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೯دایا...
حسرت است، گذشته زیستن برای که لحظه�ای بی�ثمری بر مرگ، لحظه در که کن عطا زیستنی من به
آنچنان اما کنم، انتخاب خود را، ان تا بگذار نباشم. سوگوار بیهودگیش، بر که کن عطا مردنی و نخورم

می�داری. دوست تو که
تنها تو به�پای بردن رنج و تو بخاطر کشیدن زندانی تو، بخاطر دیدن، شکنجه می�دانند همه و می�دانی تو
در امید برق که توست رهایی امید از می�خندم، دل در من که توست شادی از است، من زندگی لذت
می�کنم. احساس ریه�هایم در را سعادت پاک هوای که توست خوشبختی از و می�درخشد خسته�ام چشمان
پنهان افتاده و ضعیف جمله�های و ساده کلمات زیر در که را شگفتی نیروی بزنم. حرف خوب نمی�توانم

دریاب. دریاب، ام کرده
از من، نگاه در امیدی برق آوردن از من، لبان بر لبخندی تحمیل از زندگی که می�دانند همه و می�دانی تو

است. عاجز من، دل در شعفی موج برانگیختن
آموخت. خواهم خود را مردن چگونه بیاموز، من به را زیستن چگونه تو،

فداکاری پاداش، بی کار سلاح، بی جهاد همراه، بی رفتن نومیدی، در صبر شکست، در تلاش توفیق من به
بی�نمود، خویی بی�ریا، ایمان نان، بی خدمت بی�نام، عظمت عوام، بی مذهب دنیا، بی دین سکوت، در
بی�آنکه داشتن دوست و جمعیت، انبوه در تنهایی بی�هوس، عشق بی�غرور، قناعت بی�خامی، گستاخی

١ کن. روزی بداند، دوست

شریعتی علی دکتر از ١مناجاتی



ث

චاری... ণپاس໋�
ستایشگر او از پس راه این در گردم. موفق نهادم قدم راهی در تا داد یاری مرا که را خدای بیکران سپاس
با که ناظمی علیرضا دکتر آقای جناب گرانقدر راهنمای استاد جمله آن از شدند، رهنما مرا که هستم کسانی
بوده�اند. نامه پایان اتمام و انجام در اینجانب راهگشای همواره خود عالمانه و ارزنده دریغ، بی کمک�های
داوری زحمت که طوسیان�شاندیز حیدر دکتر و طهرانی احسنی حجت دکتر آقای جناب استاد زحمات از
برادرانم و خواهر عزیز، مادر و پدر از همچنین دارم. را تشکر کمال نیز داشته�اند عهده به را نامه پایان این
مطلوب،مراتب محیطی در جانبه همه حمایت�های با تا نمودند فراهم فکری آسایش و روحی آرامش که
این که باشد می�نمایم. سپاسگزاری برسانم اتمام به احسن نحو به را درسی نامه پایان نیز و تحصیلی
تشکر با پایان در و آید. شمار به آنان بی�دریغ محبت به نسبت من بی�پایان سپاس نمایانگر جملات

بود. امیدم سرمایه�ی وجودشان مدت این در که عزیزانی و دوستان همه�ی از فراوان
مرتضایی مرضیه و سابقی عطیه آشوری، الهام پویا، خانم�ها:سیمین جمله از

خواندن از پس که بنویسیم و بخوانیم چیز�هایی و بنویسیم اینها از بیش بدانیم، اینها از بیشتر روزی تا باشد
شده�ایم. انسان�تر که شود بیدار ما در حس این آن�ها نوشتن و

راਪی �ໆوࣾت१ ඵ෩ॶ۱۳۹۳را



ଓฬ࠻ھدৎ
علوم دانشکده کاربردی ریاضی رشته ارشد کارشناسی دانشجوی سوخت�سرایی سمیرا اینجانب
رده حل برای بالا کارایی با عصبی شبکه یک عنوان با پایان�نامه نویسنده شاهرود، دانشگاه ریاضی
علیرضا دکتر راهنمایی تحت ، هیبریدی های محدودیت با خطی غیر ریزی برنامه مسائل از ای

می�شوم: متعهد ناظمی

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

است. شده استناد استفاده مورد مرجع به پژوهش�گران، دیگر پژوهش�های نتایج از استفاده در •

امتیازی یا مدرک نوع هیچ دریافت برای دیگری فرد یا خود، توسط کنون تا پایان�نامه، این مطالب •
است. نشده ارایه هیچ�جا در

دانشگاه “ نام با مستخرج مقالات و دارد، متعلق شاهرود دانشگاه به اثر، این معنوی حقوق •
رسید. خواهد چاپ به “ Shahrood University “ یا “ شاهرود

مقالات در بوده�اند، تاثیرگذار پایان�نامه اصلی نتایج آوردن به�دست در که افرادی تمام معنوی حقوق •
می�گردد. رعایت پایان�نامه از مستخرج

شده استفاده آنها) بافت�های (یا زنده موجود از که مواردی در پایان�نامه، این انجام مراحل تمام در •
است. شده رعایت اخلاقی اصول و ضوابط است،

یافته دسترسی افراد شخصی اطلاعات حوزه به که مواردی در پایان�نامه، این انجام مراحل تمام در •
است. شده رعایت انسانی اخلاق اصول و رازداری اصل است، شده استفاده) (یا

راਪی �ໆوࣾت१ ඵ෩ॶ۱۳۹۳را

وऑقඩিر ষتاج مالࢁࢹت
رایانه�ای، برنامه�های کتاب، مستخرج، (�مقالات آن محصولات و اثر این معنوی حقوق تمام •
به باید مطلب این می�باشد. شاهرود دانشگاه به متعلق شده) ساخته تجهیزات و نرم�افزارها

شود. ذکر مربوطه علمی تولیدات در مقتضی، نحو

نمی�باشد. مجاز منبع ذکر بدون پایان�نامه این در موجود نتایج و اطلاعات از استفاده •



چൊیده
استفاده به نیاز سازمانی بین و سازمانی درون ارتباط توسعه و وارتباطات اطلاعات فن�آوری پیشرفت با
این است. داده گسترش شده فراهم اطلاعات و داده�ها از منطقی استفاده برای را بهینه�سازی مدل�های از
شرایط این در بود. خواهد دارند وجود عمل در که بهینه�سازی مسائل اندازه شدن بزرگ متضمن مطلب
قبول قابل کیفیت با را بزرگ بسیار مسائل بالا سرعت با بتوانند که کارآمدی روش�های کارگیری به لزوم

می�شود. احساس بیش از بیش کنند حل
موفقیت�های یافته�اند، توسعه مصنوعی هوش رویکرد پایه بر که بهینه�سازی روش�های اخیر دهه چند در

آورده�اند. به�دست بهینه�سازی مسائل وکارای مؤثر حل در چشم�گیری
قابلیت�های و... عصبی شبکه تبریدی، شبیه�سازی ممنوع، جستجوی ژنتیک، الگوریتم چون روش�هایی

داده�اند. نشان خوبی به عملی بزرگ مسائل حل در را خود
فراهم تحقیقات از وسیعی حوزه� در را آنها کاربرد امکان عصبی شبکه�های در موجود ویژه�ی امتیازات
ورودی داده�های براساس عملکرد بهبود و یادگیری امکان به می�توان امتیازات آن جمله از است. ساخته
که است دیگری امتیاز عصبی شبکه�های در موازی به�صورت محاسبات انجام امکان همچنین کرد. اشاره
ممکن رویکرد این توسط را بزرگ بسیار مسائل حل امکان موازی، سخت�افزارهای گسترش به توجه با

می�سازد.
می�شود. ارائه بهینه�سازی مسائل از رده�ای حل برای بازگشتی عصبی شبکه مدل یک پایان�نامه این در
روش�های عملکرد و می�گیرند قرار بررسی مورد جواب�ها سراسری همگرای و پایداری یکتایی، وجود تحلیل
بهینه کنترل هیبریدی، محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل از مثال چند کارگیری به با شده ارائه

می�شود. داده نشان گسسته زمان خطی سیستم�های
می�دهیم. ارائه آتی کارهای برای پیشنهاداتی و کار نتایج انتها در



ح

ଓฬپایان� از ग़قالاتീज़ࣇයج ࣂࡣت
اول مقاله .١

دوم مقاله .٢

سوم مقاله .٣



مطالب فهرست

١ اساسی مفاهیم و مقدمات ١
١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبی شبکه�های بر مقدمه�ای ١.١
١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بیولوژیکی عصبی شبکه�های ١.١.١
٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مصنوعی عصبی شبکه�های ٢.١.١
۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبی شبکه تکامل تاریخچه ٣.١.١
٧ . . . . عصبی شبکه�های از استفاده با بهینه�سازی مسائل حل تاریخچه ۴.١.١
٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . غیرخطی بهینه�سازی بر مقدمه�ای ٢.١
١١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دینامیکی سیستم�های ٣.١

١٧ هیبریدی محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل برای عصبی شبکه مدل یک ٢
١٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ١.٢
١٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مسأله بیان ٢.٢
١٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبی شبکه مدل ٣.٢
٢٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایداری و همگرایی خواص ۴.٢
٢۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عددی شبیه�سازی�های ۵.٢

٣٣ عصبی شبکه یکمدل از استفاده با گسسته زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل ٣
٣٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ١.٣
٣۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبی شبکه مدل یک ارائه و مسأله بیان ٢.٣
٣٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عددی های سازی شبیه ٣.٣

۵٢ ٢ فصل مثال�های کد آ�
۵٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٢.۵.١) آ�.١
۵٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٢.۵.٢) آ�.٢
۵٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٢.۵.٣) آ�.٣
۵۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٢.۴.۵) آ�.۴
۵۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٢.۵.۵) آ�.۵

خ



د مطالب فهرست

۵۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٢.۶.۵) آ�.۶
۵٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٢.۵.٧) آ�.٧
۵٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٢.۵.٨) آ�.٨

۵٩ ٣ فصل مثال�های کد ب
۵٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(١.٣.٣) ب.١
۶١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٢.٣.٣) ب.٢
۶٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٣.٣.٣) ب.٣
۶۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٣.٣.۴) ب.۴
۶۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مثال(٣.٣.۵) ب.۵

۶٩ مراجع

٧۵ انگلیسی به فارسی واژه�نامه

٧٧ فارسی به انگلیسی واژه�نامه



١ فصل

اساسی مفاهیم و مقدمات

عصبی شبکه�های بر مقدمه�ای ١.١

بیولوژیکی عصبی شبکه�های ١.١.١

شعور راز و مغز کار نحوه شک بدون و می�باشد نرون١ به�نام خاص سلولی عصبی، دستگاه اصلی واحد
مشخصه�های ظاهری، شکل و اندازه نظر از زیاد تفاوت�های وجود با نرون�ها است. نهفته آن در آدمی
کوتاه شاخک تعدادی نرون سلولی تنه از است شده داده نشان ١.١ شکل در که همان�طور دارند. مشترکی
دریافت مجاور نرون�های از را سیگنال�ها سلولی، تنه و دندریت�ها دارند. نام دندریت٢ که می�شود خارج

می�گردد. منتقل دیگر نرون�های به کسون٣ آ به�نام باریک لوله یک طریق از و می�کنند
و دارد نام کسونی آ پایانه�های که می�گردد تقسیم باریک جانبی رشته تعدادی به خود انتهای در کسون آ
سیناپس۴ را دیگر نرون دندریت و نرون یک کسون آ بین ارتباط است. مرتبط نرون�ها سایر دندریت�های با
سیناپسی٧ از بعد پایانه و سیناپسی۶ سیناپسی۵،شکاف از قبل پایانه� از مرکب سیناپس یک می�نامند.
ترکیب سیگنال�های وسعت اگر و می�شوند ترکیب نرون تنه در شده، جمع�بندی سیگنال�های همه می�باشد.
می�شود. تولید خروجی سیگنال یک و می�شود فعال شدن٨ تحریک مرحله برسد، نرون آستانه به شده
به کسون آ موازات به خاص میزان یک در پالس�ها از بخشی یا منفرد پالس یک به�صورت سیگنال این
در عصب-رسانه می�شود. عصب-رسانه به�نام موادی ترشح موجب و می�یابد انتقال سیناپسی پایانه�های
از سیگنال یک ترتیب این به و می�کند تحریک را بعدی نرون و می�شود پخش سیناپسی شکاف داخل

١Neuron
٢Dendrite
٣Axon
۴Synapse
۵Presynaptic Terminal
۶Synaptic Cleft
٧Postsynaptic Terminal
٨Firing

١



٢ اساسی مفاهیم و مقدمات .١

یک دندریت�های با مختلف نرون�های از کسون آ زیادی بسیار تعداد می�یابد. انتقال دیگری به نرون یک
می�کنند. برقرار ارتباط این�صورت به نرون

می�شوند: تقسیم دسته سه به عملکردشان به توجه با نرون�ها

گیرنده می�کنند. منتقل مرکزی عصبی دستگاه به گیرنده�ها از را پیام�ها نرون�ها این حسی: نرون�های (١
یا فیزیکی تغییرات و دارد قرار ... و پوست عضلات، حسی، اندام�های در که است خاصی سلول

