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ଘمقدৎ
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චاری... ণپاس໋�
قطره�ای اندیشه، بی�کران دریای در را کوچکش بنده که است خداوندی آن از ستایش و سپاس نخستین
در که اکنون لذا نشیند. تماشا به بزرگ آموزگارانی ناب اندیشه�های دریچه از را آن وسعت تا ساخت
را سپاس مراتب تا می�دانم لازم برخود است، رسیده انجام به حاضر پایان�نامه نوازی�هایش بنده سایه�سار

نمی�رسید. انجام به نامه پایان این هرگز نبود، یاریگرشان دست اگر که آورم به�جا بزرگوارانی از
برعهده را پایان�نامه این راهنمایی زحمت که علیرضاناظمی دکتر آقای جناب گرانقدرم استاد از ابتدا

دارم. را سپاس کمال داشتند،
این انجام طول در که دوستانی تمامی و مادرم و پدر به زندگی�ام همراهان مهربان�ترین به را آخر سپاس

می�کنم. تقدیم بوده�اند من کمک�رسان پروژه

ਅ່ی ૮ࣹن
۱۳۹۴



ଓฬ࠻ھدৎ
ریاضی علوم دانشکده کاربردی ریاضی رشته ارشد کارشناسی دانشجوی فرخی حسن اینجانب
برای دینامیکی کاربردازعملگرتصویروسیستمهای یک عنوان با پایان�نامه نویسنده شاهرود، دانشگاه
می�شوم: متعهد دکترعلیرضاناظمی راهنمایی تحت ، غیرخطی سازی بهینه ازمسائل ای رده حل

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

ਅ່ی ૮ࣹن
۱۳۹۴

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
فرمول غیرخطی سازی بهینه مسائل صورت توانندبه می ومهندسی علوم ازمسائل ای گسترده طیف
کارگیری به بابعدبالا، غیرخطی سازی بهینه مسائل حل برای امیدوارکننده رهیافت یک شوند. بندی
سازی بهینه مسائل حل برای عصبی شبکه دومدل نامه پایان دراین است. مصنوعی عصبی های شبکه
های بامحدودیت محدب غیرخطی ریزی برنامه تواندمسائل می مدل اولین کنیم. می معرفی غیرخطی
محدب غیرخطی ریزی برنامه مسائل حل تصویربرای تابع برپایه دوم مدل نماید. راحل ونامساوی تساوی
شده ارائه عصبی شبکه های مدل پایداری وویژگیهای وجودوهمگرایی براین، علاوه است. آمده دست به
شده داده نشان عددی مثال ازچندین بااستفاده شده معرفی عصبی های شبکه کارایی کنیم. می راتحلیل

است.
پایداری کاروش-کان-تاکر، شرایط عصبی، شبکه محدب، سازی بهینه کلیدی: کلمات



مطالب فهرست

د تصاویر لیست

ر جداول لیست

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 ١.١.٢

۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبی شبکه تکامل تاریخچه ١.١.٣

٧ . . . . عصبی شبکه�های از استفاده با بهینه�سازی مسائل حل تاریخچه ١.١.۴

٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . غیرخطی بهینه�سازی بر مقدمه�ای ١.٢

١٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دینامیکی سیستم�های ١.٣

١۵ محدب بهینه�سازی مسائل از رده�ای حل کارابرای لاگرانژی عصبی شبکه مدل یک ٢
١۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ٢.١

١۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبی شبکه مدل ٢.٢

١٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایداری و همگرایی تحلیل ٢.٣

١٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عددی مثال�های ٢.۴

٢۵ محدب غیرخطی سازی بهینه ازمسائل ای رده حل برای شایسته تابع ازیک استفاده ٣
٢۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مسئله بیان ٣.١

٢۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . گرادیان ومدل بندی فرمول ٣.٢

٢٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایداری وتحلیل تجزیه ٣.٣

٣٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عددی های مثال ٣.۴

٣۵ کلی درحالت محدب غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای تصویر ازتابع استفاده ۴

ح



خ مطالب فهرست

٣۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ۴.١
٣۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبی شبکه مدل ۴.٢
٣٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایداری وتحلیل تجزیه ۴.٣
۴١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عددی مثال�های ۴.۴
۴٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نتیجه�گیری ۴.۵

۵٠ ۴ فصل مثال�های کد آ�
۵٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . (١.۴.۴) مثال آ�.١

۵٢ مراجع

۵٧ انگلیسی به فارسی واژه�نامه

۶١ فارسی به انگلیسی واژه�نامه



تصاویر لیست

٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نرون. یک ساختار ١.١
٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نرون. یک ریاضی مدل ٢.١
۴ . . . . . . . . . . . خروجی. لایه و پنهان لایه ورودی، لایه با نرون یک ساختار ٣.١
۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بازگشتی. لایه دو عصبی شبکه�های ۴.١
١١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . لیاپانوف. پایداری ۵.١
١٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مجانبی. پایداری ۶.١

مثال در مختلف شروع نقطه ١٠ (٧.٢)با عصبی شبکه در x(t) منحنی رفتارهای ١.٢
٢٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .١.۴.٢
٢٠ . . . . . . . . . . . . . . . . .١.۴.٢ مثال در ∥x(t)− x∗∥٢ رفتارهمگرایی ٢.٢
٢١ . . . . .٢.۴.٢ مثال در مختلف شروع نقطه ١١ (٧.٢)با عصبی شبکه فاز نمودار ٣.٢

مثال در مختلف شروع نقطه ٣٠ (٧.٢)با عصبی درشبکه x(t) منحنی رفتارهای ۴.٢
٢٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .٣.۴.٢
٢٢ . . . . . .۴.۴.٢ مثال در مختلف شروع نقطه ٨ (٧.٢)با عصبی شبکه فاز نمودار ۵.٢

مثال در مختلف شروع نقطه ٣٠ (٧.٢)با عصبی درشبکه x(t) منحنی رفتارهای ۶.٢
٢٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .۵.۴.٢

مثال در مختلف شروع نقطه ۵٠ (٧.٢)با عصبی درشبکه x(t) منحنی رفتارهای ٧.٢
٢۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .۶.۴.٢

٢٨ . . . . . . . . . . . (١٠.٣) (٩.٣)و عصبی شبکه برای ساده نموداربلوکی یک ١.٣
درمثال k = ١٠٠ و مختلف شروع نقطه (١٠.٣)با۶ (٩.٣)و عصبی نمودارفازشبکه ٢.٣

٣١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .١.۴.٣
درمثال y٠ = (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١−,١)T با ∥y(t) − y∗∥٢ رفتارهمگرایی ٣.٣

٣٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .١.۴.٣
٣٢ .١.۴.٣ درمثال k = ٢٠ و مختلف شروع نقطه با١٠ ∥y(t)− y∗∥٢ رفتارهمگرایی ۴.٣
٣٣ . . . . .٢.۴.٣ درمثال y٠ = (٣−,٣, ٣−,٣)T . با ∥y(t)− y∗∥٢ رفتارهمگرایی ۵.٣

د



ذ تصاویر لیست

٣٣ . . . . . . ٢.۴.٣ درمثال k = ٢٠ و مختلف شروع نقطه با٣٠ y(t) رفتارگذرای ۶.٣

مثال در مختلف شروع نقطه ٢٠ (٧.۴)با عصبی شبکه در x(t) منحنی رفتارهای ١.۴
۴٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .١.۴.۴
۴٣ . . . . . . . . . . . . . . . . ٢.۴.۴ مثال (٧.۴)برای عصبی شبکه مسیرهای ٢.۴
۴٣ . . . . . . . . . . . . . . . . ٢.۴.۴ مثال (۶.۴)برای عصبی شبکه مسیرهای ٣.۴

شروع (٧.۴)بانقطه عصبی شبکه در x٢(t), x٣(t), x۵(t), x٧(t) گذرای رفتارهای ۴.۴
۴۴ . . . . . . . . . . . . . . .٣.۴.۴ مثال در x٠ = (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١)T

x٠ = شروع (٧.۴)بانقطه عصبی شبکه در x١(t), x۴(t), x۶(t) گذرای رفتارهای ۵.۴
۴۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . .٣.۴.۴ مثال در (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١)T

x٠ = (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١)T شروع (۶.۴)بانقطه عصبی شبکه رفتارواگرای ۶.۴
۴۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .٣.۴.۴ مثال در

x٠ = (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١)T شروع (٧.٢)بانقطه عصبی شبکه رفتارواگرای ٧.۴
۴۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .٣.۴.۴ مثال در
۴٧ .۴.۴.۴ مثال در مختلف شروع (٧.۴)با۵٠نقطه عصبی درشبکه x(t) منحنی رفتارهای ٨.۴
۴٧ . . . . . . . . . . . . . . . . .۴.۴.۴ مثال در ∥x(t)− x∗∥٢ رفتارهمگرایی ٩.۴

مثال در تصادفی شروع (٧.۴)با١٠٠نقطه عصبی درشبکه x(t) منحنی رفتارهای ١٠.۴
۴٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .۵.۴.۴



جداول لیست

۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فعال�سازی توابع ١.١

ر



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

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

١



٢ اساسی مفاهیم و مقدمات .١

یک از سیگنال یک ترتیب این به و می�کند تحریک را بعدی نرون و می�شود پخش سیناپسی شکاف
نرون یک دندریت�های با مختلف نرون�های از کسون آ زیادی بسیار تعداد می�یابد. انتقال دیگری به نرون

می�کنند. برقرار ارتباط این�صورت به
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 شمیایی

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
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و بیولوژیکی نرون�های رفتار و ساختار از گرفته الهام افزاری نرم یا افزاری سخت مدل�های مصنوعی٩
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
x٢ و x١ عصبی سیگنال�های می�نامند. بایاس آن�را و می�دهند نشان b با را −θ یعنی ورودی آخرین وزن
شکل در که حاصل�ضرب�ها این مجموع و شده ضرب wn+١ و ... و w٢ و w١ در به�ترتیب xn+١ و ... و
عمل net روی تابع یک همانند نرون مرحله این در می�شوند. نرون وارد می�دهیم، نشان net با را آن
می�فرستد. دیگر نرون�های به راست طرف کسون�های آ طریق از را تابع) (برد خود کار حاصل و می�کند

می�نامند. فعال�سازی١٠ تابع را تابع این

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

٩Artificial Neural Networks
١٠Activation Function
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.(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

است. 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 های ورودی 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

v٣١

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
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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

بازگشتی عصبی شبکه�های

نرونهای یا نرون همان به نرون یک از برگشتی سیگنال یک حداقل بازگشتی١١، عصبی های شبکه در
به تنها نه بعد حالت و دارد می نگه را حافظه�ای ای شبکه چنین دارد. وجود قبل لایه یا و لایه همان

١١Feedback (Recurrent) Neural Network
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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

b

bbbb

b

b

b b

بازگشتی. لایه دو عصبی شبکه�های :۴.١ شکل

عصبی شبکه تکامل تاریخچه ٣.١.١
پیتز١٣ والتر نام به آمار متخصص یک همراه به کلاچ١٢ مک وارن نام به نرولوژیست یک ١٩۴٣ سال در
نام به عناصری که بود محاسبه�گر عنصر یک ساده نرون این .[۴۴] 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
١۴ هب 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 [١۶]
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] ١۵ کلارک 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 روچستر١۶ ناتانیال توسط مصنوعی عصبی نرون از مدل اولین کامپیوتر علم
ساده نرون ١٩۵٨ سال در [٢٢ ،٢١] روزنبلات١٧ 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 پرسپترون١٨ تعلیم قانون نامید.

