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چندانͽشتͬ ربات�های پایداری، همͽرائͬ، محدب، برنامه�ریزی عصبͬ، شبͺه�های کلیدی: واژگان

چͺیده
قرار زیادی توجه مورد مهندسͬ و صنعت در وسیع کاربردهای علت به چندانͽشتͬ ربات�های امروزه
نیروی ͷی اعمال با است لازم زیرا است، پیچیده�ای آنالیز از استفاده مستلزم آنها از استفاده ولͬ گرفته�اند
باعث نیرو اعمال محل در فشار شدت اینͺه یا و کند رها را جسم ربات اینͺه بدون جسم، به آزمند
از چندانͽشتͬ ربات�های مسأله حل برای پایان�نامه این در کند. جابجا را جسم شود، آن شدن متلاشͬ
و دوگان نظریه�های پایه بر مصنوعͬ عصبͬ شبͺه این مͬ�شود. استفاده مصنوعͬ عصبͬ شبͺه نوعͬ

است. شده بنا لازال تغییرناپذیری اصل و لیاپانوف پایداری قضیه محدب، آنالیز بهینه�سازی،
جواب با معادل شده، پیشنهاد عصبͬ شبͺه تعادل نقطه که کرد خواهیم ثابت بحرانͬ، نقطه قضیه مطابق

است. شده مطرح دوم درجه و محدب اکیدا بهینه�سازی مسأله بهینه
به پایدار پیشنهادی، عصبͬ شبͺه مدل که داد خواهیم نشان مناسب، لیاپانوف تابع ͷی بͺارگیری با
مثالͬ ارائه با است. اصلͬ مسأله بهینه نقطه تنها به سراسری همͽرای همچنین و است لیاپانوف مفهوم

مͬ�دهیم. نشان را شده پیشنهاد عصبͬ شبͺه کارائͬ و بودن شدنͬ



یਪھا৩هآૡঙଘمقدৎ
ਗیऒواঘندசداষند



೯دایا...١
نخورم حسرت است، گذشته زیستن برای که لحظه�ای بͬ�ثمری بر مرگ، لحظه در که کن عطا زیستنͬ من به

دوست تو که آنچنان اما کنم، انتخاب خود را، آن تا بͽذار نباشم. سوگوار بیهودگیش، بر که کن عطا مˀردنͬ و

مͬ�داری.

تو پای به بردن رنج و تو بخاطر کشیدن زندانͬ تو، بخاطر دیدن شͺنجه که مͬ�دانند همه و مͬ�دانͬ تو

امید برق که توست رهایͬ امید از مͬ�خندم، دل در من که توست شادی از است، من زندگͬ بزرگ لذت تنها

مͬ�کنم. احساس ریه�هایم در را سعادت پاک هوای که توست خوشبختͬ از و مͬ�درخشد خسته�ام چشمان در

پنهان افتاده، و ضعیف جمله�های و ساده کلمات زیر در که را شͽفتͬ نیروی بزنم. حرف خوب نمͬ�توانم

دریاب. دریاب، کرده�ام

از من، نͽاه در امیدی برق آوردن از من، لبان بر لبخندی تحمیل از زندگͬ که مͬ�دانند همه و مͬ�دانͬ تو

است. عاجز من، دل در شعفͬ موج برانͽیختن

آموخت. خواهم خود را مردن چͽونه بیاموز، من به را زیستن چͽونه تو،

فداکاری بͬ�پاداش، کار بͬ�سلاح، جهاد بͬ�همراه، رفتن نومیدی، در صبر شͺست، در تلاش توفیق من به

گستاخͬ بͬ�نمود، خوبͬ بͬ�ریا، ایمان بͬ�نان، خدمت بͬ�نام، عظمت بͬ�عوام، مذهب بͬ�دنیا، دین سͺوت، در

بداند، دوست بͬ�آنͺه داشتن دوست و جمعیت، انبوه در تنهایͬ بͬ�هوس، عشق بͬ�غرور، قناعت بͬ�خامͬ،

کن. روزی

اඛඟ໋ھا�ଌୃنඛھاॴوم،باز೯داࡣت
৯داಶඍن�॥ت... اوجاඎিنૡঙه

شریعتͬ. علͬ دکتر از ١مناجاتͬ
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٢ اولیه مفاهیم و مقدمه .١

مقدمه ١.١

مرتبط تعاریف ابتدا است. شده آورده مختصر به�طور بعدی فصل�های در نیاز مورد تعاریف فصل این در

انواع ،۴ محدب توابع و آفین٣ توابع تعاریف همچنین و ٢ �محدب مجموعه�های و آفین١ مجموعه�های با

مسائل خصوص در و نموده بیان را ژاکوبین٨ ماتریس و هسین٧ ماتریس گرادیان۶، بردار نرم�ها۵، مختلف

تابع و ١٠ پایداری مفاهیم سپس مͬ�پردازیم. ٩ ͬͽبهین کافͬ و لازم شرایط ذکر به نامقید و مقید بهینه�سازی

مͬ�دهیم. ارائه را ͬͺدینامی سیستم�های در انرژی

محدب و آفین مجموعه�های ٢.١

مجموعه در C در متمایز نقطه دو هر از گذرنده خط اگر مͬ�نامیم، آفین را C ⊂ Rn مجموعه تعریف١.٢.١.

داشت: خواهیم θ ∈ R و x١, x٢ ∈ C هر برای باشد، آفین مجموعه�ای C اگر گیرد. قرار C

θx١ + (١ − θ)x٢ ∈ C.

نقاط آفین ترکیب را θ١ + θ٢ + · · · + θk = ١ که θ١x١ + θ٢x٢ + · · · + θkxk به��صورت نقطه ͷی

است. خودش نقاط آفین ترکیبات تمام شامل آفین مجموعه هر واقع در مͬ�نامیم. x١, · · · , xk

در C دلخواه نقطه دو هر از گذرنده پاره�خط اگر مͬ�نامیم، محدب را C ⊂ Rn مجموعه .٢.٢.١ تعریف

خواهیم ٠ ≤ θ ≤ ١ هر و x١, x٢ ∈ C هر برای باشد، محدب مجموعه�ای C اگر گیرد. قرار C مجموعه

داشت:

θx١ + (١ − θ)x٢ ∈ C.

آن دلخواه نقطه دو هر از عبوری پاره�خط مسیر در مانعͬ هیچ که است مجموعه�ای محدب مجموعه واقع در

٠ ≤ θi ≤ ١, θ١+θ٢+ · · ·+θk = ١ که θ١x١+θ٢x٢+ · · ·+θkxk به��صورت نقطه باشد. نداشته وجود

محدب ترکیبات تمام شامل محدب مجموعه هر واقع در مͬ�نامیم. x١, · · · , xk نقاط محدب ترکیب را

مͬ�دهد. نشان را نامحدب و محدب مجموعه�های از نمونه چند (١.١) شͺل است. خودش نقاط

١Affine sets
٢Convex sets
٣Affine functions
۴Convex functions
۵Norms
۶Gradient vector
٧Hessian matrix
٨Jacobian matrix
٩Optimality
١٠Stability



٣ محدب و آفین توابع .٣.١

پاره�خط آنͺه بدلیل میانͬ شͺل است. محدب و کراندار ضلعͬ شش ͷی چپ شͺل نامحدب. و محدب مجموعه�های برخͬ :١.١ شͺل
است. نامحدب لذا نیست، کراندار نقاطش همه راست سمت شͺل است. نامحدب نیست، مجموعه شامل تماما آن نقطه دو از گذرنده

محدب و آفین توابع ٣.١

برداری فضای در خطͬ عملیات حافظ هرگاه مͬ�گوییم، خطͬ تابع را f : Rn → R تابع .١.٣.١ تعریف

یعنͬ: باشد. Rn

f(x+ y) =f(x) + f(y),

f(αx) =αf(x).

. α ∈ R هر و x, y ∈ Rn هر برای

ͷی و خطͬ تابع ͷی مجموع به��صورت هرگاه مͬ�گوییم، آفین تابع را f : Rn → Rl تابع .٢.٣.١ تعریف

است. آفین تابع b ∈ Rl و A ∈ Rl×n که f(x) = Ax+ b مثال عنوان به باشد. ثابت تابع

تابع ͷی E ⊂ Rn محدب مجموعه در واقع نقاط مجموعه روی بر f : Rn → R تابع .٣.٣.١ تعریف

اگر: مͬ�شود، نامیده محدب

∀x, y ∈ E, λ ∈ (٠,١) : f(λx+ (١ − λ)y) ≤ λf(x) + (١ − λ)f(y).

باشد. محدب −f هرگاه گوییم، مقعر E روی را f تابع

x ∈ X ∩Nε(x̄) هر ازای به که باشد موجود Nε(x̄) مثل x̄ از ͬͽهمسای−ε و x̄ ∈ X اگر .۴.٣.١ تعریف

است. f برای موضعͬ کمینه ͷی x̄ آنͽاه، f(x̄) ≤ f(x) باشیم داشته

:α ∈ R هر و x, y ∈ Rn هر برای هرگاه گوییم، نرم تابع را ∥.∥ : Rn → R تابع .۵.٣.١ تعریف
∥x∥ ⩾ ٠,
∥x∥ = ٠ ⇔ x = ٠,
∥αx∥ = |α|∥x∥,
∥x+ y∥ ⩽ ∥x∥+ ∥y∥.



۴ اولیه مفاهیم و مقدمه .١

داریم: x ∈ Rn بردار برای و

∥x∥١ = |x١|+ ...+ |xn|,

∥x∥٢ =
√
xTx =

√
x١٢ + ...+ xn٢,

∥x∥r = r
√
x١r + ...+ xnr, r ≥ ١.

با: بود خواهد برابر x٠ در f تابع گرادیان باشد. f : Rn → R کنید فرض .۶.٣.١ تعریف

∇f(x٠) =

(
∂f

∂x١
(x٠), · · · ,

∂f

∂xn
(x٠)

)T

.

فرض همچنین باشد. مشتق�پذیر تابعͬ U ⊆ Rn مجموعه روی f : Rn → R کنید فرض .٧.٣.١ تعریف

و مͬ�دهند نشان Hf با را f هسین ماتریس دراینصورت باشند، پیوسته� U روی و موجود ∂٢f
∂xi∂xj

همه کنید

مͬ�شود: تعریف زیر به��صورت

Hf =


∇ ∂f

∂x١
∇ ∂f

∂x٢...
∇ ∂f

∂xn

 =



∂٢f
∂x٢

١

∂٢f
∂x١∂x٢

. . . ∂٢f
∂x١∂xn

∂٢f
∂x٢∂x١

∂٢f
∂x٢

٢
. . . ∂٢f

∂x٢∂xn

... ... . . . ...
∂٢f

∂xn∂x١
∂٢f

∂xn∂x٢
. . . ∂٢f

∂x٢
n

 .

مولفه هر و باشد fm تا · · · f٢ و f١ مولفه�های دارای f : Rn → Rm تابع کنید فرض .٨.٣.١ تعریف

در f ژاکوبین ماتریس اینصورت در باشند. x٠ در xj هر به نسبت جزئͬ مشتقات دارای fi : Rn → R

بنابراین: مͬ�دهند. نشان Jf (x٠) با را x٠

Jf (x٠) =



∂f١
∂x١

(x٠) . . . ∂f١
∂xj

(x٠) . . . ∂f١
∂xn

(x٠)
... . . .

... . . .
...

∂fi
∂x١

(x٠) . . . ∂fi
∂xj

(x٠) . . . ∂fi
∂xn

(x٠)
... . . .

... . . .
...

∂fm
∂x١

(x٠) . . . ∂fm
∂xj

(x٠) . . . ∂fm
∂xn

(x٠)


.

E باز پوشش هر اگر مͬ�گوییم، فشرده مجموعه ͷی را X ͷمتری فضای از E زیرمجموعه .٩.٣.١ تعریف

باشد. داشته متناهͬ باز زیرپوشش ͷی

نامقید مسائل برای کافͬ و لازم شرایط

برنامه�ریزی مسأله باشد. Rn در باز مجموعه ͷیX فرضکنید .([۴] اول مرتبه لازم (شرط .١٠.٣.١ قضیه

بͽیرید: نظر در را زیر نامقید



۵ محدب و آفین توابع .٣.١

minimize f(x) (١.١)

subject to x ∈ X, (٢.١)

. ∇f(x̂) = ٠ آنͽاه باشد١١، موضعͬ کمینه ͷی x̂ اگر است. مشتق�پذیر x̂ در f : Rn → R آن در که

روی توابعͬ (i, j = ١, ..., n) mij آن عناصر که n × n اندازه در M(X) ماتریس ͷی .١١.٣.١ تعریف

هستند؛ E ⊂ Rn

اگر: مͬ�شود، نامیده E روی ١٢ مثبت معین نیمه .١

∀ V ∈ Rn, V ̸= ٠, X ∈ E : V TM(X)V ≥ ٠.

اگر: مͬ�شود، نامیده E روی ١٣ مثبت معین .٢

∀ V ∈ Rn, V ̸= ٠, X ∈ E : V TM(X)V > ٠.

به�طوری�که: باشد، داشته وجود α مانند مثبت عددی اگر نامیم، E روی قوی١۴ مثبت معین .٣

∀ V ∈ Rn, X ∈ E : V TM(X)V ≥ α∥V ∥٢.

آنͽاه: باشد، M(X)n×n ماتریس ویژه مقدار کوچͺترین γ(x) اگر .١٢.٣.١ قضیه

. γ(x) ≥ ٠, x ∈ E هر ازای به اگر فقط و اگر است مثبت معین نیمه E روی M(X)n×n •

. γ(x) > ٠, x ∈ E هر ازای به اگر فقط و اگر است مثبت معین E روی M(X)n×n •

. γ(x) ≥ α ≥ ٠,∈ E هر ازای به اگر فقط و اگر است قوی مثبت معین E روی M(X)n×n •

اگر باشد. موجود x̂ در f : Rn → R دوم مشتق کنید فرض .([۴] دوم مرتبه لازم (شرط .١٣.٣.١ قضیه

است. مثبت معین نیمه x̂ در f هسین ماتریس و ∇f(x̂) = ٠ آنͽاه باشد، موضعͬ کمینه ͷی x̂

اگر باشد. موجود x̂ در f : Rn → R دوم مشتق کنید فرض .([۴] کافͬ (شرط .١۴.٣.١ قضیه

است. f اکید موضعͬ کمینه ͷی x̂ آنͽاه باشد، مثبت معین x̂ در f هسین ماتریس و ∇f(x̂) = ٠
١١Local minimum
١٢Positive semi-definite
١٣Positive definite
١۴Strong positive definite



۶ اولیه مفاهیم و مقدمه .١

باشد: زیر به��صورت E مجموعه کنید فرض . ([۴]) .١۵.٣.١ قضیه

E = {x ∈ Rn | gk(x) ≤ ٠, k = ١, · · · ,m, hp(x) = ٠, p = ١, · · · , l}

E آنͽاه باشند، آفین p = ١, · · · , l برای hp(x)ها و محدب توابعͬ k = ١, · · · ,m برای gk(x)ها اگر

است. محدب مجموعه ͷی

کمینه ͷی دارای f(x) آنͽاه باشد، محدب تابعͬ E محدب مجموعه بر f(x) اگر .([۴]) .١۶.٣.١ قضیه

محدب مجموعه روی بر و است ١۵ سراسری کمینه ͷی شود، یافت کمینه�ای چنین اگر است. موضعͬ

مͬ�شود. آورده به�دست

برای gk(x)ها همه و f(x) اگر کمینه�سازی، کلͬ مسأله ͷی برای که مͬ�کنند بیان بالا قضیه دو

از موضعͬ کمینه ͷی آنͽاه باشند، آفین p = ١, · · · , l برای hp(x)ها و محدب توابعͬ k = ١, · · · ,m

است. سراسری کمینه ͷی قیود، از مجموعه این تحت f(x)

مقید مسائل برای کافͬ و لازم شرایط

در باز مجموعه ͷی X کنید فرض .([۴], (K.K.T) ١۶ کاروش-کان-تاکر لازم (شرایط .١٧.٣.١ قضیه

بͽیرید: نظر در را زیر مقید کمینه�سازی مسأله باشد. Rn

minimize f(x) (٣.١)

subject to


gk(x) ≤ ٠, k = ١, ...,m,

hj(x) = ٠, j = ١, ..., l,
x = (x١, x٢, ..., xn)T ∈ X.

(۴.١)

شدنͬ جواب ͷی x̂ کنید فرض . hj : Rn → R و gk : Rn → R ، f : Rn → R توابع آن در که

مشتق�پذیر x̂ در k ∈ K برای gk و f کنید فرض همچنین . K = {k : gk(x̂) = ٠} و باشد مسأله این

کنید فرض به�علاوه باشند. پیوسته مشتق دارای j = ١, ..., l برای hj و پیوسته x̂ در k /∈ K برای gk و

موضعͬ کمینه x̂ اگر باشند. مستقل�خطͬ مجموعاً j = ١, ..., l برای ∇hj(x̂) و k ∈ K برای ∇gk(x̂)

j = ١, ..., l برای v̂j ≥ ٠ و k ∈ K برای ûk ≥ ٠ یͺتای اسͺالر�های آنͽاه باشد، (٣.١)-(۴.١) برای

به�طوری�که: هستند، }موجود
∇f(x̂) +

∑
k∈K ûk∇gk(x̂) +

∑l
j=١ v̂j∇hj(x̂) = ٠,

ûk ≥ ٠, k ∈ K.

