموعه یك مفهوم ریاضیاتی عام است 

 [18] و دسته بندی را تشکیل می دهد. خوشه بندیکه شالوده و بنیان 

روش های زیادی برای خوشه بندی، دسته بندی و افراز یك مجموعه وجود دارد، به علت شباهت 

 توضیحاتخوشه بندی  با خوشه بندی، در باب پایان نامهشده در این  بیشتر روش پیشنهاد

 بیشتری گفته خواهد شد.

 2و خوشه بندی غیر انحصاری 1به دو دسته خوشه بندی انحصاری را های خوشه بندیتکنیك

انحصاری روش هایی هستند که هر نمونه، فقط و فقط در یك گروه های روش .دننمایتقسیم می

های غیر انحصاری یك عضو می تواند متعلق به چند دسته گیرد و در حالی که در روشجای می

( . روش های کلاسیك خوشه بندی از جمله روش های انحصاری و روش های 7 -2 شکلباشد 

 [22] فازی از جمله روش های غیر انحصاری هستند.

                                                           
1 exclusive 
2 non-exclusive 
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 یانحصار ريغ(ب ؛یانحصار( الف ،یبند خوشه یها روش:7 -2 شکل

 

توالی و روش های همزمان  به دو دسته روش های تکرار می توان خوشه بندی را های تکنیك

د. روش های همزمان، با یکبار اختصاص نمونه ها به خوشه ها عملیات خوشه بندی به تقسیم کر

محاسبه بر روی نمونه و تغییر رسد. در حالی که در روش های تکرار توالی با چند بار اتمام می

 [20] خوشه های آنها انجام می شود.

نیز تقسیم بندی دیگری برای خوشه  2و روش های غیر سلسله مراتبی 1روش های سلسله مراتبی

های سلسله مراتبی، خوشه ها هر کدام به خوشه های ریز تری تقسیم . در روشباشدبندی می

و خود نیز عضو خوشه بزرگتری خواهد بود. روش های غیر سلسله مراتبی، خوشه ها مستقل شده 

خود روش های سلسله مراتبی نیز به دو دسته بالا به پایین و پایین به بالا  از یکدیگر هستند.

 [20] شوند.تقسیم می

 

                                                           
1 hierarchical approaches 
2 Non- hierarchical approaches 
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 K-meansالگوريتم  -2-2-2-1

با آن  K-meansروش با توضیحات کامل آورده شده است.  K-means، روش [23]در کتاب 

که روشی ساده می باشد اما پایه و اساس بسیاری از روش های خوشه بندی مانند خوشه بندی 

ند اتوفازی می باشد. علت آن که این روش در این بخش توضیح داده شده است این است که می

به عنوان پایه ای برای روش ما نیز باشد. این الگوریتم، الگوریتمی انحصاری، تکرار متوالی و غیر 

ا تعداد در همه آن ه .است شده بیان مختلفی شکلهای الگوریتم این برای باشد.سلسله مراتبی می

 نمایند.را محاسبه می زیر موارد خوشه ها مشخص و ثابت است و

 هاهشخو مراکز عنوان به نقاطی آوردن بدست .1

 خوشه یك به داده نمونه هر دادن نسبت .2

 محاسبه دوباره مراکز خوشه ها .9

را معادل با بهینه سازی تابع هدف قرار داد.  k-meansدر واقع،می توان خوشه بندی با الگوریتم 

 تعریف شده است. k-meansفرض کنید تابع هدف زیر برای الگوریتم 

(2-22) 𝐽 = ∑ ∑ ‖𝑥𝑖
(𝑗)

− 𝑐𝑗‖
2

𝑛𝑗

𝑖=1

𝑘

𝑗=1

 

 

ام می باشد.  jتعداد اعضای خوشه  jnتعداد کل خوشه ها و  kام،  jمرکز خوشه  𝑐𝑗که در آن 

𝑥𝑖همچنین 
(𝑗)   دادهi  ام در خوشهj مراحل پیاده  معیار فاصله بین نقاط می باشد. ‖ ‖ ام و نیز

توجه کنید که تعداد کل خوشه ها باید  در زیر آورده شده است. k-meansسازی الگوریتم 

 دهیم.نشان می kمشخص باشد و آن را با 

 مرکز خوشه به صورت تصادفی kانتخاب  .1



26 
 

ای تعلق می گیرد که فاصله داده مذکور تا آن خوشه کمتر از خوشه به داده نمونه هر .2

 فاصله داده تا سایر مراکز خوشه ها باشد.

شود. )مرکز هر خوشه عبارت است از میانگین داده مراکز خوشه ها دوباره محاسبه می  .9

 های متعلق به هر خوشه(

 ، ادامه می یابد.نشود حاصل هاخوشه مراکز در تغییری هیچ دیگرتا زمانی که  9 و 2 مراحل

 

 

 

 Single-Linkالگوريتم  -2-2-2-2

و شباهت بسیار زیادی  است بندیخوشه های روش ترینساده و ترینقدیمی از یکی روش اینبا 

 ،1را دارد. این روش یا همان تکنیك نزدیك ترین همسایه پایان نامهبا روش استفاده شده در این 

در این روش معیار  .[24] شودمی محسوب انحصاری و مراتبی سلسله بندیخوشه روشهای جزء

 شود.از رابطه زیر محاسبه می cjو  ciشباهت بین دو خوشه 

 

(2-27) 
𝑑𝑐𝑖𝑐𝑗

= min
𝑥𝑘∈𝑐𝑖 ,   𝑥𝑙∈𝑐𝑗

{‖𝑥𝑘 − 𝑥𝑙‖} 

 

                                                           
1 Nearest Neighbor 
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ی ضوع با یك خوشه از عضو یك بین فاصله کمترین خوشه، دو بین شباهت روش این در واقع در

این همان مفهومی است که ما در فصل های بعدی برای فاصله بین خوشه  .استاز خوشه دیگر 

 خواهیم کرد.ها تعریف 

 برای پیاده سازی این خوشه بندی، الگوریتم زیر را می توان استفاده نمود.

 .شودمی گرفته نظر در خوشه یك عنوان به داده هر .1

 فاصله بین خوشه ها محاسبه می شوند. .2

خوشه هایی که کمترین فاصله با یکدیگر را دارند با هم ترکیب و یك خوشه جدید  .9

از خوشه ها، دارای فاصله یکسان از همدیگر و برابر با کمترین سازند. اگر چند گروه می

 فاصله را داشتند، هر گروه به تنهایی ترکیب شده و یك خوشه را می سازد.

 2هر بار که مراحل  آنقدر تکرار می شود تا همه داده ها در یك خوشه قرار بگیرند. 9و  2مراحل 

شود بنابراین می توان گفت که این خوشه یشوند یك خوشه بندی جدید ارائه متکرار می 9و 

موجود در  های مثالی از خوشه بندی برای داده 2 -2 شکلدر  بندی دارای سطوح متفاوت است.