١٢Warren McCulloch
١٣Walter Pitts
١۴Donald Hebb
١۵Farley and Clark
١۶Nathanial Rochester
١٧Frank Rosenblatt
١٨Perceptron
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که کردند ابداع را نرون�ها از سطحی سه مدل یک همکارانشان و هاف٢٠ مارسین و ویدرو١٩ برنارد
برای و .[١٢ ،١١ ،١٠ ،٩] بود تطبیقی٢٢” خطی عنصر ” حروف شده مختصر و شد نام�گذاری آدلاین٢١
است. 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 مادلاین٢٣ یکدیگر به آدلاین چند کردن متصل از

نمودند. استفاده تلفن خطوط از اکو حذف

نام به کتابی [٣۵] مینسکی٢۴ 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 درسال [٣٨] ورباس٢۶ پال انتشار٢۵ پس الگوریتم کرد. استفاده اطلاعات
گسترده به�طور پیدایش زمان از الگوریتم این گردید. کشف مستقل به�طور [١٧] هارت٢٧ رامل توسط
سال است. گرفته قرار استفاده مورد پیش�خورد٢٨ 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 [٢٧] هاپفیلد٢٩ جان توسط انرژی تابع مفهوم و بازگشتی عصبی شبکه ارائه اول داد. رخ
هاپفیلدبود 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 .[٢٨]

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 های رشته 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

١٩Bernard Widrow
٢٠Marcian Hoff
٢١Adeline
٢٢Adaptive Linear Elaments
٢٣Madaline
٢۴Papert and Minsky
٢۵Back Propagation
٢۶Paul Werbos
٢٧Rumelhart
٢٨Feed Forward
٢٩John Hopfield
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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 [۴٣] هاپفیلد ٣٠و 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
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 باافزودن [٣١] چاو٣٢ 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 [١۴] شانبلات٣۵ و ما هم�چنین شد. معرفی [٣٩] 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 [۴٠] 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 [۵]
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

٣٠Tank
٣١Karush-Kuhn-Tucker
٣٢Kennedy and Chua
٣٣Switched-Capacitor
٣۴Rodriguez-Vazquez
٣۵Maa and Shanblatt
٣۶Zhang and Constantinides
٣٧Bouzerdoum and Pattison



٩ غیرخطی بهینه�سازی بر مقدمه�ای .٢.١

قیود با غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای را مدل چندین [۵۴ ،۵٣ ،۵٠ ،۴٩] همکاران و زیا٣٨
غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای عصبی شبکه مدل چندین هم�چنین کردند. ارائه غیرخطی و خطی

است. شده ارائه [۴٢ ،۴١ ،٣۶ ،١٨ ،٣ ،٢] همکاران ٣٩و عفتی توسط

غیرخطی بهینه�سازی بر مقدمه�ای ٢.١

نامیده محدب S ⊆ Rn ناتهی و محدب مجموعه روی f : Rn → R تابع .([٣٧]) ١.٢.١ تعریف
باشیم داشته α ∈ (٠, ١) و x, y ∈ S هر برای اگر می�شود

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 نامحدب۴١ بهینه�سازی مسأله یک این�صورت غیر در و محدب۴٠ بهینه�سازی
٣٨Xia
٣٩Effati
۴٠Convex Optimization
۴١Nonconvex Optimization



١٠ اساسی مفاهیم و مقدمات .١

(٢.١) مسأله برای شدنی نقطه یک x∗ کنید فرض .([١۵] دوم۴٢ مرتبه کافی شرایط ) ٢.٢.١ 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)

هسین۴٣ 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 اکید۴۴ محلی مینیمم نقطه یک x∗ آن�گاه باشد مثبت معین

دینامیکی سیستم�های ٣.١

بگیرید: نظر در را زیر دینامیکی سیستم .([٢]) ١.٣.١ تعریف

ẋ = f(x(t)), x(t٠) = x٠ ∈ Rn, (٧.١)

.f(x∗) = ٠ اگر می�شود نامیده (٧.١) تعادل۴۵ نقطه یک x∗.می�باشد Rn به Rn از تابع یک f آن در که

باشد، (٧.١) جواب یک x(t) که می�کنیم فرض .([٢] لیاپانوف۴۶ مفهوم به (پایداری ٢.٣.١ تعریف
δ > ٠ یک ،ε > ٠ هر و x٠ = x(t٠) هر برای اگر است لیاپانوف مفهوم به پایدار ،x∗ تنها تعادل نقطه

آن�گاه ∥x(t٠)− x∗∥ < δ اگر که به�طوری باشد داشته وجود

∥x(t)− x∗∥ < ε, ∀t ≥ t٠.

۴٢Second-Order Sufficient Conditions
۴٣Hessian Matrix
۴۴Strict Local Minimum Point
۴۵Equilibrium Point
۴۶Stability in the Sense of Lyapunov



١١ دینامیکی سیستم�های .٣.١

b ε

δ x∗

x٠

لیاپانوف. پایداری :۵.١ شکل

با که (٧.١) جواب�های مجموعه به سراسری۴٧ همگرای (٧.١) دینامیکی سیستم .([٢]) ٣.٣.١ تعریف
صدق زیر رابطه در x(t) مسیر دلخواه، آغازین نقطه هر برای اگر می�شود گفته می�شود، داده نمایش Ω∗

کند:

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

مجانبی پایدار می�باشد، یکتا که x∗ تعادل نقطه در (٧.١) دینامیکی سیستم .([٢]) ۴.٣.١ تعریف
کند: صدق زیر شرط در و باشد پایدار لیاپانوف مفهوم به x∗ اگر می�شود نامیده سراسری۴٨

lim
t→∞

x(t) = x∗.

گفته (٧.١) سیستم به نسبت ناپذیر۴٩ تغییر مجموعه یک M ⊆ Rn مجموعه .([٢]) ۵.٣.١ تعریف
باشد. x(t) ∈M ،t ≥ t٠ هر ازای به ،t٠ ≥ ٠ و x(t٠) ∈M اگر می�شود

است ممکن که باشد محدب و بسته مجموعه یک Ω ⊂ Rl که می�کنیم فرض .([٢]) ۶.٣.١ تعریف
می�شود: تعریف زیر به�صورت و می�شود نامیده تصویر۵٠ عملگر یک PΩ(x): Rl → Ω باشد. بیکران

PΩ(x) = argmin
v∈Ω

∥x− v∥ , (٨.١)

می�دهد. نشان را l٢ نرم ∥.∥ که
۴٧Globally Convergent
۴٨Globally Asymptotically Stable
۴٩Invariant Set
۵٠Projection Operator



١٢ اساسی مفاهیم و مقدمات .١

b ε

δ x∗

x٠

مجانبی. پایداری :۶.١ شکل

(پیوسته می�کند صدق شیتز لیپ شرط در E روی F : E ⊂ Rn → Rn تابع .([٢]) ٧.٣.١ تعریف
باشیم: داشته x, y ∈ E نقطه دو هر برای که به�طوری باشد داشته وجود L ثابت اگر است) شیتز۵١ لیپ

∥F (x)− F (y)∥ ≤ L ∥x− y∥ .

ε-همسایگی یک ،x٠ ∈ E نقطه برای اگر می�شود نامیده E روی محلی۵٢ 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 .٨.٣.١ قضیه
است. محلی شیتز

شود. مراجعه [٣٣] به برهان.

F : Rn → Rn نگاشت .([٢]) ٩.٣.١ تعریف

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.

می�دهد. نشان را داخلی ضرب ⟨·, ·⟩ که
۵١Lipschitz Continuous
۵٢Locally Lipschitz Continuous



١٣ دینامیکی سیستم�های .٣.١

زیر شکل به تهی غیر مجموعه هر آن�گاه ،g : Ω١⊂ Rl → R اگر .([٢]) ١٠.٣.١ تعریف
L(r) = {u ∈ Ω١|g(u) ≤ r, r ∈ R}

می�شود. نامیده g از سطح۵٣ مجموعه یک

j = ١, ..., n و i = ١, ..., n ،mij آن عناصر M(x)که ،n×nماتریس یک .([٢]) ١١.٣.١ تعریف
اگر می�شود نامیده مثبت۵۴ معین نیمه S روی شده�اند، تعریف S⊂ Rn مجموعه روی که هستند توابعی

vTM(x)v ≥ ٠, ∀v∈ Rn, ∀x ∈ S.

V (x) باشد. پذیر مشتق پیوسته به�طور تابع یک V : Rn → R می�کنیم فرض .([٢]) ١٢.٣.١ تعریف
اگر می�شود گفته بی�کران شعاعی به�طور

∥x∥ → ∞ ⇒ V (x) → ∞.

همه آن�گاه است. بی�کران Ω١ آن در که باشد g : Ω١⊂ Rl → R که کنیم فرض .([٢٩]) ١٣.٣.١ 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 .([٢٩]) ١۴.٣.١ لم
کراندار و غیرتهی g کننده�های مینیمم مجموعه اگر فقط و اگر می�باشند کراندار g سطح مجموعه�های همه

باشند.

باشد، مشتق�پذیر پیوسته به�طور K روی F : K⊂ Rl→ Rl تابع که کنیم فرض .([٢٩]) ١۵.٣.١ 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

Rn به Rn از پیوسته تابع یک f که کنیم فرض (٧.١) دینامیکی سیستم در .([٣٣]) ١۶.٣.١ 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

محلی جواب یک به نتواند [t٠, τ) بازه در شده تعریف محلی جواب یک اگر .([٢]) ١٧.٣.١ تعریف
نامیده ماکسیمال جواب یک آن�گاه یابد، گسترش باشد می τ١ > t٠ که [t٠, τ١) بزرگتر بازه یک روی
مربوط جواب وجود ماکسیمال بازه می�شود. نامیده جواب وجود ماکسیمال بازه ،[t٠, τ) بازه و می�شود

می�شود. تعریف [t٠, τ(x٠)) به�صورت اغلب x٠ به
۵٣Level Set
۵۴Positive Semidefinite



١۴ اساسی مفاهیم و مقدمات .١

t ∈ [t٠, τ(x٠)) ،x(t) اگر باشد. پیوسته تابع یک f : Rn → Rn کنیم فرض .([٣٠]) ١٨.٣.١ قضیه
آن�گاه τ(x٠) < +∞ و باشد ماکسیمال جواب یک

lim
t→τ(x٠)

∥x(t)∥ = +∞.

(٧.١) سیستم تعادل نقطه یک x = ٠ که کنید فرض .([٢۵] لیاپانوف پایداری (قضیه ١٩.٣.١ 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 ١٩.٣.١ قضیه شرایط تحت .([٢۵] مجانبی پایداری (قضیه ٢٠.٣.١ 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 ٢٠.٣.١ قضیه شرایط تحت .([٢۵] سراسری مجانبی پایداری (قضیه ٢١.٣.١ قضیه
است. سراسری مجانبی پایدار x = ٠ نقطه آن�گاه باشد بی�کران شعاعی

پذیر مشتق پیوسته به�طور تابع یک V کنیم فرض .([٢۵] لسال۵۵ تغییرناپذیری (اصل ٢٢.٣.١ قضیه
کنیم: فرض همچنین باشد،

باشد. (٧.١) 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.