١۵Global minimum
١۶Karush-Kuhn-Tucker



٧ پایداری .۴.١

مͬ�تواند کاروش-کان-تاکر شرایط آنͽاه باشد، مشتق�پذیر x̂ در k /∈ K برای gk اگر بالا فرض�های بر علاوه

شود: نوشته زیر به��صورت
∇f(x̂) +

∑m
k=١ ûk∇gk(x̂) +

∑l
j=١ v̂j∇hj(x̂) = ٠,

ûkgk(x̂) = ٠, k = ١, ...,m,
ûk ≥ ٠, k = ١, ...,m.

شود: نوشته زیر ماتریسͬ به�فرم مͬ�تواند کاروش-کان-تاکر شرایط همچنین
∇f(x̂) +∇g(x̂)T û+∇h(x̂)T v̂ = ٠,
ûT g(x̂) = ٠,
û ≥ ٠.

v̂ و تایͬ m بردار ͷی û و است l× n ژاکوبͬ ماتریس ∇h(x̂) و m× n ژاکوبͬ ماتریس ∇g(x̂) آن در که

مͬ�شود. نامیده لاگرانژ ضرایب بردار
(
ûT , v̂T

)T است. تایͬ l بردار ͷی

در باز مجموعه ͷی X کنید فرض .([۴], (K.K.T) کاروش-کان-تاکر کافͬ (شرایط .١٨.٣.١ قضیه

همچنین و باشد مسأله شدنͬ جواب ͷی x̂ کنید فرض بͽیرید. نظر در را (٣.١)-(۴.١) مسأله باشد، Rn

برای ûk ≥ ٠ اسͺالر�های یعنͬ باشد، برقرار x̂ در کاروش-کان-تاکر شرایط اگر . K = {k : gk(x̂) = ٠}

به�طوری�که: باشند، موجود j = ١, ..., l برای v̂j ≥ ٠ و k ∈ K

∇f(x̂) +
∑
k∈K

ûk∇gk(x̂) +

l∑
j=١

v̂j∇hj(x̂) = ٠,

بود. خواهد (٣.١)-(۴.١) برای موضعͬ کمینه ͷی x̂ آنͽاه

توابع و باشند محدب k = ١, · · · ,m برای gk و f توابع (٣.١)-(۴.١) مسأله در اگر .١٩.٣.١ قضیه

کافͬ�اند. و لازم کاروش-کان-تاکر، شرایط آنͽاه باشند، آفینͬ p = ١, · · · , l برای hp

پایداری ۴.١

بͽیرید: نظر در را زیر ͬͺدینامی }سیستم
ẋ = f(x(t)),

x(t٠) = x٠ ∈ Rn,
(۵.١)

.f(x∗) = ٠ اگر مͬ�شود، نامیده (۵.١) برای تعادل١٧ نقطۀ ͷی x∗ است. f : Rn → Rn آن در که
١٧Equilibrium point



٨ اولیه مفاهیم و مقدمه .١

لیاپانوف پایداری :٢.١ شͺل

به پايدار ،x∗ تعادل نقطۀ (٢.١) شͺل به توجه با باشد. (۵.١) جواب ͷي x(t) کنید فرض .١.۴.١ تعریف

به�طوری�که باشد داشته وجود δ > ٠ ͷي ، ε > هر٠ و x(t٠) = x٠ هر برای اگر است، لياپانوف١٨ مفهوم

آنͽاه: ،∥ x(t)− x٠ ∥≤ δ اگر

∥ x(t)− x∗ ∥< ε, ∀t ≥ t٠.

مجموعه به سراسری١٩ همͽرای (۵.١) ͬͺدينامي سيستم .٢.۴.١ تعریف

Ω∗ = {x | است (۵.١) سيستم جواب x}

کند: صدق زير رابطه در سيستم از x(t) دلخواه جواب هر اگر مͬ�شود گفته

lim
t→∞

dist(x(t),Ω∗) = ٠,

آن در که

dist(x,Ω∗) = inf
y∈Ω∗

∥ x− y ∥ .

x∗اگر مͬ�شود، ناميده سراسری٢٠ مجانبͯ پايدار x∗ یͺتای تعادل نقطۀ در ͬͺدينامي سيستم .٣.۴.١ تعریف

كند: صدق زير شرط در و باشد پايدار لياپانوف مفهوم به

lim
t→∞

x(t) = x∗.

اگر مͬ�شود، گفته (۵.١) سيستم به نسبت تغییرناپذیر٢١ مجموعه ͷي ،M ⊆ Rn مجموعه .۴.۴.١ تعریف

باشد. x(t) ∈ M ،t ≥ t٠ هر ازای به آنͽاه ،t٠ ≥ ٠ و x(t٠) ∈ M

١٨Lyapunov
١٩Global convergent
٢٠Globally asympotically stable
٢١Invariant set



٩ پایداری .۴.١

داشته وجود L ثابت عدد اگر مͬ�کند صدق شيتز٢٢ ليپ شرط در F : Rn → Rn نͽاشت .۵.۴.١ تعریف

باشيم: داشته x, y ∈ Rn نقطه دو هر برای به�طوری�که باشد،

∥ F (x)− F (y) ∥≤ L ∥ x− y ∥ .

وجود� D٠ ⊂ Rn مانند ͬͽهمساي ͷي ،Rn از نقطه هر ازای به اگر ناميم Rn روی موضعͬ شيتز ليپ را F

باشد. برقرار x, y ∈ D٠ نقطه دو هر برای بالا نامساوی به�طوری�که باشد داشته

داشته ،x, y ∈ Rn نقاط از زوج هر برای اگر مͬ�شود، گفته يͺنوا٢٣ F : Rn → Rn نͽاشت .۶.۴.١ تعریف

باشيم:

(x− y)T (F (x)− F (y)) ≥ ٠.

باشد. برقرار x ̸= y هر برای اکيد به��صورت فوق نامساوی اگر است، يͺنوا٢۴ اکيداً Rn روی F همچنین

β > ٠ ثابت عدد x, y ∈ Rn نقاط از زوج هر برای اگر است قوی یͺنوای Rn روی F نͽاشت همچنین

به�طوری�که: باشد داشته وجود

(x− y)T (F (x)− F (y)) ≥ β ∥ x− y ∥٢ .

K روی مشتق�پذير پيوسته به�طور تابع ͷي ، F : K ⊂ Rn → Rn که فرضمͬ�کنيم .([۵٢]) .٧.۴.١ قضیه

يͺنوا F آنͽاه باشد، مثبت) (معين مثبت معين نيمه نیست، متقارن لزوماً که F ژاکوبين ماتريس اگر باشد.

است. قوی) (يͺنوای

برای آنͽاه باشد، پيوسته تابع ͷي f : Rn −→ Rn اگر (۵.١) ͬͺدينامي سيستم در .([١٠]) .٨.۴.١ قضیه

f اگر اين، بر علاوه دارد. وجود t ∈ [t٠, τ) ازای به x(t) ٢۵ موضعͬ جواب ͷي ، x٠ ∈ Rn و t٠ > ٠ هر

شيتز ليپ شرط در Rn در f اگر و بود خواهد يͺتا جواب آنͽاه کند، صدق محلͬ شيتز ليپ شرط در x٠ در

شود. داده توسعه +∞ تا مͬ�تواند τ آنͽاه کند صدق

مͬ�توان ديͽر تعادل نقطۀ هر برای گرفت. نظر در x∗ = ٠ به��صورت را تعادل نقطۀ مͬ�توان هميشه تذکر:

مͬ�کنيم: تعريف منظور اين برای کرد. تعريف y∗ تعادل نقطۀ با جديد سيستم ͷي متغير، تغيير از استفاده با

y = x− x∗ ⇒ ẏ = ẋ = f(x) =⇒ f(x) = f(y + x∗) = g(y).

زيرا: است. ẏ = g(y), y∗ = ٠ جديد سيستم تعادل نقطه نتيجه در

g(٠) = f(٠ + x∗) = f(x∗) = ٠.
٢٢Lipschitz
٢٣Monotone
٢۴Strictly monotone
٢۵Local solution



١٠ اولیه مفاهیم و مقدمه .١

ẏ = g(y) سيستم تعادل نقطۀ y = ٠ اگر فقط و اگر است ẋ = f(x) سيستم برای تعادل نقطۀ x∗ نتيجه در

باشد.

انرژی تابع ۵.١

E : Ω ⊆ Rn → R و (۵.١) سیستم برای تعادل نقطۀ ͷی x = ٠ که کنید فرض .([٣٨]) .١.۵.١ قضیه

اگر: باشد، مشتق�پذیر پیوسته به�طور تابع ͷی

،E(٠) = ٠ .١

،E(x) > ٠ ، x ∈ Ω ⊆ Rn \ {٠} هر ازای به .٢

،Ė(x) ≤ ٠ ،x ∈ Ω ⊆ Rn \ {٠} هر ازای به .٣

(۵.١) سیستم برای انرژی» «تابع یا لیاپانوف» تابع را« E(x) و بود خواهد سیستم پایداری نقطۀ x = ٠ آنͽاه

مͬ�نامیم.

E : Ω ⊆ Rn → R و (۵.١) سیستم برای تعادل نقطۀ ͷی x = ٠ که کنید فرض .([٣٨]) .٢.۵.١ قضیه

اگر: باشد، مشتق�پذیر پیوسته به�طور تابع ͷی

،E(٠) = ٠ .١

،E(x) > ٠ ، x ∈ Ω ⊆ Rn \ {٠} هر ازای به .٢

،Ė(x) < ٠ ، x ∈ Ω ⊆ Rn \ {٠} هر ازای به .٣

بود. خواهد مجانبͬ پایدار x = ٠ آنͽاه

ͷی E : Rn → R و (۵.١) سیستم برای تعادل نقطۀ ͷی x = ٠ که کنید فرض .([٣٨]) .٣.۵.١ قضیه

اگر: باشد، مشتق�پذیر پیوسته به�طور تابع

،E(٠) = ٠ .١

،E(x) > ٠ ،x ∈ Rn \ {٠} هر ازای به .٢

،Ė(x) < ٠ ،x ∈ Rn \ {٠} هر ازای به .٣

است. سراسری مجانبͬ پایدار x = ٠ نقطۀ آنͽاه



١١ لازال تغییرناپذیری اصل .۶.١

لازال تغییرناپذیری اصل ۶.١

حد ،p ∈ Rn نقطه باشد. ẋ = f(x) ͬͺدینامی سیستم از جوابͬ x(t) کنید فرض .١.۶.١ تعریف

همچنین و limn→∞ tn = ∞ به�طوری�که باشد موجود (tn)n≥٠ دنباله اگر مͬ�شود، نامیده x(t) مثبت٢۶

مͬ�دهیم. نمایش L+ با را (x(t))t≥٠ مسیرهای دنباله ٢٧ مثبت حدود مجموعه .limn→∞ x(tn) = p

مͬ��گوییم ẋ = f(x) ͬͺدینامی سیستم برای مثبت٢٨ تغییرناپذیر مجموعه را M مجموعه .٢.۶.١ تعریف

هرگاه:

x(٠) ∈ M ⇒ x(t) ∈ M, ∀t ≥ ٠.

مͬ�گوییم ẋ = f(x) ͬͺدینامی سیستم برای منف٢٩ͬ تغییرناپذیر مجموعه را M مجموعه .٣.۶.١ تعریف

هرگاه:

x(٠) ∈ M ⇒ x(t) ∈ M, ∀t ≤ ٠.

مͬ�گوییم ẋ = f(x) ͬͺدینامی سیستم برای اساس٣٠ͬ تغییرناپذیر مجموعه را M مجموعه .۴.۶.١ تعریف

باشد. منفͬ تغییرناپذیر همچنین، و مثبت تغییرناپذیر اگر

ε > ٠ هر برای اگر مͬ�شود، Mنامیده به وابسته مجانبͬ پایدار (x(t))t≥٠ مسیرهای دنباله .۵.۶.١ تعریف

به�طوری�که: ، T > ٠ باشد داشته وجود

d (x(t),M) < ε, ∀t > T.

است. متر ͷی d آن در که

مͬ�پردازیم. لم ͷی بیان به لازال٣١ تغییرناپذیری اصل بیان از قبل

D که باشد لیپ�شیتس پیوسته D ⊆ Rn روی f : D → Rn تابع کنید فرض .([١٩]) .۶.۶.١ لم

پیوسته به�طور V : D → [٠,∞) تابع کنید فرض همچنین، است. مبدأ شامل و فشرده مجموعه�ای

توسط t ≥ ٠ هر برای جواب�ها این و باشد ẋ = f(x) ͬͺدینامی سیستم برای جوابͬ x(t) و مشتق�پذیر

: (x(t))t≥٠ مسیرهای دنباله مثبت حدود مجموعه اینصورت در باشند. کراندار D مجموعه

است. ناتهͬ •
٢۶Positive limit
٢٧Positive limits set
٢٨Positive invariant set
٢٩Negative invariant set
٣٠Functional invariant set
٣١LaSalle’s invariance principle



١٢ اولیه مفاهیم و مقدمه .١

است. فشرده •

است. مثبت تغییرناپذیر •

f : D ⊆ Rn → Rn که را ẋ = f(x) ͬͺدینامی سیستم .([١٩] لازال، ناپذیری تغییر (اصل .٧.۶.١ قضیه

تابع کنید فرض همچنین، باشد. مثبت تغییرناپذیر و فشرده مجموعه�ای Ω ⊂ D کنید فرض و گرفته نظر در

مجموعه E کنید فرض . V̇ (x) ≤ ٠ باشیم داشته Ω روی و بوده مشتق�پذیر پیوسته به�طور V : D → R

آنͽاه باشد، E در تغییرناپذیرمثبت مجموعه Mبزرگترین اگر اکنون است. V̇ (x) = ٠ که باشد D از نقاطͬ

است. M مجموعه به وابسته مجانبͬ پایدار ،Ω مجموعه در شروعͬ نقطه با ͬͺدینامی سیستم این جواب هر

نتیجه این مͬ�کنیم. بیان مͬ�آید به�دست لازال تغییرناپذیری اصل از مستقیما که را زیر مهم نتیجه حال

مͬ�کند. کامل را لیاپانوف پایداری قضیه

V : D → R تابع و باشد ẋ = f(x) ͬͺدینامی سیستم تعادل نقطه مبدأ فرضکنید .([١٩]) .٨.۶.١ نتیجه

. V̇ (x) ≤ ٠ باشیم داشته D مجموعه روی به�طوری�که باشد مبدأ شامل و مشتق�پذیر پیوسته D ⊂ Rn روی

x(t) ≡ ٠ نقطه شامل فقط E اگر مͬ�گیریم. نظر در را E = {x ∈ D | V̇ (x) = ٠} مجموعه همچنین

بود. خواهد مجانبͬ پایدار بالا ͬͺدینامی سیستم تعادل نقطه ͷی عنوان به مبدأ آنͽاه باشد،



٢ فصل

عصبͬ شبͺه�های بر مقدمه�ای

١٣



١۴ عصبͬ شبͺه�های بر مقدمه�ای .٢

مقدمه ١.٢

و عصبͬ شبͺه ساختار ابتدا در مͬ�پردازیم. عصبͬ شبͺه�های مدل�های از مقدمه�ای بیان به فصل این در

حل در عصبͬ شبͺه�های از تاریخچه�ای بیان به ادامه در و مͬ�کنیم بیان را عصبͬ سلول ͷی ریاضͬ مدل

خواهیم بهینه�سازی مسائل حل برای پیشین شده ارائه مدل�های بیان به انتها در مͬ�پردازیم. بهینه�سازی مسائل

پرداخت.

دانشمندان که شد شروع آنجا از انسان مغز عملͺرد از الهام با مصنوعͬ، عصبͬ شبͺه�های روی بر کار

مغز مͬ�دهد. انجام را محاسبات مرسوم دیجیتالͬ کامپیوترهای از متفاوت کاملا́ به�گونه�ای بشر مغز دریافتند

تشͺیل نرون١ یا عصبͬ سلول نام به ساختاری واحدهای از که است پیچیده بسیار داده پردازش سیستم ͷی

و (نرون�ها) پردازش واحد زیادی تعداد از که است غیر�خطͬ و پویا سیستمͬ عصبͬ شبͺه است. شده

مͬ�شود. تشͺیل پردازش واحد�های این بین اتصالات

ریاضͬ مدل�های به مشخصاست، و صریح کاملا́ دستورهای نیازمند که کامپیوتر خلاف بر عصبͬ شبͺه ͷی

امروزه مͬ�دهد. تعمیم را تجربیات این نتیجه سپس و کرده کسب تجربه انسان مانند بلͺه ندارد، نیازی محض

تشخیص (تقریب)، تخمین قبیل از مسائل حل برای که شده�اند عمومͬ و قدرتمند ابزاری به تبدیل شبͺه�ها این

به�کار باشد، غیر�خطͬ یا و خطͬ نͽاشت یادگیری به نیاز که جا هر در کلͬ به�طور و کنترل، ،ͷرباتی ، الͽو٢

.[١٨] مͬ�روند

آموزش، اجرا۵. و تعمیم۴ ، ٣ آموزش مͬ�کنند: طͬ را مرحله سه عصبͬ شبͺه�های مسئله�ای، هر حل برای

داده�های مجموعه به�صورت (که را ورودی�ها در موجود الͽوی تا مͬ�آموزد شبͺه آن طͬ که است فرآیندی

یادگیری نحوه که یادگیری قوانین از مجموعه�ای از عصبͬ شبͺه هر منظور این برای بشناسد. است) آموزشͬ

ورودی�هایͬ قبال در قبول قابل جواب ارائه برای شبͺه توانایͬ تعمیم، مͬ�کند. استفاده مͬ�کنند تعریف را

شبͺه شد، داده آموزش شبͺه به اولیه مثال�های آنͺه از پس یعنͬ نبوده�اند. آموزشͬ مجموعه در که است

خروجͬ این نماید. ارائه را مناسب خروجͬ ͷی و گیرد قرار نشده داده آموزش ورودی ͷی قبال در مͬ�تواند

برای شبͺه از استفاده مͬ�آید. به�دست نیست درونیابͬ فرآیند جز چیزی همانا که تعمیم مͺانیسم براساس

مͬ�گویند. اجرا را است شده طراحͬ منظور آن به که عملͺردی انجام

و مͬ�کند تغییر مͬ�شود) اعمال سلول هر ورودی�های روی بر (که داخل۶ͬ وزن�های شبͺه، دیدن آموزش اثر در

وزن�های یعنͬ آموزش، نتایج که است این عصبͬ شبͺه�های ضعف نقاط از ͬͺی مͬ�رسند. مناسب وضعیت به
١Neuron
٢Pattern recognition
٣Traning
۴Generalization
۵Operation
۶Internal weight



١۵ عصبͬ شبͺه�های ͬͺپزش مبنای .٢.٢

درک قابل کاملا́ وزن�ها این نمͬ�دهد. به�دست مسأله جواب�های اعتبار از روشنͬ تصویر هیچͽونه داخلͬ،

محیط بر حاکم کمͬ شرایط با و است اغلبصحیح شبͺه، توسط شده تولید جواب�های وجود این با نیستند.