می�کند. تبدیل عصبی سیگنال�های به را تغییرات این می�یابد، در را شیمیایی

می�رسانند. کننده عمل اندام�های به نخاعی طناب یا مغز از را پیام�ها نرون�ها این حرکتی: نرون�های (٢

انتقال دیگر رابط نرون یک به و می�گیرند حسی نرون�های از را پیام�ها نرون�ها این رابط: نرون�های (٣
طناب و چشم مغز، در فقط رابط نرون�های می�رسانند. حرکتی نرون یک به را پیام�ها یا و می�دهند

می�شوند. یافت نخاعی

که تحریک)، از (بعد سیناپس در ساختاری نسبتاً تغییری از است عبارت یادگیری از منظور حال
می�شود. سیناپس کارایی افزایش باعث ساختاری تغییر این

نرون. یک ساختار :١.١ شکل

مصنوعی عصبی شبکه�های ٢.١.١

مرموز جهان این از کوچک بسیار گوشه�ای دادن نشان و بیولوژیکی عصبی شبکه بر گذرا اشاره�ای از بعد
عصبی شبکه�های می�پردازیم. مصنوعی عصبی شبکه�های یعنی اصلی موضوع به پیچیده فوق�العاده و
و بیولوژیکی نرون�های رفتار و ساختار از گرفته الهام افزاری نرم یا افزاری سخت مدل�های مصنوعی٩

٩Artificial Neural Networks
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با آنها میان ارتباطات و نرون�ها) نام (به پردازشی عناصر شامل که هستند انسان عصبی سیستم�های
در دهند. می تشکیل را عصبی شبکه ساختار که است، ارتباطات به یافته اختصاص (وزن�ها) ضرایب
از استفاده به�جای و کرد خواهیم فرض ریاضی مدل یک را مصنوعی عصبی شبکه�های ما پایان�نامه این

برد. خواهیم به�کار را عصبی شبکه�های عبارت خلاصه به�طور مصنوعی عصبی شبکه�های عبارت

... Σ f

x١

x٢

xn

wn

w٢

w١

xn+١ = ١

net O

b = −θ

خروجی

نرون. یک ریاضی مدل :٢.١ شکل

کلی حالت در نرون یک است. شده داده نمایش ٢.١ شکل در نرون، یک شده شبیه�سازی مدل
عصبی سیگنال�های همان ورودی�ها این دارد. (j = ١, . . . , n+ ١) xj ورودی n+ ١ از مجموعه یک
کسون�ها آ روی که (j = ١, . . . , n+١) wj می�شوند. فرستاده دیگر نرون یک از یا محیط از که می�باشند
یادگیری فرآیند تا کنند تغییر باید که هستند این�ها می�کنند. ایفا را سیناپسی ساختار نقش هستند واقع
دارد. تعلیم یا آموزش الگوریتم به بستگی باشد استوار قاعده�ای چه بر تغییر این این�که حال افتد اتفاق
x١ عصبی سیگنال�های می�نامند. بایاس١٠ آن�را و می�دهند نشان b با را −θ یعنی ورودی آخرین وزن
که حاصل�ضرب�ها این مجموع و شده ضرب wn+١ و ... و w٢ و w١ در به�ترتیب xn+١ و ... و x٢ و
روی تابع یک همانند نرون مرحله این در می�شوند. نرون وارد می�دهیم، نشان net با را آن شکل در
دیگر نرون�های به راست طرف کسون�های آ طریق از را تابع) (برد خود کار حاصل و می�کند عمل net

می�نامند. فعال�سازی١١ تابع را تابع این می�فرستد.
می�گردد. تعریف R به Rn از تابع این شود فرض تابع به�عنوان نرون اگر که می�کنیم نشان خاطر البته
O با شکل روی که می�باشد یکسان راست طرف های کسون آ تمام در نرون از خروجی سیگنال یعنی
اطلاعات باشند. حرکتی یا و ارتباطی حسی، می�توانند نرون�ها شد اشاره قبلا که همان�طور داده�ایم. نمایش
نتیجه بالاخره و می�یابد انتقال ارتباطی نرون�های طریق از و می�شود دریافت حسی نرون�های طریق از
خارج به حرکتی نرون�های طریق از شده دریافت اطلاعات به عصبی شبکه واکنش یا و عصبی شبکه کار

.(٣.١ می�گردد(شکل منتقل
پنهان لایه را ارتباطی نرون�های و خروجی لایه را حرکتی های نرون ورودی، لایه را حسی نرون�های
لایه تک را مخفی لایه ٣.١ شکل در البته گردد تشکیل لایه چندین از تواند می مخفی لایه گویند. می نیز

١٠Bias
١١Activation Function
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است. شده گرفته نظر در
: از عبارت�اند گیرند قرار مدنظر باید آن طراحی در که عصبی شبکه یک اصلی مشخصه�های

بخش دهنده� تشکیل لایه�های تعداد و آن�ها تعداد نرون�ها، بین اتصالات نحوه عصبی: شبکه معماری
می�گوییم. عصبی شبکه� معماری را ارتباطی نرون�های

خروجی و کرده اثر نرون ورودی�های بر تا بگیرد قرار نرون روی تابعی چه این�که فعال�سازی: تابع�های
توابع مهم�ترین از تعدادی ١.١ جدول در گویند. نرون آن فعال�سازی تابع کند تولید را نرون

است. شده داده نشان فعال�سازی

در vjkها و (wijها می�کنند تغییر آن اساس بر کسون�ها آ روی وزن�های که روشی آموزش: الگوریتم
می�گوییم. آموزش الگوریتم را درآید مطلوب حالت به عصبی شبکه خروجی تا (٣.١ شکل

نسبت را زیر عمومی خصوصیات مصنوعی عصبی شبکه�های برای می�توان قبل مطالب به توجه با
داد:

می�گیرد. انجام عصبی) (سلول نرون نام به ساده بسیار عناصر در اطلاعات پردازش .١

می�شوند. مبادله آن�ها بین اتصالات طریق از عصبی سلول�های بین عصبی سیگنال�های .٢

وزن این معمولی عصبی شبکه�های در که می�شود داده نسبت وزن یک کسون) (آ اتصال خط هر به .٣
گردند. می ضرب شده منتقل سیگنال�های در ها

است. غیرخطی موارد اکثر در تابع این که می�باشد فعال�سازی تابع یک دارای نرون هر .۴

x١

x٢

z١

w١١

w٢٣

v١١

v٣٢

z٢

I١

I٢

N١

N٢

N٣

O١

O٢

حسی نرون�های ارتباطی نرون�های حرکتی نرون�های

خروجی. لایه و پنهان لایه ورودی، لایه با نرون یک ساختار :٣.١ شکل

بازگشتی عصبی شبکه�های

نرونهای یا نرون همان به نرون یک از برگشتی سیگنال یک حداقل بازگشتی١٢، عصبی شبکه�های در
به تنها نه بعد حالت و می�دارد نگه را حافظه�ای شبکه�ای چنین دارد. وجود قبل لایه یا و لایه همان

١٢Feedback (Recurrent) Neural Network
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فعال�سازی توابع :١.١ جدول

تابع شکل تابع تعریف نام ردیف

f(x) =


٠ x < ٠,

١ x ≥ ٠.
مقداره دو آستانه�ای ١

f(x) =


−١ x < ٠,

١ x ≥ ٠.
متقارن مقداره دو آستانه�ای ٢

f(x) = x خطی ٣

f(x) =



−١, x < −١,

x, −١ ≤ x ≤ ١,

١, x > ١.

متقارن خطی آستانه�ای ۴

f(x) =



٠, x < ٠,

x ٠,≤ x ≤ ١,

١, x > ١.

خطی آستانه�ای ۵

f(x) = ١
١+e−x سیگموئید ۶

مدل در معمولا عصبی شبکه�های این است. وابسته نیز شبکه قبل حالات به بلکه ورودی سیگنالهای
می�شوند. ظاهر اول مرتبه دیفرانسیل معادلات به�صورت ریاضی
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b

bbbb

b

b

b b

بازگشتی. لایه دو عصبی شبکه�های :۴.١ شکل

عصبی شبکه تکامل تاریخچه ٣.١.١

پیتز١۴ والتر نام به آمار متخصص یک همراه به کلاچ١٣ مک وارن نام به نرولوژیست یک ١٩۴٣ سال در
نام به عناصری که بود محاسبه�گر عنصر یک ساده نرون این .[۶۵] دادند ارائه را نرون ریاضی مدل اولین
حاصل و می�داد عبور خطی عملگر یک از را آنها و می�کرد ضرب وزن نام به ثابتی مقادیر در را ورودی
هب١۵ دونالد ١٩۴٩ سال در بودند. ثابتی مقادیر وزن�ها مدل این در می�داد. تشکیل را نرون خروجی
ارائه را نرون برای یادگیری قانون مبنا این بر نوشت. انسان مغز در یادگیری نحوه درباره کتابی [٢٢]
١٩۵۴ سال در شد. استفاده آن از عصبی شبکه�های تعلیم در بعدها و است معروف هب قانون به که داد
پیاده�سازی را هب قانون و کردند وصل هم به تصادفی به�طور را نرون�ها از مدلی [١] کلارک١۶ و فارلی
پیشرفت با داد. تشخیص هم از تعلیم قانون این با را ورودی الگوی دو می�توان که دادند نشان و نمودند
در IBM شرکت محقق روچستر١٧ ناتانیال توسط مصنوعی عصبی نرون از مدل اولین کامپیوتر علم
ساده نرون ١٩۵٨ سال در [٣١ ،٣٠] روزنبلات١٨ شد. شبیه�سازی کامپیوتر از استفاده با ١٩۵٨ سال
پرسپترون را نرون این و کرد اضافه را وسازگاری یادگیری قابلیت آن به و کرد اصلاح را پیتز مک�کلاچ

است. عصبی شبکه�های برای رسمی قانون اولین پرسپترون١٩ تعلیم قانون نامید.

که کردند ابداع را نرون�ها از سطحی سه مدل یک همکارانشان و هاف٢١ مارسین و ویدرو٢٠ برنارد

١٣Warren McCulloch
١۴Walter Pitts
١۵Donald Hebb
١۶Farley and Clark
١٧Nathanial Rochester
١٨Frank Rosenblatt
١٩Perceptron
٢٠Bernard Widrow
٢١Marcian Hoff
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و .[١۵ ،١۴ ،١٣ ،١٢] بود تطبیقی٢٣” خطی عنصر ” حروف شده مختصر و شد نام�گذاری آدلاین٢٢
معروف α−LMS به تعلیم قانون این نمودند. بیان گیری مشتق مبنای بر تعلیم قانون یک آدلاین برای
مادلاین عصبی شبکه از هاف و ویدرو شد. ساخته مادلاین٢۴ یکدیگر به آدلاین چند کردن متصل از است.

نمودند. استفاده تلفن خطوط از اکو حذف برای
نام به کتابی [۴۶] مینسکی٢۵ و پاپرت بود. عصبی شبکه برای رکود دوره یک آغاز ١٩۶٩ سال
پرسپترون از استفاده با می�توان را AND و OR گیت�های اگرچه که دادند نشان و نوشتند پرسپترون
پردازش برای عصبی شبکه از نمی�توان لذا و نمی�باشد سازی پیاده قابل XOR گیت ولی کرد سازی پیاده
بعدها و شد ارائه ١٩٧۴ سال در [۵۶] ورباس٢٧ پال انتشار٢۶ پس الگوریتم کرد. استفاده اطلاعات
گسترده به�طور پیدایش زمان از الگوریتم این گردید. کشف مستقل به�طور [٢۴] هارت٢٨ رامل توسط
سال است. گرفته قرار استفاده مورد پیش�خورد٢٩ عصبی شبکه�های در آموزش الگوریتم یک به�عنوان
زمینه این در مهم اتفاق دو سال�ها این در دانست. عصبی شبکه دوباره تولد می�توان را ١٩٨۶ تا ١٩٨٢
در که بود [٣۴] هاپفیلد٣٠ جان توسط انرژی تابع مفهوم و بازگشتی عصبی شبکه ارائه اول داد. رخ
بود هاپفیلد شبکه توسط (TSP) دوره�گرد فروشنده مسأله حل اتفاق، دومین شد. منتشر ١٩٨٢ سال
و کرد استفاده بهینه�سازی مسائل حل برای می�توان بازگشتی شبکه این از که داد نشان هاپفیلد .[٣۵]

گشود. مصنوعی عصبی شبکه�های در را جدیدی افق

عصبی شبکه�های از استفاده با بهینه�سازی مسائل حل تاریخچه ۴.١.١

ساختمان، طراحی بهینه، کنترل جمله از مهندسی و پایه علوم رشته�های در مهم مسائل از گسترده�ای طیف
غیرخطی و خطی بهینه�سازی مسائل به تبدیل قابل و... رگرسیون تحلیل توابع، تقریب تصویر، پردازش
خطی بهینه�سازی مسائل حل برای فراوانی عددی بهینه�سازی الگوریتم�های گذشته دهه�های در هستند.
مسائل به�خصوص و بهینه�سازی مسائل حل برای نیاز مورد زمان که آن�جا از شده�اند. ارائه غیرخطی و
کمی کارایی عددی الگوریتم�های بنابراین است مسأله ساختار و بعد به وابسته بسیار غیرخطی بهینه�سازی
از استفاده بالا ابعاد با بهینه�سازی مسائل حل برای کننده امیدوار رهیافت یک می�دهند. نشان خود از