۵۵LaSalle Principle of Invariance



٢ فصل

حل کارابرای لاگرانژی عصبی شبکه مدل یک
محدب بهینه�سازی مسائل از رده�ای

مقدمه ١.٢

ساختمان، طراحی بهینه، کنترل جمله از مهندسی و علوم رشته�های در مسائل از زیادی بسیار تعداد
غیرخطی بهینه�سازی مسائل به�صورت می�توانند ... و رگرسیون تحلیل توابع، تقریب سیگنال، پردازش
مسائل حل برای فراوانی عددی الگوریتم�های گذشته دهه�های در .[٨ ،٧] شوند فرمول�بندی مقید
بسیار جواب�ها یافتن برای نیاز مورد محاسبه زمان که آن�جا از اما شدند. ارائه غیرخطی بهینه�سازی
ناکارا بزرگ مقیاس با بهینه�سازی مسائل در الگوریتم�ها این است، مسائل ساختار و بعد به وابسته
محاسبات انجام قابلیت دارای مصنوعی عصبی شبکه�های عددی، الگوریتم�های با مقایسه در هستند.
غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای عصبی شبکه چندین تاکنون هستند. سریع همگرایی و موازی
یک [۴٣] هاپفیلد و تانک عصبی شبکه توسعه با [٣١] چاو و کندی جمله از شدند. ارائه محدب
دادند. ارائه محدب غیرخطی برنامه�ریزی مسائل حل برای متناهی جریمه پارامتر یک شامل عصبی شبکه
مسائل از دسته یک حل برای [٣٩] همکاران و رودریگز-وازکز توسط خازن سوئیچ عصبی شبکه یک
را مدل چندین [۵٠ ،۴٩ ،۴٨ ،۴٧ ،۴۶ ،۴۵] همکاران و زیا شد. معرفی محدب غیرخطی بهینه�سازی
شبکه مدل چندین هم�چنین کردند. ارائه غیرخطی و خطی قیود با غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای
در است. شده ارائه [١٩ ،١٨] همکاران و عفتی توسط غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای عصبی
شرایط تحت محدب غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای عصبی شبکه یک دوم بخش در فصل این
داده قرار بررسی مورد را عصبی شبکه این همگرایی و پایداری سوم بخش در است. شده معرفی خاص
است. شده ارائه عصبی شبکه عملکرد و کارایی دادن نشان برای مثال�هایی چهارم بخش در است. شده

١۵



١۶ محدب بهینه�سازی مسائل از رده�ای حل کارابرای لاگرانژی عصبی شبکه مدل یک .٢

عصبی شبکه مدل ٢.٢

می�گیریم: نظر در زیر به�صورت را محدب غیرخطی بهینه�سازی مسأله

min f(x)

s.t. g(x) ≤ ٠, (١.٢)

h(x) = ٠,

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

،h(x) = Ax−b هم�چنین فرضشده�اند. مشتق�پذیر دوبار و محدب ،g١, ..., gm ،f توابع و است، بعدی
(١.٢) مسأله می�کنیم فرض فصل این پایان تا .b ∈ Rl و (٠ ≤ l < n) rank(A) = l ،A ∈ Rl×n

دارد. یکتا بهینه جواب یک
کنیم: می تعریف زیر به�صورت [٢۶] با مشابه را (١.٢) با متناظر لاگرانژ تابع

L(x, u, v) = f(x) +
١
٢

m∑
k=١

u٢
kgk(x) +

l∑
p=١

vphp(x), (٢.٢)

هستند. لاگرانژ ضرب�گرهای v ∈ Rl و u ∈ Rm درآن که

v∗ ∈ Rl و u∗ ∈ Rm اگر تنها و اگر است (١.٢) برای بهینه جواب یک x∗ ∈ Rn .١.٢.٢ قضیه
کند: صدق زیر KKT شرایط در

(
x∗T , u∗T , v∗T

)T به�قسمی�که باشند داشته وجود
u∗ ≥ ٠, g (x∗) ≤ ٠, u∗Tg(x∗) = ٠,
∇f(x∗) +∇g(x∗)Tu∗ +∇h(x∗)Tv∗ = ٠,
h(x∗) = ٠.

(٣.٢)

می�کنیم: زیرتعریف صورت به آن دوگان و (١.٢) حل برای عصبی شبکه یک اکنون

dxi
dt

= −∇xi
L(x, u, v) = −

(
∂f

∂xi
+

١
٢

m∑
k=١

u٢
k

∂gk
∂xi

+
l∑

p=١

vp
∂hp
∂xi

)
, i = ١, ..., n,

(۴.٢)
duk
dt

= ∇uk
L(x, u, v) = ukgk, k = ١, ...,m, (۵.٢)

dvp
dt

= ∇vpL(x, u, v) = hp(x), p = ١, ..., l, (۶.٢)

.(k = ١, ..,m) uk(t٠) > ٠ و
(
x٠

T , u٠
T , v٠

T
)T آغازین نقطه با



١٧ پایداری و همگرایی تحلیل .٣.٢

(١.٢) بهینه نقاط مجموعه به�عنوان W ∗ ،w =
(
xT , uT , vT

)T ∈ Rn+m+l گرفتن نظر در با حال
و آن دوگان و

Ψ(x, u, v) =


−
(
∇f(x) + ١

٢∇g(x)
Tu٢ +∇h(x)Tv

)
diag (u١, ..., um) g(x)

h(x)

 ,
نوشت: زیر صورت به می�توان را (۶.٢)-(۴.٢) عصبی شبکه

dw

dt
= Ψ(w), (٧.٢)

w (t٠) = w٠, u (t٠) > ٠.

پایداری و همگرایی تحلیل ٣.٢

می�دهیم. قرار بررسی مورد را (٧.٢) عصبی شبکه همگرایی و پایداری بخش این در

x∗ آن�گاه باشد. (٧.٢) عصبی شبکه تعادل نقطه w∗ =
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T کنید فرض .١.٣.٢ قضیه
است. (١.٢) مسأله KKT نقطه

این شود اثبات باید آن�چه می�بینیم (٧.٢) دینامیکی سیستم با (٣.٢) KKT شرایط مقایسه با برهان.
است: زیر به�صورت (۵.٢) سیستم جواب .(k = ١, ...,m) u∗kgk(x∗) = ٠ و gk(x∗) ≤ ٠ که است

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

شدنی ناحیه به متعلق x اگر که است واضح است. uk(t) برای ناصفر آغازین مقدار یک uk(t٠) > ٠ که
به�صورت uk(t) متناظر ضرب�گرهای ، gk(x) > ٠ که باشد داشته وجود k یک حداقل یعنی نباشد
افزایش زمان با (٢.٢) لاگرانژ تابع در ١

٢u
٢
kgk(x) عبارت نتیجه در و می�یابد، افزایش زمان با نمایی

x(t) منحنی تا می�یابد افزایش وقفه بدون نیز جریمه t زمان افزایش با که معناست بدان این می�یابد.
شدنی مجموعه سمت به x(t) منحنی متناهی زمان یک از بعد بنابراین کند. میل شدنی ناحیه درون به
بنابراین شوند. برقرار محدودیت�ها تمام آن�که مگر شد خواهد تکرار پیوسته به�طور روند این می�کند. حرکت
uk(t) ضرب�گرهای حالی�که در می�کند میل

(
x∗T , u∗T , v∗T

)T ،KKTنقطه به سرانجام (xT , uT , vT )T
متناظر ضرب�گرها باقیمانده و می�کند، میل صفر سمت به (g(x) < ٠) غیرفعال محدودیت�های با متناظر

است. کامل برهان بنابراین می�کنند. میل ثابت اعداد به فعال محدودیت�های با

پیوسته و یکتا جواب یک ،w (t٠) =
(
x (t٠)

T , u (t٠)
T , v (t٠)

T
)T

آغازین نقطه هر برای .٢.٣.٢ لم

دارد. وجود (٧.٢) دینامیکی سیستم برای w (t) =
(
x (t)T , u (t)T , v (t)T

)T
و محدب مجموعه روی (p = ١, ..., l) ∇hp(x) و (k = ١, ...,m) ∇gk(x) ،∇f(x) چون برهان.
،∇f(x) + ١

٢∇g(x)
Tu٢ +∇h(x)Tv بنابراین هستند، مشتق�پذیر پیوسته به�طور D ⊆ Rn+m+l باز



١٨ محدب بهینه�سازی مسائل از رده�ای حل کارابرای لاگرانژی عصبی شبکه مدل یک .٢

قضیه طبق و هستند محلی شیتز لیپ پیوسته ٨.٣.١ قضیه به بنا h(x) و (k = ١, ...,m) ukgk(x)
τ → ∞ ، τ > t٠ برای t ∈ [t٠, τ) ،w(t) یکتا پیوسته جواب دارای (٧.٢) عصبی شبکه ،١۶.٣.١

می�باشد.

اگر یا باشد مثبت نیمه�معین (k = ١, ...,m) ∇٢gk(x) و مثبت معین ∇٢f(x) اگر .٣.٣.٢ قضیه
(٧.٢) عصبی شبکه آن�گاه باشد، مثبت �معین (k = ١, ...,m) ∇٢gk(x) و مثبت نیمه�معین ∇٢f(x)

w∗ =
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T ، KKT نقطه یک به سراسری همگرای و لیاپانوف مفهوم به سراسری پایدار
است. آن دوگان بهینه جواب

(
u∗T , v∗T

)T و (١.٢) مسأله بهینه جواب x∗ به�طوری�که می�باشد

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

E(w) = ∥Ψ(w)∥٢ +
١
٢
∥w − w∗∥٢. (٨.٢)

بنابراین
dΨ

dt
=
∂Ψ

∂w

dw

dt
= ∇Ψ(w)Ψ(w),

می�آید: به�دست زیر به�صورت Ψ نگاشت ژاکوبین ماتریس که

∇Ψ(w) =


−∇٢f(x)− ١

٢

m∑
k=١

u٢
k∇٢gk(x) −∇g(x)TA −∇h(x)T

AT∇g(x) B Om×l

∇h(x) Ol×m Ol×l

, (٩.٢)

از استفاده با حال .B = diag (g١(x), ..., gm(m)) و A = diag (u١, ..., um) صفر، ماتریس O که
داریم: (٩.٢)

dE(w(t))

dt
=

(
dΨ

dt

)T

Ψ+ΨT

(
dΨ

dt

)
+ (w − w∗)T

dw(t)

dt

= ΨT
(
∇Ψ(w)T +∇Ψ(w)

)
Ψ+ (w − w∗)TΨ(w)

= −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 + (w − w∗)TΨ(w)

≤ ٢
m∑
k=١

(ukgk)
٢gk + (w − w∗)TΨ(w),

است. منفی معین −
(
∇٢f(x) + ١

٢

m∑
k=١

u٢
k∇

٢gk(x)

)
قضیه فرض طبق

معین ∇Ψ(w) حالت این در به�علاوه .
m∑
k=١

(ukgk)
٢gk ≤ ٠ نتیجه در ،(k = ١, ..,m) gk(x) ≤ ٠ اگر حال

یعنی یکنواست اکیداً −Ψ(w) ١۵.٣.١ قضیه به بنا و است منفی
(w − w∗)T (Ψ(w)−Ψ(w∗)) = (w − w∗)TΨ(w) ≤ ٠,



١٩ عددی مثال�های .۴.٢

بنابراین .Ψ(w∗) = ٠ که
dE(w(t))

dt
≤ ٠. (١٠.٢)

x(t) که می�بینیم ١.٣.٢ قضیه اثبات طبق آن�گاه ،k ∈ {١, ...,m} بعضی برای gk(x(t)) > ٠ اگر دیگر طرف از
uk ≥ ٠ زمانی�که تا uk متناظر ضرب�گرهای درحالی�که می�کند، میل شدنی ناحیه درون به متناهی زمان یک از بعد
.dE(w(t))

dt ≤ ٠ می�آید به�دست قبل حالت مشابه روندی با و متناهی زمان یک از بعد نتیجه در می�یابد. افزایش
E(w) ≥ ١

٢∥w − w∗∥٢ چون حال است. لیاپانوف مفهوم به سراسری همگرای (٧.٢) عصبی شبکه بنابراین
است. کراندار {w(t)} جواب منحنی� ،w٠ ∈ Rn+m+l آغازین نقطه هر برای

مجموعه بزرگترین Π و Γ =
{
w(t)|dE(w(t))

dt = ٠
}
،Λ =

{
w ∈ Rn+m+l|V (w) ≤ V (w٠)

}
کنید فرض

همگرا Π به w(t) منحنی�های ،٢٢.٣.١ لسال ناپذیری تغییر اصل از استفاده با بنابراین باشد Γ در ناپذیر تغییر
یعنی شد، خواهند

lim
t→∞

dist(w(t),Π) = ٠.

نتیجه در ،Γ =
{
w ∈ Λ|dwdt = ٠

}
= W ∗ بنابراین ،dEdt = ٠ اگر تنها و اگر dw

dt = ٠ ،(١٠.٢) و (٧.٢) از اما
است. (١.٢) مسأله بهینه جواب�های به سراسری همگرای (٧.٢) عصبی شبکه

به سراسری مجانبی پایدار (١.٢) حل برای (٧.٢) عصبی شبکه ،W ∗ =
{(

x∗T , u∗T , v∗T
)T} اگر بالاخص

است. w∗ =
(
x∗T , u∗T , v∗T

)T تعادل نقطه

عددی مثال�های ۴.٢

دهند. نشان شد حاصل قبل بخش�های در که را نتایجی تا شد خواهد ارائه مثال�هایی بخش این در
معمولی دیفرانسیل معادلات کننده حل و ،Matlab 7 افزار نرم از استفاده با مثال�ها این شبیه�سازی

است. شده انجام ode45

بگیرید: نظر در را زیر غیرخطی بهینه�سازی مسأله .([١٨]) ١.۴.٢ مثال
min f(x) = x٢

١ + ٢x٢
٢ + ٢x١x٢ − ١٠x١ − ١٢x٢

s.t.