، سه خوشه وجود دارد  2 توجه داشته باشید به طور مثال در سطح ، آورده شده است.1 -2جدول

 { می باشد.x1x,2و } {x5,x4x{ ،}3x,6که }

 

 

 ها داده نيب فاصله – single-link روش با یبند خوشه یبرا مثال:1 -2جدول

x6 x5 x4 x3 x2 x1 فاصله 

16 24 48 26 8 0 x1 

20 22 44 20 0 8 x2 
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18 6 14 0 20 26 x3 

36 12 0 14 44 48 x4 

17 0 12 6 22 24 x5 

0 17 36 18 20 16 x6 

 

 

 single-link:مثالی از روش خوشه بندی 1 -2 شکل

 

 فيلتر كالمن ساختار كلی -2-2-3

، هپایان نامفیلتر کالمن، یکی از معروفترین روش های همجوشی داده ها می باشد. اگرچه در این 

از فیلتر کالمن یا همجوشی بیزین استفاده نشده است اما شاید بتوان ساختار کلی آنها را با ساختار 
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پیش  بر اساس 1در فیلتر کالمن، تخمین حالت شباهت داد. پایان نامه کلی روش ارائه شده در این

این وجه شود؛ انجام می پیش بینی 9و به روز رسانی نتایج همجوشی های گذشته به کمك 2بینی

 باشد.می کالمنو فیلتر  ارائه شدهاشتراک مهمی بین روش 

فیلتر کالمن، توانایی همجوشی منابع در شرایط عدم قطعیت را دارد. فیلتر کالمن در هر مرحله، 

بینی از حالت سیستم ارائه می دهد. سپس پیش بینی ارائه شده توسط اندازه گیری ها یك پیش

 شکل)، به روز رسانی می شود.4جاری و همچنین مدل انتقال حالت هاو مشاهدات منابع در لحظه 

 گیری ها در لحظه جاریفیلتر کالمن برای پیش بینی حالت سیستم، از مشاهدات و اندازه (3 -2

 [8] استفاده نمی نماید.

 

 

 کالمن لتريف یکل ساختار:9 -2 شکل

 

                                                           
1 state 
2 prediction 
3 update 
4 state transition model 
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اگرچه فیلتر کالمن در کارهای گذشته زیادی وجود داشته، اما از آنجایی که در سیستم های 

با الهام گرفتن از بنیان این روش،  پایان نامهبدون مدل رفتاری در دسترس، کارآمد نیست؛ در این 

 روش دیگری ارائه شده است.

 

 1شبکه حسگر بيسيم -2-2-4

شبکه های حسگر بیسیم، مجموعه ای از حسگر ها هستند که در محیط پخش می شوند و با 

گیری پدیده ها، یك بازنمایی از محیط ارائه می کنند. این حسگر ها به همراه مشاهده و اندازه

تجهیزات الکترونیکی تشکیل یك منبع را داده و منابع با ارسال مشاهدات خود به سرور، سایر 

. شایان ذکر فعالیت خود را به پایان می رسانند. سرور وظیفه همجوشی این مشاهدات را دارد

منابع  است در کارهای گذشته در مواردی همجوشی مشاهدات در سطح منابع هم وجود دارد.

معمولا از باتری استفاده می کنند؛ یکی از مهمترین مسائل این شبکه ها،  ها، WSNموجود در 

 . [25] کنترل مصرف انرژی می باشد

، بر روی داده های حقیقی هواشناسی انجام پایان نامهاگرچه آزمایشات روش ارائه شده در این 

این الگوریتم برای این ی کنیم. پیاده سازی شده است، اما خوب است سناریوی دیگری را طراح

 تواند در کارهای آتی مورد بررسی قرار بگیرد.سناریو می

  نابعمتصور کنید دقت کنید اصطلاحات منابع و سنسور ها به جای یکدیگر استفاده می شوند؛ 

 همانطور که قبلا ذکر شد، بیشتر .سایی آتش سوزی، پراکنده گردیده استدر جنگل برای شنا

و عمر کوتاه مصرف انرژی  نابع از باتری استفاده می نمایند. ارسال دائم مشاهدات باعثاین م

                                                           
1 Wireless Sensor Network(WSN) 
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 باتری می شود. هدف این سناریو، شناسایی آتش سوزی بوده است یا به صورت دقیق تر هدف

 .است "شناسایی آتش سوزی با دریافت حداقل مشاهدات سنسورها"
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 و نتايج تجربی پايان نامهروش ارائه شده در  –فصل سوم 
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 طراحی سناريو-3-1

سیستم مورد نظر در این پروژه دارای دو ویژگی عمده می باشد؛ اولا سنسور ها دارای عدم قطعیت 

اختیار ما قرار ندارد که بتوان داده های متناقض  و تناقض هستند، ثانیا مدل رفتاری سیستم در

. نداشتن مدل رفتاری سیستم، به معنای در اختیار نداشتن روابط و معادلات ریاضی را حذف نمود

برای سیستم است؛ به عبارت دیگر، ممکن است سیستمی دارای معادلات ریاضی باشد ولی ما 

ی ما را به این سمت سوق می دهد که تعداد سنسور ها را در اختیار نداشته باشیم. این دو ویژگآن

ع دقت کنید مناب ها بحث خواهد شد.ها افزایش یابد. در بخش نتیجه گیری در مورد تعداد سنسور

موجود برای سیستم، باید با یکاهای یکسانی اندازه گیری خود را انجام دهند به طور مثال، با 

می توان داده های مربوط به سرعت باد و دمای هوا را ، ننامهپایانالگوریتم ارائه شده در این 

 همزمان ترکیب نمود.

 شده است.مسئله را به صورت دقیق مطرح  یقبل از بیان الگوریتم، سناریو 

 1یی، ارائه یك بازنماهدف فرض کنید چند منبع یك پدیده را مشاهده یا اندازه گیری نمایند.

یم ، باید برای تصمپایان نامهبازنمایی ارائه شده در این  برای ترکیب مشاهدات منابع می باشد.

نابع م را برای سناریو در نظر گرفت؛ اولا دو فرض اساسی باید گیری انسان یا ماشین کارآمد باشد.

ی سطحی از عدم قطعیت و تناقض هستند، ثانیا مدل رفتاری و روابط ریاضیاتموجود دارای 

ه منابع یك پدیده را با واحد اندازه گیری یکسانی مشاهده سیستم در اختیار ما قرار ندارد. هم

 می نمایند و بر روی مشاهدات آنها عملیات محاسبه فاصله تعریف شده است.

 حال با توجه سناریوی بالا، یك الگوریتم کارآ برای حل این سناریو طراحی شده است.