می�باشد. مصنوعی عصبی شبکه�های
خطی برنامه�ریزی مسائل حل برای را عصبی شبکه اولین هاپفیلد[١٩] و تانک ١٩٨۶ سال در
متناظر انرژی تابع که می�کند تغییر به�گونه�ای تکرار هر در شبکه وضعیت که دادند نشان و کردند معرفی

٢٢ADELINE
٢٣Adaptive Linear Elaments
٢۴MADALINE
٢۵Papert and Minsky
٢۶Back Propagation
٢٧Paul Werbos
٢٨Rumelhart
٢٩Feed Forward
٣٠John Hopfield
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متناظر مینیمم نقطه این و می�رسد خود مینیمم نقطه به که جایی تا می�یابد کاهش یکنواخت به�طور آن با
سازی پیاده الکتریکی مدار یک توسط را عصبی شبکه این آن�ها می�باشد. عصبی شبکه تعادل نقطه با
شبکه این نمودند. استفاده شهر ٣٠ با دوره�گرد فروشنده مسأله حل برای شبکه این از هم�چنین کردند.
جواب لذا و نمی�کرد صدق ٣١KKT شرایط در شبکه تعادل نقطه این�که به�خصوص بود نقص�هایی دارای
محققین برای را خوبی بسیار انگیزه هاپفیلد کارهای وجود این با نمی�شد. حاصل مسأله از مطلوبی
به متناهی جریمه پارامتر یک افزودن با [۴٣] چا٣٢ و کندی کنند. فعالیت زمینه این در تا آورد به�وجود
با نمودند. استفاده محدب غیرخطی برنامه�ریزی مسأله حل برای آن از و دادند توسعه را آن هاپفیلد شبکه
بزرگ جریمه پارامتر اگر به�خصوص است ناتوان دقیق بهینه نقطه یافتن در شبکه این جریمه پارامترهای

می�کند. عمل به�سختی شبکه این باشد

رودریگز-وازکز٣۴ توسط سوئیچ-خازن٣٣ عصبی یکشبکه جریمه پارامتر بردن بکار از جلوگیری برای
که کردند ارائه فازی دو عصبی شبکه یک [١٧] شانبلات٣۵ و ما هم�چنین شد. معرفی [١٠] همکاران و
همگرا مسأله دقیق جواب به شبکه مسیر آن دوم فاز در و بود چا و کندی شبکه مشابه شبکه اول فاز
شبکه این مشکل می�داد. ارائه چا و کندی شبکه به نسبت دقیق�تری جواب�های روش این بنابراین می�شد
لذا و داشت جریمه پارامتر از بزرگ مقدار یک انتخاب به بستگی شبکه دوم فاز پایداری که بود این در
هنوز اما بودند دقیق�تر حاصل جواب�های و بود یافته کاهش روش این در جریمه پارامتر تأثیر اگرچه

نبود. پارامتر از مستقل

مستقل کاملا که کردند ارائه عصبی شبکه یک لاگرانژ روش برمبنای [۶۴] کنستانتینیدس٣۶ و ژانگ
بهینگی شرایط در عصبی شبکه این تعادل نقطه بود. غیرخطی مسائل حل به قادر و جریمه پارامتر از
پتیسن٣٧ و بوزردوم ١٩٩٣ سال در بود. همگرا حاصل شبکه هم�چنین و می�کرد صدق دوم و اول مرتبه
به قادر تنها که کردند ابداع جریمه پارامتر از مستقل و تصویر روش و گرادیان برمبنای را شبکه�ای [٧]
نمی�توانست اما بود کارایی روش عمل در روش این بود. کران�دار متغیرهای با دوم درجه مسائل حل

کند. حل را دوم درجه و خطی برنامه�ریزی کلی مسائل

قیود با غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای را مدل چندین [۶٩ ،۶٨ ،٧٣ ،۶٧] همکاران و زیا٣٨
غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای عصبی شبکه مدل چندین همچنین کردند. ارائه غیرخطی و خطی

است. شده ارائه [۴٨ ،۴٧ ،٣ ،۶٢ ،۶٣ ،۶١] همکاران و عفتی توسط

٣١Karush-Kuhn-Tucker
٣٢Kennedy and Chua
٣٣Switched-Capacitor
٣۴Rodriguez-Vazquez
٣۵Maa and Shanblatt
٣۶Zhang and Constantinides
٣٧Bouzerdoum and Pattison
٣٨xia



٩ غیرخطی بهینه�سازی بر مقدمه�ای .٢.١

غیرخطی بهینه�سازی بر مقدمه�ای ٢.١

اگر می�شود نامیده محدب S ⊆ Rn ناتهی و محدب مجموعه روی f : Rn → R تابع .١.٢.١ تعریف
باشیم داشته α ∈ (٠, ١) و x, y ∈ S هر برای

f(αx+ (١ − α)y) ≤ αf(x) + (١ − α)f(y)

برقرار اکید به�طور است، x ̸= y زمانی�که بالا نامساوی اگر می�شود نامیده محدب اکیداً S روی f تابع
باشد.

می�شود: گرفته نظر در زیر به�صورت کلی حالت در غیرخطی برنامه�ریزی مسأله یک

min f(x)

s.t. gi(x) ≤ ٠, (١.١)

hj(x) = ٠,

x ∈ X ⊂ Rn,

توابع (j = ١, ..., p) hj : Rn → R و (i = ١, ...,m) gi : Rn → R ، f : Rn → R که
و g = (g١, g٢, ..., gm) برداری توابع نمادگذاری، در تسهیل برای هستند. پیوسته پذیر مشتق بار دو

می�نویسیم: زیر به�صورت را (١.١) و می�کنیم معرفی را h = (h١, h٢, ..., hp)

min f(x)

s.t. g(x) ≤ ٠, (٢.١)

h(x) = ٠,

x ∈ X ⊂ Rn,

،x ∈ X ⊂ Rn محدودیت و تابعی محدودیت�های ،h(x) = ٠ و g(x) ≤ ٠ محدودیت�های که
یعنی باشد آفین h و باشند محدب X روی g و f توابع هرگاه می�شود. نامیده مجموعه�ای محدودیت
مسأله یک (٢.١) آن�گاه باشد، b ∈ Rp و (٠ ≤ p < n) rank(A) = p ،A ∈ Rp×n ،h = Ax− b

می�شود. نامیده نامحدب۴٠ بهینه�سازی مسأله یک این�صورت غیر در و محدب٣٩ بهینه�سازی

مسأله محدودیت�های در هرگاه می�شود نامیده (٢.١) مسأله شدنی۴١ جواب x نقطه .٢.٢.١ تعریف
،∇gi(x) گرادیان بردارهای اگر می�شود نامیده منظم۴٢ نقطه یک x شدنی نقطه کند. صدق (٢.١)

باشند. خطی مستقل j = ١, ..., p ،∇hj(x) و i ∈ {i|gi(x) = ٠}

٣٩Convex Optimization
۴٠Nonconvex Optimization
۴١Feasible Solution
۴٢Regular Point
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(٢.١) مسأله برای شدنی نقطه یک x∗ کنید فرض دوم۴٣[٢٣]). مرتبه کافی شرایط ) ٣.٢.١ قضیه
که به�طوری باشند داشته وجود λ ∈ Rp و µ ∈ Rm اگر باشد.

µ ≥ ٠, (٣.١)

µTg(x∗) = ٠, (۴.١)

∇f(x∗) + λT∇h(x∗) + µT∇g(x∗) = ٠, (۵.١)

هسین۴۴ ماتریس و

∇٢L(x∗, λ, µ) = ∇٢f(x∗) +
m∑
i=١

µi∇٢gi(x
∗) +

p∑
j=١

λj∇٢hj(x
∗) (۶.١)

زیرفضای بر
M(x∗) = {d|∇h(x∗)d = ٠,∇gj(x

∗)d = ٠, ∀j ∈ J(x∗)},

آن در که
J(x∗) = {j|gj(x∗) = ٠, µj > ٠}

است. (٢.١) مسأله برای اکید۴۵ محلی مینیمم نقطه یک x∗ آن�گاه باشد مثبت معین

لاگرانژ دوگان مسأله

مسأله می�نامیم. نیز (P) اولیه مسأله را مسأله این بگیرید، نظر در را (١.١) غیرخطی برنامه�ریزی مسأله
می�شود: تعریف زیر به�صورت (D) لاگرانژ۴۶ دوگان

max θ(u, v)

s.t. u ≥ ٠, (٧.١)

آن در که

θ(u, v) = inf
x

{
f(x) +

m∑
i=١

uigi(x) +

p∑
j=١

vjhj(x), x ∈ X

}
, (٨.١)

u = (u١, u٢, ..., um)
t, v = (v١, v٢, ..., vp)

t,

،vj و می�باشد gi(x) ≤ ٠ قید به مربوط لاگرانژ۴٨ ضرب�گر یا دوگان۴٧ متغیر ،u از مؤلفه i-امین ،ui

می�باشد. hj(x) = ٠ قید به مربوط لاگرانژ ضرب�گر یا دوگان متغیر ،v مؤلفه j-امین
۴٣Second-Order Sufficient Conditions
۴۴Hessian Matrix
۴۵Strict Local Minimum Point
۴۶Lagrangian Dual Problem
۴٧Dual Variable
۴٨Lagrangian Multiplier
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می�شود: نوشته زیر به�صورت برداری شکل در لاگرانژ دوگان مسأله

max θ(u, v)

s.t. u ≥ ٠, (٩.١)

آن در که
θ(u, v) = inf

x

{
f(x) + utg(x) + vth(x), x ∈ X

}
,

هستند. h = (h١, ..., hp) : Rn → Rp و g = (g١, ..., gm) : Rn → Rm ، f : Rn → R چنین هم

مسأله کنید فرض .([٢٣] موضعی۴٩ (دوگانی ۴.٢.١ قضیه

min f(x)

s.t. h(x) = ٠, (١٠.١)

x ∈ X ⊂ Rn,

v∗ لاگرانژ ضریب و r∗ متناظر مقدار با x∗ در موضعی جواب یک دارای ،f,h ∈ C٢ و h(x) ∈ Rm که
∇٢L(x∗, v∗) متناظر لاگرانژ هسین و است قیود برای منظم نقطه یک x∗ که کنید فرض هم�چنین است.

دوگان مسأله این�صورت در است. مثبت معین

max θ(v) (١١.١)

آن در که
θ(v) = inf

x

{
f(x) + vth(x), x ∈ X

}
,

است. θ تعریف در v∗ با متناظر جواب x∗ و است r∗ متناظر مقدار با v∗ در موضعی جواب یک دارای

داد تعمیم دارند هم نامساوی قیود تساوی قیود بر علاوه که مسائلی به را فوق نتایج می�توان به�سادگی
.[٢٣]

دینامیکی سیستم�های ٣.١

بگیرید: نظر در را زیر دینامیکی سیستم .١.٣.١ تعریف
ẋ = f(x(t)), x(t٠) = x٠ ∈ Rn, (١٢.١)

.f(x∗) = ٠ اگر می�شود نامیده (١٢.١) تعادل۵٠ نقطه یک x∗.می�باشد Rn به Rn از تابع یک f آن در که
،f (x) ̸= ٠ ،∀x ∈ Ω∗\{x∗} و f(x∗) = ٠ که باشد داشته وجود x∗ از Ω∗ ⊆ Rn همسایگی اگر

می�شود. نامیده تنها۵١ تعادل نقطه یک x∗ آن�گاه

نقطه باشد، (١٢.١) جواب یک x(t) که می�کنیم فرض لیاپانوف۵٢). مفهوم به (پایداری ٢.٣.١ تعریف
۴٩Local Duality
۵٠Equilibrium Point
۵١Isolated Equilibrium Point
۵٢Stability in the Sense of Lyapunov
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وجود δ > ٠ یک ،ε > ٠ هر و x٠ = x(t٠) هر برای اگر است لیاپانوف مفهوم به پایدار ،x∗ تنها تعادل
آن�گاه ∥x(t٠)− x∗∥ < δ اگر که به�طوری باشد داشته

∥x(t)− x∗∥ < ε, ∀t ≥ t٠.

b ε

δ x∗

x٠

لیاپانوف. پایداری :۵.١ شکل

Ω∗ با که (١٢.١) جواب�های مجموعه به سراسری۵٣ همگرای (١٢.١) دینامیکی سیستم .٣.٣.١ تعریف
کند: صدق زیر رابطه در x(t) مسیر دلخواه، آغازین نقطه هر برای اگر می�شود گفته می�شود، داده نمایش

lim
t→∞

dist(x(t),Ω∗) = ٠,

آن در که
dist (x,Ω∗) = inf

y∈Ω∗
∥x− y∥ ,

می�دهد. نشان را l٢ نرم ∥.∥ و

سراسری۵۴ مجانبی پایدار می�باشد، یکتا که x∗ تعادل نقطه در (١٢.١) دینامیکی سیستم .۴.٣.١ تعریف
کند: صدق زیر شرط در و باشد پایدار لیاپانوف مفهوم به x∗ اگر می�شود نامیده

lim
t→∞

x(t) = x∗.