{
g١(x) = x١ + ٣x٢ − ٨ ≤ ٠,
g٢(x) = x٢

١ + x٢
٢ + ٢x١ − ٢x٢ − ٣ ≤ ٠.

استفاده مسئله این حل برای (٧.٢) عصبی ازشبکه است. x∗ = (١, ٢)T مسأله این بهینه جواب
w∗ = به همواره شروع باهرنقطه (٧.٢) عصبی شبکه دهدکه می نشان سازی شبیه نتایج کنیم. می
(٧.٢) عصبی شبکه رابراساس x(t) منحنی رفتارهای ١.٢ شکل مثال برای همگرااست. (x∗T , u∗T )T

دهد. می نشان x∗ و x رابین lنرم٢ خطای ٢.٢ شکل دهد. می نشان تصادفی شروع با١٠نقطه

بگیرید: نظر در را زیر غیرخطی بهینه�سازی مسأله .([۵٠]) ٢.۴.٢ مثال
min f(x) = x٢

١ + x٢
٢ + ٢x١x٢ + (x١ − ١)۴ + (x٢ − ٣)۴

s.t.


g١(x) = x٢

١ + x٢
٢ − ۶۴ ≤ ٠,

g٢(x) = (x١ + ٢(٣ + (x٢ + ۴)٢ − ٣۶ ≤ ٠,
g٣(x) = (x١ − ٢(٣ + (x٢ + ۴)٢ − ٣۶ ≤ ٠,
x١ ≥ ٠, x٢ ≥ ٠.



٢٠ محدب بهینه�سازی مسائل از رده�ای حل کارابرای لاگرانژی عصبی شبکه مدل یک .٢
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.١.۴.٢ مثال در مختلف شروع نقطه ١٠ با (٧.٢) عصبی شبکه در x(t) منحنی رفتارهای :١.٢ شکل
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.١.۴.٢ مثال در ∥x(t)− x∗∥٢ رفتارهمگرایی :٢.٢ شکل

عصبی شبکه کندکه می تضمین ٣.٣.٢ قضیه دارد. x∗ = (٠, ١٫ ١٩۶)T جواب یک فقط مسأله این
رابا١١نقطه (x١(t), x٢(t))

T حالت نمودارفازمتغیرهای ٣.٢ شکل است. سراسری همگرای x∗ به (٧.٢)
دقیق جواب بردارهابه این می�کند. مشخص را شدنی ناحیه S هم�چنین دهد. می نشان مختلف شروع

با شده کندی-چاوداده عصبی راباشبکه بالا مسئله ، درمقایسه هستند. سراسری همگرای x∗
dx

dt
= −(∇f(x) + s[∇g(x)g+(x) +∇h(x)h(x)])



٢١ عددی مثال�های .۴.٢

می نتیجه آن ازحل است. شده حل [۵٠] در s = ۵٠٠٠ وپارامترجریمه مختلف شروع نقطه باهفت
نیست. سراسری همگرای x∗ کندی-چاوبه عصبی شبکه که گیریم
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.٢.۴.٢ مثال در مختلف شروع نقطه ١١ با (٧.٢) عصبی شبکه فاز نمودار :٣.٢ شکل

بگیرید: نظر در را زیر غیرخطی بهینه�سازی مسأله [۵١] .٣.۴.٢ مثال
min f(x) = (x١ + ٣x٢ + x٣)

٢ + ۴(x١ − x٢)
٢

s.t.


g(x) = x٣

١ − ۶x٢ − ۴x٣ − ٣ ≤ ٠,
h(x) = x١ + x٢ + x٣ − ١ = ٠,
x١ ≥ ٠, x٢ ≥ ٠, x٣ ≥ ٠.

استفاده مسأله این حل برای (٧.٢) عصبی شبکه از است. x∗ = (٠, ٠, ١)T مسأله این بهینه جواب
تصادفی شروع نقطه ٣٠ با (٧.٢) عصبی شبکه براساس را x(t) منحنی رفتارهای ۴.٢ شکل می�کنیم.

می�دهد. نشان مختلف

بگیرید: نظر در را زیر غیرخطی بهینه�سازی مسأله .([۵٢]) ۴.۴.٢ مثال
min ١

٢ [(x١ − x٢)
۴ + (x٢ + x٣)

٢ + (x١ + x٣)
٢]

s.t.



x٢
١ + x۴

٢ − x٣ ≤ ٠,
(٢ − x١)

٢ + (٢ − x٢)
٢ − x٣ ≤ ٠,

٢e−x١+x٢ − x٣ ≤ ٠,
x٢

١ + x٢
٢ − ٢x١ + x٢ − ۴ ≤ ٠,

|x١| ≤ ٢, |x٢| ≤ ٢, x٣ ≥ ٠.

حل برای (٧.٢) عصبی شبکه از است. x∗ = (١/١٠٩, ٠/٩٢٢, ١/٩۵۴)T مسأله این بهینه جواب
شروع نقطه هر با (٧.٢) عصبی شبکه که می�دهد نشان شبیه�سازی نتایج می�کنیم. استفاده مسأله این



٢٢ محدب بهینه�سازی مسائل از رده�ای حل کارابرای لاگرانژی عصبی شبکه مدل یک .٢
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.٣.۴.٢ مثال در مختلف شروع نقطه ٣٠ با (٧.٢) عصبی درشبکه x(t) منحنی رفتارهای :۴.٢ شکل

مختلف شروع رابا٨نقطه عصبی نمودارفازشبکه ۵.٢ شکل همگراست. w∗ = (x∗T , u∗T )T به همواره
دهد. می نشان
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.۴.۴.٢ مثال در مختلف شروع نقطه ٨ با (٧.٢) عصبی شبکه فاز نمودار :۵.٢ شکل



٢٣ عددی مثال�های .۴.٢

بگیرید: نظر در را زیر غیرخطی بهینه�سازی مسأله .([۴]) ۵.۴.٢ مثال
min ٠٫ ۴x١ + x٢

١ + x٢
٢ − x١x٢ + ٠٫ ۵x٢

٣ + ٠٫ ۵x٢
۴ +

١
٣٠x

٣
١

s.t.


−x١ + x٢ − x٣ ≤ ٢,
٣x١ + x٢ − x٣ − x۴ ≤ ١٨,
١
٣x١ + x٢ − x۴ = ٢,
x ≥ ٠.

این حل برای (٧.٢) عصبی شبکه از است. x∗ = (٠/٩٨٢, ١/۶٧٢, ٠, ٠)T مسأله این بهینه جواب
شروع نقطه که هنگامی براین علاوه همگراهستند. x∗ به شبکه مسیرهای همه می�کنیم. استفاده مسأله
رفتارهای ۶.٢ شکل همگرااست. x∗ به بازهم مسیرشبکه ، شود می انتخاب شدنی نقطه یک عنوان به

می�دهد. نشان مختلف تصادفی شروع نقطه ٣٠ با (٧.٢) عصبی شبکه براساس را x(t) منحنی
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.۵.۴.٢ مثال در مختلف شروع نقطه ٣٠ با (٧.٢) عصبی درشبکه x(t) منحنی رفتارهای :۶.٢ شکل

بگیرید: نظر در را زیر غیرخطی بهینه�سازی مسأله .([۴٨]) ۶.۴.٢ مثال

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

۵ + ٧x٢
۶ + x۴

٧ − ۴x۶x٧ − ١٠x۶ − ٨x٧

s.t.


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 مسأله این بهینه جواب
می�دهد نشان شبیه�سازی نتایج می�کنیم. استفاده مسأله این حل برای (٧.٢) عصبی شبکه از است.



٢۴ محدب بهینه�سازی مسائل از رده�ای حل کارابرای لاگرانژی عصبی شبکه مدل یک .٢

٧.٢ شکل همگراست. w∗ = (x∗T , u∗T )T به همواره شروع نقطه هر با (٧.٢) عصبی شبکه که
نشان مختلف تصادفی شروع نقطه ۵٠ با (٧.٢) عصبی شبکه اساس بر را x(t) منحنی رفتارهای

می�دهد.
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.۶.۴.٢ مثال در مختلف شروع نقطه ۵٠ با (٧.٢) عصبی درشبکه x(t) منحنی رفتارهای :٧.٢ شکل



٣ فصل

ای رده حل برای شایسته تابع ازیک استفاده
محدب غیرخطی سازی بهینه ازمسائل

مسئله بیان ١.٣

زیررادرنظربگیرید: محدب غیرخطی ریزی برنامه مسئله

min f(x)

s.t. g(x) ≤ ٠, (١.٣)

h(x) = ٠,

mبعدی برداری پیوسته تابع یک g(x) = (g١(x), g٢(x), ..., gm(x))
T و f : Rn → R ، x ∈ Rn که

، h(x) = Ax− b اندو شده پذیرفرض ودوبارمشتق محدب f, g١, . . . , gm توابع باشد. متغیرمی n با
.b ∈ Rl و A ∈ Rl×n

گیریم: زیررادرنظرمی مفروضات فصل این درطول .١.١.٣ فرض

یک یعنی کند. می اسلاترصدق فردداردودرشرایط منحصربه بهینه جواب یک (١.٣) مسئله •
طوریکه وجودداردبه x٠ ∈ Rn

g(x٠) < ٠, Ax٠ − b = ٠.

هستند. خطی مستقل {∇gk(x)|k = ١, ...,m} ∪ {∇hp(x)|p = ١, ..., l} گرادیان •

های گرادیان پوچ فضای روی (∇٢f(x) +
∑m

k=١ uk∇٢gk(x)) ماتریس •
است. مثبت معین ماتریس {∇hp(x)|p = ١, ..., l}

٢۵



٢۶ محدب غیرخطی سازی بهینه ازمسائل ای رده حل برای شایسته تابع ازیک استفاده .٣

اگروفقط است (١.٣) بهینه یکجواب (x∗T , u∗T , v∗T )T ∈ Rn+m+l تایی سه که دانیم می خوبی به
کند زیرصدق KKT درشرایط (x∗T , u∗T , v∗T )T اگر

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

(٢.٣)

X = ٠ بدیهی جواب فقط AX = ٠ دستگاه باشدآنگاه n×n غیرمنفرد ماتریس یک A اگر .٢.١.٣ لم
دارد.

گرادیان ومدل بندی فرمول ٢.٣

شایسته تابع یک ارزتوسط نامقیدهم سازی مینیمم مسئله یک وجواب (١.٣) مسئله جواب بین توانیم می
کند. می مطابقت NCP باجوابهای اش سراسری مینیمم که است تابعی شایسته تابع ایجادکنیم. ارتباط

شود. می استفاده شایسته تابع یک ساختن شودبرای می درزیرتعریف که NCP توابع رده

کند: زیرصدق شوداگردرشرایط می نامیده NCP تابع یک ϕ : R٢ → R تابع .١.٢.٣ تعریف

ϕ(a, b) = ٠ ⇐⇒ a ≥ ٠, b ≥ ٠, ab = ٠.

می زیرتعریف صورت وبه همواراست قویاًنیمه که است ١ فیشربرمیستر متداول،تابع NCP تابع یک
شود:

ϕFB(a, b) = (a+ b)−
√
a٢ + b٢.

آیدیعنی می دست به ϕFB مجذور وسیله به ψFB : R× R → R+ شایسته تابع

ψFB(a, b) =
١
٢
∥ϕFB(a, b)∥٢.

است: شده زیرداده صورت نیزبه فیشربرمیسترآشفته تابع

ϕε
FB(a, b) = (a+ b)−

√
a٢ + b٢ + ε, ε→ ٠+.

داریم: ε ∈ R هر برای .٢.٢.٣ گزاره
ϕε
FB(a, b) = ٠ ⇔ a > ٠, b > ٠, ab =

ε

٢
.