بودن توضیح�پذیر از مهم�تر گاهͬ محیط، بر حاکم کمͬ شرایط صدق و جواب�ها صحت این دارد. سازگاری

مدل�های به مͬ�توان آن�ها جمله از است. رفته به�کار عصبͬ شبͺه�های برای متفاوتͬ اسامͬ تا�کنون است. آن

. نمود[٢٠] اشاره موازی٩ مدل�های و عام٨ تقریب�زن�های ، تجربͬ مدل�های ،٧ سیاه جعبه

عصبͬ شبͺه�های ͬͺپزش مبنای ٢.٢

تلاش�های تاکنون است. مسائل حل و یادآوری تفͺر، به قادر که است پیچیده�ای بسیار سیستم انسان مغز

تلاش�ها این نتایج اگرچه نمایند. تقلید مغز عملͺرد از کامپیوتری مدل�های تا است گرفته صورت زیادی

هستند. کمرن کاملا انسان مغز پیچیده عملͺرد با مقایسه در ولͬ است تماشایͬ بسیار

که است ساده پردازشͽر عنصر ͷی عصب است. مغز عصبͬ سیستم از اساسͬ سلولͬ واحد ͷی عصب

ترکیب هم با را آن�ها و کرده دریافت اعصاب سایر از را علائمͬ دندریت�ها١٠ بنام ورودی مسیر�های طریق از

ͷی و مͬ�کند ͷشلی اصطلاح به عصب باشد، قوی کافͬ اندازه به مرکب ورودی علامت این اگر مͬ�کند.

(١.٢) شͺل مͬ�کند. ارسال است متصل اعصاب سایر دندریت به که ١١ اکسونͬ طول در را خروجͬ علامت

مͬ�شود فرستاده عصب ͷی دندریت طول در که علامتͬ هر است. عصب ͷی مختلف قسمت�های از طرحͬ

است دندریت در ͷکوچ بسیار شͺاف ͷی اتصال، این مͬ�کند. عبور سیناپسͬ اتصال یا سیناپس١٢ ͷی از

اصولا مͬ�کند. کندتر یا تندتر را ͬͺتریͺال بارهای جریان که است شده پر ١٣ عصبͬ هادی مایع نوعͬ با که

تولید ͬͺتریͺال علائمͬ عصبͬ هادی مایع این و است شیمیایͬ انفعالات و فعل پایه بر عصب�ها عملͺرد

سیناپسͬ، فاصله� این ͬͺتریͺال هدایت یا مقاومت میزان تنظیم مͬ�فرستد. عصب هسته�ی سوی به و مͬ�کند

وقتͬ مͬ�شود. یادگیری و مطالب کردن حفظ باعث هدایت تنظیم همین به�علاوه است. مهم بسیار فرآیند ͷی

مͬ�کند. ذخیره را اطلاعات و مͬ�نماید یادگیری مغز شود تنظیم اعصاب سیناپسͬ قدرت

شخصͬ وقتͬ است. سرعت مͬ�شوند واقع مفید بسیار آن در مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های که زمینه�هایͬ از ͬͺی

استتشخیص اتاق آن در که را شخصدیͽری تا مͬ�کشد طول ثانیه نیم حدود برمͬ�دارد قدم اتاق ͷسمتی به

این سرعت، نظر نقطه از است. مغز در جداگانه عمل ٢۵٠ تا ٢٠٠ حدود شامل تشخیص، فرآیند این دهد.
٧Black-Box models
٨Universal approximators
٩Parallel models
١٠Dendrites
١١Axon
١٢Synapse
١٣Neurotransmitter fluid
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ͬͺبیولوژی عصب ͷی مختلف قسمت�های طرح :١.٢ شͺل

جدید دیجیتالͬ کامپیوترهای مͬ�کند. کار هرتز ۵٠٠ تا ۴٠٠ حدود سرعتͬ با انسان مغز که معناست بدان

از ولͬ دارند. مغز به نسبت بالاتری بسیار سرعت که مͬ�کنند عمل مͽاهرتز ٢٠٠ تا ١٠٠ حدود سرعتͬ با

مͬ�کنند کار سری روش به دیجیتالͬ کامپیوترهای زیرا مͬ�یابد کاهش محسوسͬ نحو به مزیت این دیͽر سوی

که شده ساخته عصبͬ شبͺه تراشه اخیر سال�های در البته مͬ�کند. عمل موازی روش به مغز که حالͬ در

کنند. عمل موازی روش به مͬ�سازد قادر را دیجیتالͬ کامپیوترهای

کتاب�ها بعضͬ است ممͺن است. نشده استفاده هنوز عصبͬ شبͺه�های زمینه در اصطلاحات فهرست

مصنوعͬ اعصاب واز ارتباطͬ سیستم�های به�عنوان مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های از که باشند موجود مقالات یا

اصطلاحات از ما نامه پایان این در شود. یاد اعصاب ساده�تر عبارت به و گره�ها پردازشͽر١۴، عناصر به�عنوان

اعصاب با فقط زیرا مͬ�نماییم نظر صرف مصنوعͬ صفت از و مͬ�کنیم استفاده عصبͬ شبͺه�های و اعصاب

داشت. خواهیم سروکار مصنوعͬ

مصنوعͬ اعصاب ٣.٢

نمایͬ (٢.٢) شͺل دارند. واقعͬ اجزاء به مستقیمͬ شباهت آن اجزاء که است مدلͬ مصنوعͬ عصب ͷی

متغیرهایͬ علائم، این شده�اند. مشخص x٠, x١, · · · , xn با ورودی علائم است. مصنوعͬ عصب ͷی از

وزنͬ تأثیر تحت ورودی مقادیر این از ͷهری مͬ�دهند. رخ مغز در که ͬͺتریͺال پالس�های نه و هستند پیوسته

عصب ͷی در سیناپسͬ اتصال شبیه وزن این تابع که مͬ�گیرند قرار مͬ�شود) نامیده سیناپسͬ وزن گاه (که

منفͬ یا مثبت مͬ�توانند وزن�ها این ،ͬͺتریͺال علائم جریان مقاومت یا هدایت میزان به بسته است. واقعͬ
١۴Processing elements



١٧ مصنوعͬ اعصاب .٣.٢

جمع هم با را وزن�دار ورودی�های اول قسمت شده�اند. تشͺیل قسمت دو از پردازشͽر عناصر این باشند.

(تابع فعالسازی١۵ تابع که است غیرخطͬ صافͬ ͷی دوم قسمت مͬ�آورد؛ به�دست I نام به کمیتͬ و مͬ�زند

مͬ�شوند. ترکیب ورودی علائم جریان�های آن طریق از و مͬ�شود نامیده محرک)

مصنوعͬ عصب ͷی ͷشماتی طرح :٢.٢ شͺل

را اطلاعات زمانͬ فقط که باشد آستانه�ای تابع ͷی (الف) قسمت (٣.٢) شͺل مانند مͬ�تواند فعالسازی تابع

کند. تجاوز T آستانه�ای مقدار از است مصنوعͬ عصب اول قسمت به مربوط که I خروجͬ که مͬ�دهد عبور

اندازه�گیری تابع گاهͬ (که علامت١۶ تابع ͷی (ب) قسمت (٣.٢) شͺل مانند مͬ�تواند تابع این همچنین

وقتͬ و فرستاده منفͬ اطلاعات باشد T آستانه�ای مقدار از کمتر خروجͬ وقتͬ که باشد مͬ�شود) نامیده

فعالسازی تابع موارد، اغلب در مͬ�شود. فرستاده مثبت اطلاعات باشد T آستانه�ای مقدار از بیشتر خروجͬ

و مͬ�کند تغییر +١ و −١ یا ١ و صفر مثلا مجانب مقدار دو بین تدریجͬ به�طور که است پیوسته تابع ͷی

از ͬͺی که است ١٨ͷلجستی تابع فعالسازی، تابع پرکاربردترین دارد. نام سیͽموئید تابع یا مانند١٧ S تابع

مͬ�شود: محاسبه زیر رابطه از و است شده داده نشان (۴.٢) شͺل در که است مانند S فعالسازی توابع انواع

ϕ(I) =
١

١ + e−αI
(١.٢)

مͬ�نماید. مشخص را تابع شیب مجانب، مقدار دو بین تابع تغییرات در که است ضریبͬ α که

یͷعصب خروجͬ مقادیر تابع، این مͬ�دهد نشان که است فعالسازی تابع برای گویاتری نام فشار١٩ تابع

عناصر خروجͬ تا مͬ�شود باعث محدود�سازی این مͬ�کند. محدود یا فشرده مجانب، مقادیر بین را مصنوعͬ

مͬ�توان قطعͬ مشخصو موقعیت�های برخͬ در البته گیرد. قرار قبول قابل و پویا محدوده�ی ͷی در پردازشͽر
١۵Activation function
١۶Signum function
١٧Sigmoidal function
١٨Logistic function
١٩Squashing function
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باید ولͬ کرد. استفاده فعالسازی تابع عنوان به راست سمت نیم�فضای در فقط گاهͬ خطͬ، رابطه ͷی از

بین از را مصنوعͬ عصب بودن غیرخطͬ خصوصیت خطͬ، تابع ͷی از استفاده که کرد توجه نͺته این به

کند. مدل�سازی را غیرخطͬ پدیده�های نمͬ�تواند بودن غیرخطͬ ویژگͬ بدون عصبͬ شبͺه ͷی مͬ�برد.

علامت فعالسازی تابع (ب) آستانه�ای. فعالسازی تابع (الف) اعصاب: برای انتقال توابع :٣.٢ شͺل

α = و٢ α = ١ و α = ٠٫ ۵ مقادیر برای ͷلجستی فعالسازی توابع :۴.٢ شͺل

مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های ۴.٢

مرتبط بسیار و ساده پردازشͽر عناصر زیادی تعداد از که داده�هاست پردازش سیستم نوعͬ عصبͬ شبͺه ͷی

گرفته الهام مغز دماغͬ پوسته از آن ساختار در و است شده تشͺیل مصنوعͬ) اعصاب همان (یعنͬ هم با

است. شده

ارتباطات لایه�ها بین به�طوری�که گرفته�اند قرار منظمͬ صفحات یا لایه�ها در معمولا پردازشͽر عناصر این

به ورودی لایه به�طوری�که مͬ�دهد، نشان را ترتیب و نظم این (۵.٢) شͺل دارد. وجود تصادفͬ یا کامل



١٩ مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های .۴.٢

ͷی ورودی لایه این مͬ�دهد. ارائه شبͺه به را آن�ها ورودی، داده�های پردازش از پس که پردازشͽری منزله

لایه فوقانͬ، لایه فعالسازی. تابع نه و دارند ورودی وزن نه آن گره�های زیرا نیست محاسباتͬ عصبͬ لایه

لایه�های لایه�ها، سایر مͬ�دهد. نشان مشخص ورودی ͷی به پاسخ در را شبͺه خروجͬ که است خروجͬ

ورودی، لایه�های معمولا ندارد. وجود ارتباطͬ خارجͬ ودنیای آن�ها بین زیرا مͬ�شوند نامیده پنهان یا میانͬ

استفاده مورد عصبͬ شبͺه�های مͬ�شوند. نامیده kام و jام iام، لایه�های ترتیب به خروجͬ لایه�های و پنهان

است، متفاوت ورودی بردار با خروجͬ بردار آن�ها در که ٢٠ غیرشرکت�پذیر عصبͬ شبͺه�های نوعند: دو بر

عصبͬ شبͺه ͷی یͺسانند. خروجͬ بردار و ورودی بردار آن�ها در که ٢١ خودشرکت�پذیر عصبͬ وشبͺه�های

عصبͬ شبͺه ͷی ساختار از نمونه�ای :۵.٢ شͺل

از ͷهری با لایه هر عصب�های از ͷهری بین که معناست این به و ٢٢ کامل ارتباطات با شبͺه�ایست نوعͬ،

شبͺه�ای است. شده داده نشان (۵.٢) شͺل در آن از نمونه�ای که دارد وجود ارتباط ͷی بعد، لایه عصب�های

نداشته وجود نیز قبلͬ لایه�های سوی به ارتباطͬ و نباشد لایه ͷی اعصاب بین افقͬ ارتباط هیچͽونه آن در که

از ارتباطاتͬ که شبͺه�هایͬ (یعنͬ بازخور ارتباطات که شبͺه�هایͬ مͬ�شود. نامیده ٢٣ پیش�خور شبͺه باشد،

است برقرار اعصاب بین دارند) وجود لایه ͷی اعصاب بین افقͬ ارتباطات یا و قبلͬ لایه سوی به لایه ͷی

قرار آموزش تحت باید که هستند وزنͬ دارای ارتباطات این مورد، دو هر در هستند. مفیدی شبͺه�های نیز

تنظیم قابل وزن ͷی دارای اعصاب، بین ارتباطات از ͷهری مͬ�دهد نشان (۶.٢) شͺل همانطورکه گیرد.

ورودی، لایه در عصب سه که است کامل ارتباطات با پیش�خور شبͺه ͷی ساده، عصبͬ شبͺه این است.
٢٠Heteroassociative neural network
٢١Autoassociative neural network
٢٢Fully connected
٢٣Feedforward network
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ساده پش�خور عصبͬ شبͺه :۶.٢ شͺل

توپری نقطه به�صورت وزن�ها از ͷهری دارد. خروجͬ لایه در عصب دو و پنهان یا میانͬ لایه در عصب چهار

وزنͬ نشان�دهنده w٣٧ وزن مثال به�عنوان است. شده داده نشان wij علامت با و شده رسم ارتباط روی به

مͬ�گیریم نظر در را (۶.٢) شͺل عصبͬ شبͺه اکنون دارد. قرار ٧ و ٣ عصب�های بین ارتباط روی که است

است. y٩ و y٨ عناصر دارای Y خروجͬ بردار و شده تشͺیل x٣, x٢, x١ عناصر از X ورودی بردار آن در که

لایه در مصنوعͬ اعصاب کلیه به x١ خروجͬ مͬ�رود ورودی لایه در ١ شماره عصب به x١ علامت وقتͬ

مسیر نیز x٣, x٢ ورودی علائم مͬ�کند. عبور w١٧ و w١۶, w١۵, w١۴ وزن�های از و مͬ�رود پنهان یا میانͬ

عصب�های به شده�اند، داده نشان (۶.٢) شͺل در که مربوطه وزن�های طریق از یعنͬ مͬ�کنند طͬ را مشابهͬ

مͬ�شوند. فرستاده ٧ و ۶,۵,۴ شماره

ماتریسͬ و برداری علائم ۵.٢

در (٧.٢) شͺل است. مناسب بسیار وزن�ها و خروجͬ�ها ورودی�ها، برای ماتریس و بردار علائم از استفاده

نشان Vj بردار در ٧ و ۶,۵,۴ عصب�های خروجͬ�های است. پنهان لایه بالای از (۶.٢) شͺل برش واقع

کنیم محدود خطͬ توابع به را فعالسازی توابع ما اگر .v٧ و v۶, v۵, v۴ از عبارتند Vj عناصر و شده�اند داده

نقطه�ای ضرب با است معادل Vj ستونͬ بردار بنابراین و نوشت ماتریسͬ شͺل به مͬ�توان را ریاضͬ روابط

داد: نشان مͬ�توان زیر به�صورت را رابطه این .Xi ورودی بردار در Wij یعنͬ وزن�ها ماتریس
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v۴
v۵
v۶
v٧

 =


w١۴ w٢۴ w٣۴
w١۵ w٢۵ w٣۵
w١۶ w٢۶ w٣۶
w١٧ w٢٧ w٣٧

 .

x١
x٢
x٣

 (٢.٢)

Vj = Wij . Xi (٣.٢)

است. شده داده برش پنهان لایه بالای از که عصبͬ شبͺه تحتانͬ قسمت :٧.٢ شͺل

داد نشان مͬ�توان شده رسم (٨.٢) شͺل در که عصبͬ شبͺه فوقانͬ نیمه از استفاده با مشابه روشͬ به

را رابطه این است. معادل Vj ورودی بردار و Wjk اوزان ماتریس نقطه�ای ضرب با Yk خروجͬ بردار که

داد: نشان مͬ�توان زیر به�صورت

[
y٨
y٩

]
=

[
w۴٨ w۵٨ w۶٨ w٧٨
w۴٩ w۵٩ w۶٩ w٧٩

]
.


v۴
v۵
v۶
v٧

 (۴.٢)

یا: و

Yk = Wjk . Vj (۵.٢)