نامیده β آهنگ با سراسری۵۵ نمایی پایداری x∗ نقطه در (١٢.١) دینامیکی سیستم .۵.٣.١ تعریف
کند: صدق زیر رابطه در x(t) مسیر دلخواه، آغازین نقطه هر برای اگر می�شود

∥x(t)− x∗∥ ≤ α ∥x(t٠)− x∗∥ e−β(t−t٠), ∀t ≥ t٠,

هستند. آغازین نقاط از مستقل و مثبت ثابت�های β و α آن در که
می�دهد. نتیجه را سراسری مجانبی پایداری سراسری نمایی پایداری که است واضح

۵٣Globally Convergent
۵۴Globally Asymptotically Stable
۵۵Globally Exponential Stability
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b ε

δ x∗

x٠

مجانبی. پایداری :۶.١ شکل

می�شود گفته (١٢.١) سیستم به نسبت ناپذیر۵۶ تغییر مجموعه یک M ⊆ Rn مجموعه .۶.٣.١ تعریف
باشد. x(t) ∈ M ،t ≥ t٠ هر ازای به ،t٠ ≥ ٠ و x(t٠) ∈ M اگر

بیکران است ممکن که باشد محدب و بسته مجموعه یک Ω ⊂ Rl که می�کنیم فرض .٧.٣.١ تعریف
می�شود: تعریف زیر به�صورت و می�شود نامیده تصویر۵٧ عملگر یک PΩ(x): Rl → Ω باشد.

PΩ(x) = argmin
v∈Ω

∥x− v∥ , (١٣.١)

می�دهد. نشان را l٢ نرم ∥.∥ که

لیپ (پیوسته می�کند صدق شیتز لیپ شرط در E روی F : E ⊂ Rn → Rn تابع .٨.٣.١ تعریف
باشیم: داشته x, y ∈ E نقطه دو هر برای که به�طوری باشد داشته وجود L ثابت اگر است) شیتز۵٨

∥F (x)− F (y)∥ ≤ L ∥x− y∥ .

ε-همسایگی یک ،x٠ ∈ E نقطه برای اگر می�شود نامیده E روی محلی۵٩ شیتز لیپ پیوسته F تابع
x, y ∈ Nε(x٠) نقطه دو هر برای که به�طوری باشد داشته وجود L٠ ثابت یک و Nε(x٠) ⊂ E مانند

باشیم: داشته
∥F (x)− F (y)∥ ≤ L٠ ∥x− y∥ .

لیپ E روی F آن�گاه ،F ∈ C١(E) اگر بگیرید. نظر در را F : E ⊂ Rn → Rn تابع .٩.٣.١ قضیه
است. محلی شیتز

شود. مراجعه [۴١] به برهان.

F : Rn → Rn نگاشت .١٠.٣.١ تعریف

۵۶Invariant Set
۵٧Projection Operator
۵٨Lipschitz Continuous
۵٩Locally Lipschitz Continuous
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باشیم: داشته x, y ∈ Rn نقطه دو هر برای اگر می�شود نامیده یکنوا آ)
⟨x− y, F (x)− F (y)⟩ ≥ ٠.

باشیم: داشته x, y ∈ Rn متمایز نقطه دو هر برای اگر می�شود نامیده یکنوا اکیداً ب)
⟨x− y, F (x)− F (y)⟩ > ٠.

x, y ∈ Rn نقطه دو هر برای که باشد داشته وجود β > ٠ ثابت یک اگر می�شود نامیده یکنوا قویاً پ)
باشیم: داشته

⟨x− y, F (x)− F (y)⟩ ≥ β∥x− y∥٢.

می�دهد. نشان را داخلی ضرب ⟨·, ·⟩ که

زیر شکل به تهی غیر مجموعه هر آن�گاه ،g : Ω١⊂ Rl → R اگر .١١.٣.١ تعریف
L(r) = {u ∈ Ω١|g(u) ≤ r, r ∈ R}

می�شود. نامیده g از سطح۶٠ مجموعه یک

توابعی j = ١, ..., n و i = ١, ..., n ،mij آن عناصر M(x)که ،n×nماتریس یک .١٢.٣.١ تعریف
اگر می�شود نامیده مثبت۶١ معین نیمه S روی شده�اند، تعریف S⊂ Rn مجموعه روی که هستند

vTM(x)v ≥ ٠, ∀v∈ Rn, ∀x ∈ S.

باشد داشته وجود α مانند مثبت عددی اگر می�شود نامیده قوی۶٢ مثبت Sمعین روی M(x) ماتریس
به�قسمی�که:

vTM(x)v ≥ α∥v∥٢, ∀v∈ Rn, ∀x ∈ S.

گرفت: نتیجه می�توان را زیر حالت سه باشد M(x) ماتریس ویژه مقدار کوچکترین γ(x) اگر

.γ(x) ≥ ٠ ،x ∈ S هر ازای به اگر فقط و اگر است مثبت معین نیمه S روی M(x) .١

.γ(x) > ٠ ،x ∈ S هر ازای به اگر فقط و اگر است مثبت۶٣ Sمعین روی M(x) .٢

.γ(x) ≥ α > ٠ ،x ∈ S هر ازای به اگر فقط و اگر است مثبت معین قویاً S روی M(x) .٣

به�طور V (x) باشد. پذیر مشتق پیوسته به�طور تابع یک V : Rn → R می�کنیم فرض .١٣.٣.١ تعریف
اگر می�شود گفته بی�کران شعاعی

∥x∥ → ∞ ⇒ V (x) → ∞.

۶٠Level Set
۶١Positive Semidefinite
۶٢Strongly Positive Definite
۶٣Positive Definite



١۵ دینامیکی سیستم�های .٣.١

همه آن�گاه است. بی�کران Ω١ آن در که باشد g : Ω١⊂ Rl → R که کنیم فرض .([٣٩]) ١۴.٣.١ لم
اگر وفقط اگر باشند می کراندار g سطح مجموعه�های

lim
k→∞

g(uk) = +∞,

. lim
k→∞

∥∥uk
∥∥ = +∞ و {uk} ⊂ Ω١ آن در که

آن�گاه باشد پیوسته Ω١ بسته مجموعه روی g : Ω١⊂ Rl → R که کنیم فرض .([٣٩]) ١۵.٣.١ لم
کراندار و غیرتهی g کننده�های مینیمم مجموعه اگر فقط و اگر می�باشند کراندار g سطح مجموعه�های همه

باشند.

مشتق�پذیر D باز و محدب مجموعه روی U : D⊂ Rm → Rm که کنیم فرض .([٣٩]) ١۶.٣.١ لم
می�کنیم: تعریف زیر به�صورت را g : Rm → Rm تابع باشد

g(x) =

∫ ١

٠
(x− x٠)

TU(x٠ + t(x− x٠))dt

.∇g(x)T = U(x) آن�گاه باشد متقارن x ∈ D هر برای U(x) تابع ژاکوبین ماتریس اگر

فشرده مجموعه یک Ω که ،f : Ω → Ω پیوسته تابع بروئر۶۴[٣٩]). ثابت نقطه (قضیه ١٧.٣.١ قضیه
دارد. ثابت نقطه یک حداقل می�باشد محدب و

باشد، مشتق�پذیر پیوسته به�طور K روی F : K⊂ Rl→ Rl تابع که کنیم فرض .([٣٩]) ١٨.٣.١ قضیه
x ∈ K هر برای ∇F (x) آن ژاکوبین ماتریس اگر فقط و اگر است (اکیداً) یکنوا K روی F آن�گاه

باشد. مثبت) (معین مثبت نیمه�معین

ژاکوبین و باشد مشتق�پذیر پیوسته به�طور K روی F (x) تابع که کنیم فرض .([٣٩]) ١٩.٣.١ قضیه
می�باشد. یکنوا قویاً F (x) آن�گاه باشد مثبت معین قویاً F (x)

Rn به Rn از پیوسته تابع یک f که کنیم فرض (١٢.١) دینامیکی سیستم در .([۴١]) ٢٠.٣.١ قضیه
τ > t٠ که t ∈ [t٠, τ) ازای به x(t) محلی جواب یک ، x٠ ∈ Rn و t٠ ≥ ٠ هر برای آن�گاه باشد،
در f اگر و یکتاست جواب آن�گاه باشد محلی شیتز لیپ پیوسته x٠ در f اگر براین علاوه دارد. وجود

شود. داده توسعه +∞ تا می�تواند τ آن�گاه باشد شیتز لیپ پیوسته Rn

یک روی محلی جواب یک به نتواند [t٠, τ) بازه در شده تعریف محلی جواب یک اگر .٢١.٣.١ تعریف
بازه و می�شود نامیده ماکسیمال جواب یک آن�گاه یابد، گسترش باشد می τ١ > t٠ که [t٠, τ١) بزرگتر بازه
اغلب x٠ به مربوط جواب وجود ماکسیمال بازه می�شود. نامیده جواب وجود ماکسیمال بازه ،[t٠, τ)

می�شود. تعریف [t٠, τ(x٠)) به�صورت

t ∈ [t٠, τ(x٠)) ،x(t) اگر باشد. پیوسته تابع یک f : Rn → Rn کنیم فرض .([۴٠]) ٢٢.٣.١ قضیه
آن�گاه τ(x٠) < +∞ و باشد ماکسیمال جواب یک

lim
t→τ(x٠)

∥x(t)∥ = +∞.

۶۴Brouwer’s Fixed Point Theorem



١۶ اساسی مفاهیم و مقدمات .١

(١٢.١) سیستم تعادل نقطه یک x = ٠ که کنید فرض .([٣٣] لیاپانوف پایداری (قضیه ٢٣.٣.١ قضیه
به�طوری�که: باشد �پذیر مشتق پیوسته به�طور تابع یک V : Rn → R و باشد

V (٠) = ٠ .١

V (x) > ٠ ،x∈ Rn\{٠} هر ازای به .٢

V̇ (x) ≤ ٠ ،x∈ Rn\{٠} هر ازای به .٣

بود. خواهد سیستم پایداری نقطه x = ٠ آن�گاه

زیر شرایط در V (·) اگر (٢٣.٣.١) قضیه شرایط تحت .([٣٣] مجانبی پایداری (قضیه ٢۴.٣.١ قضیه
کند: صدق

V (٠) = ٠ .١

V (x) > ٠ ،x∈ Rn\{٠} هر ازای به .٢

V̇ (x) < ٠ ،x∈ Rn\{٠} هر ازای به .٣

بود. خواهد مجانبی پایدار x = ٠ آن�گاه

به�طور V (·) اگر ٢۴.٣.١ قضیه شرایط تحت .([٣٣] سراسری مجانبی پایداری (قضیه ٢۵.٣.١ قضیه
است. سراسری مجانبی پایدار x = ٠ نقطه آن�گاه باشد بی�کران شعاعی

مشتق�پذیر پیوسته به�طور تابع یک V کنیم فرض .([٣٣] لسال۶۵ تغییرناپذیری (اصل ٢۶.٣.١ قضیه
کنیم: فرض همچنین باشد،

باشد. (١٢.١) سیستم جواب به نسبت پایدار و فشرده مجموعه یک M ⊂ Rn .١

.V̇ (x) ≤ ٠ ،x ∈ M ازای به .٢

.V̇ (x) = ٠ که به�طوری باشد M نقاط همه مجموعه E .٣

باشد. E در پایدار مجموعه بزرگترین N .۴

داریم: می�باشد t٠ ≥ ٠ که x(t٠) ∈ M هر ازای به آن�گاه
lim
t→∞

dist(x(t), N) = ٠.

۶۵LaSalle Principle of Invariance



٢ فصل

مسائل برای عصبی شبکه مدل یک
محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی

هیبریدی

مقدمه ١.٢

شناسایی سیگنال، پردازش جمله از مهندسی و علمی کاربردهای از وسیعی طیف در بهینه�سازی مسأله�ی
،۴٩ ،۴۴] می�شوند برده بکار و... رگرسیون تحلیل و تجزیه توابع، تقریب صافی، طراحی سیستم،
مسیریابی و قدرت سیستم�های برنامه��ریزی مثل عملی بهینه�سازی مسائل از بسیاری در .[١١ ،۵٧ ،۵٣
هستند. زیاد بسیار معمولا محدودیت�ها و گیری تصمیم متغیرهای تعداد دور، راه از ارتباط سیستم�های
مسأله یک عملکرد باید بزرگ مقیاس در سازی بهینه روش یک �که می�آید بوجود زمانی اصلی چالش
کلاسیک سازی بهینه روش�های کاربردهایی، چنین برای کند. سازی بهینه را حقیقی١ زمان بهینه�سازی
بسیار راه یک نباشد. مناسب محاسبات زمان در مسأله بودن بعدی چند به توجه با است ممکن
مسائل از نوع این حل برای مصنوعی عصبی های شبکه مبنای بر بهینه�سازی روش�های امیدوارکننده،
می�شود. ناشی پیتز٣ پیشتوسط قرن نیم پیشگامانه�ی پژوهش�های و ٢ مککلاچ از عصبی �ی شبکه است.
عصبی شبکه�های اخیر، سال�های در است. شده ایجاد متعددی عصبی شبکه� مدل�های بعد به زمان آن از
از استفاده با که دارد وجود [٣٨ ،۵٨ ،٧٠ ،٧١ ،٢١] مقید سازی بهینه برای بسیاری پیوسته�ی زمان
برای را پیوسته�ای زمان عصبی شبکه یک فصل، این در است. شده ایجاد [٧٢ ،۵۴ ،٨] پنالتی پارامتر
مدل که می�کنیم ثابت می�کنیم. پیشنهاد هیبریدی محدودیت�های با دوم درجه برنامه�ریزی مسأله یک حل
نتایج درنهایت، است. اصلی مسأله جواب به سراسری همگرای و لیاپانوف مفهوم به پایدار شده ارائه

می�کند. تایید کاملا را پیشنهادی عصبی شبکه کارآیی رفته، کار به مثال�های و شبیه�سازی

١Real time
٢McCulloch
٣Pitts

١٧



١٨ هیبریدی محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل برای عصبی شبکه مدل یک .٢

مسأله بیان ٢.٢

بگیرید: نظر در را هیبرید محدودیت با زیر غیرخطی برنامه�ریزی مساله�ی

minimize f(x) (١.٢)

subject to

Ax = b, (٢.٢)

Hx ⩽ d, (٣.٢)

x ∈ Q, (۴.٢)

H ∈ Rm×n ،A ∈ Rl×n است، مشتق�پذیر دوبار پیوسته طور به و محدب f(x) : Rn → R آن در که
می�توانند βiها و Q = {x ∈ Rn : αi ⩽ xi ⩽ βi (i = ١, · · · , n)} ،d ∈ Rm ،b ∈ Rl ،

کنید فرض باشند. −∞ می�توانند αiها و +∞

D = diag(١, ١, · · · , ١) ∈ Rn×n,

E =


H

D

−D

 ∈ R(m+٢n)×n,

β =


β١

...