هر برای a, b به باتوجه ϕε
FB(a, b) که است توجه قابل است. شده حذف وبرهان است بالابدیهی گزاره

باشد. εهموارمی > ٠
١Fisher Burmister



٢٧ گرادیان ومدل بندی فرمول .٢.٣

کند می زیرصدق درمعادله y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T .٣.٢.٣ لم

η(y) =


∇f (x) +∇h(x)Tv +∇g(x)Tu

−h(x)
ϕε
FB (u,−g(x))

 = ٠, (٣.٣)

باشد. (١.٣) برای KKT نقطه یک ε→ ٠+ هر برای x∗ اگر اگروفقط

باشد،آنگاه: η(y∗) = ٠ کنید فرض برهان.

∇f (x∗) +∇h(x∗)Tv∗ +∇g(x∗)Tu∗ = ٠, (۴.٣)

h(x∗) = ٠, (۵.٣)

ϕε
FB (u∗,−g(x∗)) = ٠, for ε→ ٠+. (۶.٣)

اگر اگروفقط ϕε
FB (u∗,−g(x∗)) = ٠ که یابیم درمی آسانی به ٢.٢.٣ ازگزاره

u∗ ≥ ٠, g(x∗) ≤ ٠, u∗Tg(x∗) = ٠, for ε→ ٠+. (٧.٣)

کند. می صدق KKT درشرایط y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T که یابیم درمی (٧.٣) و (۵.٣) ، (۴.٣) از
است. بدیهی قضیه این عکس

معادل (٢.٣) سیستم جواب که یابیم درمی راحتی به ٣.٢.٣ ولم ١.٢.٣ ازتعریف بااستفاده اکنون
هموارنامقیدزیراست: سازی مینیمم مسئله

min E(y) =
١
٢
∥η(y)∥٢

٢. (٨.٣)

برای (٨.٣) در E شایسته تابع (٢.٣)است. سیستم همواربرای شایسته تابع یک E(y) که است روشن
پذیراست. مشتق طورپیوسته به y ∈ IRm+n+l هر

عصبی شبکه یک ماطراحی هدف باشند. زمان به وابسته متغیرهای v(.), u(.), x(.) کنید فرض اکنون
ازاین باشد. می E(y) انرژی ایستاازتابع نقطه یک همچنین کندکه می رامعین تعادل نقطه یک که است
صورت به (١.٣) مسئله حل زیربرای عصبی شبکه مدل ساخت رابرای کاهش تندترین روش توانیم رومی

کنیم: زیراستفاده

dy(t)

dt
= −k∇E(y(t)), k > ٠, (٩.٣)

y(٠) = y٠, (١٠.٣)

اینکه دهد. می رانشان (١٠.٣) و (٩.٣) عصبی شبکه همگرایی وسرعت است مقیاس عامل k که
است. شده داده نشان ١.٣ درشکل اجراست افزارقابل سخت روی (١٠.٣) و (٩.٣) عصبی چطورشبکه



٢٨ محدب غیرخطی سازی بهینه ازمسائل ای رده حل برای شایسته تابع ازیک استفاده .٣

(١٠.٣) و (٩.٣) عصبی شبکه برای ساده نموداربلوکی یک :١.٣ شکل

پایداری وتحلیل تجزیه ٣.٣

می زیررااثبات ابتدالم کنیم. می رابررسی (١٠.٣) و (٩.٣) عصبی مسیرشبکه همگرایی بخش دراین
کنیم.

غیرمنفرداست. (٣.٣) در η شده تعریف ازنگاشت ∇η(y) ژاکوبین ماتریس .١.٣.٣ لم

داریم: وضوح به [۵۶] در ٣.٣ وگزاره [۵۵] در ٣.٢ ازگزاره وبااستفاده ساده محاسبه بایک برهان.

∇η(y) =


(∇٢f(x) +

∑m
k=١ uk∇٢gk(x)) ∇h(x)T ∇g(x)T

−∇h(x) Ol×l Ol×m

(−diag{∇gk(x)ϕ
ε
FB(uk,−gk(x))}mk=١)∇g(x) Om×l diag{∇uk

ϕε
FB(uk,−gk(x))}mk=١

 .
می راکامل برهان واین غیرمنفرداست ∇η(y) که یابیم درمی [۵۶] در ٣.١ وقضیه ١.١.٣ ازفرض

کند.

کنیم. می بررسی (١.٣) مسئله راباجواب (١٠.٣) و (٩.٣) تعادل نقطه بین ارتباط اکنون

و (٩.٣) عصبی شبکه تعادل نقطه y∗ باشدآنگاه (١.٣) KKT نقطه x∗ کنید فرض .٢.٣.٣ قضیه
(١٠.٣) و (٩.٣) عصبی شبکه تعادل نقطه y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T دیگراگر ازسوی است. (١٠.٣)

باشد. می (١.٣) مسئله KKT نقطه x∗ غیرمنفردباشدآنگاه (٣.٣) در η(y) ژاکوبین باشدوماتریس

.η(y∗) = ٠ که یابیم درمی روشنی به ٣.٢.٣ ازلم باشد. (١.٣) بهینه جواب x∗ کنید فرض برهان.
داریم: وضوح به ساده محاسبه بایک

∇E(y) = (∇η(y))Tη(y), (١١.٣)



٢٩ پایداری وتحلیل تجزیه .٣.٣

تعادل نقطه y∗ E(y∗)∇یعنی = ٠ داریم (١١.٣) از بااستفاده است. η(y) ژاکوبین η(y)∇ماتریس که
است. بدیهی قضیه عکس ٢.١.٣ ولم ١.٣.٣ ازلم است.بااستفاده (١٠.٣) و (٩.٣) دینامیکی مدل

فرداست. منحصربه (١٠.٣) و (٩.٣) شده ارائه عصبی شبکه مدل تعادل نقطه .٣.٣.٣ لم

برای (٢.٣) KKT شرایط است ، x∗ فرد منحصربه بهینه جواب دارای (١.٣) مسئله چون برهان.
٢.٣.٣ ازقضیه برآن علاوه است. وکافی لازم y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T فرد منحصربه جواب داشتن
است. (١٠.٣) و (٩.٣) شده ارائه عصبی شبکه مدل تعادل نقطه ، (٢.٣) سیستم جواب که یابیم درمی

فرداست. منحصربه (١٠.٣) و (٩.٣) شبکه تعادل نقطه بنابراین

و (٩.٣) برای y∗ باشدآنگاه (١٠.٣) و (٩.٣) تنهابرای تعادل نقطه یک y∗ کنید فرض .۴.٣.٣ قضیه
است. پایدارمجانبی (١٠.٣)

تعادل نقطه یک y∗ چون براین علاوه .E(y∗) = ٠ و E(y) ≥ ٠ که کنیم می ابتداملاحظه برهان.
طوریکه: وجودداردبه y∗ برای Ω∗ ⊆ Rn+m+l همسایگی یک پس است (١٠.٣) و (٩.٣) تنهابرای

∇E(y∗) = ٠, and ∇E(y) ̸= ٠, ∀y ∈ Ω∗\{y∗}.

y ∈ Ω∗\{y∗} اگریک صورت غیراین در .E(y) > ٠ داریم y ∈ Ω∗\{y∗} هر برای که کنیم ادعامی
.∇E(y) = ٠ داریم (١١.٣) و (٨.٣) از بااستفاده شودآنگاه E(y) = ٠. طوریکه باشدبه وجودداشته
Ω∗ تنهادر تعادل نقطه یک y که فرض بااین وضوح به باشدکه می (١٠.٣) تعادل نقطه یک y یعنی

براین علاوه است. درتناقض است

dE(y(t))

dt
= [∇E(y(t))]T dy(t)

dt
= −k∥∇E(y(t))∥٢ ≤ ٠, (١٢.٣)

و

dE(y(t))

dt
< ٠, ∀y(t) ∈ Ω∗ and y(t) ̸= y∗.

است. پایدارمجانبی y∗ که یابیم درمی [۶] در (b) ٢.٣ ازلم بااستفاده

(١٠.٣) و (٩.٣) مسیربرای یک y٠ = y(٠, y٠) شروع بانقطه y = y(t, y٠) کنید فرض .۵.٣.٣ قضیه
کراندارباشدآنگاه: L(y٠) = {y ∈ Rn+m+l : E(y) ≤ E(y٠)} سطح باشدومجموعه

کرانداراست. γ+(y٠) = {y(t, y٠)|t ≥ ٠} (a)

.limt→∞ y(t, y٠) = ȳ طوریکه به ȳ وجوددارد (b)

.∇E(y∗) = ٠ گوییم می باشدآنگاه (١٠.٣) و (٩.٣) شبکه تعادل نقطه یک y∗ کنید فرض (a) برهان.
داریم: y(t, y٠), (t ≥ ٠) مسیر درطول E(y) مشتق بامحاسبه

dE(y(t))

dt
= [∇E(y(t))]T dy

dt
= −k∥∇E(y(t))∥٢ ≤ ٠. (١٣.٣)



٣٠ محدب غیرخطی سازی بهینه ازمسائل ای رده حل برای شایسته تابع ازیک استفاده .٣

بنابراین است. غیرصعودی طوریکنواخت به E(y) ، y = y(t, y٠), (t ≥ ٠) مسیر درطول بنابراین
کرانداراست. γ+(y٠) = {y(t, y٠)|t ≥ ٠} یعنی است γ+(y٠) ⊆ L(y٠)

درمسیرمستقیم است. کراندارازنقاط ای مجموعه γ+(y٠) = {y(t, y٠)|t ≥ ٠} ، (a) از بااستفاده (b)
زیردنباله یک {y(t̄n, y٠)} ، t̄n → +∞, ٠ ≤ t̄١ ≤ ... ≤ t̄n ≤ ..., {t̄n}, یکنواخت صعودی دنباله
اینکه وجودداردیعنی ȳ حدی نقطه بنابراین باشد. می نامتناهی نقاط ازتعدادزیادی شده کراندارساخته

طوریکه: وجودداردبه {tn} ⊆ {t̄n}, tn → +∞ زیردنباله یک

lim
n→+∞

y(tn, y٠) = ȳ,

کند می زیرصدق دررابطه ȳ که
dE(y(t))

dt
= ٠,

داریم: تغییرناپذیرلسال مجموعه ازقضیه بااستفاده است. γ+(y٠) ، ω− limit نقطه ȳ دهد می نشان که

y(t, y٠) → ȳ ∈M as t→ ∞,

، (٩.٣) از است. K = {y(t, y٠)|dE(y(t,y٠))
dt

= ٠} تغییرناپذیردر مجموعه بزرگترین M که
بااستفاده بنابراین .dv

dt
= ٠ ⇔ dE(y(t))

dt
= ٠ و du

dt
= ٠, dx

dt
= ٠ شودکه می نتیجه (١٣.٣) و (١٠.٣)

(١٠.٣) و (٩.٣) از y(t, y٠) مسیر شروع، حالت y٠ ازهر بنابراین .ȳ ∈ D∗ Mداریم ⊆ K ⊆ D∗ از
کند. می راکامل برهان کندواین می میل ȳ به

(١.٣) حل برای (١٠.٣) و (٩.٣) عصبی شبکه آنگاه D∗ = {(x∗T , u∗T , v∗T )T} اگر .۶.٣.٣ نتیجه
عنوان به D∗ که است سراسری پایدارمجانبی y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T فرد منحصربه تعادل نقطه به

شود. می تعریف (١.٣) بهینه نقاط مجموعه

عددی های مثال ۴.٣

بگیرید: نظر در را زیر غیرخطی بهینه�سازی مسأله .([٢۴]) ١.۴.٣ مثال
min x٢

١ + ٢x٢
٢ + ex٣

s.t.


x١x٢ + x٢ − ١ ≤ ٠,
x٢ + x٢

٣ − ٢ ≤ ٠,
x ≥ ٠.