 

                                                           
1 Representation 
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 ضبراي سناريوي مفروالگوريتم برخورد با همجوشی داده ها  -3-2

، به معرفی الگوریتم پیشنهاد شده برای همجوشی داده ها پرداخته پایان نامهدر این بخش از 

مجموعه مشاهدات  tمنبع غیر قطعی در لحظه  mفرض کنید در سناریوی بالا،  شده است.

}mt, z,…it,z, …2t, z1t={ztZ   را دارند که در آنitz  مشاهده یا اندازه گیری منبعi در لحظه  ام

t .باشد. بنابراین الگوریتم زیر برای این منظور ارائه شده است 

 tZمجموعه  1خوشه بندی .1

یکی از دسته ها شامل بیش از نیمی از سنسور ها بود، مرکز دسته به در صورتی که  .2

 عنوان جواب ارائه می شود و الگوریتم به پایان می رسد.

هم اندازه تقسیم شدند فقط داده های  تقریبا درصورتی که داده ها به چند دسته بزرگ .9

 این چند دسته برای همجوشی استفاده می شوند و بقیه حذف خواهند شد.

های گذشته با کمك شبکه عصبی  همجوشیپیش بینی داده برای لحظه جاری از روی  .4

MLP 

 به روز رسانی پیش بینی با کمك الگوریتم ارائه شده در بخش بعدی .2

 

 طراحی شدهدي الگوريتم خوشه بن -3-2-1

به یکدیگر به خوشه هایی تقسیم شود که اعضای خوشه ها  tZدر این روش، لازم است مجموعه 

برای خوشه بندی، یك روش ارائه شده است که محصول آن یك خوشه بندی یکتا  .نزدیك باشند

ده ش بندی یکتا، الگوریتم زیر پیشنهاد، برای به دست آوردن این خوشهپایان نامهدر این  است.

 است.

                                                           
1 Clustering 
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خوشه بندی شود. برای هر داده از بردار   dبا فاصله  mt, …, z2t, z1t={ztZ{فرض کنید قرار است 

tZ شود.عملیات زیر انجام می 

باشد،  dگر خوشه ای وجود دارد که فاصله آن با داده جدید کوچکتر یا مساوی فاصله ا .1

یك خوشه با داده مورد نظر شود در غیر اینصورت داده مورد نظر به خوشه افزوده می

 گردد.تشکیل می

فاصله بین هر دو خوشه بررسی می شود در صورتی که دو خوشه با فاصله کوچکتر یا  .2

 شوند.وجود داشت، آنها ادغام می dمساوی 

منظور از فاصله یك داده تا یك خوشه، کمترین فاصله داده مورد نظر با تك  پایان نامهدر این 

اشد. همچنین منظور از فاصله دو خوشه، کمترین فاصله بین هر داده از بتك عناصر خوشه می

در طراحی سناریو فرض شده است که عملیات محاسبه فاصله  یك خوشه با خوشه دیگر است.

 .بین دو مشاهده امکان پذیر و مشخص است

به در حالت کلی، افراز یك مجموعه به معنای انتخاب بعضی از زیر مجموعه های یك مجموعه 

قسمی که اشتراک هر یك از زیر مجموعه ها با یکدیگر تهی و اجتماع همه آنها با یکدیگر برابر با 

 [18] مجموعه اصلی باشد.

تعداد منابع یا  mو  tمجموعه مشاهدات سنسورها در لحظه  mt, …, z2t, z1t={ztZ{فرض کنید 

توان خوشه بندی مطرح شده را یکی از افراز فاصله افراز ها باشد. بنابراین می dسنسور ها و  

 های موجود از مجموعه بالا در نظر گرفت به شرطی که:

 باشد. tZاجتماع همه زیر مجموعه های منتخب، برابر با  .1

 باشد. dفاصله بین هر دو زیر مجموعه بیشتر از  .2

9. itz  وjtz  عضو یك زیر مجموعه هستند اگر و تنها اگر فاصله بین آنها کوچکتر یا مساوی

d .باشد 
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همانطور که قبلا ذکر  به صورت یکتا انجام شود. tZشرایط بالا، کفایت می کند که افراز مجموعه 

 انتظار داریم داده های ،شامل بیش از نیمی از سنسور ها باشدشد در صورتی که یکی از دسته ها 

برای بازنمایی همجوشی منابع کافی باشد و احتمالا بقیه منابع دارای میزانی ین زیرمجموعه هم

منبع، این قانون دارای خطای  9خطا هستند. دقت کنید اگر تعداد منابع کم باشد، به طور مثال 

بنابراین اینجا محدودیتی برای  زیادی است و انتظار  برای همجوشی صحیح کاهش می یابد.

اگر در این مرحله، دسته ای شرایط مورد نظر را داشت)یا دقیقا یك  وجود دارد. منابعتعداد 

ود شدسته به عنوان جواب ارائه می میانگین خوشه با شرایط قبلی وجود دارد یا کلا وجود ندارد(

 و الگوریتم به پایان می رسد.

و تعداد کم خوشه کوچك تقسیم شدند فقط  بزرگ خوشه تقریبابه چند  درصورتی که مشاهدات

در اینجا  برای همجوشی استفاده می شوند و بقیه حذف خواهند شد. خوشه بزرگچند  مشاهدات

توانند های کوچك شامل میزانی عدم قطعیت و تناقض هستند و میکه خوشهرود میانتظار 

 عملکرد کلی سیستم را کاهش دهند.

 

 Multi-Layer Perceptronپيش بينی گر  -3-2-2

MLP پایان  در اینوجی می باشد. یکی از انواع شبکه های عصبی با توانایی نگاشت ورودی به خر

با یك لایه مخفی استفاده شده  MLPاز یك شبکه عصبی  یجه همجوشی،تبینی نبرای پیش نامه

 د. نمی باشگر مذکور و لایه ورودی دارای تعداد مساوی از نرون بینیلایه مخفی در پیش است.

به  فرض کنید مراحل قبلی استفاده می شود. همجوشی های، از گربینیبرای تولید ورودی پیش

 .شودهای خام برای شبکه عصبی گفته می ورودی، های گذشتهزمان در همجوشی منابع  نتایج

ا را محاسبه نمایید همجوشی داده ه tبه عبارت دیگر، اگر بخواهید همجوشی داده ها در لحظه 

برای ساختن ورودی شبکه عصبی  شود.به عنوان ورودی های خام در نظر گرفته می t-1تا لحظه 
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از روی ورودی های خام کافی است یك پنجره لغزان را بر روی ورودی خام حرکت دهید و در 

هر گام حرکت، داده های درون پنجره را به عنوان ورودی و اولین داده پس از پنجره را به عنوان 

 شود.ساخته می MLPگر بینیدر نظر بگیرید. با این کار ورودی ها و خروجی های پیشجی خرو

 دهد که بتواند خروجی سیستم را مشخص نماید.پنجره لغزان تا زمانی به حرکت خود ادامه می

ساخته  شبکه عصبی و تست در پیش پردازش بالا بر روی ورودی های خام، ورودی های آموزش

، پایان نامهمورد استفاده در این  MLPبنابراین با توجه به مطالب بالا، پیش بینی گر. می شود

دارای ورودی با تعداد نرون به طول پنجره لغزان، یك لایه مخفی با تعداد نرون به طول پنجره 

 باشد.لغزان و همچنین لایه خروجی با تنها یك نرون می

و طول پنجره لغزان برابر  باشد 01x ,…,3x ,2, x1{x{مجموعه  ،برای مثال فرض کنید ورودی خام

ورودی  1 -9جدولنمایش گرافیکی پنجره لغزان آورده شده است. نهایتا  1 -9شکلدر  باشد. 4

 و خروجی های مربوط به آموزش شبکه عصبی را نمایش می دهد.