βn

 ∈ Rn,

α =


−α١

...

−αn

 ∈ Rn,

g =


d

β

α

 ∈ Rm+٢n,

می�شود تبدیل زیر صورت به (۴.٢)-(١.٢) مسأله اینصورت در

minimize f(x) (۵.٢)

subject to

Ax = b, (۶.٢)

Ex ⩽ g. (٧.٢)



١٩ عصبی شبکه مدل .٣.٢

و u∗ ∈ Rm+٢n اگر فقط و اگر است (٧.٢)-(۵.٢) بهینه جواب یک x∗ ∈ Rn [۴٢] .١.٢.٢ قضیه
کند: صدق زیر کروش-کان-تاکر شرایط در (x∗T , u∗T , v∗T )T که طوری به باشند داشته ∗vوجود ∈ Rl


u ≥ ٠, Ex− g ≤ ٠, uT (Ex− g) = ٠,
∇f + ETu+ ATv = ٠,
Ax = b.

(٨.٢)

متناظر لاگرانژ ضرایب بردار (u∗T , v∗T )T زوج و می�شود نامیده (٧.٢)-(۵.٢) KKT نقطه یک x∗

می�شوند. نامیده x∗ با

از KKT نقطه یک x∗ اگر فقط و اگر است (٧.٢)-(۵.٢) بهینه جواب یک x∗ [۴٢] .٢.٢.٢ قضیه
باشد. (٧.٢)-(۵.٢)

عصبی شبکه مدل ٣.٢

دینامیکی سیستم یک ساختن هدف باشند. زمان به وابسته متغیر�های v(.) و u(.) ،x(.) کنید فرض
عصبی شبکه مدل یک شد. خواهد منطبق (٧.٢)-(۵.٢) مساله KKT نقطه بر که است زمان-پیوسته
تعریف زیر صورت به آن دینامیکی معادله که می�کنیم پیشنهاد آن دوگان و (٧.٢)-(۵.٢) حل برای

می�شود.

dx

dt
= −

(
∇f + ET (u+ Ex− g)+ + ATv

)
, (٩.٢)

du

dt
= (u+ Ex− g)+ − u, (١٠.٢)

dv

dt
= Ax− b, (١١.٢)

که (xT
٠ , u

T
٠ , v

T
٠ )

T اولیه نقطه با

(u+ Ex− g)+ =
(
[(u+ Ex− g)١]

+, [(u+ Ex− g)٢]
+, ..., [(u+ Ex− g)m]

+
)T

,

[(u+ Ex− g)k]
+ = max{(u+ Ex− g)k, ٠}, k = ١, ٢, ...,m.

بهینه جواب�های مجموعه عنوان به را D∗ و y = (xT , uT , vT )T ∈ R٣n+m+l کنید، فرض سادگی برای
می�کنیم تعریف و گرفته نظر در دوگانش و (٧.٢)-(۵.٢)

Ψ(y) =


−
(
∇f + ET (u+ Ex− g)+ + ATv

)
(u+ Ex− g)+ − u

Ax− b

 . (١٢.٢)



٢٠ هیبریدی محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل برای عصبی شبکه مدل یک .٢

نوشته زیر صورت به می�تواند (١١.٢)-(٩.٢) عصبی شبکه مدل تنظیم�کننده، عامل یک گیری کار به با
شود:

dy

dt
= ηΨ(y), (١٣.٢)

y(t٠) = y٠, η > ٠, (١۴.٢)

نشان را (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه همگرایی آهنگ و است مقیاس۴ پارامتر یک η آن در که
عصبی شبکه سخت�افزاری اجرای نحوه باشد. η = ١ می�کنیم فرض تحلیل، سادگی برای می�دهد.

می�شود. داده نشان (١.٢) شکل در (١۴.٢) و (١٣.٢)

(١۴.٢)-(١٣.٢) عصبی شبکه برای جعبه�ای نمودار :١.٢ شکل

پایداری و همگرایی خواص ۴.٢

باشد، (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه تعادل نقطه y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T فرضکنید .١.۴.٢ قضیه
مسأله بهینه جواب یک x∗ ∈ Rn اگر برعکس، است. (٧.٢)-(۵.٢) مساله KKT نقطه یک x∗ آنگاه
y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T که طوری به دارند وجود v∗ ∈ Rl و u∗ ∈ Rm+٢n آنگاه باشد، (٧.٢)-(۵.٢)

است. (١۴.٢) و (١٣.٢) پیشنهادی عصبی شبکه تعادل نقطه یک
۴Scale parameter



٢١ پایداری و همگرایی خواص .۴.٢

dx∗

dt
= ٠ آنگاه باشد (١۴.٢) و (١٣.٢) تعادل نقطه y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T کنید فرض برهان.

.dv∗
dt

= ٠ و du∗

dt
= ٠

که می�شود نتیجه سادگی به

∇f + ET (u∗ + Ex∗ − g)+ + ATv∗ = ٠, (١۵.٢)

(u∗ + Ex∗ − g)+ − u∗ = ٠, (١۶.٢)

Ax∗ − b = ٠. (١٧.٢)

اگر فقط و اگر (u∗ + Ex∗ − g)+ = u∗ که است واضح

u∗ ≥ ٠, Ex∗ − g ≤ ٠, u∗T (Ex∗ − g) = ٠. (١٨.٢)

داریم (١۵.٢) در (١۵.٢) جایگذاری با بعلاوه،

∇f + ETu∗ + ATv∗ = ٠. (١٩.٢)

می�کند. صدق KKT شرایط در y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T که دید می�توان (١٩.٢)-(١۶.٢) از
است. واضح قضیه عکس اثبات

به منحصر پیوسته جواب یک ،y(t٠) = (x(t٠)
T , u(t٠)

T , v(t٠)
T )T اولیه نقطه هر برای .٢.۴.٢ لم

دارد. وجود (١۴.٢) و (١٣.٢) سیستم برای y(t) = (x(t)T , u(t)T , v(t)T )T فرد

(u+Ex− g)+ − u ،∇f +ET (u+Ex− g)+ +ATv که کرد تحقیق می�توان سادگی به برهان.
وجود قضیه اساس بر هستند. محلی شیتز لیپ پیوسته D̄ ⊆ R٣n+m+l باز مجموعه روی بر Ax− b و
پیوسته جواب یک (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه ،(٢٠.٣.١) دیفرانسیل معادله یک جواب یکتایی و

دارد. τ → ∞ که وقتی τ > t٠ برای t ∈ [t٠, τ), y(t), فرد به منحصر

نیمه ماتریس یک است شده تعریف (١٢.٢) در که Ψ نگاشت از ∇Ψ(y) ژاکوبین ماتریس .٣.۴.٢ لم
است. منفی معین

که باشد داشته وجود طوری به ٠ < p < m که کنید فرض کلیت، از شدن کاسته بدون برهان.
(u+ Ex− g)+ = ((u+ Ex− g)١, (u+ Ex− g)٢, ..., (u+ Ex− g)p, ٠, ٠, ..., ٠︸ ︷︷ ︸

m+٢n−p

)T .

می�شود داده نشان ساده، محاسبه یک با

∇Ψ(y) =


−(∇٢f + (Ep)TEp) −(Ep)T −AT

Ep Z(m+٢n)×(m+٢n) O(m+٢n)×l

A Ol×(m+٢n) Ol×l

 ,



٢٢ هیبریدی محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل برای عصبی شبکه مدل یک .٢

است، صفر ماتریس یک بیانگر O آن در که

Ep =

(
Up×n

O(m+٢n−p)×n

)
=



E١

E٢

...

...

Ep

O١×n

O١×n

...

...

O١×n



,

و

Z(m+٢n)×(m+٢n) =

(
Op×p Op×(m+٢n−p)

O(m+٢n−p)×p −I(m+٢n−p)×(m+٢n−p)

)
.

است، مثبت معین نیمه ∇٢f است. مثبت معین نیمه ماتریس یک (Ep)TEp که می�بینیم [۵٩] از
طبق است. منفی معین نیمه Z(m+٢n)×(m+٢n) ماتریس که است واضح بعلاوه، است. محدب f چون
منفی معین نیمه ماتریس یک ∇Ψ(y) ژاکوبین ماتریس که بگیریم نتیجه می�توانیم شده، بیان مطالب

است.
یعنی، p = m+ ٢n اگر

(u+ Ex− g)+ = ((u+ Ex− g)١, (u+ Ex− g)٢, ..., (u+ Ex− g)m+٢n)
T ,

آنگاه

∇Ψ(y) =


−(∇٢f + ETE) −ET −AT

E O(m+٢n)×(m+٢n) O(m+٢n)×l

A Ol×(m+٢n) Ol×l

 .

است. منفی معین نیمه ماتریس یک ∇Ψ(y) که می�شود ثابت سادگی به قبل، حالت مشابه
: داریم آنگاه ،(u+ Ex− g)+ = (٠, ٠, ..., ٠︸ ︷︷ ︸

m+٢n

)T یعنی ،p = ٠ اگر نهایتا،

∇Ψ(y) =


−∇٢f On×(m+٢n) −ET

O(m+٢n)×n −I(m+٢n)×(m+٢n) O(m+٢n)×l

A Ol×(m+٢n) Ol×l

 .

این کرد. تصدیق را ∇Ψ(y) ماتریس بودن منفی معین نیمه می�توان سادگی به همچنین حالت این در
می�کند. کامل را برهان



٢٣ پایداری و همگرایی خواص .۴.٢

می�کنیم. بیان ذیل شرح به را اصلی نتایج حال

سراسری همگرای و لیاپانوف پایدار (١۴.٢) و (١٣.٢) در پیشنهادی عصبی شبکه مدل .۴.۴.٢ قضیه
است. (٧.٢)-(۵.٢) بهینه جواب x∗ که است، y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T به

بگیرید: نظر در زیر صورت به را E : R٣n+m+l → R تابع برهان.

E(y) = ∥Ψ(y)∥٢ +
١
٢
∥y − y∗∥٢. (٢٠.٢)

که می�بینیم ،(١٢.٢) از

dΨ

dt
=

∂Ψ

∂y

dy

dt
= ∇Ψ(y)Ψ(y).

داریم (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه از y(t) جواب همراه به E(t) مشتق محاسبه

dE(y(t))

dt
= (

dΨ

dt
)TΨ+ΨT (

dΨ

dt
) + (y − y∗)T

dy(t)

dt
(٢١.٢)

= ΨT (∇Ψ(y)T +∇Ψ(y))Ψ + (y − y∗)TΨ(y). (٢٢.٢)

می�آوریم به�دست ،(٣.۴.٢) لم گیری کار به با

ΨT (y)(∇Ψ(y)T +∇Ψ(y))Ψ(y) ≤ ٠. (٢٣.٢)

داریم ،(١٨.٣.١) قضیه و (١٠.٣.١) تعریف از بعلاوه،

(y − y∗)T (Ψ(y)−Ψ(y∗)) = (y − y∗)TΨ(y) ≤ ٠.