باشند. می u∗ = (٠, ٠, ٠, ٠, ١)T و x∗ = (٠, ٠, ٠)T ترتیب به آن ودوگان مسئله این بهینه جواب
به (١٠.٣) و (٩.٣) در شده بیان مدل دهندکه می تضمین ۶.٣.٣ ونتیجه ۵.٣.٣ و ۴.٣.٣ قضایای
نقطه رابا۶ (x١(t), x٢(t), x٣(t))

T حالت نمودارفازمتغیرهای ٢.٣ شکل است. سراسری همگرای x∗



٣١ عددی های مثال .۴.٣

∥y(t) − y∗∥٢ مقدار راروی k تاثیرپارامتر دهد. می نشان k = ١٠٠ مقیاس وعامل مختلف شروع
y٠ = شروع بانقطه (١٠.٣) و (٩.٣) عصبی شبکه که یابیم درمی ٣.٣ ازشکل کنیم. می امتحان
سریع است k = ١٠ ووقتی کاهش کمترین است k = ٠٫ ١ وقتی (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١−,١)T

رابا١٠ ∥y(t) − y∗∥٢ نیزرفتارهمگرایی ۴.٣ شکل کند. ایجادمی ∥y(t) − y∗∥٢ رابرای کاهش ترین
دهد. می شرح k = ٢٠ و مختلف شروع حالت

درمثال k = ١٠٠ و مختلف شروع نقطه با۶ (١٠.٣) و (٩.٣) عصبی نمودارفازشبکه :٢.٣ شکل
.١.۴.٣

بگیرید: نظر در را زیر غیرخطی بهینه�سازی مسأله .([۴١]) ٢.۴.٣ مثال
min −٢x١ − x٢

s.t.

{
x٢

١ + x٢
٢ − ١ ≤ ٠,

x١ + ٢x٢ − ۴ ≤ ٠.

تغییرات ۵.٣ شکل دارند. y∗ = (٠٫ ٨٩۴۴, ٠٫ ۴۴٧٢, ١٫ ١١٨, ٠)T یکجواب فقط آن ودوگان مسئله این
نشان سازی شبیه نتایج همه دهد. می شرح شروع حالت y٠ = (٣−,٣, ٣−,٣)T و k رابا ∥y(t)−y∗∥٢

برای همگراست. y∗ = (x∗T , u∗T )T به همواره شروع باهرنقطه (١٠.٣) و (٩.٣) مسیر دهندکه می
k = ٢٠ و تصادفی شروع نقطه با٣٠ (١٠.٣) و (٩.٣) رابراساس y(t) رفتارگذرای ۶.٣ شکل مثال
ماندارد. عصبی شبکه مدل همگرایی روی تاثیرزیادی شروع تغییرنقاط که است دهد.روشن می نشان



٣٢ محدب غیرخطی سازی بهینه ازمسائل ای رده حل برای شایسته تابع ازیک استفاده .٣

.١.۴.٣ درمثال y٠ = (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١−,١)T با ∥y(t)− y∗∥٢ رفتارهمگرایی :٣.٣ شکل

.١.۴.٣ درمثال k = ٢٠ و مختلف شروع نقطه با١٠ ∥y(t)− y∗∥٢ رفتارهمگرایی :۴.٣ شکل



٣٣ عددی های مثال .۴.٣

.٢.۴.٣ درمثال y٠ = (٣−,٣, ٣−,٣)T . با ∥y(t)− y∗∥٢ رفتارهمگرایی :۵.٣ شکل

٢.۴.٣ درمثال k = ٢٠ و مختلف شروع نقطه با٣٠ y(t) رفتارگذرای :۶.٣ شکل



٣۴



۴ فصل

مسائل حل برای تصویر ازتابع استفاده
کلی درحالت محدب غیرخطی بهینه�سازی

مقدمه ١.۴

عددی روشهای آیند. می وجود به وکاربردمهندسی علمی درتحقیقات اغلب محدب ریزی برنامه مسائل
هستندکه محاسباتی زمان پیچیده فرآیندتکراری یک شامل محدب ریزی برنامه مسائل حل برای سنتی
وتحلیل درتجزیه ازجمله حقیقی زمان مسائل سازی یابهینه بزرگ ازآنهارادرمقیاس استفاده است ممکن
به محدودکند. و... روبات کنترل فیلتر، طراحی برآوردپارامتر، سیگنال، تصویرو پردازش رگرسیون،
اخیراًمطالعات کند. ١حل واقعی رادرزمان سازی بهینه تواندمسائل می عصبی شبکه که شده اثبات خوبی
شبکه برخی است. شده انجام سازی بهینه مسائل منظورحل جدیدبه عصبی های شبکه ساخت برای
تصویرپیشنهادشد وروش دوگان قضیه گرادیان، روش براساس محدب سازی بهینه حل برای عصبی های
شبکه کردند. مطرح غیرخطی ریزی برنامه برای عصبی شبکه یک [٣١] وچاو کندی .[۴٣ ،٢٠]
چن همگراست. تقریبی بهینه جواب یک به فقط بنابراین است. متناهی پارامترجریمه یک شامل
اولیه روش براساس محدب غیرخطی ریزی برنامه مسائل حل برای عصبی شبکه یک [١٣] وهمکاران
امادراین کند. حل راهمزمان ودوگان اولیه تواندمسائل می که است مدلی این کردند. مطرح دوگان
روش براساس شود. می ابعادشبکه شدن بزرگ باعث شودکه بیشترمی حالت تعدادمتغیرهای حالت
مدلهای زیاووانگ[۵٠]، ،[٢٠] فریزوهمکاران محدب، ریزی برنامه K.K.Tبرای بهینگی تصویروشرایط
عصبی شبکه پایداری محدب، ریزی برنامه مسائل برخی برای هرچند کردند. مطرح تصویری عصبی شبکه
می تصویرفریزرابهبود شبکه فصل، دراین شده جدیدارائه تصویری عصبی شبکه شود. نمی فریزتضمین
ثابت لسال تغییرناپذیری واصل لیاپانوف پایداری ازقضیه بااستفاده سراسری وهمگرایی پایداری دهد.
تولیدمی K.K.T تصویروشرایط قضیه براساس عصبی شبکه مدل یک دوم دربخش فصل دراین شود. می

١ Real-Time

٣۵



٣۶ کلی درحالت محدب غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای تصویر ازتابع استفاده .۴

نشان برای مثالهایی چهارم دربخش خواهدشد. ثابت سراسری وهمگرایی پایداری سوم دربخش کنیم.
است. شده موردنظرارائه شبکه کارایی دادن

عصبی شبکه مدل ٢.۴

گیریم: درنظرمی غیرخطی نامساوی های زیررابامحدودیت محدب غیرخطی ریزی برنامه

min
x∈Ω

f(x)

s.t. gj(x) ≤ ٠, j = ١, ٢, . . . ,m, (١.۴)

پذیرهستند. مشتق طورپیوسته وبه محدب (j = ١, ٢, . . . ,m), gj(x), f(x)که
کنید فرض

S = {x ∈ Rn : gj(x) ≤ ٠; j = ١, ٢, . . . ,m}

∗λوجودداشته = (λ∗١, λ
∗
٢, . . . , λ

∗
m)

T ∈ Rmاگروتنهااگر است (١.۴) بهینه ∗xجواب ∈ S دانیم می خوبی به
کند: K.K.Tزیرصدق x∗T)درشرایط , λ∗T )T طوریکه باشدبه

(x− x∗)T (∇f(x∗) +∇g(x∗)Tλ∗) ≥ ٠, ∀x ∈ Ω,

λ∗jgj(x
∗) = ٠, λ∗j ≥ ٠, gj(x

∗) ≤ ٠, j = ١, ...,m.
(٢.۴)

∗λوجودداشته = (λ∗١, λ
∗
٢, . . . , λ

∗
m)

T ∈ Rmاگروتنهااگر است (١.۴) بهینه ∗xجواب [۵٠] .١.٢.۴ لم
طوریکه: ∗xباشدبه − PΩ[x

∗ −∇f(x∗)−∇g(x∗)Tλ∗] = ٠,

λ∗ − [λ∗ + g(x∗)]+ = ٠.
(٣.۴)

که

PΩ(xi) =


li, xi < li,

xi, li ≤ xi ≤ hi,

hi, xi > hi.

(xi)
+ =

xi, xi ≥ ٠,

٠, xi < ٠.

آید. می دست به (٣.۴) باحل (١.۴) بهینه جواب دهدکه می لم١.٢.۴نشان

است.آنگاه بسته محدب مجموعه Ωیک ⊂ Rnکنیدمجموعه فرض [٣٢] .٢.٢.۴ لم

(v − PΩ(v))
T (PΩ(v)− u) ≥ ٠, v ∈ Rn, u ∈ Ω, (۴.۴)

∥PΩ(u)− PΩ(v)∥ ≤ ∥u− v∥, u, v ∈ Rn. (۵.۴)



٣٧ پایداری وتحلیل تجزیه .٣.۴

شود: می زیربیان صورت به (١.۴) حل برای تصویرفریز٢ عصبی dxشبکه
dt

= −(x− PΩ[x−∇f(x)−∇g(x)Tλ]),
dλ
dt

= −(λ− [λ+ g(x)]+).
(۶.۴)

ناپایداراست. محدب ریزی برنامه مسائل برخی برای (۶.۴) عصبی شبکه متأسفانه
کنیم: می فرض سادگی برای

u(t) = (xT , λT )T ∈ Rn+m,

D = Ω× Rm
+ ,

λ̄ = [λ+ g(x)]+,

x̄ = PΩ[x−∇f(x)−∇g(x)Tλ],

گیریم. درنظرمی (١.۴) بهینه نقاط و∗Dرامجموعه
کنیم: می جدیدزیررامعرفی عصبی شبکه مدل فوق نتایج براساس

dx
dt

= −(x− PΩ[x−∇f(x)−∇g(x)T λ̄]),
dλ
dt

= −(λ− [λ+ g(x)]+).
(٧.۴)

تعادل نقطه xیک ∈ De لم۴.١.٢، طبق باشد. (٧.۴) عصبی شبکه تعادل نقاط کنیدDeمجموعه فرض
.D∗ = De صورت دراین باشد. (١.۴) بهینه جواب یک x ∈ D∗اگروتنهااگر است (٧.۴) عصبی شبکه

پایداری وتحلیل تجزیه ٣.۴

کنیم. می رامطالعه (٧.۴) عصبی شبکه بهینه جواب وهمگرایی تعادل نقطه پایداری بخش دراین

منحصربه پیوسته جواب (t٠)uیک = (x(t٠)
T , λ(t٠)

T )T ∈ Rn+m اولیه هرنقطه برای .١.٣.۴ قضیه
.λ(t٠) ≥ x(t)و٠ ∈ Ω براین وجوددارد.علاوه (٧.۴) سیستم u(t)برای = (x(t)T , λ(t)T )T فرد

مشتق طورپیوسته Ωبه × Rm
Dشامل+ ⊆ Rn+mباز محدب مجموعه f(x)∇وgj(x)∇روی برهان.

پیوسته طورموضعی به λ − [λ + g(x)]+ و x − PΩ[x − ∇f(x) − ∇g(x)Tλ] پذیرهستند.پس
مسئله ،١۶.٣.١ معمولی دیفرانسیل معادلات برای جواب وجودویکتایی قضیه شیتزهستند.طبق لیپ

فرددارد. منحصربه جواب یک (٧.۴) سیستم مقداراولیه
چون: است. شده λ٠داده = λ(t٠) ≥ x٠و٠ = x(t٠) ∈ Ω اولیه کنیدنقطه dxفرض

dt
+ x = PΩ[x−∇f(x)−∇g(x)T λ̄],

dλ
dt

+ λ = [λ+ g(x)]+.
(٨.۴)

٢ Friesz



٣٨ کلی درحالت محدب غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای تصویر ازتابع استفاده .۴

درنتیجه


∫ t

t٠
(dx
dt

+ x)etdt =
∫ t

t٠
PΩ[x−∇f(x)−∇g(x)T λ̄]etdt,∫ t

t٠
(dλ
dt

+ λ)etdt =
∫ t

t٠
[λ+ g(x)]+etdt.

(٩.۴)

آنگاه

x(t) = e−(t−t٠)x٠ + e−t
∫ t

t٠
etPΩ[x−∇f(x)−∇g(x)T λ̄]dt,

λ(t) = e−(t−t٠)λ٠ + e−t
∫ t

t٠
et[λ+ g(x)]+dt.