  

 4و طول پنجره لغزان  01x 3,…,x 2,x ,1{x{برای ورودی خام  MLP:ورودی و خروجی های پيش بينی گر 1 -3جدول

 ورودی خروجی

X6 {X1, X2, X3, X4, X5} 

X7 {X2, X3, X4, X5, X6} 

X8 {X3, X4, X5, X6, X7} 

X9 {X4, X5, X6, X7, X8} 

X10 {X5, X6, X7, X8, X9} 
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 4 لغزان پنجره طول و{ x1, x2, x3,…, x10} خام یورود یبرا لغزان پنجره یکيگراف شينما:1 -3شکل

 

پنجره لغزان را در بخش پایانی ورودی های خام  است حال برای پیش بینی یك داده آینده، کافی

ورودی به شبکه عصبی اعمال گردد. پاسخ شبکه به عنوان  های داخل پنجرهدادهقرار داده و 

عصبی به این ورودی به عنوان پیش بینی سیستم از داده همجوشی به مرحله بعدی فرستاده 

 خواهد شد.
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باشد. بهترین طول پنجره لغزان به کمك ی خام میاندازه پنجره لغزان، وابسته به طول داده ها

به منظور بدست آوردن طول پنجره، روش زیر پیشنهاد  پایان نامهآید. در این آزمایش بدست می

ه تا لحظ یکی از منابع اندازه گیری های شده است. برای محاسبه طول پنجره لغزان کافی است

شبکه ید؛ سپس با تبدیل ورودی خام به ورودی را به عنوان ورودی داده خام انتخاب نمای جاری

عصبی با اندازه پنجره لغزان متفاوت و محاسبه خطای هر شبکه، بهترین طول پنجره را انتخاب 

ه رود رفتار همگرچه در این روش یکی از منابع مورد بررسی قرار گرفته است اما امید میانمایید. 

 مفید است که رفتار سیستم ما، شناسا نمی باشد. منابع به طور کلی مشابه باشد. ذکر این نکته

 ر مثال، در پیش بینیبه طونکته دیگری که در این بخش باید به آن توجه نمود این است که 

ه ب دمای هوا، رفتار سیستم در زمان های خیلی دور در پیش بینی تاثیر کمتری خواهد داشت.

از  های خام خیلی قدیمی حذف گردد.همین منظور در این روش، پیشنهاد شده است تا داده 

 های ناآشنا بوده است بنابراینسیستمبرای ، طراحی ط سناریوی مطروحآنجایی که یکی از شرای

 .ن تعویض رفتار را پیش بینی نمودزما ،ریاضی توان با مدلنمی

 

 الگوريتم به روز رسانی پيش بينی -3-2-3

عنوان حاصل همجوشی به   fxسنسور غیر قطعی،  mبرای به روز رسانی پیش بینی، با داشتن 

 ؛در نظر گرفته می شود

(9-1) 𝑥𝑓 = ∑ 𝑊𝑖

1

𝛼 + |𝑍̂ − 𝑧𝑖|

𝑚

𝑖=1
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پیش بینی از مرحله  𝑍̂وزن هر مشاهده می باشد.  iWام و  iمشاهده سنسور   izدر رابطه بالا، 

 .استضریب تاثیر این پیش بینی است. بردار وزن ها به شکل یك بردار سطری  αقبل و 

 

(9-2) 𝑊 = [𝑊1 𝑊2 … 𝑊𝑚] 

 

 در رابطه بالا شرط زیر باید ارضا شود. 

(9-9) ∑ 𝑊𝑖 = 1

𝑚

𝑖=1

 

 

 به صورت زیر انتخاب شده است.  iWبرای ارضای شرط بالا 

 

(9-4) 𝑊𝑖 =
1

𝛼 + |𝑍̂ − 𝑧𝑖|
∗

1

∑
1

𝛼 + |𝑍̂ − 𝑧𝑗|
𝑚
𝑗=1

 

 

 

 گربررسی نقش پيش بينی  -3-3

در ابتدا  ؛پرداخته استاین بخش با چند مثال، به بررسی نقش پیش بینی در الگوریتم ارائه شده 

 آنها است. مشاهداتوجود دارد که بردار زیر نمایانگر  منبع 2فرض کنید 
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 Sensors= {100, 103, 96, 92, 107} (1-9)بردار 

 

در این  داده پیش بینی شده از مرحله قبل است.همجوشی منابع بر اساس نمودار ،  2 -9شکل

همجوشی منابع با است و محور عمودی، نتیجه  MLPنمودار محور افقی، حاصل پیش بینی گر 

ر نشان می دهد که اگر داده پیش بینی شده، خود این نمودا باشد.بینی میتوجه به این پیش

دارای تناقض با سنسورها باشد در همجوشی داده ها کم تاثیر است؛ در حالیکه اگر این پیش 

 بینی بیشتر خواهد بود.ها تطابق داشته باشد، تاثیر پیش بینی با خروجی های سنسور

 

 

 گريکدي به کينزد مشاهدات یبرا MLP ینيب شيپ اساس بر منابع یهمجوش:2 -3شکل

 

در واقع اگر پیش بینی صحیح نباشد، الگوریتم خودش پیش بینی را حذف نموده و بدون توجه 

هدات این مشا دیگری تکرار می کنیم، آزمایش بالا را با مشاهدات به آن تصمیم گیری می نماید.
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نتیجه  درومیلاف بین آنها زیاد است. انتظار شباهت کمتری به یکدیگر داشته و بیشترین اخت

را برآورده ساخته است. تفاوتی که در بین  این انتظار ،9 -9شکل شبیه سازی مانند قبل باشد.