بنابراین

dE(y(t))

dt
≤ ٠. (٢۴.٢)

چون است. لیاپانوف مفهوم به پایدار (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه که است معنی بدین این

E(y٠) ≥ E(y) ≥ ١
٢
∥y − y∗∥٢, (٢۵.٢)

قضیه از استفاده با .Λ = {y ∈ R٣n+m+l|E(y) ≤ E(y٠)} کنید فرض است. کراندار y(t) پس
در تغییرناپذیر مجموعه بزرگترین M که {(x(t)T , u(t)T , v(t)T )T → M, t → ∞} داریم لسال
[٩] طبق (٢۴.٢) و (١۴.٢) ،(١٣.٢) از است. K = {(x(t)T , u(t)T , v(t)T )T |dE(y(t))

dt
= ٠}
داریم:

dx

dt
=

du

dt
=

dv

dt
= ٠ ⇔ dE(y(t))

dt
= ٠

.M ⊆ K ⊆ D∗ و (x̄T , ūT , v̄T )T ∈ D∗ بنابراین
ȳ = تعادل نقطه یک به سراسری همگرای (١۴.٢) و (١٣.٢) در پیشنهادی عصبی شبکه درنتیجه،

است. (٧.٢)-(۵.٢) بهینه جواب x̄ که است، (x̄T , ūT , v̄T )T



٢۴ هیبریدی محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل برای عصبی شبکه مدل یک .٢

می�شود: بیان زیر صورت به (۴.۴.٢) قضیه از نتیجه یک

برای (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه آنگاه باشد، D∗ = {(x∗T , u∗T , v∗T )T} اگر .۵.۴.٢ نتیجه
است. y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T یکتای تعادل نقطه به سراسری مجانبی پایدار (٧.٢)-(۵.٢) حل

عددی شبیه�سازی�های ۵.٢

شبکه توسط را مثال چندین بخش، این در پیشنهادی، عصبی شبکه بودن موثر و کارایی اثبات منظور به
حل می�شود. اجرا ٧ مطلب۵ افزار نرم توسط سازی شبیه می�کنیم. آزمایش (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی
١١ لینگو نرم�افزار توسط زیر مثال�های جواب دقت می�باشد. ode۴۵ معمولی دیفرانسیل معادله کننده

است. شده احراز ۶

.١.۵.٢ مثال

minimize f(x) = ٠٫ ۴x٢ + x٢
١ + x٢

٢ − x١x٢ +
١

٣٠
x٣

١

subject to

x١ ⩾ ٠, x٢ ⩾ ٠, x١ + ٠٫ ۵x٢ ⩾ ٠٫ ۴,

٠٫ ۵x١ + x٢ ⩾ ٠٫ ۵.

به همگرا مسیرها که می�دهد نشان (٢.٢) شکل است. x∗ = (٠٫ ٣٣٩۵, ٠٫ ٣٣٠٣)T بهینه جواب
هستند. بهینه جواب

۵Matlab
۶ Lingo



٢۵ عددی شبیه�سازی�های .۵.٢

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
−0.3

−0.2

−0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

 x
1
(t)

 x
2
(t)

 t

 x

.(١.۵.٢) مثال در (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه از x٢ و x١ گذرای رفتار�های :٢.٢ شکل

.٢.۵.٢ مثال

minimize f(x) =
١
۴
x۴

١ + ٠٫ ۵x٢
١ +

١
۴
x۴

٢ + ٠٫ ۵x٢
٢ − ٠٫ ٩x١x٢

subject to



−x١ − x٢ ≥ −٢,

x١ − x٢ ≥ −٢,

x١ − ٣x٢ = −٢,

٠ ≤ x ≤ ١.

به همگرا مسیرها که می�دهد نشان (٣.٢) شکل است. x∗ = (٠٫ ٣۴۶٠, ٠٫ ٧٨٢٢)T بهینه جواب
هستند. بهینه جواب



٢۶ هیبریدی محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل برای عصبی شبکه مدل یک .٢
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.(٢.۵.٢) مثال در (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه از x٢ و x١ گذرای رفتار�های :٣.٢ شکل

.٣.۵.٢ مثال

minimize f(x) =
٣
٢
(x٢

١ + x٢
٢) + ٢(x٢

٣ + x٢
۴)− ln(x١x۴)

+٣x١x٢ + ۴x٣x۴ − ٢x١ − ٣x۴

subject to


x١ + x٢ = ١,

x٣ + x۴ = ١,

x ∈ Q.

.Q = {x ∈ R۴ | ٠ ≤ xi ≤ ١٠ ∀i = ١, ٢, ٣, ۴} آن در که

می�دهد نشان (۴.٢) شکل است. x∗ = (١٫ ٠٠٢۶,−٠٫ ٠٠١۴, ١٫ ١۴٠٫−,١٣ ١۶١۵)T بهینه جواب
هستند. بهینه جواب به همگرا مسیرها که



٢٧ عددی شبیه�سازی�های .۵.٢
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.(٣.۵.٢) مثال در (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه از x۴ و x٣ ،x٢ ،x١ گذرای رفتار�های :۴.٢ شکل

.۴.۵.٢ مثال

minimize f(x) = ٠٫ ۴x١ + x٢
١ + x٢

٢ − x١x٢ + ٠٫ ۵x٢
٣ + ٠٫ ۵x٢

۴ +
x٣

١

٣٠

subject to


x١ + x٢ − x۴ = ٠٫ ۵,

x١ + ٠٫ ۵x٢ − x٣ = ٠٫ ۴,

x ⩾ ٠.

مسیرها که می�دهد نشان (۵.٢) شکل است. x∗ = (٠٫ ٢۵٩۵, ٠٫ ٢٨٠٩, ٠, ٠٫ ٠۴٠۴)T بهینه جواب
هستند. بهینه جواب به همگرا



٢٨ هیبریدی محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل برای عصبی شبکه مدل یک .٢
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.(۴.۵.٢) مثال در (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه از x۴ و x٣ ،x٢ ،x١ گذرای رفتار�های :۵.٢ شکل

.۵.۵.٢ مثال

minimize f(x) =
٣
٢
(x٢

١ + x٢
٢) + ٢(x٢

٣ + x٢
۴)− ln(x١x۴)

+٣x١x٢ + ۴x٣x۴ − ٢x١ − ٣x۴

subject to



x١ + x٢ = ١,

x٣ + x۴ = ١,

٠٫ ١ ≤ x١ ≤ ١٠, ٠ ≤ x٢ ≤ ١٠,

٠ ≤ x٣ ≤ ١٠, ٠٫ ١ ≤ x۴ ≤ ١٠.

که می�دهد نشان (۶.٢) شکل است. x∗ = (١٫ ٠٠٠١, ٠٫−,٠ ٠٠٠١, ١٫ ٠٠٠٣)T بهینه جواب
هستند. بهینه جواب به همگرا مسیرها



٢٩ عددی شبیه�سازی�های .۵.٢
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.(۵.۵.٢) مثال در (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه از x۴ و x٣ ،x٢ ،x١ گذرای رفتار�های :۶.٢ شکل

.۶.۵.٢ مثال

minimize f(x) = ٠٫ ۴x١ + x٢
١ + x٢

٢ − x١x٢ + ٠٫ ۵x٢
٣ + ٠٫ ۵x٢

۴ +
١

٣٠
x٣

١

subject to



−x١ + x٢ − x٣ ⩽ ٢,

٣x١ + x٢ − x٣ − x۴ ⩽ ١٨,
١
٣x١ + x٢ − x۴ = ٢,

x١, x٢, x٣, x۴ ⩾ ٠.

جواب به را مسیرها همگرایی (٧.٢) شکل است. x∗ = (٠٫ ٩٨٢٠, ١٫ ۶٧٢٧, ٠, ٠)T بهینه جواب
می�دهد. نشان بهینه



٣٠ هیبریدی محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل برای عصبی شبکه مدل یک .٢
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.(۶.۵.٢) مثال در (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه از x۴ و x٣ ،x٢ ،x١ گذرای رفتار�های :٧.٢ شکل

.٧.۵.٢ مثال

minimize f(x) = ٣x٢
١ + ٣x٢

٢ + ۴x٢
٣ + ۵x٢

۴ + ٣x١x٢ + ۵x١x٣ + x٢x۴ − ١١x١ − ۵x۴

subject to



٣x١ − ٣x٢ − ٢x٣ + x۴ = ٠,

۴x١ + x٢ − x٣ − ٢x۴ = ٠,

−x١ + x٢ ⩽ −١,

−٢ ⩽ ٣x١ + x٣ ⩽ ۴.

در x∗ به مسیرها همگرایی است. x∗ = (٠٫ ۴٩٩۴,−٠٫ ۴٩٨٠, ١٫ ۴٩۶۴, ٠٫ ٠٠١۶)T بهینه جواب
می�شود. داده نشان (٨.٢) شکل



٣١ عددی شبیه�سازی�های .۵.٢
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.(٧.۵.٢) مثال در (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه از x۴ و x٣ ،x٢ ،x١ گذرای رفتار�های :٨.٢ شکل

.٨.۵.٢ مثال

minimize f(x) =
١
۴
x۴

١ +
١
٢
x٢

١ +
١
۴
x۴

٢ +
١
٢
x٢

٢ − ٠٫ ٩x١x٢

subject to



x١ + x٢ ⩽ ٢,

−x١ + x٢ ⩽ ٢,

x١ − ٣x٢ ⩽ −٢,

x١, x٢ ⩾ ٠.

به همگرا مسیرها که می�دهد نشان (٩.٢) شکل است. x∗ = (٠٫ ٣۴۶٢, ٠٫ ٧٨١۴)T بهینه جواب
هستند. بهینه جواب



٣٢ هیبریدی محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل برای عصبی شبکه مدل یک .٢
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.(٨.۵.٢) مثال در (١۴.٢) و (١٣.٢) عصبی شبکه از x٢ و x١ گذرای رفتار�های :٩.٢ شکل



٣ فصل

زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل
عصبی شبکه مدل یک از استفاده با گسسته

مقدمه ١.٣

با گسسته و پیوسته ترکیبی فرایندهای بررسی در توجهی قابل گرایش سبب نو آوری�های فن اخیرا
مدل�های تعامل با حالت� ترین جامع در هیبریدی سیستم�های است. شده هیبریدی سیستم�های به اشاره
پیشامد سیستم�های منطق قواعد و می�شود) توصیف دیفرانسیلی و تفاضلی معادلات (با پیوسته زمان
و می�شود) توصیف دیگر قواعد یا متناهی حالت ماشین�های زمانی، منطق از استفاده با (مثلا گسسته
انتخاب�گرهای یا دنده�ها چرخ سوپاپ�ها، یا خاموش و روشن (کلید می�شوند مشخص گسسته مولفه�های
دینامیکی قوانین توسط قسمت هر که مختلفی عملیاتی حالت�های بین سیستم�هایی چنین و...). سرعت
متغییرهای به�وسیله دیگر حالت به حالت یک از تغییر می�کند. تغییر (سوییچ) شود می اداره خاصی
.[۵۵] می�شود انجام خارجی ورودی�های به�وسیله یا معین زمانی دوره گذشت با مشخص، آستانه�ای
و تجزیه برای مختلف روش�های شود. یافت [٣٧ ،٣۶ ،۴ ،۵١ ،۵٠ در[۵۵، می�تواند اصلی مفاهیم
است شده مطالعه گذشته سال چند طول در هیبریدی سیستم�های برای کننده�ها کنترل طراحی و تحلیل
این است. بررسی�ها مهم�ترین از یکی بهینه کننده�های کنترل رده�ی آن�ها میان در .[۴ ،٣٧ ،۵٢ ،١۶ ،٢۵]
روش در و بهینه کنترل مساله فرمول�بندی در شده، پذیرفته هیبریدی مدل�های با زیادی حد تا مطالعات
تمرکز گسسته زمان خطی هیبریدی مدل�های روی بر اینجا در است. متفاوت آن حل برای رفته بکار
گسسته سیستم��های مثل کند توصیف را فرایندها از بسیاری می�تواند گسسته زمان مدل�های می�کنیم.
ورودی و حالت متغیرهای با خطی زمانی گسسته سیستم�های ثابت، قطعه�ای سازی خطی با خطی زمانی
زمانی گسسته مدل�های از متناهی تعداد به�وسیله آن�ها دینامیکی رفتار که سوییچ سیستم�های گسسته،
تقریب می�شود، توصیف موجود مدل�های بین سوییچ برای منطقی قوانین از مجموعه�ای با همراه خطی
رده�ی برای مختلف. عملیاتی نقاط در چندگانه سازی�های خطی با همراه یعنی زمانی گسسته های سیستم
حالت، فضای بندی شبکه بدون را بهینه کنترل قانون می�توانیم خطی گسسته زمان هیبریدی سیستم�های

٣٣



٣۴ عصبی شبکه مدل یک از استفاده با گسسته زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل .٣

اولین گسسته زمان هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل مسائل برای حل راه این کنیم. محاسبه و مشخص
اروپا ٢٠٠١ کنترل کنفرانس در خود عمومی سخنرانی در ماین٢ شد. مطرح [٢۵] در سنتج١ توسط بار
هیبرید سیستم�های بهینه کنترل مسائل برای را حالت بازخورد حل راه از جذابی بسیار خصوصیات ،[٢٠]
گسسته زمان بهینه کنترل قانون داد. ارائه خطی و دوم درجه نرم�های براساس عملکرد معیارهای با خطی
جدیدی الگوریتم ،[٢٧] در بویژه شود. محاسبه موثر بطور چندپارامتری برنامه�ریزی از استفاده با می�تواند
ساده پارامتری چند کننده حل از استفاده با را بلمن - ژاکوبی - هامیلتون معادله که است شده پیشنهاد
برای می�شود توصیف [٢٧] در که نتایجی مختلف، موسسات و شرکت�ها با همکاری در می�کند. حل

است. شده بکاربرده [۶٠ ،۴۵ ،٢۶ ،۵ ،۶ ،٢٨ ،۴ ،١٨ مسائل[٣٢، از وسیعی طیف
و خطی قیود دوم، درجه هدف تابع با گسسته زمان بهینه کنترل مسأله یک ابتدا پایان�نامه، از فصل این در
استاندارد دوم درجه برنامه�ریزی مسأله یک به شده بیان مسأله تبدیل با می�کنیم. معرفی کراندار متغیرهای
چندین ارائه با انتها در می�کنیم. معرفی آن حل برای کارا عصبی شبکه مدل یک دوم، فصل در شده بیان

می�کنیم. بررسی را شده ارائه مدل کارآیی عددی، مثال

عصبی شبکه مدل یک ارائه و مسأله بیان ٢.٣

می�گیرد قرار بررسی مورد می�شود بیان زیر وضعیت معادله توسط که گسسته سیستم بخش این در

xk+١ = Akxk +Bkuk, (١.٣)

،Bk ∈ Rn×m و ،Ak ∈ Rn×n آن در که

xk =


x١k
...

xnk

 ,

uk =


u١k
...

umk

 ,

pik ≤ xik ≤ qik, (i = ١, · · · , n, k = ٠, · · · , N),

و
sjk ≤ ujk ≤ tjk, (j = ١, · · · ,m, k = ٠, · · · , N).