(١٠.۴)

داریم: ها انتگرال برای مقدارمیانگین ازقضیه بااستفاده

x(t) = e−(t−t٠)x٠ + (١ − e−(t−t٠))PΩ[x̂−∇f(x̂)−∇g(x̂)T λ̂],

λ(t) = e−(t−t٠)λ٠ + (١ − e−(t−t٠))[λ̂+ g(x̂)]+.
(١١.۴)

کند. می راکامل اثبات λ(t)واین ≥ x(t)و٠ ∈ Ω (t٠)λدرنتیجه ≥ (t٠)xو٠ ∈ Ω چون

دراثبات است. تعریف خوش (٧.۴) عصبی شبکه دهدکه می ١.٣.۴نشان قضیه نتایج .٢.٣.۴ ملاحظه
باشد. بایدشدنی اولیه نقطه xT٠)یعنی , λT٠ )T ∈ Ω× Rm

+ کردیم ١.٣.۴فرض قضیه
شود. می (x(t, x٠)

T , λ(t, x٠)
T )T ∈ Ω × Rm

+ ،t → +∞ وقتی (xT٠ , λ
T
٠ )

T ̸∈ Ω × Rm
+ امااگر

شدنی ,x(t)درناحیه x٠)
T , λ(t, x٠)

T )T ،t > t٠ ازای به طوریکه t٠وجودداردبه لحظه یک بنابراین
ماند. می Ω× Rm

+ در (x(t, x٠)
T , λ(t, x٠)

T )T گیردو قرارمی

باز محدب مجموعه xروی ∈ Rn ،j = ١, ٢, . . . ,m ،gj(x) f(x)و کنید فرض .٣.٣.۴ قضیه
مفهوم به (٧.۴) عصبی شبکه آنگاه پذیرباشند. ومشتق محدب Ω × Rm

+ شامل N ⊆ Rn+m

نقطه یک به مسیرجواب(۴.٧) (x(t٠)
T , λ(t٠)

T )T ∈ Rn+m اولیه هرنقطه وبرای پایداراست لیاپانوف
داردپایدارمجانبی نقطه یک فقط D∗ که هنگامی (٧.۴) عصبی شبکه خصوص به در∗Dهمگراخواهدبود.

است. سراسری

فرد منحصربه پیوسته جواب یک ∀(xT٠ , λT٠ )T ∈ Ω× Rm
+ ،١.٣.۴ ازقضیه بااستفاده برهان.

وجوددارد. (٧.۴) سیستم برای (x(t)T , λ(t)T )T ∈ Ω× Rm
+

کنیم: می زیرتعریف صورت به لیاپانوف تابع یک

V (x, λ) =f(x)− f(x∗) +
١
٢
[(λ̄)٢ − (λ∗)٢]− (x− x∗)T (∇f(x∗) +∇g(x∗)Tλ∗)

− (λ− λ∗)Tλ∗ +
١
٢
∥x− x∗∥٢ +

١
٢
∥λ− λ∗∥٢.

(١٢.۴)



٣٩ پایداری وتحلیل تجزیه .٣.۴

٢∥λ̄∥و = Σm
j=١[(λj + gj(x))

اینکه٢[+ به باتوجه

[(λj + gj(x))
+]٢ =

[(λj + gj(x))]
٢, λj + gj(x) ≥ ٠,

٠, o.w.
(١٣.۴)

داریم:

∇∥λ̄∥٢ = ∇(
m∑
j=١

[(λj + gj(x))
+]٢) =

(
٢∇g(x)T λ̄

٢λ̄

)
. (١۴.۴)

داریم: −λ+ λ̄ = g(x)− (λ+ g(x))−با (٧.۴) مسیرسیستم Vدرطول (t) مشتق بامحاسبه

dV (x, λ)

dt
=[∇f(x) +∇g(x)T λ̄−∇f(x∗)−∇g(x∗)Tλ∗ + x− x∗]T (−x+ x̄)

+ (λ̄+ λ− ٢λ∗)T (−λ+ λ̄)/٢

=− ∥x− x̄∥٢ + [∇f(x) +∇g(x)T λ̄−∇f(x∗)−∇g(x∗)Tλ∗ + x̄− x∗]T (−x+ x̄)

− ١
٢
∥λ− λ̄∥٢ + (λ̄− λ∗)T (−λ+ λ̄)

=− ∥x− x̄∥٢ − [∇f(x)−∇f(x∗)]T (x− x∗)− (∇f(x∗) +∇g(x∗)Tλ∗)T (x̄− x∗)

− [x−∇f(x)−∇g(x)T λ̄− x̄]T (x̄− x∗)− (∇g(x)T λ̄−∇g(x∗)Tλ∗)T (x̄− x∗)

− ١
٢
∥λ− λ̄∥٢ + (λ̄− λ∗)T [g(x)− (λ+ g(x))−]

=− ∥x− x̄∥٢ − ١
٢
∥λ− λ̄∥٢ − [∇f(x)−∇f(x∗)]T (x− x∗)

− [∇f(x∗) +∇g(x∗)Tλ∗]T (x̄− x∗)− [x−∇f(x)−∇g(x)T λ̄− x̄]T (x̄− x∗)

− λ̄T [−∇g(x)(x∗ − x)− g(x) + g(x∗)] + λ̄Tg(x∗)

− λ̄(λ+ g(x))− + (λ∗)T [∇g(x∗)(x− x∗)− g(x) + g(x∗)]

− (λ∗)Tg(x∗) + (λ∗)T (λ+ g(x))−

=− ∥x− x̄∥٢ − ١
٢
∥λ− λ̄∥٢ − [∇f(x)−∇f(x∗)]T (x− x∗)

− [∇f(x∗) +∇g(x∗)Tλ∗]T (x̄− x∗)− [x−∇f(x)−∇g(x)T λ̄− x̄]T (x̄− x∗)

− λ̄T [g(x∗)− g(x)−∇g(x)(x∗ − x)] + λ̄Tg(x∗)

− (λ∗)T [g(x)− g(x∗)−∇g(x∗)(x− x∗)] + (λ∗)T (λ+ g(x))−

≤− ∥x− x̄∥٢ − ١
٢
∥λ− λ̄∥٢ − [∇f(x)−∇f(x∗)]T (x− x∗)

− [∇f(x∗) +∇g(x∗)Tλ∗]T (x̄− x∗)− [x−∇f(x)−∇g(x)T λ̄− x̄]T (x̄− x∗)

− λ̄T [g(x∗)− g(x)−∇g(x)(x∗ − x)]− (λ∗)T [g(x)− g(x∗)−∇g(x∗)(x− x∗)]

(١۵.۴)



۴٠ کلی درحالت محدب غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای تصویر ازتابع استفاده .۴

لذاداریم: u = x∗وv = x−∇f(x)−∇g(x)T λ̄ کنید فرض ٢.٢.۴ لم درنامساوی

(x−∇f(x)−∇g(x)T λ̄− x̄)T (x̄− x∗) ≥ ٠. (١۶.۴)

x∀داریم: ∈ Ω ،g(x)وf(x)وتحدب پذیری مشتق واسطه به


[∇f(x)−∇f(x∗)]T (x− x∗) ≥ ٠,

g(x∗)− g(x)−∇g(x)T (x∗ − x) ≥ ٠,

g(x)− g(x∗)−∇g(x∗)T (x− x∗) ≥ ٠.

(١٧.۴)

داریم: (١۵.۴) در (١٧.۴) و (١۶.۴) ، (٢.۴) باجایگذاری

dV (x, λ)

dt
≤ −∥x− x̄∥٢ − ١

٢
∥λ− λ̄∥٢ ≤ ٠. (١٨.۴)

پایداراست. لیاپانوف مفهوم به (٧.۴) عصبی شبکه که معناست این به این
چون

V (x, λ) ≥ ١
٢
(∥x− x∗∥٢ + ∥λ− λ∗∥٢).

صورت همگرابه زیردنباله یک بنابراین است. کران بی وشعاعی مثبت معین V (x, λ) بنابراین
زیروجوددارد.

{(x(tk)T , λ(tk)T )T | t٠ < t١ < · · · < tk < tk+١ < . . . }, tk → ∞, k → ∞,

طوریکه به

lim
k→∞

(x(tk)
T , λ(tk)

T )T = (x̂T , λ̂T )T .

داریم: لسال ازقضیه
تغییرناپذیردر مجموعه Mبزرگترین →tکه ∞ وقتی {(x(t)T , λ(t)T )T →M}

K = {(x(t)T , λ(t)T )T | dV (x, λ)

dt
= ٠}

است.
که دهند می نشان (٧.۴)و(۴.١٨) ازطرفی

dλ

dt
= ٠,

dx

dt
= ٠ ⇐⇒ dV (x, λ)

dt
= ٠.

تابع (١٢.۴) ∗λدر = λ̂ و x∗ = x̂ باجایگذاری .M ⊆ k ⊆ D∗ با (x̂T , λ̂T )T ∈ D∗بنابراین
کنیم: می زیرتعریف صورت رابه دیگری لیاپانوف



۴١ عددی مثال�های .۴.۴

V̂ (x, λ) =f(x)− f(x̂) +
١
٢
[(λ̄)٢ − (λ̂)٢]− (x− x̂)T (∇f(x̂) +∇g(x̂)λ̂)

− (λ− λ̂)T λ̂+
١
٢
∥x− x̂∥٢ +

١
٢
∥λ− λ̂∥٢. (١٩.۴)

اینکه به باتوجه .V̂ (x̂, λ̂) = و٠ پذیراست مشتق طورپیوسته V̂به (x, λ)پس

lim
k→∞

(x(tk)
T , λ(tk)

T )T = (x̂T , λ̂T )T ,

بنابراین

lim
k→∞

V̂ (x(tk)
T , λ(tk)

T )T = V̂ (x̂, λ̂) = ٠.

طورمشابه به .V̂ (x, λ) < ϵ داریم t > tq هر برای طوریکه به q > ٠ وجوددارد ∀ϵ > ٠ بنابراین
،t ≥ tqبرای dV̂درنتیجه (x,λ)

dt
≤ ٠ تابع که کنیم ثابت توانیم بالامی وتحلیل باتجزیه

∥x(t)− x̂∥٢/٢ + ∥λ(t)− λ̂∥٢/٢ ≤ V̂ (x, λ) ≤ ϵ.

به (٧.۴) عصبی شبکه مسیرجواب است.بنابراین limt→∞ λ(t) = λ̂ و limt→∞ x(t) = x̂ یعنی این
است.به (١.۴) بهینه جواب یک (x̂T , λ̂T )Tاست.همچنین سراسری همگرای (x̂T , λ̂T )T تعادل نقطه
بانقطه (xT , λT )T جواب λ٠ ≥ ٠ و x٠ ∈ Ω هر برای آنگاه D∗ = {((x∗)T , (λ∗)T )T} اگر خصوص
(٧.۴) عصبی شبکه یعنی شود.این همگرامی ((x∗)T , (λ∗)T )T بالابه وتحلیل باتجزیه (xT٠ , λT٠ )T اولیه

کند. می راکامل اثبات واین است سراسری پایدارمجانبی

عددی مثال�های ۴.۴

برنامه مسائل حل رابرای شده ارائه عصبی شبکه تاکارایی شده داده مثال چندین سازی شبیه بخش دراین
باروش معمولی دیفرانسیل ومعادله شده انجام Matlabدر سازی دهیم.شبیه نشان محدب غیرخطی ریزی

است. شده ۴حل کوتامرتبه رانگ

زیررادرنظربگیرید: غیرخطی ریزی برنامه مسئله .([۵٢]) ١.۴.۴ مثال
min ١

٢ [(x١ − x٢)
۴ + (x٢ + x٣)

٢ + (x١ + x٣)
٢]

s.t.



x٢
١ + x۴

٢ − x٣ ≤ ٠,
(٢ − x١)

٢ + (٢ − x٢)
٢ − x٣ ≤ ٠,

٢e−x١+x٢ − x٣ ≤ ٠,
x٢

١ + x٢
٢ − ٢x١ + x٢ ≤ ۴,

|x١| ≤ ٢, |x٢| ≤ ٢, x٣ ≥ ٠.



۴٢ کلی درحالت محدب غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای تصویر ازتابع استفاده .۴

(٧.۴) عصبی ازشبکه بااستفاده است. x∗ = (١/٠٩٨٣, ٠/٩٠٣٧, ١/٩۵۶۵)T ، مسئله بهینه جواب
بهینه جواب به (٧.۴) عصبی شبکه دهدمسیرهای می نشان سازی شبیه نتایج همه ، مسئله این حل برای

است. شده داده نشان ١.۴ متناظردرشکل رفتارگذارای ∗xهمگراست.