و ماتریس دو نقطه�ای ضرب با Yk خروجͬ بردار که مͬ�شود مشخص (۵.٢) و (٣.٢) معادلات ترکیب با

مͬ�آید. به�دست Xi ورودی بردار
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[
y٨
y٩

]
=

[
w۴٨ w۵٨ w۶٨ w٧٨
w۴٩ w۵٩ w۶٩ w٧٩

]
.


w١۴ w٢۴ w٣۴
w١۵ w٢۵ w٣۵
w١۶ w٢۶ w٣۶
w١٧ w٢٧ w٣٧

 .

x١
x٢
x٣

 (۶.٢)

که مͬ�گیریم نتیجه پس آورد به�دست Wijk بنام واحد ماتریس ͷی مͬ�توان ماتریس دو ضرب از چون

است: معادل ورودی بردار و ماتریس�ترکیبͬ این نقطه�ای ضرب با Y خروجͬ بردار

Yk = Wij . Wjk . Xi = Wijk . Xi (٧.٢)

(٧.٢) تا (٢.٢) معادلات در موجود روابط که معناست این به فعالسازی توابع بودن خطͬ محدودیت

لایه فعالسازی توابع که لایه سه پرسپترون ͷی که مͬ�دهد نشان این به�علاوه شد. خواهند محدود شدت به

آن خروجͬ فعالسازی تابع که نمود جایͽزین لایه دو شبͺه ͷی با مͬ�توان را باشند خطͬ آن خروجͬ و میانͬ

� دارد. فراوانͬ کاربردهای که مͬ�کند رامعرفͬ اوزان ماتریس�های مفهوم فرآیند، این است. خطͬ

است. شده داده برش پنهان لایه بالای از که عصبͬ شبͺه فوقانͬ قسمت :٨.٢ شͺل

فراخوانͬ و یادگیری ۶.٢

عبارت یادگیری . فراخوان٢۴ͬ و یادگیری از عبارتند که مͬ�دهند انجام را عمده وظیفه دو عصبͬ شبͺه�های

هنͽام به بتواند شبͺه به�طوری�که است مصنوعͬ �عصبͬ شبͺه ͷی در ارتباطͬ اوزان تعدیل فرآیند از است
٢۴Learning and recall
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فرآیند فراخوانͬ، کند. تولید پاسخ عنوان به را دلخواه خروجͬ بردار ورودی، لایه توسط محرک بردار دریافت

وقتͬ کلͬ به�طور است. شبͺه وزنͬ ساختار برحسب خروجͬ پاسخ ͷی تولید و محرک ورودی ͷی پذیرش

تولید خروجͬ لایه در پاسخ ͷی و مͬ�کند پردازش را ورودی لایه به شده وارد محرک�های عصبͬ، شبͺه

مطلوب خروجͬ زیرا یͺدیͽرند مͺمل فراخوانͬ و یادگیری فرآیند دو است. داده روی فراخوانͬ مͬ�نماید،

آید. به�وجود خطا تابع ͷی تا شود مقایسه آن واقعͬ خروجͬ با باید شبͺه ͷی

یادگیری، مثال ͷی به پاسخ در ارتباطͬ اوزان چͽونه که مͬ�دهد نشان عصبͬ محاسبات یادگیری قواعد

ͷی به پاسخ در تا مͬ�شود داده آموزش مصنوعͬ عصبͬ شبͺه نظارت٢۵ تحت یادگیری در مͬ�شوند. تعدیل

به�صورت خروجͬ شده٢۶ درجه�بندی یادگیری در نماید. ارائه را دلخواه پاسخ بخصوص، ورودی محرک

مͬ�شوند. تعدیل درجه این اساس بر ارتباطͬ اوزان و مͬ�شود درجه�بندی عددی مقیاس ͷی در بد یا خوب

(بردار ورودی لایه وارد محرکͬ حالت این در دارد. مهندسͬ در وسیعͬ کاربرد نظارت، تحت یادگیری

خاص ورودی آن به مطلوب پاسخ نشان�دهنده که مͬ�شود ارائه خروجͬ لایه به نیز محرکͬ و شده ورودی)

تعدیل برای خطا این از که مͬ�کند ایجاد خطایͬ مطلوب، پاسخ و شبͺه واقعͬ پاسخ بین تفاوت است.

عصبͬ شبͺه�های در که دارد وجود نظارت تحت یادگیری الͽوریتم چندین مͬ�شود. استفاده ارتباطͬ اوزان

است. شده گرفته هب٢٧ دونالد از آن نام که است هب یادگیری آن�ها قدیمͬ�ترین مͬ�شود. استفاده آن�ها از

مطلوب، خروجͬ بردار هم و ورودی بردار هم اگر، آن در که داد ارائه مدلͬ ͬͺبیولوژی یادگیری برای فرد این

خطا بخواهیم که مͬ�شود استفاده زمانͬ یادگیری در دلتا٢٨ قاعده از مͬ�یابد. افزایش ارتباطͬ وزن باشند بزرگ

از استفاده با کار این معمولا که برسانیم حداقل به را شبͺه) واقعͬ پاسخ و مطلوب پاسخ بین تفاوت (یعنͬ

و افزایشͬ تغییرات تصادفͬ، یادگیری بنام یادگیری از دیͽری نوع در مͬ�شود. انجام مربعات حداقل روش

افزایش مقادیر همان با اوزان نه، یا مͬ�یابد بهبود خروجͬ اینͺه به بسته و مͬ�گیرد صورت اوزان در تصادفͬ

مͬ�یابند. تنزل خود اولیه مقادیر به یا مͬ�شوند حفظ یافته،

پاسخͬ خروجͬ، لایه در و مͬ�پذیرد را لایه به شده وارد محرک عصبͬ، شبͺه ͷی فراخوانͬ، فرآیند در

زمانͬ فراخوانͬ شͺل ساده�ترین است. شده تعیین شبͺه آموزش فرآیند توسط پاسخ این که مͬ�کند تولید

باشد. نداشته وجود لایه ͷی درون یا و دیͽر لایه به لایه ͷی از بازخور ارتباط هیچͽونه که است
٢۵Supervised learning
٢۶Graded learning
٢٧Donald Hebb
٢٨Delta rule
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نظارت تحت یادگیری ٧.٢

الͽوریتم ͷی و سنجش٢٩ واحد ͷی مطلوب، خروجͬ الͽوی ͷی نظارت، تحت یادگیری تشریح منظور به

مطلوب خروجͬ آن در که است شده داده نشان (٩.٢) شͺل در قسمت�ها این مͬ�گیریم. نظر در تعدیل

خروجͬ سنجش، واحد ورودی�های است. شده مشخص مͬ�باشد z٩ و z٨ مولفه�های دارای که Z بردار با

که است Y و Z بین تفاوت مͬ�کند تولید سنجش واحد که خطایͬ هستند. Y واقعͬ خروجͬ و Z مطلوب

شود. مشخص لایه دو هر اوزان در تعدیل میزان تا مͬ�شود استفاده اوزان تعدیل الͽوریتم در آن از

نظارت تحت یادگیری با عصبͬ شبͺه ͷی :٩.٢ شͺل

مقادیر به�صورت را (٩.٢) شͺل عصبͬ شبͺه در موجود وزن�های همه دهید اجازه فرآیند، شروع برای

z٩, z٨ و x٣, x٢, x١ اجزای با ترتیب به را Z و X آموزش جفت�های سپس و نماییم تعدیل تصادفͬ ͷکوچ

بردار با که مͬ�کند تولید را Y خروجͬ بردار مͬ�شود اعمال عصبͬ شبͺه روی X بردار وقتͬ بͽیریم. نظر در

گونه�ای به را ارتباطͬ وزن�های اوزان، تعدیل الͽوریتم سپس آید. بوجود آن�ها بین خطای تا مͬ�شود مقایسه Z

Y ͷی مͬ�شود اعمال شبͺه روی بر مجددا X ورودی بردار وقتͬ یابد. کاهش خطا این که مͬ�دهد تغییر

تعدیل برای آن�ها بین خطای از دوباره اوزان تعدیل الͽوریتم و مͬ�شود مقایسه Z با که مͬ�کند تولید جدید

مقداری یا و یابد تنزل مشخصͬ حد به خطا تا مͬ�شود تͺرار بارها و بارها فرآیند این مͬ�کند. استفاده وزن�ها
٢٩Comparator
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هم با ذاتا ،Z مطلوب خروجͬ بردار و Y خروجͬ بردار نقاط، این در کند. پیدا تقلیل غیرقابل و ͷکوچ

این کند. منطبق Z مطلوب خروجͬ بردار بر را X ورودی بردار تا یافته آموزش عصبͬ، شبͺه و معادلند

است. نظارت تحت یادگیری روش اساس و پایه فرآیند،

مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های خصوصیات ٨.٢

هستند: عمده خصوصیت چهار دارای عصبͬ شبͺه�های کلͬ به�طور

مͬ�کنند. یادگیری مثال طریق از آن�ها •

مͬ�دهند. تشͺیل شرکت�پذیر و توزیع�شده حافظه ͷی آن�ها •

مͬ�کنند. چشم�پوشͬ معایب از •

هستند. الͽو تشخیص به قادر •

داده�ها از شده گرفته مثال�های از که است این مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های خصوصیات مهمترین از ͬͺی

سودمند، شͺل این مثال عنوان به مͬ�نماید. سازماندهͬ سودمند شͺلͬ به را اطلاعات این و مͬ�کند استفاده

است. خروجͬ و ورودی متغیرهای بین رابطه بیانͽر که مͬ�دهد تشͺیل را مدلͬ

که است این توزیع�شده حافظه از منظور است. شرکت�پذیر هم و توزیع�شده هم عصبͬ شبͺه ͷی حافظه

ارتباطͬ، اوزان این است. توزیع�شده شده�اند تعدیل یادگیری فرآیند طͬ در که اوزانͬ همه بین در اطلاعات

نشان را شبͺه دانش فعلͬ وضعیت اوزان، این مقادیر و مͬ�دهند تشͺیل را عصبͬ شبͺه حافظه واحدهای

ورودی ͷی اگر که معناست بدان این هست. نیز شرکت�پذیر مصنوعͬ عصبͬ شبͺه ͷی حافظه مͬ�دهد.

انتخاب حافظه در را ورودی آن به تطبیق نزدیͺترین عصبͬ، شبͺه شود ارائه دیده، آموزش شبͺه ͷی به ناقص

باشد. داشته تطابق کامل ورودی ͷی با که مͬ�کند تولید خروجͬ و کرده

ذخیره اطلاعات که است آن امر این علت و مͬ�کنند چشم�پوشͬ خود ورودی معایب از عصبͬ شبͺه�های

آن، شده تعریف خروجͬ از شبͺه خروجͬ انحراف میزان کلͬ به�طور مͬ�شود. توزیع اوزان همه بین شده،

تخریب اوزان از زیادی تعداد وقتͬ�که حتͬ گذشته، این از شده�اند. تخریب که است اوزانͬ کسر معادل

اطلاعات همه زیرا نمͬ�افتد کار از ناگهان سیستم و مͬ�شود ضعیف تدریج به عصبͬ شبͺه عملͺرد شده�اند

در مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های از اگر است. شده توزیع شبͺه جای همه� در بلͺه نشده، مستقر یͺجا در

عصبͬ شبͺه�های دلیل همین به کرد. خواهند چشم�پوشͬ زیادی بسیار معایب از شود استفاده سخت�افزارها

است نیاز معایب، از زیاد چشم�پوشͬ با الͽو تشخیص به جائیͺه واقعͬ، دنیای محیط�های در استفاده برای

این از نمونه چند هستند. بزرگͬ بسیار نوید باشند مغشوش یا شده تحریف ورودی، داده�های است ممͺن و
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سیستمͬ هر یا و فضا اکتشاف سیستم ،ͷشلی راهنمای سیستم�های هسته�ای، نیروگاه�های از: عبارتند محیط�ها

است. حیاتͬ بسیار پیوسته، عملیات انجام جائیͺه یا و بوده غیرممͺن تعمیر، برای آن به دسترسͬ که

هم با همزمان به�طور را ورودی اطلاعات از زیادی حجم عصبͬ شبͺه تا است لازم الͽو تشخیص برای

داده�های به معقولͬ پاسخ خروجͬ، این به�طوری�که کند تولید شده دسته�بندی یا کلͬ یͷخروجͬ و دهد تطبیق

اگر حتͬ مͬ�دهند، تشخیص بخوبͬ را الͽوها مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های باشد. ورودی مغشوش یا ناقص

زیادی سنسورهای که پیچیده سیستم ͷی در باشند. ناقص یا پراکنده مغشوش، الͽو، دهنده تشͺیل اطلاعات

تعامل ͷی باید واقعͬ پاسخ به رسیدن جهت دهد، رخ آن برای است ممͺن خرابͬ�ها از مختلفͬ انواع و دارد

طولانͬ است ممͺن عصبͬ شبͺه ͷی آموزش آنجاکه از گیرد. صورت خبره سیستم�های� و کاربران بین شدید

مشخصشود، پیچیده سیستم این گوناگون وضعیت�های و شرایط تا مͬ�شود داده آموزش ی�ͷبار شبͺه باشد،

داریم. نیاز عصبͬ شبͺه آموزش مرحله ͷی به فقط خاص، وضعیت ͷی تشخیص برای بنابراین

ٰ

بهينه�سازی مسائل حل در مصنوعͬ عصبͬ های شبͺه كاربرد تاريخچه ٩.٢

شناسايͯ ، تصوير٣٠ پردازش تحلیل مهندسͬ و علوم کاربرد�های از وسيعͬ درطيف بهينه�سازی مسائل

در مͬ�شود. پديدار و... رگرسيون٣۴ آناليز توابع٣٣، تقريب ، فيلتر٣٢ طراحͬ معادلات، حل ، سيستم�ها٣١

مͬ�شود. نياز مورد بسيار بهينه�سازی مسائل واقع٣۵ͬ زمان جواب مهندسͬ و علوم کاربردهای از بسياری

آوردن به�دست برای نياز مورد زمان زيرا نيستند موثر چندان ديجيتال کامپيوترهای برای قديمͬ های الͽوريتم

اميدوارکننده بسيار و ممͺن رهيافت ͷي این دارد، مسأله ساختار٣٧ و ٣۶ بˀعد به زيادی ͬͽوابست جواب،

است. مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های کاربرد

رهيافت دهند انجام هم با را موازی کارهای از عظيمͬ حجم مͬ�توانند که عصبͬ شبͺه�های ذات واسطه به

الͽوريتم�های ساير به نسبت بيشتری سرعت با را واقعͬ زمان در سازی بهينه مسائل مͬ�تواند عصبͬ شبͺه

برنامه�ريزی مسائل حل برای را عصبͬ شبͺه ابتدا [١۵] ٣٩ ͷتن و هاپفيلد٣٨ کند. حل موجود بهينه�سازی

حل برای ديͽر عصبͬ شبͺه�های ارائه برای زيادی تحقيقات بخش الهام آنها بنيادين کار دادند. پيشنهاد خطͯ
٣٠Signal processing
٣١System identification
٣٢Filter design
٣٣Function approximation
٣۴Regression analysis
٣۵Real time
٣۶Dimension
٣٧Structure
٣٨Hopfield
٣٩Tank



٢٧ بهينه�سازی مسائل حل در مصنوعͬ عصبͬ های شبͺه كاربرد تاريخچه .٩.٢

يافتند. گسترش زيادی بهينه�سازی عصبͬ شبͺه�های ترتيب بدين شد. غير�خطͬ و خطͬ برنامه�ريزی مسائل

کردند پيشنهاد غير�خطͬ برنامه�ريزی مسائل حل برای عصبͬ شبͺه ͷي [٢١] ۴١ چاو و کندی۴٠ مثال به�عنوان

جواب�های از تقريبͬ با متناظر تعادلشان نقاط و مͬ�نمودند استفاده جريمه تابع روش و گراديان روش از که

حل برای عصبͬ شبͺه ͷی [۶] پاتيسن۴٣ و بازِردوم۴٢ تصوير، و گراديان روش از استفاده با بود. بهينه

خاصͬ شرايط تحت عصبͬ شبͺه اين کردند. معرفͬ کراندار متغيرهای با تنها دوم درجه بهينه�سازی مسائل

بود. همͽرا بهينه جواب تنها به

مسائل حل برای عصبͬ شبͺه چندين [۴٩ همͺارانش[۴٠، و ژیا۴۴ تصوير، و گراديان روش�های پايه بر

به را آن�ها سراسری همͽرايͬ و کردند معرفͬ غير�يͺتا بهينه جواب�های با خطͬ و دوم درجه برنامه�ريزی

نمودند. ثابت دقيق جواب�های

سه بايد خوب محاسباتͬ عملͺرد با عصبͬ شبͺه ͷي افزاری، سخت اجرای در ملاحظات از بعضͬ پايه بر

باشد: داشته اساسͬ ويژگͬ

شود. تضمين شده داده دلخواه وضعيت هر ازای به عصبͬ شبͺه همͽرايͬ .١

باشد. نداشته وجود مجهولͬ پارامتر هيچ ترجيحاً شبͺه طراحͬ در .٢

باشد. تقريبͬ يا دقيق جواب�های با متناظر شبͺه، تعادل نقاط .٣

شبͺه�های مدل�های طراحͬ برای که هستند بهينه�سازی تͺني�ͷهای به مربوط خصوصيات اين رياضͯ ديدگاه از

مͬ�روند. به�کار بهينه�سازی عصبͬ

دارد. وجود روش نوع دو عصبͬ شبͺه ͷي برحسب بهينه�سازی مسأله ͷي فرمول�بندی برای مجموع در

مسأله ابتدا در که است اين مͬ�شود استفاده بهينه�سازی عصبͬ شبͺه ͷي ايجاد در عموماً که رهيافت ͷي