گر در منابع دور از بینیاین دو نمودار وجود دارد، این است که محدوده ایفای نقش زیاد پیش

جالبی است زیرا هنگامی که هم، گسترده تر از منابع نزدیك به همدیگر است. این ویژگی 

پیش بینی گر نیست. در پردازش روی نزدیك به همدیگر هستند نیاز زیادی به  مشاهدات منابع

کلاستر ها گفته شد اگر بیش از نیمی از مشاهدات منابع همدیگر را تایید کردند بدون توجه به 

 ده استشرا کنترل پیش بینی گر همجوشی انجام می شود. در اینجا نیز، نقش پیش بینی گر 

که چه زمانی پررنگ تر و چه زمانی کم رنگ تر در همجوشی ظاهر شود. بخش پردازش روی 

 باشد.برای این نقش می 1حد آستانهکلاستر ها، یك 

 Sensors= {67, 45, 78, 55, 53} (2-9)بردار 

 

 

                                                           
1 threshold 
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 گريکدي از دور مشاهدات یبرا MLP ینيب شيپ اساس بر منابع یهمجوش:3 -3شکل

مسئله دیگری که باید در این بخش به آن پرداخته شود، نقش مقدار پیش بینی بر روی وزن 

نی، بیروزرسانی مقدار پیشدر الگوریتم مربوط به بخش به های الگوریتم به روز رسانی است.

تر باشد، وزن تاثیر آن بینی شده نزدیكگیری یك منبع به مقدار پیشهرچه مشاهده یا اندازه

ینی بتری به مقدار پیشی نزدیكشود. به عبارت دیگر منابعی که مشاهدهنیز بیشتر می منبع

ها کمتر است. این ادعا در ادامه اثبات آن تناقضترند و احتمالاً مقدار عدم قطعیت و ارزش دارند با

 شده است.

بینی شده نزدیکتر از مقدار مشاهده پیشبه مقدار  jمقدار مشاهده شده توسط منبع  فرض کنید

 :یا به عبارت دیگر بینی شده باشدبه مقدار پیش iشده توسط منبع 

(9-2) |𝑧𝑖 − 𝑍̂| > |𝑧𝑗 − 𝑍̂| 

 

 ، می توان نتیجه گرفت که:بنابراین با فرض مثبت بودن ضریب تاثیر
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(9-2) 1

𝛼 + |𝑍̂ − 𝑧𝑖|
<

1

𝛼 + |𝑍̂ − 𝑧𝑗|
 

 

 ادعای بالا ثابت شده است و داریم: اینبنابر

(9-7) 𝑤𝑖 < 𝑤𝑗 

 

 

 بررسی نقش ضريب تاثير -3-4

همجوشی با ضرایب تاثیر  نتیجه، منبع 2مشاهدات با در نظر گرفتن  پایان نامهدر این بخش از 

نشان می دهد نتیجه همجوشی به ضریب تاثیر وابسته است.  4 -9شکل متفاوت رسم شده است.

ب آلفا را نشان می دهد. محور عمودی ، محور افقی، به شکل لگاریتمی و مقدار ضری4 -9شکلدر 

 ضریب تاثیر است. نتیجه همجوشی متناظر با
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 یهمجوش جهينت یرو بر ريتاث بيضر نقش: 4 -3شکل

 

 مشاهداتبه میانگین  منابعنشان می دهد که با افزایش ضریب تاثیر، همجوشی ، 4 -9شکل

شود و هر چه مقدار ضریب تاثیر کمتر شود همجوشی داده ها با نگاه بیشتری به عدم نزدیك می

 قطعیت محاسبه می شود.

 

 

 بر روي داده هاي هواشناسی الگوريتم پيشنهاد شدهاعمال  -3-5

به  .ر روی یك داده واقعی اعمال شده است، بپایان نامهگوریتم پیشنهاد شده در ال در این بخش،

دماهای  مجموعه داده،ای گرفته شده است. در این 1مجموعه داده [26]همین منظور از منبع 

جمع آوری شده است.  2313آمریکا در مارس  شهر بزرگ 93وبسایت برای  12اعلام شده توسط 

ها استخراج شده است. هیچکدام از این وبسایت ها در دقیقه یکبار از این سایت 42این دماها هر 

                                                           
1 dataset 
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م می جغرافیایی سنسور فیزیکی دما نداشته و فقط پیش بینی خود را از راه دور اعلا این مناطق

کنند. پیش بینی این شرکت ها در بسیاری از موارد همدیگر را تایید می کنند اما در مواردی این 

 ارائه الگوریتمی کارآ برای شناسایی و پایان نامهپیش بینی ها موئد همدیگر نیستند. هدف این 

 رسیدگی به عدم قطعیت و تناقضات در این نمونه داده ها می باشد.

 

 منبع 5همجوشی داده ها با  -3-5-1

انتخاب از کالیفرنیا  San Joseشرکت برای شهر  2، داده های مربوط به  [26]از مجموعه داده 

،  foxnews  ،yahoo  ،wundergroundشرکت عبارتند از:  2این  شده است.

accuweather  وmsn .ه ب الگوریتم ، آنپایان نامهدر این  با توجه به هدف الگوریتم ارائه شده

گیری شده توسط این پنج شرکت رسم ، دماهای اندازه2 -9شکل در .شده استها اعمال این داده

 شده است.

 

 

 San Jose شهر یبرا شده گزارش یدما: 5 -3شکل
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همدیگر را تایید نمی با توجه به نمودار بالا، مشخص است که در همه زمان ها پیش بینی ها 

مشخص می شود که به جز شرکت  دقت شود، 23های نوبت داده به کنند، اگر

wunderground  همه شرکت ها هم نظر هستند و این شرکت به اشتباه پیش بینی کرده ،

 است.

 S[60]= {50, 50, 50, 49, 50} (9-9)بردار 

 

تناقض یا عدم قطعیت همواره معنای ثابتی باشد که ذکر این نکته در این بخش خالی از لطف نمی

ندارند؛ به عبارت دیگر یك درجه فارنهایت اختلاف در بالا، یك تناقض بوده است در حالی که در 

مورد زیر یك درجه اختلاف به معنای داده متناقض نخواهد بود. در اینجا به وضوح مشخص است 

 اشد.درجه فارنهایت دارای مقداری خطا می ب 22و  22دمای 

 Sensors= {55, 53, 53, 50, 52} (4-9)بردار 

 

منابع  (MSD)بالا، در ابتدا با کمك رابطه زیر، میانگین مربعات فاصلهقبل از همجوشی منابع 

 آید.از رابطه زیر بدست می vو  sبین دو سیگنال  MSD سنجیده شده است.

 

𝑀𝑆𝐷(𝑠, 𝑣) =
1

𝑁
∑(𝑠𝑖 − 𝑣𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 (9-2) 
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از بقیه شرکت  wunderground، دماهای گزارش شده توسط شرکت 2 -9شکلبا توجه به 

اختلاف بیشتری با  wundergroundدهد منبع ، نیز نشان می2 -9جدولتر است. ها متفاوت

 تر باشد.وقع داریم که نتیجه همجوشی به بقیه منابع نزدیكتبقیه منابع دارد. 