.١.۴.۴ مثال در مختلف شروع نقطه ٢٠ با (٧.۴) عصبی شبکه در x(t) منحنی رفتارهای :١.۴ شکل

زیررادرنظربگیرید: غیرخطی ریزی برنامه مسئله .([۵٢]) ٢.۴.۴ مثال

min ١
۴(x١ + x٢)

۴ − ١۶x٢

s.t.

{
−x١ + x٢ ≤ ٠,
x ≥ ٠.

برای (٧.۴) عصبی ازشبکه بااستفاده است. x∗ = (١, ١)Tغیرخطی ریزی برنامه مسئله بهینه جواب
بهینه جواب به (٧.۴) عصبی شبکه مسیرهای دهدکه می نشان سازی شبیه نتایج همه مسئله، این حل
کنیم.نتیجه می حل (۶.۴) عصبی ازشبکه رابااستفاده مسئله این ، مقایسه برای همگراست. مسئله این
و۴.٣ ٢.۴ متناظردرشکلهای پایدارنیست.رفتارگذرای (۶.۴) عصبی دهدمسیرشبکه می نشان سازی شبیه

است. شده داده نشان



۴٣ عددی مثال�های .۴.۴

٢.۴.۴ مثال برای (٧.۴) عصبی شبکه مسیرهای :٢.۴ شکل

٢.۴.۴ مثال برای (۶.۴) عصبی شبکه مسیرهای :٣.۴ شکل

زیررادرنظربگیرید: خطی ریزی برنامه مسئله .([٧]) ٣.۴.۴ مثال



۴۴ کلی درحالت محدب غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای تصویر ازتابع استفاده .۴

min −٣
۴x۴ + ٢٠x۵ − ١

٢x۶ + ۶x٧

s.t.


x١ +

١
۴x۴ − ٨x۵ − x۶ + ٩x٧ = ٠,

x٢ +
١
٢x۴ − ١٢x۵ − ١

٢x۶ + ٣x٧ = ٠,
x٣ + x۶ − ١ = ٠,
x ≥ ٠.

ظاهرشده دور درآن شده، سیمپلکسحل باالگوریتم وقتی که است خطی ریزی برنامه مسئله یک مثال این
فرد منحصربه بهینه جواب به شده ارائه مدل مسیرهای دهدکه می نشان سازی شبیه نتایج است.

مسیرهای دهندکه می نشان ۵.۴ و ۴.۴ شکلهای همگراهستند. x∗ = (٠/٧۵, ٠, ٠, ١, ٠, ١, ٠)T

مسئله بهینه جواب به x٠ = (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١)T شروع بانقطه (٧.۴) عصبی شبکه مدل
۶.۴ درشکل که (۶.۴) فریزوهمکاران عصبی ازشبکه بالارابااستفاده مسئله مقایسه برای همگراهستند.
x٠ = (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١)T با مدل این که است روشن کنیم. می حل است شده داده نشان

پایدارنیست.
شده حل x٠ = (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١)T با (٧.٢) عصبی شبکه ازمدل بااستفاده همچنین بالا مسئله
خطی ریزی برنامه مسئله این حل برای (٧.٢) در شده ارائه مدل که یابیم درمی ٧.۴ ازشکل است.

نیست. مناسب

0 2 4 6 8 10
−2.5

−2

−1.5

−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

2

 x
2
(t)=x

3
(t)=x

5
(t)=x

7
(t)

 t

 x

شروع بانقطه (٧.۴) عصبی شبکه در x٢(t), x٣(t), x۵(t), x٧(t) گذرای رفتارهای :۴.۴ شکل
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۴۵ عددی مثال�های .۴.۴
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مثال در x٠ = (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١)T شروع بانقطه (۶.۴) عصبی شبکه رفتارواگرای :۶.۴ شکل
.٣.۴.۴



۴۶ کلی درحالت محدب غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای تصویر ازتابع استفاده .۴
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مثال در x٠ = (١−,١, ١−,١, ١−,١, ١)T شروع بانقطه (٧.٢) عصبی شبکه رفتارواگرای :٧.۴ شکل
.٣.۴.۴

زیررادرنظربگیرید: غیرخطی ریزی برنامه مسئله .([٢٣]) ۴.۴.۴ مثال

min ١
۴(x١ + x٢)

۴ − ١۶x٢

s.t.

{
−x١ + x٢ ≤ ٠,
−٣ ≤ xi ≤ ٣, i = ١, ٢.

ریاضی ریزی برنامه این حل برای (٧.۴) عصبی ازشبکه است. x∗ = (١, ١)T مسئله این بهینه جواب
همواره شروع باهرنقطه (٧.۴) عصبی مسیرشبکه دهدکه می نشان سازی شبیه نتایج کنیم. می استفاده
عصبی شبکه رابراساس x(t) رفتارگذرای ٨.۴ شکل مثال برای همگراست. y∗ = (x∗T , u∗T )T به
شروع رابا١٠نقطه x∗ و x بین l٢ نرم خطای ٩.۴ شکل دهد. می نشان تصادفی شروع با۵٠نقطه (٧.۴)
(۶.۴) فریزوهمکاران دینامیکی ازسیستم بالابااستفاده مسئله ، مقایسه برای دهد. می نشان تصادفی
براین علاوه پایدارنیست. (۶.۴) عصبی مسیرشبکه یابیم درمی ازآن که است شده حل [٢٣] درمثال۴در

کندی-چاو عصبی ازشبکه بااستفاده [٢٣] بالادرمثال۴در مسئله ،
dx

dt
= −(∇f(x) + γ[∇g(x)g+(x) +∇h(x)h(x)])

همگراست (١ − ۴
γ
, ١ + ۴

γ
) تعادل نقطه کندی-چاوبه عصبی شبکه که یابیم درمی ازآن است. شده حل

نقطه شودامااین بالادرنظرگرفته مسئله تقریبی جواب عنوان تواندبه می ، است بزرگ γ که وهنگامی
نیست. شدنی تعادل



۴٧ عددی مثال�های .۴.۴
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.۴.۴.۴ مثال در مختلف شروع با۵٠نقطه (٧.۴) عصبی درشبکه x(t) منحنی رفتارهای :٨.۴ شکل
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.۴.۴.۴ مثال در ∥x(t)− x∗∥٢ رفتارهمگرایی :٩.۴ شکل



۴٨ کلی درحالت محدب غیرخطی بهینه�سازی مسائل حل برای تصویر ازتابع استفاده .۴

زیررادرنظربگیرید: غیرخطی ریزی برنامه مسئله .([٣۴]) ۵.۴.۴ مثال
min ٣

٢(x
٢
١ + x٢

٢) + ٢(x٢
٣ + x٢

۴)− ln(x١x۴) + ٣x١x٢ + ۴x٣x۴ − ٢x١ − ٣x۴

s.t.



−x١ + x٢ + x٣ + x۴ ≤ ٢,
x١ + x٢ − x۴ ≤ ١٢,
٢x١ − x٢ + x٣ ≤ ١٨,
٢x١ + x٢ − x٣ + x۴ ≥ ٢,
٠ ≤ x١ ≤ ١٠,
−٢ ≤ x٢ ≤ ١٠,
٠/١ ≤ x٣ ≤ ١٠,
٠/١ ≤ x۴ ≤ ١٠.

مسیر همگرایی ١٠.۴ شکل دارد. x∗ = (٢/٧٨۶,−٢, ٠/١, ٠/٩٢١٣) جواب یک فقط مسئله این
دهد. می نشان تصادفی شروع رابا١٠٠نقطه x(t)
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.۵.۴.۴ مثال در تصادفی شروع با١٠٠نقطه (٧.۴) عصبی درشبکه x(t) منحنی رفتارهای :١٠.۴ شکل

نتیجه�گیری ۵.۴

به کارا عصبی شبکه مدل یک از استفاده با و داشته عصبی شبکه�های بر مروری ابتدا پایان�نامه این در
مورد را بهینه جواب به سراسری همگرایی و پایداری همچنین پرداختیم. غیرخطی برنامه�ریزی مسائل حل

کرد: اشاره زیر موارد به می�توان شده ارائه مدل مزیت�های جمله از دادیم. قرار بررسی



۴٩ نتیجه�گیری .۵.۴

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 ٣ 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 •

راحل خطی ریزی برنامه مسائل (۶.۴) و (١٠.٣) ، (٩.٣) ، (٧.٢) مدلهای که است توجه قابل •
کند. می راحل مسائل این (٧.۴) کنندامامدل نمی

٣Ridge Regression



آ� پیوست

۴ فصل مثال�های کد

(١.۴.۴) مثال آ�.١

function xdot=e25(t,x);

xdot=8*[-(2*(x(1)-x(2))^3+x(1)+x(3)+2*x(1)*max(x(4)+x(1)^2+x(2)^4-x(3),0)

+(-4+2*x(1))*max(x(5)+(2-x(1))^2+(2-x(2))^2-x(3),0)

-2*exp(-x(1)+x(2))*max(x(6)+2*exp(-x(1)+x(2))-x(3),0)

+(2*x(1)-2)*max(x(7)+x(1)^2+x(2)^2-2*x(1)+x(2)-4,0)

-max(x(8)-x(1)-2,0)+max(x(9)+x(1)-2,0));

-(2*(x(1)-x(2))^3+x(2)+x(3)+4*x(2)^3*max(x(4)+x(1)^2+x(2)^4-x(3),0)

+(-4+2*x(2))*max(x(5)+(2-x(1))^2+(2-x(2))^2-x(3),0)

+2*exp(-x(1)+x(2))*max(x(6)+2*exp(-x(1)+x(2))-x(3),0)

+(2*x(2)+1)*max(x(7)+x(1)^2+x(2)^2-2*x(1)+x(2)-4,0)

-max(x(10)-x(2)-2,0)+max(x(11)+x(2)-2,0));

-(x(1)+x(2)+2*x(3)-max(x(4)+x(1)^2+x(2)^4-x(3),0)

-max(x(5)+(2-x(1))^2+(2-x(2))^2-x(3),0)-max(x(6)+2*exp(-x(1)+x(2))-x(3),0)

-max(x(12)-x(3),0));

max(x(4)+x(1)^2+x(2)^4-x(3),0)-x(4);

max(x(5)+(2-x(1))^2+(2-x(2))^2-x(3),0)-x(5);

max(x(6)+2*exp(-x(1)+x(2))-x(3),0)-x(6);

max(x(7)+x(1)^2+x(2)^2-2*x(1)+x(2)-4,0)-x(7);
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max(x(8)-x(1)-2,0)-x(8);

max(x(9)+x(1)-2,0)-x(9);

max(x(10)-x(2)-2,0)-x(10);

max(x(11)+x(2)-2,0)-x(11);

max(x(12)-x(3),0)-x(12)];

end

[t,x]=ode45('e25',[0 10],a);

a=unifrnd(-w,w,[1,12]);

plot(t,x(:,1),'r');

hold on;

plot(t,x(:,2),'b');

hold on;

plot(t,x(:,3),'g');

hold on;

text(3,1.3,'\bf x_1(t)','Fontsize',10);

text(3,0.75,'\bf x_2(t)','Fontsize',10);

text(3,1.8,'\bf x_3(t)','Fontsize',10);

xlabel('\bf t')

ylabel('\bf x')
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Aabstract

A wide variety of scientific and engineering problems can be formulated as nonlinear
optimization problems (NOPs). One promising approach to solve the NOPs with high
dimension is to employ artificial neural networks. In this thesis we present two neural net-
work models for solving NOPs. The first model can solve convex nonlinear programming
problems (CNPPs) with the constraints of equality and inequality. The second model is
derived based on projection function for solving nonconvex nonlinear programming prob-
lems (NCNPPs). In addition, we also analyze the existence and the convergence of the
trajectory, and the stability properties of the neural networks models. The validity and
efficiency of the proposed neural networks are demonstrated by using numerical examples.
keywords:Convex optimization, Neural network, KKT conditions, Stability
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