مسأله که مͬ�کنند طراحͬ عصبͬ شبͺه ͷي سپس و کرده تبديل نامقيد بهينه�سازی مسأله ͷي به را بهينه�سازی

عصبͬ شبͺه�های از دسته آن برای مزيت ͷي گراديان روش کند. حل گراديان روش از استفاده با را نامقيد

موارد اين در همͽرايͬ که است اين آن�ها عيب اما مͬ�کنند استفاده انرژی تابع مشتق از مستقيماً که است

نيستند. کراندار جواب مجموعه�های که درحالتͬ به�ویژه نمͬ�شود تضمين

آن�ها تعادل نقاط به�طوری�که مͬ�کنند ایجاد دیفرانسیل معادلات از مجموعه ͷی که است این دیͽر رهیافت

سیستم مسیر�های همه به�طوری�که کرده، پیدا مناسب لیاپانوف تابع ͷی بعد و باشد مطلوب جواب با متناظر

بخواهیم اگر و دارند بسیاری ضعف و قوت نقاط عصبͬ شبͺه�های کلͬ به�طور باشند. همͽرا تعادل نقاط به
۴٠Kennedy
۴١Chua
۴٢Bouzerdoum
۴٣Pattison
۴۴Xia



٢٨ عصبͬ شبͺه�های بر مقدمه�ای .٢

به را اطلاعات عصبͬ شبͺه�های دهیم. قرار مدنظر را نقاط این باید کنیم استفاده صحیح به�طور آن�ها از

آن از و بوده متفاوت جستجو، جدول ͷی در اطلاعات ذخیره با که مͬ�کنند ذخیره ۴۵ حافظه بر مبتنͬ روش

مͬ�شوند. توزیع شبͺه جای همه در اطلاعات مغز، مانند درست عصبͬ شبͺه ͷی در است. انعطاف�پذیرتر

این اگرچه مͬ�شوند، ذخیره جداگانه به�طور و شبͺه مختلف قسمت�های در اطلاعات روش، این در بنابراین

را نتایج بتوانند که مͬ�آورد به�وجود عصبͬ شبͺه�های در را مهم بسیار قابلیت این ولͬ است دشواری کار

دهند. تعمیم

بهینه�سازی مسائل حل برای پیشین شده ارائه عصبͬ شبͺه مدل�های ١٠.٢

سال اوایل از بهینه�سازی در مصنوعͬ) عصبͬ (شبͺه�های عصبͬ شبͺه�های کاربرد مورد در وبررسͬ بحث

برنامه�ریزی چون مواردی تا�کنون، زمان آن از شده انجام پژوهش�های نتایج است. شده آغاز میلادی ١٩٨٠

در اصلͬ ایده بر�مͬ�گیرد. در را غیر�خطͬ برنامه�ریزی و هندسͬ برنامه�ریزی دوم، درجه برنامه�ریزی خطͬ،

ͷی و (نامنفͬ) انرژی تابع ͷی از استفاده بهینه��سازی مسائل برای مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های از استفاده

بهینه�سازی مسائل متناظر مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های مدل�های کننده بیان دو این که است ͬͺدینامی سیستم

انتظار است. اول مرتبه غیر�خطͬ دیفرانسیل معادلات دستͽاه ͷی معمولا˟ شده بیان ͬͺدینامی سیستم هستند.

جواب آمده، به�دست غیر�خطͬ دیفرانسیل معادلات دستͽاه پایداری نقطۀ آغازین، نقطۀ ͷی برای که مͬ�رود

همͽرایͬ برای که است این انرژی تابع از استفاده در اساسͬ اصل ͷی باشد. اصلͬ بهینه�سازی مسأله بهینه

مͬ�توان البته باشد. نامنفͬ باید حتماً آن با متناظر انرژی تابع آن، پایداری نقطۀ به دیفرانسیل معادلات دستͽاه

بنابراین کرد. بیان نیز انرژی تابع گرفتن نظر در بدون حتͬ را بهینه�سازی مسائل نظیر عصبͬ شبͺه�های مدل

مسائل اینͽونه در عصبͬ شبͺه�های از استفاده اساسͬ اصل بهینه�سازی، مسائل با متناظر مدل ͷی برای

مͬ�شود: بیان زیر به�صورت

بهینه جواب آمده به�دست غیر�خطͬ دیفرانسیل معادلات دستͽاه تعادل نقطۀ دلخواه، آغازین نقطۀ ͷی برای

برعͺس. و است اصلͬ مسأله

مدل�های و دوگانͬ مدل�های قسمت دو به مͬ�توان را بهینه�سازی مختلف مسائل متناظر شده مطرح مدل�های

که هستند بهینه�سازی مسائل در مهم بسیار نظریه دو جریمه�ای توابع و دوگانͬ نظریه نمود. تقسیم جریمه�ای

مدل�های از معمولا˟ جریمه�ای توابع نظریه در هستند. حل قابل ͷروشکلاسی دو این مبنای بر مسائل این اکثر

برای -دوگان اولیه مدل�های از دوگانͬ نظریه در ولͬ مͬ�شود، استفاده نظر مورد مدل معرفͬ برای گرادیانͬ

که نمود ارائه را مشخصͬ روش بهینه�سازی، مسأله هر با متناظر بتوان اگر مͬ�شود. استفاده مسائل این حل

مدل ͷی روش، آن با متناظر مͬ�توان آنͽاه سازد، برآورده را وکافͬ لازم شرایط مسأله آن حل برای روش آن
۴۵Memory-based storage



٢٩ بهینه�سازی مسائل حل برای پیشین شده ارائه عصبͬ شبͺه مدل�های .١٠.٢

خطͬ برنامه�ریزی مسائل برای تا�کنون که مدل چند بیان به زیر در بسازیم. نظر مورد مسأله برای عصبͬ شبͺه

مͬ�پردازیم. شده�اند ارائه غیر�خطͬ و دوم درجه و

اول مدل

بͽیرید: نظر در را زیر خطͬ برنامه�ریزی مسأله

minimize f(x) = aTx (٨.٢)

subject to

{
g(x) = Dx− b = ٠,
x ≥ ٠.

(٩.٢)

(٨.٢)-(٩.٢) دوگان است. b ∈ Rn ،x, a ∈ Rm ، Rank(D) = m و m × n ماتریس ͷی D آن در که

مͬ�شود: بیان زیر به�صورت

maximize f̄(y) = bT y (١٠.٢)

subject to

{
ḡ(y) = D̄T y − a ≤ ٠,
y ∈ Rn.

(١١.٢)

است: شده داده نمایش زیر به�صورت (٨.٢)-(١١.٢) با متناظر مدل [۴٠] در
dx

dt
= −[DT (Dx− b)− β(DT y − a)],

dy

dt
= −β[(Dx−DT y − a)+ − b],

. (x, y)T ∈ {(x, y)T | x ≥ ٠} و β =∥ (x+DT y − a)+ − x ∥٢
٢ آن در که

دوم مدل

بͽیرید: نظر در را زیر دوم درجه برنامه�ریزی مسأله

minimize f(x) =
١
٢xTAx+ aTx (١٢.٢)

subject to

{
Dx− b = ٠,
x ≥ ٠,

(١٣.٢)

است: زیر به�صورت (١٢.٢)-(١٣.٢) دوگان است. مثبت معین متقارن ماتریس ͷی A آن در که

maximize f̄(y) = bT y − ١
٢xTAx (١۴.٢)



٣٠ عصبͬ شبͺه�های بر مقدمه�ای .٢

subject to D̄y −Ax− a ≤ ٠. (١۵.٢)

است: زیر به�صورت (١٢.٢)-(١۵.٢) با متناظر مدل [۴٠] }در dx
dt = −{DT (x− b) + γ(−DT y +Ax+ a) + γA[x− (x+DT y −Ax− a)+]},
dy
dt = −γ{Dx− b+D[(x+DT y −Ax− a)+ − x]},

.(x, y)T ∈ {(x, y)T | x ≥ ٠} و γ = ∥(x+DT y −Ax− a)+ − x∥٢
٢ آن در که

سوم مدل

بͽیرید: نظر در را زیر غیر�خطͬ برنامه�ریزی مسأله

minimize f(x) (١۶.٢)

subject to g(x) = [g١(x), g٢(x), · · · , gm(x)]T ≤ ٠, (١٧.٢)

۴٧ͷتن و هاپفیلد۴۶ (١۶.٢)-(١٧.٢) حل برای .f(x), gi(x) : Rn → R١ و f(x), g(x) ∈ C٢ آن در که

دادند: ارائه زیر به�صورت عصبͬ شبͺه مدل ͷی [١۵]

ẋ = C−١{−∇f(x)−∇g(x)g+(x)− ١
s
Q−١x}s,

که است n× n قطری ماتریس ͷی Q و نرون هر ظرفیت کننده بیان n× n قطری ماتریس ͷی C آن در که

مͬ�شوند: تعریف زیر به�صورت آن اعضای

qij =
١

١
ρi

+
∑m

j=١ −dji
,

جريمه پارامتر s و داخلͬ نرونهای به شده تخصيصداده وزن�هاي dji نرون، هر گرمایͬ هدایت ضریب ١
ρi
که

است: شده انتخاب زیر به�صورت متناظر انرژی تابع است.

E١(x) = f(x) +
m∑

j=١
[g+i ]

٢ +
n∑

i=١

x٢
i

٢srii
.

چهارم مدل

داده�اند: ارائه زیر به�صورت دیͽری مدل [٢١] چوآ و کندی ،(١۶.٢)-(١٧.٢) حل برای

ẋ = C−١[−∇f(x)−∇g(x)g+(x)],

است: شده انتخاب زیر به�صورت مدل این متناظر انرژی تابع دارند. را سوم مدل شرایط s و C آن در که

E٢(x) = f(x) +
s

٢

m∑
j=١

[g+i ]
٢.

۴۶Hopfield
۴٧Tank



٣١ بهینه�سازی مسائل حل برای پیشین شده ارائه عصبͬ شبͺه مدل�های .١٠.٢

پنجم مدل

است: شده ارائه زیر به�صورت [٣۶] مدلͬ رودریͽز-واسͺوئز توسط (١۶.٢)-(١٧.٢) حل برای مجدداً

ẋ = −ux∇f(x)− s∇g(x)g+(x),

چنان�که است x شدنͬ اندیس�های متناظر ux آن در که

ux =

{
١ g(x) ≤ ٠,
٠ O.w.

است: شده انتخاب زیر به�صورت نیز مدل این متناظر انرژی تابع

E٣(x) = −uxf(x) +
s

٢

m∑
j=١

[g+j (x)]
٢.

بوده مشͺلاتͬ به�دلیل این و شده�اند اصلاح متوالͬ به�طور شده بیان مدل�های مͬ�کنید، ملاحظه که طور همان

داشته�اند. مدل�ها این از هرکدام که است

ششم مدل

بͽیرید: نظر در را زیر ۴٨ دوم درجه محدب برنامه�ریزی

minimize f(x) =
١
٢xTQx+DTx (١٨.٢)

subject to

{
g(x) = Ax− b ≤ ٠,
h(x) = Ex− f = ٠,

(١٩.٢)

و f ∈ Rl ،E ∈ Rl×n ، b ∈ Rm، A ∈ Rm×n،مثبت معین متقارن ماتریس ͷی Q ∈ Rn×n آن در که

مͬ�شود: نوشته زیر به�صورت (١٨.٢)-(١٩.٢) دوم درجه محدب برنامه�ریزی دوگان است. x ∈ Rn

۴٨Convex quadratic programming



٣٢ عصبͬ شبͺه�های بر مقدمه�ای .٢

maximize f̄(x, u, v) = f(x) + uT (Ax− b) + vT (Ex− f) (٢٠.٢)

subject to

{
ḡ(x, u, v) = Qx+D +ATu+ ET v = ٠,
u ≥ ٠.

(٢١.٢)

است (١٨.٢)-(١٩.٢) بهینه جواب x∗ ∈ Rn ، (٢٠.٢)-(٢١.٢) برای کاروش-کان-تاکر شرایط طبق بر

کند: صدق زیر رابطه در به�طوری�که باشند داشته وجود v∗ ∈ Rl و u∗ ∈ Rm بردارهای اگر وتنها اگر
u∗ ≥ ٠, Ax∗ − b ≤ ٠, u∗T (Ax∗ − b) = ٠,
Qx∗ +D +ATu∗ + ET v∗ = ٠,
Ex∗ − f = ٠.

(٢٢.٢)

مͬ�کنیم: معرفͬ است، فیشر-برمیستر۴٩ تابع به معروف که را زیر تابع بالا مسأله حل }برای
ϕ : R٢ → R١

ϕ(a, b) =
√
a٢ + b٢ − a− b.

.([٣۵]) .١.١٠.٢ قضیه

.a ≥ ٠, b ≥ ٠, ab = ٠ اگر وفقط اگر ϕ(a, b) = ٠ .١

باشد. پذیر مشتق پیوسته به�طور ϕ(a, b) مربع .٢

است. هموار۵٠ قویاً مبدأ در ولͬ است، پذیر مشتق پیوسته به�طور بار دو مبدأ در جز به جا همه ϕ(a, b) .٣

مͬ�شود. نامیده ۵١ NCP تابع کند، صدق (١.١٠.٢) قضیه (١) شرط در که ϕ تابع

مͬ�گیریم: نظر در را زیر تابع (١٨.٢)-(٢١.٢) دستͽاه با متناظر

ϕ(x, u, v) =

ϕ(α,Qx+D +ATu+ET v)
ϕ(u,Ax− b)
ϕ(β,Ex− f)

 , (٢٣.٢)

شبͺه مدل است. β = (β١, ..., βl)T > ٠ و u = (u١, ..., um) ،α = (α١, ..., αm)T > ٠ آن در که

است: شده بیان زیر به�صورت [١٠] در (٢٣.٢) با متناظر }عصبͬ
dy

dt
= −τ ▽ E(y(t)), τ > ٠,

y(t٠) = y٠ ∈ Rn+m+l.
(٢۴.٢)

۴٩Fisher-Bermister
۵٠Strongly smooth
۵١Nonlinear Complementarity Problem



٣٣ بهینه�سازی مسائل حل برای پیشین شده ارائه عصبͬ شبͺه مدل�های .١٠.٢

روش در ها تͺرار تعداد کاهش و همͽرایͬ سرعت افزایش برای ضریبͬ τ و y = (xT , uT , vT )T آن در که

شده انتخاب زیر به�صورت مدل این متناظر انرژی تابع است. (٢٣.٢) دستͽاه حل برای شده انتخاب عددی

است:

E(y) =
١
٢∥ ϕ(y) ∥٢.

هفتم مدل

به�صورت (١٨.٢)-(٢١.٢) مسائل حل برای را کاروش-کان-تاکر شرایط مجدداً هفتم، مدل طراحͬ برای

مͬ�گیریم: نظر در زیر
(u+Ax− b)+ = u,
Qx+D +ATu+ ET v = ٠,
Ex− f = ٠.

مͬ�شود: تعریف زیر دستͽاه (١٨.٢)-(١٩.٢) حل برای آنͽاه

U(x, u, v) =

−(Qx+D +ATu+ ET v)
(u+Ax− b)+ − u

(Ex− f)

 . (٢۵.٢)

است: شده بیان زیر به�صورت [١٠] در (١٨.٢)-(١٩.٢) حل برای عصبͬ شبͺه }مدل
dy

dt
= κU(y),

y(t٠) = y٠.
(٢۶.٢)

هشتم مدل

نیمه ماتریس ͷی Q ∈ Rn×n آن در که بͽیرید، نظر در را (١٨.٢)-(١٩.٢) دوم درجه ریزی برنامه مسأله

ارائه زیر به�صورت [٣] در عصبͬ شبͺه مدل ͷی (١٨.٢)-(١٩.٢) مسأله حل برای است. مثبت معین

مͬ�شود:

dy

dt
= κ(I +MT )

−(Qx+D +ATu+ ET v)
(u+Ax− b)+ − u

(Ex− f)

 , (٢٧.٢)

و است همͽرایͬ نرخ κ آن در که

M =

−Q AT ET

A Om×m Om×l

E Ol×m Ol×l

 .



٣۴ عصبͬ شبͺه�های بر مقدمه�ای .٢

نهم مدل

بͽيريد: نظر در را زير دوم درجه برنامه�ريزی مسأله

minimize f(x) =
١
٢xTAx+ aTx (٢٨.٢)

subject to

{
Dx ≤ b,

x ≥ ٠.
(٢٩.٢)

از: است عبارت آن دوگان

maximize f̄(w) = bTw − ١
٢xTAx (٣٠.٢)

subject to

{
D̄Tw −Ax ≤ a,

w ≥ ٠,
(٣١.٢)

به توجه با است. D ∈ Rm×n و b ∈ Rm ،a ∈ Rn است، مثبت معين نيمه و متقارن A ∈ Rn×n آن در که

برای بهينه جواب ͷي به�ترتيب (x∗T , w∗T )T محدب، برنامه�ريزی مسائل برای کاروش-کان-تاکر شرایط

کند: صدق زير کاروش-کان-تاکر شرايط در (x∗T , w∗T )T �اگر فقط و اگر است، (٢٨.٢)-(٣١.٢) مسائل
w∗ ≥ ٠, Dx∗ − b ≤ ٠, w∗T (Dx∗ − b) = ٠,
Ax∗ + a+DTw∗ ≥ ٠, x ≥ ٠,
x∗T (Ax∗ + a+DTw∗) = ٠.

است: شده بیان زیر به�صورت [٩] در (٢٨.٢)- (٣١.٢) با متناظر مدل

u̇ = B(I +MT ){(u− (Mu+ q)+ − u},

آن در که

u =

[
x
w

]
, q =

[
a
b

]
,M =

[
A DT

−D ٠

]
.