 

 San Joseمیانگین مربعات خطا بین منابع برای شهر : 2 -3جدول

 yahoo accuweather foxnews wunderground msn 

yahoo 0 4.045 5.535 8.435 4.49 

accuweather 4.045 0 2.6 10.87 4.885 

foxnews 5.535 2.6 0 11.83 5.075 

wunderground 8.435 10.87 11.83 0 5.475 

msn 4.49 4.885 5.075 5.475 0 

 

 نشان داده شده است. San Joseبرای شهر  شده ، حداکثر و حداقل دمای گزارش2 -9شکلدر 

( 21این نمودار نشان می دهد گاهی همه منابع، دقیقا یك پیش بینی را ارائه می کنند)در نوبت 

درجه فارنهایت، پیش بینی های خود را ارائه می  3و گاهی منابع، با اختلاف زیادی مانند 

 (.93نمایند)در نوبت 

 

 S[21]= {52, 52, 52, 52, 52} (2-9)بردار 

 S[39]= {55, 54, 49, 58, 54} (2-9)بردار 
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 San Jose شهر یبرا شده گزارش یدما حداقل و حداکثر:6 -3شکل

 

نتیجه همجوشی  ، همجوشی داده ها محاسبه شده است.پایان نامهدر این  با الگوریتم ارائه شده

که نتیجه همجوشی منابع از  رفتشده است. در بالا، انتظار می آورده 7 -9شکل در

wunderground دهد که نشان می 9 -9جدول. تر باشددورتر بوده و به بقیه منابع نزدیك

 الگوریتم ارائه شده این انتظار را برآورده ساخته است.

 

 San Joseبرای شهر  و تك تك منابع منابع همجوشی میانگین مربعات خطا بین: 3 -3جدول

 yahoo accuweather foxnews wunderground msn 

MSD 2.463 1.856 3.133 7.550 2.644 

 



51 
 

 

 San Jose شهر یبرا منابع یهمجوش:7 -3شکل

 

ن تایید ایمؤید یکدیگر هستند. اری از نقاط همانطور که قبلا به آن اشاره شده است منابع در بسی

رار قبا توجه به الگوریتم مربوط به بخشی است که بیشتر از نیمی از داده ها در یك کلاستر 

پایان  در این بگیرند. بنابراین این نقاط نیز دارای سطحی از تناقض یا عدم قطعیت می باشند.

 م قطعیت شدید نامگذاری شده است.سایر نقاط که این شرایط را ندارند نقاط تناقض و عد ،نامه

ستاره های سبز رنگ با شبکه عصبی  ،2 -9شکل دراین نقاط نشان داده شده است.  2 -9شکلدر 

پیش بینی شده و نقاط با علامت جمع آبی، نتیجه همجوشی پیش بینی با مقادیر سنسور ها می 

 باشد.
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 ديشد تيقطع عدم و تناقض نقاط اتييجز با San Jose شهر یبرا منابع یهمجوش:1 -3شکل

 

آمده است، پیش بینی شبکه عصبی، دارای مقداری خطا  4 -9جدولدر  12مشخصات نوبت 

رسد باید خود این پیش بینی کم تاثیر شود. قبلا گفته شد اگر پیش بینی باشد و به نظر میمی

همجوشی به سمت میانگین گزارشات منابع رفته و تاثیرات  شبکه عصبی دارای خطا باشد نتیجه

اگر به گزارشات منابع توجه نماییم نتیجه همجوشی به  داده پیش بینی، کمتر خواهد شد.

دهد اگر داده پیش بینی شده نشان می 2 -9جدولهمچنین  همجوشی ذهن انسان نزدیك است.

 ود.شبه میانگین وزن دار منابع نزدیك میبا شبکه عصبی به منابع نزدیك باشد، نتیجه همجوشی 

 

  San Joseبرای شهر  12مشخصات نوبت : 4 -3جدول

 نتيجه همجوشی 59.85

 MLPداده پیش بینی شده با شبکه  55.56
{45،18،15،15،16}  گزارشات منابع 

 میانگین گزارشات منابع 55.5
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  San Joseبرای شهر  133مشخصات نوبت : 5 -3جدول

 نتيجه همجوشی 65.64

 MLPداده پیش بینی شده با شبکه  65.55
{64،61،66،65،61}  گزارشات منابع 

 میانگین گزارشات منابع 66.64

 

 منبع 7همجوشی داده ها با  -3-5-2

 منبع تکرار 7با  San Franciscoبرای شهر  آزمایش بالا [26]در این بخش، از مجموعه داده 

مجوشی برای ه findlocalweatherو  cnnعلاوه بر منابع  قبلی، گزارشات دو منبع . شده است

در بخش بعدی به کمك نتیجه این بخش، قیاسی بین نتایج همجوشی داده ها . شده استاضافه 

منبع در  7که دماهای گزارش شده از  3 -9شکلبا توجه به  آورده شده است.منبع  7و  2بین 

بینی نمود که نتیجه همجوشی به شاید نتوان به دقت توسط مغز پیش است،آن نشان داده شده 

از بقیه منابع فاصله  cnnو  msnدهد منابع نشان می 2 -9جدول. تر استکدام منابع نزدیك

دور بوده و به بقیه منابع  cnnو  msnتوقع داریم نتیجه همجوشی از   اینبیشتری دارند؛ بنابر

آورده  13 -9شکلدر  San Franciscoمنبع برای شهر  7همجوشی داده ها با  نزدیك باشد.

شود همجوشی مشاهده می 7 -9جدولدر  شده است. با محاسبه مقادیر میانگین مربعات فاصله

 دور بوده و به بقیه منابع نزدیك تر است. cnnو  msnمنبع از منابع  7

 

 San Franciscoبین منابع برای شهر  فاصلهمیانگین مربعات : 6 -3جدول

 yahoo accuwe
ather 

foxnews wunder
ground 

msn cnn Findloca
lweathe

r 

yahoo 0.00 1.03 5.76 5.24 7.81 9.38 4.95 

accuweather 1.03 0.00 5.67 5.32 7.97 8.82 5.61 

foxnews 5.76 5.67 0.00 11.99 8.56 12.39 9.20 

wunderground 5.24 5.32 11.99 0.00 12.48 14.04 8.73 
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msn 7.81 7.97 8.56 12.48 0.00 15.97 4.77 

cnn 9.38 8.82 12.39 14.04 15.97 0.00 13.88 

findlocalweather 4.95 5.61 9.20 8.73 4.77 13.88 0.00 

 

 

 

 San Francisco شهر یبرا شده گزارش یدما:9 -3شکل

 

 San Franciscoبرای شهر  و تك تك منابع منابع همجوشی بین فاصلهمیانگین مربعات : 7 -3جدول

 yahoo accuwe
ather 

foxnews wunder
ground 

msn cnn findlocal
weather 

MSD 0.712 0.401 4.857 5.106 7.379 8.057 5.158 
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 ديشد تيقطع عدم و تناقض نقاط اتييجز با San Francisco شهر یبرا منابع یهمجوش:16 -3شکل