است: نظر مد شود حداقل زیر هدف تابع که است ترتیبی به (x∗T
k , u∗T

k )T بهینه مقدار یافتن مسأله

J =
١
٢
xT
NHxN +

١
٢

N−١∑
k=٠

[xT
kQxk + uT

kRuk], (٢.٣)

١Sontag
٢Mayne



٣۵ عصبی شبکه مدل یک ارائه و مسأله بیان .٢.٣

m×m ماتریس R می�باشند. مثبت معین نیمه حقیقی متقارن n× n ماتریس�های Q و H آن در که
،(٢.٣) هدف تابع با (١.٣) مسأله است. مثبت) و (صحیح طبیعی Nعدد و مثبت معین حقیقی متقارن
فصل در ارائه عصبی شبکه مدل از آن حل برای بنابراین است. دوم درجه محدب برنامه�ریزی مسأله یک

کنید تعریف می�کنیم. استفاده قبل
Dk = diag(١, ١, · · · , ١) ∈ Rn×n,

qk = (q١k, · · · , qnk)T ∈ Rn,

pk = (p١k, · · · , pnk)T ∈ Rn,

Ek = diag(١, · · · , ١) ∈ Rm×m,

sk = (s١k, · · · , smk)
T ∈ Rm,

tk = (t١k, · · · , tmk)
T ∈ Rn.

نوشت: زیر بصورت می�توان را (٢.٣) هدف تابع با (١.٣) مسأله بنابراین

minimize f(x) =
١
٢
xT
NHxN +

١
٢

N−١∑
k=٠

[xT
kQxk + uT

kRuk] (٣.٣)

subject to



xk+١ = Akxk +Bkuk, k = ٠, · · · , N − ١,

Dkxk − qk ⩽ ٠,

−Dkxk + pk ⩽ ٠,

Ekuk − tk ⩽ ٠,

−Ekuk + sk ⩽ ٠.

(۴.٣)

می�کنیم: پیشنهاد زیر به�صورت عصبی شبکه مدل یک (۴.٣)-(٣.٣) بهینه�سازی مسأله حل برای

dxk

dt
= −[Qxk +Hxk +DT

k (vk +Dkxk − qk)
+ −DT

k (wk −Dkxk − pk)
+ + AT

k r١k],

(k = ٠, · · · , N),

duk

dt
= −[ET

k (yk + Ekuk − tk)
+ − ET

k (zk − Ekuk − sk)
+ +BT

k r٢k], (k = ٠, · · · , N − ١),

dvk
dt

= (vk +Dkxk − qk)
+ − vk, vk ∈ Rn, (k = ٠, · · · , N),

dwk

dt
= (wk −Dkxk + pk)

+ − wk, wk ∈ Rn, (k = ٠, · · · , N),

dyk
dt

= (yk + Ekuk − tk)
+ − yk, yk ∈ Rm, (k = ٠, · · · , N − ١),

dzk
dt

= (zk − Ekuk − sk)
+ − zk, zk ∈ Rm, (k = ٠, · · · , N − ١),

drk
dt

= (Akxk +Bkuk − xk+١), rk ∈ Rn, (k = ٠, · · · , N − ١).



٣۶ عصبی شبکه مدل یک از استفاده با گسسته زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل .٣

کنید تعریف

X =


x٠
...
xN

 , U =


u٠
...

uN−١

 , V =


v٠
...
vN



W =


w٠
...

wN

 , Y =


y٠
...

yN−١

 , Z =


z٠
...

zN−١



R =


r٠
...

rN−١

 , rk =

(
r١k

r٢k

)
,

y =



X

U

V

W

Y

Z

R


,

Ψ(y) =



−[Qxk +Hxk +DT
k (vk +Dkxk − qk)

+ −DT
k (wk −Dkxk − pk)

+ + AT
k r١k]

−[ET
k (yk + Ekuk − tk)

+ − ET
k (zk − Ekuk − sk)

+ +BT
k r٢k]

(vk +Dkxk − qk)
+ − vk

(wk −Dkxk + pk)
+ − wk

(yk + Ekuk − tk)
+ − yk

(zk − Ekuk − sk)
+ − zk

(Akxk +Bkuk − xk+١)


.

نوشته زیر صورت به می�تواند (٢.٣) و (١.٣) عصبی شبکه مدل ،η تنظیم�کننده عامل یک گیری کار به با
شود:

dy

dt
= ηΨ(y), (۵.٣)

y(t٠) = y٠, η > ٠. (۶.٣)

اینجا در که است قبل فصل مشابه دقیقا (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه مدل همگرایی و پایداری تحلیل
می�کنیم. صرف�نظر آن ذکر از



٣٧ عددی های سازی شبیه .٣.٣

عددی های سازی شبیه ٣.٣

توسط را مثال چندین ما بخش، این در پیشنهادی، عصبی شبکه بودن موثر و کارایی اثبات منظور به
حل می�شود. اجرا ٧ مطلب٣ افزار نرم توسط سازی شبیه می�کنیم. آزمایش (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه
۴١١ لینگو نرم�افزار توسط زیر مثال�های جواب دقت می�باشد. ode۴۵ معمولی دیفرانسیل معادله کننده

است. شده احراز

.١.٣.٣ مثال

minimize (
١
٢
)x٢

۴ +
١
٢

٣∑
k=٠

١٫ ۵x٢
k + u٢

١k + ٢u٢
٢k

subject to

xk+١ = xk + u١k + u٢k, k = ٠, ١, ٢, ٣,

x٠ = ١.
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.(١.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x۴ و x٣ ،x٢ ،x١ ،x٠ گذرای رفتار�های :١.٣ شکل

٣Matlab
۴ Lingo



٣٨ عصبی شبکه مدل یک از استفاده با گسسته زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل .٣
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مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u٢٣, . . . , u٢٠ و u١٣, . . . , u١٠ گذرای رفتار�های :٢.٣ شکل
.(١.٣.٣)
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در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x۴ و x٣ ،x٢ ،x١ ،x٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :٣.٣ شکل
.(١.٣.٣) مثال



٣٩ عددی های سازی شبیه .٣.٣
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در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u١٣ و u١٢ ،u١١ ،u١٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :۴.٣ شکل
.(١.٣.٣) مثال
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در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u٢٣ و u٢٢ ،u٢١ ،u٢٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :۵.٣ شکل
.(١.٣.٣) مثال



۴٠ عصبی شبکه مدل یک از استفاده با گسسته زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل .٣

.٢.٣.٣ مثال

minimize
٢∑

k=٠

[u٢
k + x٢

k]

subject to

xk+١ = xk + uk, k = ٠, ١, ٢,

x٠ = ١.
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.(٢.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x٣ و x٢ ،x١ ،x٠ گذرای رفتار�های :۶.٣ شکل



۴١ عددی های سازی شبیه .٣.٣
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.(٢.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u٢ و u١ ،u٠ گذرای رفتار�های :٧.٣ شکل
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مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x٣ و x٢ ،x١ ،x٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :٨.٣ شکل
.(٢.٣.٣)



۴٢ عصبی شبکه مدل یک از استفاده با گسسته زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل .٣
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مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u٢ و u١ ،u٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :٩.٣ شکل
.(٢.٣.٣)

.٣.٣.٣ مثال

minimize
١
٢

٩∑
k=٠

u٢
k

subject to

xk+١ = xk + uk, k = ٠, · · · , ٩,

x٠ = ١, x١٠ = ٠.



۴٣ عددی های سازی شبیه .٣.٣

0 1 2 3 4 5
−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

 x
0
(t)

 x
1
(t)

 x
2
(t)

 x
3
(t)

 x
4
(t)

 t

 x

.(٣.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x۴ و x٣ ،x٢ ،x١ ،x٠ گذرای رفتار�های :١٠.٣ شکل
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مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x١٠ و x٩ ،x٨ ،x٧ ،x۶ ،x۵ گذرای رفتار�های :١١.٣ شکل
.(٣.٣.٣)



۴۴ عصبی شبکه مدل یک از استفاده با گسسته زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل .٣
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.(٣.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u۴ و u٣ ،u٢ ،u١ ،u٠ گذرای رفتار�های :١٢.٣ شکل
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.(٣.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u٩ و u٨ ،u٧ ،u۶ ،u۵ گذرای رفتار�های :١٣.٣ شکل



۴۵ عددی های سازی شبیه .٣.٣
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مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x١٠, . . . , x٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :١۴.٣ شکل
.(٣.٣.٣)
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مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u٩, . . . , u٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :١۵.٣ شکل
.(٣.٣.٣)



۴۶ عصبی شبکه مدل یک از استفاده با گسسته زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل .٣

.۴.٣.٣ مثال

minimize
١∑

k=٠

u٢
k

subject to



xk+١ = ٠٫ ٧۵xk + uk, k = ٠, ١,

٠ ⩽ x٢ ⩽ ٢,

٠ ⩽ xk ⩽ ۶,

−١ ⩽ uk ⩽ ١.
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.(۴.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x٢ و x١ ،x٠ گذرای رفتار�های :١۶.٣ شکل



۴٧ عددی های سازی شبیه .٣.٣
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.(۴.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u١ و u٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :١٧.٣ شکل
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مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x٢ و x١ ،x٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :١٨.٣ شکل
.(۴.٣.٣)



۴٨ عصبی شبکه مدل یک از استفاده با گسسته زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل .٣
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.(۴.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u١ و u٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :١٩.٣ شکل

.۵.٣.٣ مثال

minimize (
٣∑

k=٠

[x٢
k + u٢

k] + ٢(x۴ − ٢(١)

subject to


xk+١ = xk + uk,

٠ ⩽ xk ⩽ ٣, −١ ⩽ uk ⩽ ١, x۴ = ٢,

k = ٠, ١, ٢, ٣.



۴٩ عددی های سازی شبیه .٣.٣
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.(۵.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x٣ و x٢ ،x١ ،x٠ گذرای رفتار�های :٢٠.٣ شکل
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.(۵.٣.٣) مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u٣ و u٢ ،u١ ،u٠ گذرای رفتار�های :٢١.٣ شکل



۵٠ عصبی شبکه مدل یک از استفاده با گسسته زمان خطی هیبریدی سیستم�های بهینه کنترل .٣
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مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از x٣ و x٢ ،x١ ،x٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :٢٢.٣ شکل
.(۵.٣.٣)
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مثال در (۶.٣) و (۵.٣) عصبی شبکه از u٣ و u٢ ،u١ ،u٠ گسسته زمان گذرای رفتار�های :٢٣.٣ شکل
.(٢.٣.٣)



آینده کارهای برای پیشنهادهایی و نتایج

کارا عصبی شبکه مدل یک از استفاده با و داشته عصبی شبکه�های بر مروری ابتدا پایان�نامه این در
زمان خطی سیستم�های بهینه کنترل و هیبریدی محدودیت�های با غیرخطی برنامه�ریزی مسائل حل به
از دادیم. قرار بررسی مورد را بهینه جواب به سراسری همگرایی و پایداری همچنین پرداختیم. گسسته

کرد: اشاره زیر موارد به می�توان شده ارائه مدل مزیت�های جمله

رگرسیون مسأله� حل •

انگشتی چند ربات مسأله حل •

تصویر پردازش مسأله حل •

سهام سبد بهینه�سازی مسائل حل •

بندی طبقه مسأله حل برای پیشنهادی مدل از استفاده •

بالاتر ابعاد با رگرسیون داده�های برای پیشنهادی مدل تعمیم •

شده ارائه مدل با ۵ ریج رگرسیون مساله حل •

دارد شده تضمین همگرایی شده ذکر مدل •

ندارد جریمه پارامتر هیچ�گونه به نیاز مدل این •

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

و شدنی ناحیه از خارج می�تواند نقطه این و نداشته شروع نقطه به وابستگی هیچگونه مدل این •
باشد تصادفی نقطه�ای

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

۵Ridge regression

۵١



آ� پیوست

٢ فصل مثال�های کد

مثال(٢.۵.١) آ�.١

w=.4

a = unifrnd (-w , w , [1,6]);
[t,x]=ode45('s100',[0 2],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,6]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;

text(1,0.36,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(1,0.3,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);

xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')



۵٣ مثال(٢.۵.٢) آ�.٢.