λ > ٠ که است B = λI همچنین . uTMu = xTAx ≥ ٠ زيرا است، مثبت معين نيمه ماتريس ͷي M

مͬ�يابد. افزايش همͽرايͬ سرعت λ افزايش با و



٣ فصل

حل برای کارا ͬͺدینامی مدل ͷی ساختن
محدب غیرخطͬ برنامه�ریزی مسائل

٣۵



٣۶ محدب غیرخطͬ برنامه�ریزی مسائل حل برای کارا ͬͺدینامی مدل ͷی ساختن .٣

مقدمه ١.٣

خواهیم ارائه محدب١ غیرخطͬ برنامه�ریزی مسأله حل برای را بازگشتͬ عصبͬ شبͺه ͷی از مدلͬ فصل این در

محدب تابعͬ محدب، غیرخطͬ برنامه�ریزی مسأله هدف تابع که است این مستلزم مدل این از استفاده کرد.

محدب قیود، این اینͺه یا و باشند محدب اکیدا توابعͬ مͬ�دهند را مسأله قیود تشͺیل که توابعͬ سایر و باشد

که کرد خواهیم اثبات همچنین باشد. محدب اکیدا تابعͬ غیرخطͬ، برنامه�ریزی مسأله هدف تابع و بوده

است اصلͬ مسأله بهینه جواب به سراسری همͽرای و لیاپانوف مفهوم به پایدار شده، ارائه عصبͬ شبͺه مدل

داد. خواهیم نشان را شده ارائه مدل همͽرایͬ متنوع، مثال�های بردن به�کار با و

مقالات .[۴] مͬ�شود ظاهر غیره و اقتصاد مهندسͬ، ریاضیات، مختلف مسائل در محدب برنامه�ریزی

[١۴ ،۴ ،٢ است[١، شده استفاده عددی الͽوریتم�های از مسائل این حل برای آن�ها در که دارند وجود بسیاری

حل برای ͷکلاسی عددی الͽوریتم�های است، وابسته مسأله ساختار و بعد به زمانͬ پیچیدگͬ آنجائیͺه از

شبͺه�های دیͽر سوی از بود. نخواهند مفید عملا زمان٢، به وابسته بهینه�سازی مسائل و بزرگ ابعاد با مسائل

از استفاده لذا دارند، بالایͬ همͽرایͬ سرعت موازی، به�صورت محاسبات انجام دلیل به مصنوع٣ͬ عصبͬ

خواهد مفید بزرگ، ابعاد با مسائل و زمان به وابسته بهینه�سازی مسائل حل برای مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های

بود.

ͷی و نامنفͬ) (تابع انرژی تابع ͷی ساختن پایه بر بهینه�سازی، مسائل حل برای عصبͬ شبͺه�های ماهیت

معمولͬ دیفرانسیل معادلات دستͽاه ͷی به�صورت غالبا ͬͺدینامی مدل .[٢٧] است استوار ͬͺدینامی مدل

که باشد تعادلͬ نقطه به همͽرا شده، ارائه ͬͺدینامی مدل دلخواه، شروع نقطه هر با داریم انتظار که است

سیستم همͽرایͬ بررسͬ برای همچنین است. اصلͬ بهینه�سازی مسأله بهینه جواب همان تعادل نقطه این

گسترده به�طور عصبͬ شبͺه�های امروزه، باشد. نزولͬ اکیدا تابعͬ باید انرژی تابع تعادل، نقطه به ͬͺدینامی

زمینه این در بسیاری تحقیقات و مطالعات و گرفته قرار استفاده مورد بهینه�سازی مختلف مسائل حل برای

است. انجام حال در

مسائل برای تاکر۴ کاروش-کان- ͬͽبهین شرایط براساس فصل، این در شد، گفته بالا در آنچه بنابر

همچنین، شد. خواهد مطرح (١.٣)-(٢.٣) مسأله حل منظور به عصبͬ شبͺه از مدلͬ محدب، برنامه�ریزی

اثبات و داده نشان لیاپانوف تابع ͷی ساختن به�وسیله�ی را شده مطرح عصبͬ شبͺه بودن مجانبͬ پایدار

است. اصلͬ مسأله بهینه جواب همان ͬͺدینامی مدل تعادل نقطه که کرد خواهیم

به همͽرایͬ و تعادل نقطه پایداری سوم، بخش در ساخت. خواهیم را عصبͬ شبͺه مدل دوم، بخش در
١Covex nonlinear programming (CNLP)
٢Real-time optimization problems
٣Artificial neural networks (ANN)
۴Karush Kuhn Tucker



٣٧ ͬͺدینامی مدل ساختن .٢.٣

عصبͬ شبͺه کارائͬ و شده مطرح مختلفͬ مسائل ادامه در و داد خواهیم قرار بررسͬ مورد را بهینه جواب

شد. خواهد داده نشان شده، ارائه

ͬͺدینامی مدل ساختن ٢.٣

بͽیرید: نظر در را زیر محدب غیرخطͬ برنامه�ریزی مسأله

minimize f(x) (١.٣)

subject to

{
g(x) ≤ ٠,
h(x) = ٠,

(٢.٣)

-m پیوسته برداری، تابعͬ g(x) = (g١(x), g٢(x), · · · , gm(x))T و f : Rn → R ،x ∈ Rn آن در که

تابعͬ h(x) = Ax− b و دوم مرتبه مشتق دارای و محدب g١, · · · , gm ،f توابع است. متغیره n و بعدی

مͬ�کنیم فرض همچنین است. b ∈ Rl و rank(A) = l(٠ ≤ l < n) ، A ∈ Rl×n به�طوری�که است آفینͬ

یͺتاست. بهینه جواب دارای (١.٣)-(٢.٣) مسأله

مͬ�کنیم: تعریف زیر به�صورت را بالا مسأله لاگرانژ تابع [١۶] مطابق

L(x, u, v) = f(x) +
١
٢

m∑
k=١

u٢
kgk(x) +

l∑
p=١

vphp(x), (٣.٣)

بهینه جواب x∗ ∈ Rn آمده [۴] در همانطورکه مͬ�شوند. نامیده لاگرانژ ضرایب v ∈ Rl و u ∈ Rm که

در
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T به�طوری�که باشند، موجود v∗ ∈ Rl و u∗ ∈ Rm اگروتنهااگر است (١.٣)-(٢.٣)

کنند: صدق زیر کاروش-کان-تاکر شرایط


u∗ ≥ ٠, g(x∗) ≤ ٠, u∗T g(x∗) = ٠,
∇f(x∗) +∇g(x∗)Tu∗ +∇h(x∗)T v∗ = ٠,
h(x∗) = ٠.

(۴.٣)

نامیده x∗ نقطه به وابسته لاگرانژ ضرایب بردار
(
u∗T , v∗T

)T و (١.٣)-(٢.٣) مسأله KKT نقطه ͷی x∗

مͬ�شود.

مسأله بهینه جواب x∗ آنͽاه باشند، محدب توابعͬ k = ١, · · · ,m برای gk و f اگر .([۴]) .١.٢.٣ لم

باشد. (١.٣)-(٢.٣) مسأله KKT نقطه ͷی x∗ اگروتنهااگر است (١.٣)-(٢.٣)



٣٨ محدب غیرخطͬ برنامه�ریزی مسائل حل برای کارا ͬͺدینامی مدل ͷی ساختن .٣

ͬͺدینامی مدل ͷی ساختن هدف، باشند. زمان به وابسته متغیرهایͬ v(.) و u(.) ،x(.) کنید فرض اکنون

حقیقت در باشد. همͽرا (١.٣)-(٢.٣) مسأله KKT نقطه به همچنین و بوده پیوسته زمان به نسبت که است

عصبͬ شبͺه باشد. همͽرا (٣.٣) لاگرانژ تابع بحرانͬ نقطه به که است عصبͬ شبͺه ͷی ساختن ما هدف

مͬ�دهیم: نمایش زیر ͬͺدینامی مدل به�صورت را (١.٣)-(٢.٣) مسأله

dx

dt
=−∇xL(x, u, v) = −

 ∂f

∂xi
+

١
٢

m∑
k=١

u٢
k

∂gk
∂xi

+
l∑

p=١
vp

∂hp
∂xi

 , i = ١, · · · , n, (۵.٣)

du

dt
=∇uL(x, u, v) = diag(u١, · · · , um)g(x), (۶.٣)

dv

dt
=∇vL(x, u, v) = hp(x), p = ١, · · · , l. (٧.٣)

سادگͬ منظور به مͬ�گیریم. نظر در بالا ͬͺدینامی مدل شروع نقطه uk(t٠) ̸= ٠ که
(
xT٠ , u

T
٠ , v

T
٠
)T نقطه

-(٢.٣) مسأله بهینه نقاط مجموعه را D∗ و y =
(
xT , uT , vT

)T ∈ Rn+m+l مͬ�دهیم قرار محاسبات، در

مͬ�دهیم: قرار و گرفته نظر در آن دوگان و (١.٣)

Φ(x, u, v) =

−
(
∇f(x) + ١

٢∇g(x)Tu٢ +∇h(x)T v
)

diag(u١, · · · , um)g(x)
h(x)

 . (٨.٣)

نوشت: زیر به�صورت مͬ�توان را (۵.٣)-(٧.٣) عصبͬ شبͺه مدل بنابراین

dy

dt
= κΦ(y), (٩.٣)

y(t٠) = y٠, u(t٠) ̸= ٠. (١٠.٣)

در κ = ١ محاسبات انجام در سادگͬ برای مͬ�شود. نامیده جریمه پارامتر که است ثابتͬ عدد κ آن در که

مͬ�شود. گرفته نظر

همͽرایͬ و پایداری بررسͬ ٣.٣

مͬ�کنیم. بررسͬ را (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه پایداری و همͽرایͬ قسمت، این در

ͷی x∗ آنͽاه باشد، (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه تعادل نقطه y∗ =
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T اگر .١.٣.٣ قضیه

است. (١.٣)-(٢.٣) مسأله KKT نقطه



٣٩ همͽرایͬ و پایداری بررسͬ .٣.٣

کافͬ فقط (٩.٣)-(١٠.٣) در شده ارائه عصبͬ شبͺه با (۴.٣) کاروش-کان-تاکر شرایط مقایسه با برهان.

که داد نشان مͬ�توان سادگͬ به . k = ١, · · · ,m برای ukgk(x∗) = ٠ و gk(x∗) ≤ ٠ دهیم، نشان است

است: زیر به�صورت (۶.٣) در uk ضرایب

uk(t) = uk(t٠)e
∫ t
t٠ gk(x)dt, k = ١, · · · ,m,

که باشد موجود k ͷی حداقل (یعنͬ نباشند gk(x∗) ≤ ٠ همه کنید فرض است. uk(t٠) ̸= ٠ آن در که

تابع در ١
٢u

٢
kgk(x) لذا مͬ�یابد، افزایش نمائͬ صورت به آن به وابسته uk(t) ضریب بنابراین ،( gk(x) > ٠

به�طور زمان گذشت با شده افزوده جریمه که است معنͬ بدان این مͬ�یابد. افزایش زمان با (٣.٣) لاگرانژ

متناهͬ زمانͬ گذشت از بعد بنابراین، بͽیرد. قرار شدنͬ ناحیه در x(t) مسیر اینͺه تا مͬ�یابد افزایش بͬ�وقفه

تعادل نقطه با این که مͬ�شود تͺرار متناوب به�طور عمل این مͬ�کند. حرکت شدنͬ ناحیه سمت به x(t) مسیر

در
(
xT , uT , vT

)T آنجائیͺه از . gk(x∗) ≤ ٠ باشیم داشته باید k هر برای پس است. تناقض در x∗ بودن

باید غیرفعال محدویت�های به وابسته uk(t) ضریب لذا مͬ�شود همͽرا
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T نقطه به نهایت

شد. خواهند همͽرا ثابت عددی به فعال متغیرهای به مربوط ضرایب بقیه و شده همͽرا صفر به

است. منحصربفرد (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه تعادل نقطه .٢.٣.٣ لم

[۴] مطابق پس است، x∗ منحصربفرد بهینه جواب دارای (١.٣)-(٢.٣) مینیمم�سازی مسأله چون برهان.

y∗ =
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T منحصربفرد جواب دارای (۴.٣) کاروش-کان-تاکر شرایط که است کافͬ و لازم

-(١٠.٣) در شده ارائه عصبͬ شبͺه مدل تعادل نقطه که دادیم نشان (١.٣.٣) قضیه در همچنین، باشد.

منحصربفرد شده ارائه عصبͬ شبͺه تعادل نقطه لذا مͬ�کند، صدق کاروش-کان-تاکر شرایط در (٩.٣)

است.

y(t٠) =
(
x(t٠)T , u(t٠)T , v(t٠)T

)T شروع نقطه هر برای ، (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه مدل در .٣.٣.٣ لم

دارد. وجود y(t) =
(
x(t)T , u(t)T , v(t)T

)T پیوسته و منحصربفرد جواب

مجموعه روی ͬͽهم p = ١, · · · , l hp(x)∇برای و k = ١, · · · ,m gk(x)∇برای ،∇f(x) چون برهان.

∇f(x)+ ١
٢∇g(x)Tu٢+

∑l
p=١ vp∇hk(x)پس مشتق�پذیرند، پیوسته Dبه�طور ⊆ Rn+m+l باز و محدب

جواب یͺتائͬ و وجود قضیه مطابق لذا محلͬ�اند. لیپ�شیتس پیوسته h(x) و k = ١, · · · ,m برای ukgk(x)

پیوسته و منحصربفرد جواب دارای (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه مدل [٣١] در معمولͬ دیفرانسیل معادلات

یابد. افزایش +∞ تا مͬ�تواند و τ > t٠ که t ∈ [t٠, τ) و است y(t)

پرداخت. خواهیم مهم قضیه�ای اثبات به ادامه در
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∇٢f(x) یا و مثبت معین نیمه ،k = ١, · · · ,m ٢gk(x)∇برای و مثبت معین ∇٢f(x) اگر .۴.٣.٣ قضیه

در شده ارائه عصبͬ شبͺه مدل آنͽاه باشند، مثبت kمعین = ١, · · · ,m برای �∇٢gk(x) و مثبت معین نیمه

y∗ =
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T نقطه به سراسری همͽرای و لیاپانوف مفهوم به سراسری پایدار (٩.٣)-(١٠.٣)

متناظر دوگان مسأله بهینه جواب
(
u∗T , v∗T

)T و (١.٣)-(٢.٣) مسأله بهینه جواب x∗ آن در که بود خواهد

است. آن

مͬ�گیریم: نظر در را زیر لیاپانوف تابع برهان.

E(y) = ∥Φ(y)∥٢ +
١
٢∥y − y∗∥٢. (١١.٣)

همچنین است. E(y∗) = ٠ و E(y) ≥ ٠ که است واضح
dΦ

dt
=

∂Φ

∂y

dy

dt
= ∇Φ(y)Φ(y),

است: زیر به�صورت Φ نͽاشت ژاکوبین ماتریس آن در که

∇Φ(y) =

−∇٢f(x)− ١
٢
∑m

k=١ u٢
k∇٢gk(x) −∇g(x)TS −∇h(x)T

ST∇g(x) K Om×l

∇h(x) Ol×m Ol×l

 , (١٢.٣)

محاسبه با است. K = diag(g١(x), · · · , gm(x)) و S = diag(u١, · · · , um) صفر، ماتریس O آن در که

داشت: خواهیم (١٢.٣) ژاکوبین ماتریس از استفاده و (٩.٣)-(١٠.٣) مدل گرفتن نظر در و E(y(t)) مشتق

dE(y(t))

dt
=

(
dΦ

dt

)T

Φ+ ΦT

(
dΦ

dt

)
+ (y − y∗)T

dy(t)

dt

=ΦT
(
∇Φ(y)T +∇Φ(y)

)
Φ+ (y − y∗)TΦ(y)

=− ٢
(
∇f(x) +

١
٢∇g(x)Tu٢ +∇h(x)T v

)T
(
∇٢f(x) +

١
٢

m∑
k=١

u٢
k∇٢gk(x)

)

(
∇f(x) +

١
٢∇g(x)Tu٢ +∇h(x)T v

)
+ ٢

m∑
k=١

(ukgk)
٢gk + (y − y∗)TΦ(y)

≤ ٢
m∑

k=١
(ukgk)

٢gk + (y − y∗)TΦ(y).

k هر برای اگر حال است. منفͬ معین −
(
∇٢f(x) + ١

٢
∑m

k=١ u٢
k∇٢gk(x)

)
که مͬ�دانیم مسأله فرض از

ماتریس آنجائیͺه از همچنین .
∑m

k=١(ukgk)
٢gk ≤ ٠ آنͽاه ،gk(x) ≤ ٠ باشیم داشته k = ١, · · · ,m



۴١ همͽرایͬ و پایداری بررسͬ .٣.٣

تعادل نقطه y∗ چون طرفͬ از است. اکید یͺنوای −Φ(y) (٧.۴.١) قضیه طبق لذا است منفͬ معین ∇Φ(y)

بنابراین Φ(y∗) = ٠ داریم است

(y − y∗)T (Φ(y)− Φ(y∗)) = (y − y∗)TΦ(y) ≤ ٠.

لذا: ٢
∑m

k=١(ukgk)
٢gk ≤ ٠ بنابراین ،k = ١, · · · ,m هر برای gk(x) ≤ ٠ آنͺه به�دلیل همچنین

dE(y(t))

dt
≤ ٠. (١٣.٣)

حالت این در باشد. gk(x(t)) > ٠ که باشد داشته وجود k ∈ {١, · · · ,m} ͷی حداقل کنیم فرض اکنون

شد گفته بالا در آنچه مشابه محاسبات انجام با لذا و شد خواهد صفر به همͽرا uk ،(١.٣.٣) قضیه مطابق

لیاپانوف مفهوم به سراسری پایدار شده ارائه عصبͬ شبͺه مدل بنابراین، . dE(y(t))
dt ≤ ٠ داشت خواهیم

چون طرفͬ از است.