 

دارای  cnnآورده شده است. از آنجایی که پیش بینی منبع  2 -9جدولدر  124 مشخصات نوبت

تناقض با سایر منابع است، این منبع از همجوشی حذف شده و با بقیه منابع و میانگین وزن دار 

 ها نتایج همجوشی محاسبه شده است.آن

 

  San Franciscoبرای شهر  124 مشخصات نوبت: 1 -3جدول

 نتيجه همجوشی 69.59

 MLPداده پیش بینی شده با شبکه  69.59
{69،54،69،68.4،69،14،14

} 
 گزارشات منابع

 میانگین گزارشات منابع 64.44
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 منبع 7و  5مقايسه همجوشی  -3-5-3

باشد. نتایج همجوشی منبع می 7و  2قیاس نتیجه همجوشی با ، هدف پایان نامهدر این بخش از 

و  cnnدر بخش قبلی آورده شده است. با حذف منابع  San Franciscoمنبع برای شهر  7با 

findlocalweather  از آزمایش قبلی مربوط به شهرSan Francisco  منبع  2، آزمایش با

 دوباره تکرار شده است.

منبع رسم شده اند. همانطور که مشهود است این دو  2و  7، همجوشی منابع با 11 -9شکل در

ن برای درک بهتر از میزا م مقدار یا نزدیك به همدیگر است.همجوشی در بسیاری از نقاط ه

 رسم شده است. 12 -9شکل ها نیز در آن فاصلهشباهت این دو، میزان مربعات 

 

 

 San Francisco شهر یبرا منبع 7 و 5 با دما یهمجوش: 11 -3شکل

 

(9-3) 𝑆𝐷{𝑠, 𝑣}(𝑖, 𝑗) = (𝑠(𝑖) − 𝑣(𝑗))2 
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با  محاسبه شده است. vو  sسیگنال  در دو jvو  isنقطه  فاصله بین دو مربعات که در رابطه بالا،

منبع محاسبه شده  7و  2فاصله بین دو سیگنال همجوشی شده با  مربعات کمك همین رابطه،

 است.

 

 

 منبع 7 و 5 با ها یهمجوش نيب فاصله مربعات زانيم:12 -3شکل

 

منبع آورده شده  7و  2فاصله بین دو سیگنال همجوشی شده با  مربعات میزان 12 -9شکلدر 

این باشد. می 3.123در همین آزمایش میانگین مربعات فاصله محاسبه و مقدار آن برابر  است.

ود شدهد که این دو سیگنال به یکدیگر شبیه هستند. با توجه به شکل مشخص میمقدار نشان می

 3 -9جدول بیشتر این میانگین بخاطر چند نقطه خاص در دو سیگنال به وجود آمده است.

منبع،  2در همجوشی با  دهد.که دارای فاصله زیادی است را نشان می 133شخصات نوبت م

ا هبینی شبکه عصبی و به روز رسانی آنگزارشات منابع کاملا متفاوت هستند و همجوشی با پیش

منبع، دو منبع  7انجام شده است. این نتیجه همجوشی به نظر منطقی است. در همجوشی با 

یید دو گزارش از منابع قبلی، منابع متناقض را مشخص می سازد و با حذف این اضافه شده با تا
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علت فاصله دهد که نشان می 3 -9جدولتامل در منابع نتیجه همجوشی محاسبه شده است. 

، عوض شدن ماهیت گزارشات در همجوشی 133منبع در نقطه  7و  2با زیاد بین دو همجوشی 

 باشد.منبع می 7با 

 

  San Franciscoبرای شهر  133مشخصات نوبت : 9 -3جدول

 منبع 5با  نتيجه همجوشی 16.51

 منبع 7نتیجه همجوشی با  55.54
{14،44،14،9،191}  منبع 2برای  گزارشات منابع 

{15،15،19،19،14،44،14}  منبع 7گزارشات منابع برای  
 بین دو همجوشی فاصله 6.55

 مربع فاصله بین دو همجوشی 5.55

 

 7و  2نیز، نشان دهنده مشخصات نقطه دیگری با فاصله زیاد بین دو همجوشی با  13 -9جدول

دارند بیان می 22و  22.3، 22های بینیمنبع، سه منبع با پیش 2بینی با در پیش باشد.منبع می

طبق الگوریتم ارائه شده در این  ك به این داده ها می باشد.منبع، نزدی 2که نتیجه همجوشی با 

، پس از خوشه بندی، اگر بیش از نیمی از منابع در خوشه قرار بگیرند نتیجه همجوشی پایان نامه

منبع کاملا به ذهن انسان  2برابر میانگین این خوشه خواهد بود. به هر حال، نتیجه همجوشی 

 نزدیك است.

 

  San Franciscoبرای شهر  171مشخصات نوبت : 16 -3جدول

 منبع 5با  نتيجه همجوشی 16.44

 منبع 7نتیجه همجوشی با  54.66
{16،16.8،68،14،16}  منبع 2برای  گزارشات منابع 

{16،14،16،14،68،16.8،16

} 
 منبع 7گزارشات منابع برای 
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 فاصله بین دو همجوشی 6.45

 بین دو همجوشی مربع فاصله 6.69

 

، 11 -9جدولمنبع، ابتدا خوشه بندی انجام می شود. نتایج خوشه بندی در  7برای همجوشی با 

عضو و یك  9ی خوشه بندی ها در سه دسته انجام شده اند. دو دسته دارا منعکس شده است.

باشد. همانطور که در الگوریتم ارائه شده مطرح شد، خوشه با یك عضو از عضو می 1دسته دارای 

اگرچه در این نقطه نیز،  همجوشی حذف خواهد شد. این کار به ذهن انسان هم نزدیك است.

فاصله بین دو همجوشی زیاد است اما بخاطر تغییر ماهیت گزارشات می باشد نه ضعف در 

 23الگوریتم. در واقع با افزوده شدن دو منبع آخر، احتمال نزدیکی دما به دسته دماهای حدود 

 درجه فارنهایت افزایش می یابد.