مثال(٢.۵.٢) آ�.٢

w=.4

a = unifrnd (-w , w , [1,9]);
[t,x]=ode45('t100',[0 2],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,9]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;

text(1,0.39,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(1,0.82,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);

xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')

مثال(٢.۵.٣) آ�.٣

w=.3

a = unifrnd (-w , w , [1,14]);
[t,x]=ode45('d20',[0 3],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,14]);
plot(t,x(:,1),'r');



۵۴ ٢ فصل مثال�های کد آ�.

hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;
plot(t,x(:,3),'g');
hold on;
plot(t,x(:,4),'m');
hold on;

text(1.5,0.84,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(1.5,0.16,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);
text(1.5,1.24,'\bf x_3(t)','Fontsize',10);
text(1.5,-0.32,'\bf x_4(t)','Fontsize',10);

xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')

مثال(٢.۴.۵) آ�.۴

w=.4

a = unifrnd (-w , w , [1,10]);
[t,x]=ode45('e8',[0 6],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,10]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;
plot(t,x(:,3),'g');
hold on;
plot(t,x(:,4),'m');



۵۵ مثال(٢.۵.۵) آ�.۵.

hold on;

text(2,0.23,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(2,0.3,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);
text(2,-0.03,'\bf x_3(t)','Fontsize',10);
text(2,0.07,'\bf x_4(t)','Fontsize',10);

xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')

مثال(٢.۵.۵) آ�.۵

w=.4

a = unifrnd (-w , w , [1,14]);
[t,x]=ode45('e9',[0 6],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,14]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;
plot(t,x(:,3),'g');
hold on;
plot(t,x(:,4),'m');
hold on;

text(3,0.86,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(3,0.12,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);
text(3,1.21,'\bf x_3(t)','Fontsize',10);



۵۶ ٢ فصل مثال�های کد آ�.

text(3,-0.3,'\bf x_4(t)','Fontsize',10);

xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')

مثال(٢.۶.۵) آ�.۶

w=.3

a = unifrnd (-w , w , [1,11]);
[t,x]=ode45('e10',[0 2],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,11]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;
plot(t,x(:,3),'g');
hold on;
plot(t,x(:,4),'m');
hold on;

text(1,0.87,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(1,1.75,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);
text(1,0.1,'\bf x_3(t)=x_4(t)','Fontsize',10);

xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')



۵٧ مثال(٢.۵.٧) آ�.٧.

مثال(٢.۵.٧) آ�.٧

w=.3

a = unifrnd (-w , w , [1,9]);
[t,x]=ode45('e12',[0 7],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,9]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;
plot(t,x(:,3),'g');
hold on;
plot(t,x(:,4),'m');
hold on;

text(3,0.6,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(3,-0.34,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);
text(3,1.55,'\bf x_3(t)','Fontsize',10);
text(3,0.16,'\bf x_4(t)','Fontsize',10);

xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')

مثال(٢.۵.٨) آ�.٨

p=0;
while p<=5;
w=.4



۵٨ ٢ فصل مثال�های کد آ�.

a = unifrnd (-w , w , [1,7]);
[t,x]=ode45('s200',[0 1],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,7]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;
p=p+1;
end
text(0.5,0.3,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(0.5,0.73,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);

xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')



ب پیوست

٣ فصل مثال�های کد

مثال(١.٣.٣) ب.١

w=.4

a = unifrnd (-w , w , [1,18]);
[t,x]=ode45('e1',[0 10],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,18]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;
plot(t,x(:,3),'g');
hold on;
plot(t,x(:,4),'y');
hold on;
plot(t,x(:,5),'m');
hold on;
text(3,1.06,'\bf x_0(t)','Fontsize',10);
text(3,0.28,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(3,0.1,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);



۶٠ ٣ فصل مثال�های کد ب.

text(3,-0.06,'\bf x_3(t)=x_4(t)','Fontsize',10);
xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')

[m,n]=size(x)
x=[x(m,1),x(m,2),x(m,3),x(m,4),x(m,5)];
k=[0,1,2,3,4];
plot(k,x,'*');
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf x_k')

u=[x(m,6),x(m,7),x(m,8),x(m,9)];
k=[0,1,2,3];
plot(k,u,'*');
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf u_{1k}')

u=[x(m,10),x(m,11),x(m,12),x(m,13)];
k=[4,5,6,7];
plot(k,u,'*');
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf u_{2k}')

plot(t,x(:,6),'r');
hold on;
plot(t,x(:,7),'b');
hold on;
plot(t,x(:,8),'g');
hold on;
plot(t,x(:,9),'m');
hold on;
plot(t,x(:,10),'r');
hold on;
plot(t,x(:,11),'b');



۶١ مثال(٢.٣.٣) ب.٢.

hold on;
plot(t,x(:,12),'g');
hold on;
plot(t,x(:,13),'m');
hold on;
text(4,-0.36,'\bf u_{10}(t)=u_{20}(t)','Fontsize',10);
text(3,-0.12,'\bf u_{11}(t)=u_{21}(t)','Fontsize',10);
text(4,-0.05,'\bf u_{12}(t)=u_{22}(t)','Fontsize',10);
text(4,0.03,'\bf u_{13}(t)=u_{23}(t)','Fontsize',10);
xlabel('\bf t')
ylabel('\bf u')

مثال(٢.٣.٣) ب.٢

w=.4

a = unifrnd (-w , w , [1,11]);
[t,x]=ode45('e2',[0 5],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,11]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'g');
hold on;
plot(t,x(:,3),'y');
hold on;
plot(t,x(:,4),'b');
hold on;
text(2,1.05,'\bf x_0(t)','Fontsize',10);
text(2,0.45,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(2,0.25,'\bf x_2(t)=x_3(t)','Fontsize',10);



۶٢ ٣ فصل مثال�های کد ب.

xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')

[m,n]=size(x)
x=[x(m,1),x(m,2),x(m,3),x(m,4)];
k=[0,1,2,3];
plot(k,x,'*');
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf x_k')

u=[x(m,5),x(m,6),x(m,7)];
k=[0,1,2];
plot(k,u,'*');
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf u_k')

plot(t,x(:,5),'r');
hold on;
plot(t,x(:,6),'b');
hold on;
plot(t,x(:,7),'g');
hold on;
text(2,-0.56,'\bf u_0(t)','Fontsize',10);
text(2,-0.16,'\bf u_1(t)','Fontsize',10);
text(2,0.04,'\bf u_2(t)','Fontsize',10);
xlabel('\bf t')
ylabel('\bf u')

مثال(٣.٣.٣) ب.٣

w=.4



۶٣ مثال(٣.٣.٣) ب.٣.

a = unifrnd (-w , w , [1,33]);
[t,x]=ode45('e3',[0 5],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,33]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;
plot(t,x(:,3),'g');
hold on;
plot(t,x(:,4),'k');
hold on;
plot(t,x(:,5),'m');
hold on;
plot(t,x(:,6),'r');
hold on;
plot(t,x(:,7),'b');
hold on;
plot(t,x(:,8),'g');
hold on;
plot(t,x(:,9),'k');
hold on;
plot(t,x(:,10),'m');
hold on;
plot(t,x(:,11),'c');
hold on;
text(2.5,1.05,'\bf x_0(t)','Fontsize',10);
text(3,0.95,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(3.5,0.85,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);
text(4,0.75,'\bf x_3(t)','Fontsize',10);
text(4.5,0.65,'\bf x_4(t)','Fontsize',10);
text(3,0.54,'\bf x_5(t)','Fontsize',10);
text(3.5,0.44,'\bf x_6(t)','Fontsize',10);



۶۴ ٣ فصل مثال�های کد ب.

text(4,0.33,'\bf x_7(t)','Fontsize',10);
text(3.5,0.24,'\bf x_8(t)','Fontsize',10);
text(3,0.14,'\bf x_9(t)','Fontsize',10);
text(2.5,0.03,'\bf x_{10}(t)','Fontsize',10);
xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')

[m,n]=size(x)
x=[x(m,1),x(m,2),x(m,3),x(m,4),x(m,5),x(m,6),

x(m,7),x(m,8),x(m,9),x(m,10),x(m,11)];
k=[0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10];
plot(k,x,'*');
axis([0 9 0 1]);
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf x_k')

u=[x(m,12),x(m,13),x(m,14),x(m,15),x(m,16),
x(m,17),x(m,18),x(m,19),x(m,20),x(m,21)];
k=[0,1,2,3,4,5,6,7,8,9];
plot(k,u,'*');
axis([0 10 -0.5 0.5]);
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf u_k')

plot(t,x(:,12),'m');
hold on;
plot(t,x(:,13),'b');
hold on;
plot(t,x(:,14),'g');
hold on;
plot(t,x(:,15),'k');
hold on;
plot(t,x(:,16),'r');
hold on;



۶۵ مثال(٣.٣.۴) ب.۴.

plot(t,x(:,17),'y');
hold on;
plot(t,x(:,18),'c');
hold on;
plot(t,x(:,19),'r');
hold on;
plot(t,x(:,20),'g');
hold on;
plot(t,x(:,21),'b');
hold on;
text(2,-0.05,'\bf u_0(t)=u_1(t)=u_2(t)=u_3(t)=u_4(t)','Fontsize',10);
text(2,-0.07,'\bf u_5(t)=u_6(t)=u_7(t)=u_8(t)=u_9(t)','Fontsize',10);
xlabel('\bf t')
ylabel('\bf u')

مثال(٣.٣.۴) ب.۴

w=.4

a = unifrnd (-w , w , [1,17]);
[t,x]=ode45('e4',[0 10],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,17]);
plot(t,x(:,1),'b');
hold on;
plot(t,x(:,2),'r');
hold on;
plot(t,x(:,3),'g');
hold on;
text(4,0.28,'\bf x_0(t)','Fontsize',10);
text(4,0.22,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);



۶۶ ٣ فصل مثال�های کد ب.

text(4,0.11,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);
xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')

[m,n]=size(x)
x=[x(m,1),x(m,2),x(m,3)];
k=[0,1,2];
plot(k,x,'*');
axis([0 1 -0.5 0.5]);
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf x_k')

u=[x(m,4),x(m,5)];
k=[0,1];
plot(k,u,'*');
axis([0 2 -0.5 0.5]);
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf u_k')

plot(t,x(:,4),'r');
hold on;
plot(t,x(:,5),'b');
hold on;
text(5,0.01,'\bf u_0(t)=u_1(t)','Fontsize',10);
xlabel('\bf t')
ylabel('\bf u')

مثال(٣.٣.۵) ب.۵

w=.4



۶٧ مثال(٣.٣.۵) ب.۵.

a = unifrnd (-w , w , [1,30]);
[t,x]=ode45('e11',[0 1],a);
a=unifrnd(-w,w,[1,30]);
plot(t,x(:,1),'r');
hold on;
plot(t,x(:,2),'b');
hold on;
plot(t,x(:,3),'g');
hold on;
plot(t,x(:,4),'m');
hold on;
text(0.5,0.02,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);
text(0.5,0.19,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);
text(0.5,0.4,'\bf x_3(t)','Fontsize',10);
text(0.5,0.97,'\bf x_4(t)','Fontsize',10);
xlabel('\bf t')
ylabel('\bf x')

[m,n]=size(x)
x=[x(m,1),x(m,2),x(m,3),x(m,4)];
k=[1,2,3,4];
plot(k,x,'*');
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf x(k)')

u=[x(m,6),x(m,7),x(m,8),x(m,9)];
k=[1,2,3,4];
plot(k,u,'*');
xlabel('\bf k')
ylabel('\bf u(k)')

plot(t,x(:,6),'r');
hold on;



۶٨ ٣ فصل مثال�های کد ب.

plot(t,x(:,7),'b');
hold on;
plot(t,x(:,8),'g');
hold on;
plot(t,x(:,9),'m');
hold on;
text(0.5,0.01,'\bf u_1(t)','Fontsize',10);
text(0.5,0.26,'\bf u_2(t)','Fontsize',10);
text(0.5,0.62,'\bf u_3(t)','Fontsize',10);
text(0.5,1.08,'\bf u_4(t)','Fontsize',10);
xlabel('\bf t')
ylabel('\bf u')
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Aabstract

This involves enlarging the size of the optimization problems that exist in practice. The
necessary conditions of efficiency in the use of techniques that enable high-speed, very
large problems solved with acceptable quality can be felt more than.
Recently methods of optimization based on artificial intelligence approaches have been de-
veloped remarkable success in solving optimization problems efficiently acquired. Methods
such as Genetic Algorithms, Tabu Search, refrigeration simulation and neural networks,
their ability to solve large problems have good action. Special rates available on the pos-
sible application of neural networks in a wide range of research has provided. It points to
the possibility of learning and performance improvement based on the input data point. It
also allows parallel computations in a neural network is another advantage of the parallel
hardware, enabling very large problems by this approach possible.
In this thesis, we tried a model of recursive neural network is presented to solve optimiza-
tion problems in the traces. Analysis of uniqueness, stability and convergence of global
solutions are examined and the performance of the proposed method using several exam-
ples of nonlinear programming problems with hybrid constraints and optimal control of
discrete time linear hybrid systems is shown.
Finally, we provide conclusions and recommendations for future work.
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