E(y) ≥ ١
٢∥y − y∗∥٢,

دارد وجود زیر به�صورت همͽرا زیردنباله�ای

{
(
x(tk)

T , u(tk)
T , v(tk)

T
)T | t٠ < t١ < · · · < tk < tk+١}

limk→∞
(
x(tk)

T , u(tk)
T , v(tk)

T
)T

=
(
x̄T , ūT , v̄T

)T و tk → ∞ داریم k → ∞ وقتͬ به�طوری�که

حدمثبت
(
x̄T , ūT , v̄T

)T که است واضح مͬ�کند. صدق dE(y(t))
dt = ٠ در

(
x̄T , ūT , v̄T

)T به�طوری�که

M مجموعه (٨.۶.١) لازال تغییرناپذیری اصل نتیجه بنابر است. {
(
x(t)T , u(t)T , v(t)T

)T | t ≥ t٠}

تغییرناپذیر مجموعه Mبزرگترین و {
(
x(t)T , u(t)T , v(t)T

)T → M} داریم t → ∞ وقتͬ که دارد وجود

و (٩.٣)-(١٠.٣) توجه با اکنون است. K = {
(
x(t)T , u(t)T , v(t)T

)T | dE(y(t))
dt = ٠} در مثبت

که: است واضح (١۴.٣) نامعادله
dx

dt
=

du

dt
=

dv

dt
= ٠ ⇐⇒ dE(y(t))

dt
= ٠,

. M ⊆ K ⊆ D∗ و
(
x̄T , ūT , v̄T

)T ∈ D∗ لذا

نظر در زیر به�صورت دیͽری لیاپانوف تابع (١١.٣) در v∗ = v̄ و u∗ = ū ، x∗ = x̄ قراردادن با

مͬ�گیریم:

Ē(y) = ∥Φ(y)∥٢ +
١
٢∥y − ȳ∥٢. (١۴.٣)

همچنین و Ē(ȳ) = ٠ و بوده پیوسته مشتق�پذیر Ē(y) تابع چون

lim
k→∞

(
x(tk)

T , u(tk)
T , v(tk)

T
)T

=
(
x̄T , ūT , v̄T

)T
,
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ε > ٠ هر برای لذا است. limk→∞ Ē
(
x(tk)

T , u(tk)
T , v(tk)

T
)T

= Ē
(
x̄T , ūT , v̄T

)T
= ٠ بنابراین

داد نشان مͬ�توان ترتیب همین به . Ē(y(t)) < ε داریم t ≥ tq هر برای به�طوری�که q > ٠ دارد وجود

داشت: خواهیم t ≥ tq هر برای بنابراین . dĒ(y(t))
dt ≤ ٠

١
٢∥y(t)− ȳ∥٢ ≤ Ē(y(t)) ≤ ε.

(٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه بنابراین . limt→∞ y(t) = ȳ پس limt→∞ ∥y(t) − ȳ∥ = ٠ نتیجه در

-(٢.٣) مسأله بهینه جواب x̄ آن در که مͬ�باشد ȳ =
(
x̄T , ūT , v̄T

)T تعادل نقطه به سراسری همͽرای

است. (١.٣)

آنͽاه، D∗ = {
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T } اگر باشد. برقرار (۴.٣.٣) قضیه شرایط کنید فرض .۵.٣.٣ نتیجه

منحصربفرد تعادل نقطه به سراسری مجانبͬ پایدار (١.٣)-(٢.٣) مسأله برایحل (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه

است. y∗ =
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T
عددی شبیه�سازی ۴.٣

بردن به�کار با را مختلف مثال ۶ شده، ارائه عصبͬ شبͺه عملͺرد و کارائͬ دادن نشان منظور به قسمت، این در

ode۴۵ دستور و متلب نرم�افزار از استفاده با محاسبات کرد. خواهیم حل (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه

شده�اند. حاصل

. ([٩] ) .١.۴.٣ مثال

minimize x٢
١ + ٢x٢

٢ + ٢x١x٢ − ١٠x١ − ١٢x٢

subject to

{
x١ + ٣x٢ − ٨ ≤ ٠,
x٢

١ + x٢
٢ + ٢x١ − ٢x٢ − ٣ ≤ ٠.

مسأله حل برای را (٩.٣)-�(١٠.٣) عصبͬ شبͺه مدل است. x∗ = (١,٢)T نقطه مسأله این بهینه جواب

همͽراست. همواره شده ارائه مدل دلخواهͬ شروع نقطه هر با که مͬ�دهند نشان نتایج مͬ�بریم. کار به فوق

(١.٣) شͺل در تصادفͬ شروع نقطه ١٠ با (٩.٣)-(١٠.٣) مدل پایه بر x(t) همͽرائͬ رفتار مثال، عنوان به

است. شده داده نشان (٢.٣) شͺل در x∗ و x(t) خطای نرم همچنین است. شده داده نشان



۴٣ عددی شبیه�سازی .۴.٣

.(١.۴.٣) مثال برای تصادفͬ شروع نقطه ١٠ با (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه همͽرایͬ :١.٣ شͺل

. (١.۴.٣) مثال −x(t)∥در x∗∥٢ همͽرایͬ :٢.٣ شͺل

. ([۵٠]) .٢.۴.٣ مثال

minimize x٢
١ + x٢

٢ + ٢x١x٢ + (x١ − ١)۴ + (x٢ − ٣)۴

subject to


x٢

١ + x٢
٢ − ۶۴ ≤ ٠,

(x١ + ٢(٣ + (x٢ + ۴)٢ − ٣۶ ≤ ٠,
(x١ − ٢(٣ + (x٢ + ۴)٢ − ٣۶ ≤ ٠,
x١ ≥ ٠, x٢ ≥ ٠.
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(x١(t), x٢(t))T متغیرهای فاز صفحه نمودار (۴.٣) شͺل است. x∗ = (٠,١٫ ١٩۶)T مسأله این بهینه جواب

هستند. سراسری همͽرای x∗ بهینه جواب به بردارها این مͬ�دهد. نشان تصادفͬ شروع نقطه ١١ با را

مͬ�کنیم. حل است زیر به�صورت که ۵ کندی-چاو مدل از استفاده با را بالا مسأله مقایسه، منظور به

dx

dt
= −

(
∇f(x) + s[∇g(x)g+(x) +∇h(x)h(x)]

)
.

است شده استفاده s = ۵٠٠٠ جریمه پارامتر و شروع نقطه ١١ از مدل این از استفاده با مسأله حل برای

همͽرای x∗ بهینه جواب به کندی-چاو عصبͬ شبͺه مدل که مͬ�شود دیده (٣.٣) شͺل مطابق .[۵٠]

نمͬ�باشد. سراسری

کندی-چاو. مدل به�کاربردن و تصادفͬ شروع نقطه ٧ با (٢.۴.٣) مثال همͽرایͬ رفتار :٣.٣ شͺل

.([۵۴]) .٣.۴.٣ مثال

minimize (x١ + ٣x٢ + x٣)
٢ + ۴(x١ − x٢)

٢

subject to


x٣

١ − ۶x٢ − ۴x٣ − ٣ ≤ ٠,
x١ + x٢ + x٣ − ١ = ٠,
x١ ≥ ٠, x٢ ≥ ٠, x٣ ≥ ٠.

شروع نقطه ٣٠ با را بالا مثال همͽرایͬ (۵.٣) شͺل است. x∗ = (٠,٠,١)T مسأله این بهینه جواب

هر با که داد نشان مͬ�توان آسانͬ به مͬ�دهد. نشان (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه مدل بردن به�کار و دلخواه

همͽراست. x∗ بهینه جواب به شده ارائه عصبͬ شبͺه شدنͬ)، ناحیه خارج یا و (داخل شروع نقطه
۵Kennedy-Chua
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شروع نقطه ١١ با (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه مدل از استفاده با (٢.۴.٣) مثال فاز صفحه نمودار :۴.٣ شͺل
مختلف.

. ([۵۵]) .۴.۴.٣ مثال

minimize
١
٢
(
(x١ − x٢)

۴ + (x٢ + x٣)
٢ + (x١ + x٣)

٢
)

subject to



x٢
١ + x۴

٢ − x٣ ≤ ٠,
(٢ − x٢(١ + (٢ − x٢(٢ − x٣ ≤ ٠,
٢e−x١+x٢ − x٣ ≤ ٠,
x٢

١ + x٢
٢ − ٢x١ + x٢ − ۴ ≤ ٠,

|x١| ≤ ٢, |x٢| ≤ ٢, x٣ ≥ ٠.

به همͽراست. x∗ = (١٫ ١٠٩,٠٫ ٩٢٢,١٫ ٩۵۴)T بهینه جواب به x(t) مسیر که مͬ�دهند نشان بررسͬ�ها

مͬ�دهد. نشان تصادفͬ شروع نقطه ٨ با را مسأله همͽرایͬ (۶.٣) شͺل مثال، عنوان

([١٩]) .۵.۴.٣ مثال

minimize ٠٫ ۴x١ + x٢
١ + x٢

٢ − x١x٢ + ٠٫ ۵x٢
٣ + ٠٫ ۵x٢

۴ +
١

٣٠x٣
١

subject to


−x١ + x٢ − x٣ ≤ ٢,
٣x١ + x٢ − x٣ − x۴ ≤ ١٨,
١
٣x١ + x٢ − x۴ = ٢,
x١ ≥ ٠, x٢ ≥ ٠, x٣ ≥ ٠, x۴ ≥ ٠.
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تصادفͬ. شروع نقطه ٣٠ با (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه مدل از استفاده با (٣.۴.٣) مثال همͽرایͬ :۵.٣ شͺل

. تصادفͬ شروع نقطه ٨ با (۴.۴.٣) مسأله فاز صفحه نمودار :۶.٣ شͺل

مسیرهای همه مͬ�دهد. نشان تصادفͬ شروع نقطه ٣٠ با را شده ارائه عصبͬ شبͺه همͽرایͬ (٧.٣) شͺل

مسأله شدنͬ نقطه شروع، نقطه اگر به�علاوه، مͬ�شوند. همͽرا x∗ = (٠٫ ٩٨٢,١٫ ۶٧٢,٠,٠) نقطه به شبͺه

همͽراست. x∗ به شده ارائه مدل هم باز باشد

.([۴٢]) .۶.۴.٣ مثال

minimize (x١ − ٢(١٠ + ۵(x٢ − ٢(١٢ + x۴
٣ + ٣(x۴ − ٢(١١ + ١٠x۶

۵ + ٧x٢
۶ + x۴

٧ − ۴x۶x٧

−١٠x۶ − ٨x٧



۴٧ عددی شبیه�سازی .۴.٣

subject to


٢x٢

١ + ٣x۴
٢ + x٣ + ۴x٢

۴ + ۵x۵ − ١٢٧ ≤ ٠,
٧x١ + ٣x٢ + ١٠x٢

٣ + x۴ − x۵ − ٢٨٢ ≤ ٠,
٢٣x١ + x٢

٢ + ۶x٢
۶ − ٨x٧ − ١٩۶ ≤ ٠,

۴x٢
١ + x٢

٢ + ٢x٢
٣ − ٣x١x٢ + ۵x۶ − ١١x٧ ≤ ٠.

x∗ = (٢٫ ٣٣٠,١٫ ٩۵٠٫−,١ ۴٧٧۵,۴٫ ٣۶۶,−٠٫ ۶٢۵,١٫ ٠٣٨,١٫ ۵٩۴)T بهینه جواب دارای مسأله این

مͬ�دهد. نشان تصادفͬ شروع نقطه ۵٠ با را x(t) همͽرایͬ (٨.٣) شͺل است.

تصادفͬ. شروع نقطه ٣٠ با (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه مدل از استفاده با (۵.۴.٣) مثال همͽرایͬ :٧.٣ شͺل

تصادفͬ. شروع نقطه ۵٠ با (٩.٣)-(١٠.٣) عصبͬ شبͺه مدل از استفاده با (۶.۴.٣) مثال همͽرایͬ :٨.٣ شͺل



۴٨ محدب غیرخطͬ برنامه�ریزی مسائل حل برای کارا ͬͺدینامی مدل ͷی ساختن .٣

داده ارائه محدب غیرخطͬ برنامه�ریزی مسائل حل برای عصبͬ شبͺه از مدلͬ فصل، این در .٧.۴.٣ نتیجه

از بعضͬ با مقایسه در گردید. اثبات لیاپانوف تابع ͷی ساختن با عصبͬ شبͺه این سراسری همͽرایͬ شد.

پارامتری هیچͽونه به نیاز دارد، ساده�ای ساختار اینͺه بر علاوه شده ارائه مدل عصبͬ، شبͺه�های مدل�های

ناحیه در که ندارد لزومͬ شروع نقطه که اینست مدل این منحصربفرد ویژگͬ�های از ندارد. تعادل�پذیری برای

به�کار محدب قیود با بهینه�سازی مسائل حل برای مͬ�توان را شده ارائه مدل همچنین شود. واقع مسأله شدنͬ

دادند. نشان را شده ارائه مدل همͽرایͬ ͬͽهم گردید، مطرح قبل قسمت در که مثال�هایͬ برد.



۴ فصل

از استفاده با چندانͽشتͬ ربات�های مسئله حل
عصبͬ شبͺه مدل ͷی

۴٩



۵٠ عصبͬ شبͺه مدل ͷی از استفاده با چندانͽشتͬ ربات�های مسئله حل .۴

مقدمه ١.۴

قرار زیادی توجه مورد مهندسͬ و صنعت در وسیع کاربردهای �علت به چندانͽشت١ͬ ربات�های امروزه

آنالیز از استفاده مستلزم آن�ها بͺارگیری و دارد وجود مشͺلاتͬ ربات�ها این طراحͬ و ساخت در گرفته�اند.

یا و کند رها را جسم ربات اینͺه بدون جسم، به آزمند٢ نیروی ͷی اعمال با است لازم زیرا است، پیچیده�ای

کند. جابجا را جسم شود، آن شدن متلاشͬ و شͺستن باعث فشار شدت اینͺه

مسأله است. آزمند نیروی این بهینه�سازی ربات�ها، نوع این زمینه در بهینه٣ کنترل مهم پیامدهای از ͬͺی

به انͽشت هر جانب از نیرو این که است آزمندی نیروی حداقل کردن تعیین واقع در چندانͽشتͬ ربات�های

بهینه�سازی گردد. جابجا سقوط لغزشو بدون جسم تا مͬ�شود اعمال دارد قرار سه�بعدی فضای در که جسمͬ

کردن کمینه هدف، واقع در دارد. چندانͽشتͬ ربات�های طراحͬ زمینه در را اهمیت بیشترین آزمند، نیروی این

نیروهای بر غلبه با همچنین و خردشدن و لغزش بدون جسم، تا است، انͽشت هر جانب از آزمند نیروی این

تاکنون گیرد. قرار تعادل حالت در جسم، به شده اعمال نیروهای دیͽر و شتاب جاذبه، قبیل از خارجͬ

از استفاده با [٣٢] همͺارانش ناکامورا۴و است. شده مطرح نیرو این بهینه�سازی برای مختلفͬ روش�های

مسأله، این حل برای [٣٩] آبل۵ و سینها کردند. محاسبه را نیرو این بهینه مقدار لاگرانژ، ضرایب روش

این بهینه�سازی برای [٢۴] ۶ والدرون و کومار نمودند. مطرح را غیرخطͬ قیود با دوم درجه برنامه�ریزی مدل

دارند. پیچیده�ای محاسبات به نیاز غیرخطͬ قیود وجود دلیل به روش�ها این نمودند. ارائه الͽوریتم�هایͬ مسأله

برنامه�ریزی مسائل از استفاده و خطͬ�سازی مانند روش�هایͬ با آزمند، نیروی این بهینه�سازی مسأله بنابراین

در آزمند نیروی این یافتن برای سازی خطͬ صورت، هر در .[٢٩ ،٢٣ ،٢٢] مͬ�باشد حل قابل دوم مرتبه

افزایش را آن حجم و پیچیده را محاسبات اغلب بعد، افزایش بدلیل غیرخطͬ�اند قیود شامل که مسائلͬ

به آن�را و نموده فرمول�بندی مجددا را آزمند نیروی این بهینه�سازی مسأله [٧] همͺارانش و باس٧ مͬ�دهد.