 

  San Francisco از شهر 171نوبت  منبع برای 7بندی گزارشات  خوشه: 11 -3جدول

{16،14،68،16.8،16،14،16

} 
 منبع 7گزارشات منابع برای 

{16،16.8،16}  خوشه اول 
{14،68،14}  خوشه دوم 

{16}  خوشه سوم 

 

 یمنبع تكمقايسه همجوشی منابع با پيش بينی  -3-5-4

و یکی از منابع، پیش بینی دما انجام شده است. سپس  MLP در این بخش، با روش شبکه

همان دما با کمك همجوشی محاسبه گردیده است. نتایج نشان می دهد که روش ارائه شده در 

 تواناتر است. MLPاین پایان نامه، از روش پیش بینی با شبکه 
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شبکه در برای آموزش  پیش بینی شده است. MLPدمای هوا با شبکه  یك هفته از سال،برای 

 گزارشیکبار  دقیقه 42ی هوا هر هر مرحله از گزارشات دما و پنجره لغزان استفاده می شود. دما

شبکه  آمده است. 19 -9شکلدر  San Franciscoگیری شده است. نتایج آزمایش برای شهر 

MLP  در پیش بینی لحظات ابتدایی بسیار ناتوان است زیرا این شبکه برای آموزش نیاز به داده

مشهود است نتیجه  19 -9شکلهای بیشتری نسبت به روش ارائه شده دارد. همانطور که در 

همجوشی نزدیکی زیادی به ذهن انسان دارد. این مقایسه برای نقاط مختلف انجام شده است که 

در این پایان نامه از آوردن آن خودداری شده است. نکته قابل توجه دیگر، سرعت بالای الگوریتم 

باشد. الگوریتم ارائه شده با حذف مرحله پیش بینی در بعضی نقاط سرعت اجرا را ه شده میارائ

 بهبود بخشیده است.

 

 MLP: مقايسه نتيجه همجوشی با شبکه 13 -3شکل

 

 طراحی سناريو براي شناسايی آتش سوزي -3-6

بر روی داده های هواشناسی مورد استفاده  مهپایان نادر بخش قبلی، الگوریتم ارائه شده در این 

در این بخش، به دنبال نگاه دیگری به  قرار گرفت و نتایج آن مورد بررسی و مطالعه قرار گرفت.

 سناریوی زیر را در نظر بگیرید. هستیم. پایان نامهالگوریتم ارائه شده در این 
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سازی منابع اندازه گیری و سنسور یکی از راه های شناسایی آتش سوزی در جنگل ها، پراکنده 

این منابع دارای  نیز گفته می شود. WSNباشد. به مجموعه ی این منابع، ها در محیط جنگل می

انرژی محدود هستند و ارسال دائم اطلاعات توسط آن ها باعث کاهش عمرشان می شود. فرض 

سرور  د نموده اید. یكکنید برای شناسایی یك جنگل شبکه حسگر های بیسیم را در محیط ایجا

برای همجوشی مشاهدات حسگر ها لازم است و طبیعتا همه سنسور ها می خواهند مشاهدات 

انتقال همه مشاهدات باعث مصرف بالای انرژی می شود. سرور باید خود را به سرور انتقال دهند. 

 مدیریت نماید که چه زمانی نیاز به دریافت مشاهدات منابع دارد.

 د.استفاده نمو پایان نامهمسئله، می توان از بخشی از الگوریتم ارائه شده در این  برای حل این

برای این گونه مصارف نمی باشد، اما می توان آنرا به این مدل  اگرچه تاکید روش ارائه شده،

ت داد مشخصی، مشاهداسناریو ها نیز اعمال نمود. برای شناسایی آتش سوزی، در ابتدا سرور به تع

بندی مطرح شده یقینا به جواب این در صورتی که سرور با روش خوشه نماید.افت میرا دری

ن رسد. در غیر ایپرسش رسید که آیا آتش سوزی رخ داده است یا نه، فعالیت سرور به پایان می

با این کار تعداد  صورت، سرور تقاضا می دهد که منابع دیگر نیز مشاهدات خود را ارسال نمایند.

 کاهش یافته و باعث ذخیره انرژی و افزایش عمر سنسور ها می شود. ارسال ها
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 نتيجه گيري و پيشنهادات براي كارهاي آينده –فصل چهارم 
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، یك الگوریتم برای همجوشی داده ها در شرایط عدم قطعیت ارائه شده است. پایان نامهدر این 

 ریاضی رفتاری سیستم در اختیار ما قرار ندارد.، فرض شده است که معادلات پایان نامهدر این 

اشد. بو قانون جدید به روز رسانی می بندی، شبکه عصبیشامل تکنیك خوشه الگوریتم ارائه شده،

الگوریتم پیشنهاد شده بر روی داده های هواشناسی اعمال شده است. آزمایشات انجام شده، نشان 

و برخورد با عدم قطعیت و تناقضات را دارد. علاوه بر  این الگوریتم، توانایی شناساییمی دهد که 

داده های هواشناسی، این الگوریتم توانایی پیاده سازی بر روی هر مشاهدات یا اندازه گیری هایی 

ط توانایی ، فقپایان نامهبا یکا های یکسان را دارد. به عبارت دیگر، الگوریتم پیشنهاد شده در این 

س را دارد. بنابراین به طور مثال، این الگوریتم توانایی همجوشی برای اعمال بر روی منابع همجن

رم نرای ب، می تواند پیشنهاد شدهالگوریتم  گزارشات مربوط به دمای هوا و سرعت باد را ندارد.

 افزار های موبایل، نرم افزار های خانگی و وبسایت ها مورد استفاده قرار بگیرد.

برای شناسایی آتش سوزی طراحی شده است، بخش ابتدایی با توجه به سناریوی دیگری که 

تواند برای همجوشی با حداقل ارسال مشاهدات مورد استفاده قرار گیرد. این ایده الگوریتم می

 به عنوان کارهای آتی، مورد توجه قرار گرفته و می تواند پایان نامهفقط با طرح اولیه آن در این 

 .رار بگیردبا شبیه سازی های مورد امتحان ق

پیشنهاد شده برای مشاهدات یا اندازه گیری  الگوریتم که برای کارهای آتی، پیشنهاد می شود

اینکار می تواند با طراحی یك تابع تبدیل از مشاهدات و اندازه  های غیر همجنس گسترش یابد.

 گیری های غیر همجنس به داده های همجنس انجام شود.
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Abstract: 

 

 

In this thesis Data fusion in uncertainty condition defined as 

"combining several uncertainty sources to make an effective 

representation for human or machine by ability to handle uncertainty 

and inconsistency”. The most important aspect of this thesis is 

identifying and dealing with uncertainty and inconsistency in unknown 

systems. Most previous data fusion methods such as Kalman filtering 

are dependent on the system behavior. Such dependency does not allow 

us to easily deal with unknown systems.in systems with behavior 

model, data fusion can be applied on two sources. But in unknown 

systems data fusion needs many sources. The proposed algorithm 

consists of a new clustering technique, neural network and finally new 

update prediction rules for the predictor. In general, when the sources 

contain uncertainty and inconsistency, data fusion may fail. The 

proposed method in this thesis can recognize and then remove the 

inconsistent data points, thus it presents reliable results. The 

experimental results on both synthetic and real data (weather forecast) 

confirm the effectiveness of the proposed approach. Finally we 

examined our proposed method using Meteorological data. The 

experimental results show strength of the proposed method and its 

ability to cope with uncertain and inconsistent sources. 

 

Keywords: data fusion, uncertainty, clustering, neural network, weather 

prediction   
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