ماتریسͬ در را غیرخطͬ قیود [١٣] همͺارانش و هان٩ کردند. مطرح نیمه�معین٨ برنامه�ریزی مسأله عنوان

نمودند. حل درون١٠ͬ نقطه الͽوریتم�های بͺارگیری با را موردنظر مسأله و داده قرار غیرخطͬ نامعادلات از

خودکار به���صورت درونͬ، نقطه تولید منظور به مینͬ�ماکس١٢ روش ͷی [٢٨] او همͺاران و لیو١١ همچنین،
١Moltifingered robot
٢Grasping force
٣Optimal control
۴Nakamura
۵Sinha and Abel
۶Kumar and Waldron
٧Buss
٨Semidefinite programming
٩Han
١٠Interior point algorithm
١١Liu
١٢Min-max method



۵١ مقدمه .١.۴

کنترل-حرکت١٣ قانون در باید آمده به��دست جواب�های مسأله، این کردن کاربردی منظور به کردند. ارائه

باشند. زمان به وابسته مسائل به تعمیم قابل و کرده صدق

در مهندسͬ کاربردهای و بهینه�سازی مختلف مسائل حل برای بازگشتͬ عصبͬ شبͺه�های اخیر، دهه دو در

حل برای عصبͬ شبͺه�های مثال به�عنوان گرفته�اند. قرار بررسͬ مورد گسترده به�طور بهینه�سازی مسائل زمینه

غیرخطͬ و خطͬ مͺمل مسائل و مینͬ�ماکس مسائل برداری، نامعادلات غیرخطͬ، خطͬ، برنامه�ریزی مسائل

ارائه گوناگون محاسبات انجام برای عصبͬ شبͺه�های از مختلفͬ انواع اگرچه گرفته�اند. قرار استفاده مورد

و ژیا١۴ است. شده پیشنهاد چندانͽشتͬ ربات مسأله حل برای شبͺه�ها این از نوع ͷی تنها اما شده�اند

که دادند قرار بررسͬ مورد چندانͽشتͬ ربات�های مسأله حل برای را عصبͬ شبͺه از مدلͬ [۵٢] همͺارانش

از تقریبͬ توانستند و رساندند اثبات به لیاپانوف شرایط از استفاده با را شده ارائه مدل سراسری پایداری

ساده�سازی به نیاز و است پیچیده نسبتا [۵٢] در شده مطرح عصبͬ شبͺه هرحال به کنند. پیدا را بهینه جواب

حل برای جواب، به همͽرا و پایدار ساده، ساختاری با کارا عصبͬ شبͺه ͷی ارائه بنابراین دارد، بیشتری

بود. خواهد مفید و ضروری چندانͽشتͬ ربات�های مسأله

چندانͽشتͬ ربات مسأله حل منظور به مصنوعͬ عصبͬ شبͺه نوعͬ پایان�نامه، این در شد، گفته آنچه بنابر

(٣.۴) مسأله دوم١۵ مرتبه مخروط محدودیت هموارسازی، ͷنیͺت ͷی از استفاده با شد. خواهد ارائه

برنامه�ریزی مسأله ͷی به را مسأله امر این که شد خواهد تبدیل (مشتق�پذیر) هموار محدودیتͬ به (١.۴) -

شبͺه از مدلͬ محدب، برنامه�ریزی برای کاروش-کان-تاکر ͬͽبهین شرایط براساس مͬ�کند. تبدیل محدب١۶

عصبͬ شبͺه تعادل نقطه که کرد خواهیم اثبات همچنین است. شده پیشنهاد مسأله این حل منظور به عصبͬ

وجود آن بر علاوه مͬ�باشد. ١٧ محدب دوم مرتبه مخروط برنامه�ریزی مسأله بهینه جواب با معادل شده، ارائه

لیاپانوف تابع ͷی معرفͬ با و گرفت خواهد قرار بررسͬ مورد شده، ارائه عصبͬ شبͺه تعادل نقطه یͺتایͬ و

همچنین آمد. خواهد به�دست شده ارائه عصبͬ شبͺه پایدار نقطه تنها بودن سراسری مجانبͬ پایدار مناسب،

دارد. کاربرد ١٨ جریان حداکثر و مینͬ�ماکس مسائل حل برای شده ارائه عصبͬ شبͺه

به را چندانͽشتͬ ربات مسأله دوم، بخش در داد. خواهیم قرار بررسͬ مورد را زیر مباحث فصل این در

جواب به همͽرایͬ و تعادل نقطه پایداری سوم، بخش در کرد. خواهیم تبدیل محدب برنامه�ریزی مسأله ͷی

مورد شده ارائه عصبͬ شبͺه بودن شدنͬ و کارايͬ مثال ͷی بیان با چهارم، بخش در مͬ�کنیم. بررسͬ را بهینه

مͬ��کنیم. ارائه آخر بخش در را کلͬ نتیجه�گیری و داد خواهیم قرار بررسͬ
١٣Motion-control law
١۴Xia
١۵Second-order cone constraint
١۶Convex nonlinear programming
١٧Convex second order cone programming
١٨Maximum flow



۵٢ عصبͬ شبͺه مدل ͷی از استفاده با چندانͽشتͬ ربات�های مسئله حل .۴

مسأله بیان ٢.۴

مسأله است. انͽشتان و شده برداشته Ͱش بین تماس نقطه m با سه�بعدی فضای در ش�Ͱای چندانͽشتͬ ربات

به�طوریͺه است ربات انͽشتان و موردنظر جسم بین تماس نیروی یافتن حقیقت، در آزمند، نیروی بهینه�سازی

نیروی بنابراین دهد. قرار موردنظر مͺان در آن بر شده وارد خارجͬ نیروهای بر غلبه با را جسم ربات،

خارجͬ نیروهای به و کرده جلوگیری آن لغزش از تا مͬ�شود وارد جسم به انͽشت هر جانب از xi آزمند

نامعادله در مͬ�بایست xi آزمند نیروی جسم، لغزش عدم از اطمینان منظور به کند. غلبه جسم بر شده وارد

تماسͬ نیروی مولفه�های xi٣ و xi٢ ،xi١ و اصطͺاک ضریب µ > ٠ که کند صدق x٢
i٢ + x٢

i٣ ≤ µxi١

آزمند نیروی باید انͽشت هر جسم، به شده وارد خارجͬ نیروهای بر غلبه منظور به همچنین هستند. xi

صفر جسم به شده وارد خارجͬ نیروهای برآیند که کند اعمال جسم به به�گونه�ای را xi = [xi١, xi٢, xi٣]
T

x = [x١, · · · , xm]T ∈ R٣m و آزمند١٩ تبدیل ماتریس G ∈ R۶×٣m آن در که ،Gx = −fext یعنͬ باشد

منظور به طرفͬ از مͬ�شوند. نامیده جسم به شده وارد خارجͬ نیروهای برآیند fext و آزمند٢٠ نیروی بردار

داشته را ممͺن مقدار کمترین باید تماس نقطه در جسم به شده وارد نیروی جسم، شدن متلاشͬ از جلوگیری

قیود با مسأله�ای آزمند، نیروی بهینه�سازی مسأله لذا باشد، دوم مرتبه تابع هدف، تابع مͬ�کنیم فرض باشد.

است: زیر به�صورت غیرخطͬ و خطͬ

minimize f(x) =
١
٢xTQx+ qTx (١.۴)

subject to

{√
x٢
i٢ + x٢

i٣ ≤ µxi١, (i = ١, · · · ,m)

Gx = −fext.
(٢.۴)

مرتبه هدف تابع . [٢٩] G ∈ Rl×n و است مثبت معین و متقارن ماتریس ͷی Q ∈ R٣m×٣m آن در که

q = ٠ زمانیͺه و مͬ�دهد نمایش را الحاقͬ نیروی گشتاور بردارهای شده وزن�دار نرم حداقل بالا، مسأله دوم

قرار نظر مورد عصبͬ شبͺه آوردن به��دست برای اکنون بود. خواهد نیروها این نرم حداقل تابع، این باشد

مͬ�دهیم:

gε =
√

ε٢ + x٢
i٢ + x٢

i٣ − µxi١, h(x) = Gx+ fext .

(١.۴)-(٢.۴) مسأله حل برای عصبͬ شبͺه یͷمدل یافتن منظور به شد، مطرح قبل فصل در آنچه مطابق

مͬ�گیریم: نظر در را زیر لاگرانژ تابع
١٩Grasp transformation matrix
٢٠Grasping force vector



۵٣ مسأله بیان .٢.۴

L(x, u, v) = f(x) +
١
٢

m∑
k=١

u٢
kg

ε
k(x) +

l∑
p=١

vphp(x), (٣.۴)

(١.۴)-(٢.۴) مسأله بهینه جواب مͬ�دانیم مͬ�شوند. نامیده لاگرانژ ضرایب v ∈ Rl و u ∈ Rm آن در که

مͬ�کند: صدق زیر به�صورت کاروش-کان-تاکر شرایط در


u∗ ≥ ٠, gε(x∗) ≤ ٠, u∗T g(x∗) = ٠,
Qx∗ + q +∇gε(x∗)Tu∗ +GT v∗ = ٠,
Gx∗ + f = ٠,

(۴.۴)

گرفته نظر در ١٠−۶ تقریبا که است ͬͺکوچ ثابت عدد ε و gεi (x) =
√
ε٢ + x٢

i٢ + x٢
i٣−µxi١ آن در که

واضح مͬ�شوند. تبدیل هموار محدویت�های به ناهموار محدودیت�های روش این با حقیقت در مͬ�شود.

هستند. دوم مرتبه مشتق دارای و محدب gε هموار تابع و f تابع که است

ما هدف قبل، فصل مطابق باشند. زمان به وابسته متغیرهایͬ v(.) و u(.) ، x(.) مͬ�کنیم فرض اکنون

همͽراست. (١.۴)-(٢.۴) مسأله بهینه جواب به و بوده پیوسته زمان به نسبت که است ͬͺدینامی مدل ساختن

مͬ�گیریم: کار به مسأله حل برای را زیر عصبͬ شبͺه مدل حال

dx

dt
= −∇xL(x, u, v) = −

 ∂f

∂xi
+

١
٢

m∑
k=١

u٢
k

∂gεk
∂xi

+
l∑

p=١
vp

∂hp
∂xi

 , i = ١, · · · ,m,

du

dt
= ∇uL(x, u, v) = diag(u١, · · · , um)gε(x),

dv

dt
= ∇vL(x, u, v) = hp(x), p = ١, · · · , l.

نظر در شروع نقطه �عنوان به k = ١, · · · ,m برای uk(t٠) ̸= ٠ که را y٠ =
(
xT٠ , u

T
٠ , v

T
٠
)T نقطه

را D∗ و y =
(
xT , uT , vT

)T ∈ Rn+m+l مͬ�کنیم فرض محاسبات کردن ساده منظور به مͬ�گیریم.

مͬ�دهیم: قرار مͬ�گیریم. نظر در آن دوگان و (١.۴)-(٢.۴) مسأله بهینه جواب�های مجموعه

η(x, u, v) =

−(Qx+ q + ١
٢∇gε(x)Tu٢ +GT v)

diag(u١, · · · , um)gε(x)
Gx+ fext

 . (۵.۴)

: بنویسیم زیر به�صورت مͬ�توانیم را بالا عصبͬ شبͺه مدل بنابراین
dy

dt
= η(y), (۶.۴)

y(t٠) = y٠, u(t٠) ̸= ٠. (٧.۴)



۵۴ عصبͬ شبͺه مدل ͷی از استفاده با چندانͽشتͬ ربات�های مسئله حل .۴

-(٧.۴) عصبͬ شبͺه تعادل نقطه y∗ =
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T اگر دادیم، نشان (١.٣.٣) قضیه در آنچه مشابه

و (٢.٣.٣) لم در آنچه مطابق همچنین، است. (١.۴)-(٢.۴) مسأله بهینه جواب x∗ آنͽاه باشد، (۶.۴)

مانند دلخواهͬ شروع نقطه هر برای و یͺتاست شده ارائه عصبͬ شبͺه تعادل نقطه شد، (٣.٣.٣)گفته لم

وجود y =
(
x(t)T , u(t)T , v(t)T

)T پیوسته و منحصربفرد جواب y(t٠) =
(
x(t٠)T , u(t٠)T , v(t٠)T

)T
دارد.

بود. خواهد است آمده (۴.٣.٣) قضیه در آنچه مشابه شده ارائه مدل سراسری همͽرایͬ و پایداری اثبات

سه�انͽشتͬ ربات ͷی در آزمند نیروی بهینه�سازی مسأله حل ٣.۴

کردن پیدا ما هدف مͬ�گیریم. نظر در سه�انͽشتͬ ربات ͷی برای را آزمند نیروی بهینه�سازی مسأله اینجا در

را شده ذکر مسأله کند. جابجا آن�را تا مͬ�شود وارد جسم به ربات انͽشتان جانب از که است نیرویͬ حداقل

کرد: فرمول�بندی زیر به�صورت مͬ�توان

minimize
١
٢∥x∥٢ (٨.۴)

subject to

{√
x٢
i٢ + x٢

i٣ ≤ µx٢
i١, (i = ١,٢,٣)

Gx = −fext,
(٩.۴)

fext آزمند، تبدیلات ماتریس G ∈ R۶×٩ آزمند، نیروی بردار x = [x١١, x١٢, · · · , x٣٣] ∈ R٩ آن در که

نظر مورد جسم مͬ�کنیم فرض مͬ�باشند. تماس نقطه در اصطͺاک ضریب µ و خارجͬ نیروهای برآیند

که باشد [١,٠−,٠]T و [١,٠٫ ۵,٠]T ، [٠,١,٠]T تماس نقاط و M = ٠٫ ١Kg وزن با چندوجهͬ ͷی

ضریب مͬ�دهد. نشان را موردنظر جسم و ربات (١.۴) شͺل مͬ�گردد. جابجا سه�انͽشتͬ ربات ͷی توسط

است: زیر به�صورت آزمند تبدیلات ماتریس همچنین است. µ = ٠٫ ۶ انͽشت هر اصطͺاک

G =



٠ ٠ ١ −١ ٠ ٠ ٠ ١ ٠
−١ ٠ ٠ ٠ ٠ −١ ١ ٠ ٠
٠ −١ ٠ ٠ −١ ٠ ٠ ٠ −١
٠ −١ ٠ ٠ −٠٫ ۵ ٠ ٠ ٠ ١
٠ ٠ ٠ ٠ ١ ٠ ٠ ٠ ٠
٠ ٠ −١ ٠٫ ۵ ٠ −١ ٠ ١ ٠

 .

معادل ثابتͬ سرعت با و r = ٠٫ ٢m شعاع با دایره�ای مسیر ͷی در را جسم ربات مͬ�کنیم فرض اکنون

لحظه هر در جسم جرم مرکز به شده وارد خارجͬ نیروی مͬ�کند. جابجا (١.۴) شͺل همانند v = ٠٫ ۴πm
s



۵۵ سه�انͽشتͬ ربات ͷی در آزمند نیروی بهینه�سازی مسأله حل .٣.۴

است: محاسبه قابل زیر رابطه از

fext = [٠, fc sin θ(t),−Mg + fc cos θ(t),٠,٠,٠]T

θ(t) = vt
r ∈ [٠,٢π] و مرکز) (جانب مرکزگرا نیروی fc = Mv٢

r مرکزگرا، شتاب g = ٩٫ ٨m
s٢ آن در که

آمده به�دست (۶.۴)-(٧.۴) عصبͬ شبͺه مدل بردن به�کار با که زمان به وابسته آزمند نیروی همͽرایͬ است.

خارجͬ نیروهای و سه�انͽشتͬ ربات . راست) سمت (شͺل دایره�ای مسیر در سه�انͽشتͬ ربات حرکت :١.۴ شͺل
چپ). سمت (شͺل شده اعمال

را بهینه نیروی اقلیدسͬ نرم همͽرایͬ (٣.۴) شͺل همچنین، است. شده داده نشان (٢.۴) شͺل در است

مͬ�دهد. نشان



۵۶ عصبͬ شبͺه مدل ͷی از استفاده با چندانͽشتͬ ربات�های مسئله حل .۴

سه�انͽشتͬ ربات بهینه نیروی همͽرایͬ :٢.۴ شͺل

بهینه نیروی اقلیدسͬ نرم همͽرایͬ :٣.۴ شͺل

آینده کارهای برای پیشنهاداتͬ و نتایج

حل به کارا عصبͬ شبͺه مدل ͷی از استفاده با و داشته عصبͬ شبͺه�های بر مروری ابتدا پایان�نامه این در

همͽرایͬ و پایداری همچنین پرداختیم. بعدی سه فضای در چندانͽشتͬ ربات�های در آزمند نیروی یافتن مسأله

زیر موارد به مͬ�توان شده ارائه مدل مزیت�های جمله از دادیم. قرار بررسͬ مورد را بهینه جواب به سراسری



۵٧ سه�انͽشتͬ ربات ͷی در آزمند نیروی بهینه�سازی مسأله حل .٣.۴

کرد: اشاره

دارد. شده تضمین همͽرایͬ شده ذکر مدل •

ندارد. جریمه پارامتر هیچͽونه به نیاز مدل این •

است. استفاده قابل محدب بهینه�سازی مسائل از بسیاری رده در مدل، سادگͬ وجود با •

نقطه�ای و شدنͬ ناحیه از خارج مͬ�تواند نقطه این و نداشته شروع نقطه به ͬͽوابست هیچͽونه مدل این •

باشد. تصادفͬ

باشد. بزرگ ابعاد با مسائل و زمان به وابسته مسائل حل به قادر مͬ�تواند مدل این •

حل برای شده ارائه مدل توسعه به مͬ�توان داد انجام زمینه این در مͬ�توان که دیͽری تحقیقات جمله از

و ربات بازوهای کنترل مسأله حل برای مدل توسعه همچنین و انͽشت سه از بیشتر با ربات�های مسائل

کرد. اشاره تصویر پردازش مسائل
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Abstract
Today multifingered robotic hands have become of great interest in robotics due to their ad-

vantages over conventional grippers in tasks requiring dexterous manipulation. Robotichands
are more complex in construction and require more sophisticated analysis to determine the
grasping force to be exterted on an object without dropping or breaking the object. In this
thesis a neural network is constructed on the basis of the duality theory, optimization theory,
convex analysis theory, Lyapunov stability theory and Lasalle invariance principle to solve
Multifingered Robotic Hands (MRH) problems. According to the Saddle point theorem, the
equilibrium point of the proposed neural network is proved to be equivalent to the optimal
solution of the strictly convex quadratic optimization problem. By employing Lyapunov func-
tion approach, it is also shown that the proposed neural network model is stable in the sense
of Lyapunov and it is globally convergent to an exact optimal solution of the original opti-
mization problem. Simulation results show that the proposed neural network is feasible and
efficient.
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