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 نوعكارآمد ترين  . به كمك الگوريتم ژنتيك مطرح شده استRBFدر اين مقاله روشي كار آمد براي آموزش شبكه هاي عصبي  - چكيده
در كليه اين روش ها، يك بخش بدون نظارت وجود دارد كه از آن براي تنظيم . شبكه ها استفاده از روش هاي تركيبي استين اآموزش 

از روش هاي خوشه بندي ، معمولآ م داده هاي آموزش زياد استدر مواردي كه حج.  اين شبكه ها استفاده مي شودRBFپارامتر هاي طبقه 
نه مراكز انتخاب بهياز الگوريتم ژنتيك براي  در اين مقاله مي خواهيم . آن ها مواجه است استفاده شودبراي كاهش داده هايي كه شبكه با

 كه هم خوشه بندي و هم الگوريتم  نكتهبا توجه به اين .  نماييم استفاده در لايه پنهان شبكه، به كمك يك رهيافت معكوسRBFتوابع 
 اما اگر ؛ تفاوت زيادي نمي كندمورد زمان آموزش،، لذا استفاده از الگوريتم ژنتيك در هاي تكاملي بر مبناي تكرار و صرف وقت هستند

 با روش هاي ديگر خوشه بندي همچون نتايج  در پايان، .بتوان خطاي تست شبكه را از اين طريق كاهش داد، كارايي آن بارز مي شود
شبكه حاكي از  تست كاهش چشمگير خطاي.  مقايسه شده است ي و خوشه بندي سلسله مراتبي بر مبناي فاصله اقليدسK-Meansروش 

  . استشيوه آموزشعملكرد مناسب اين 

   RBF شبكه عصبي ،خوشه بندي الگوريتم ژنتيك ، آموزش بدون نظارت،  -كليد واژه

 

 مقدمه - 1

يكي از قدرتمند ترين شبكه هاي عصبي مورد استفاده در 
ن نوع شبكه اي.  استRBFمسائل تخمين تابع، شبكه عصبي 

يشخوردي، مزاياي نسبت به شبكه هاي عصبي پرسپترون پ
 كه MLPبر خلاف شبكه هاي . [1],[12] استراتژيكي دارد

 از سه RBFداراي لايه هاي متوالي متعددي هستند، شبكه 
لايه ورودي كه محل تزريق . لايه ثابت تشكيل شده است

ه سيگنال هاي ورودي به شبكه است؛ لايه مياني يا طبق
RBF كه شامل توابع RBF مي شود، و لايه خروجي كه 

 . را مي سازدRBFتركيبي خطي از كليه خروجي هاي طبقه 
 استفاده مي شود RBFدر اكثر موارد از توابع گوسي در لايه 

كه اين توابع با دو پارامتر مركز گوسي و وواريانس يا ميزان 
ساختمان يك شبكه . گستردگي گوسي شناسايي مي شوند

RBF عملياتي كه در اين  . مشاهده مي شود1 در شكل 
) 2(و ) 1(شبكه انجام مي شود در فرم ماتريسي به صورت 

  .است

  

 RBF ساختار شبكه عصبي :  1شكل 
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گره  خروجي jϕام شبكه و   i خروجي di(P)كه در آن 
RBF  j ام به ازاي بردار ورودي  P است .wij  نيز اتصال

تعداد كل نورون هاي لايه . سيناپسي ميان آن دو است
σ را مركز گوسي مي ناميم وCjبردار .  استNپنهان نيز  j 

  .نيز مشخص كننده ميزان گستردگي گوسي است
بارت است  عRBFبا توجه به اين ساختمان، آموزش شبكه 

از يافتن مقادير مناسبي براي  مراكز و گستردگي گوسي ها 
 RBFتعداد گره هاي . و همچنين وزن هاي لايه خطي آخر

 علاوه بر سادگي .در لايه مياني نيز بايد مشخص شود
 مي تواند هر تابعي را با در نظر RBFساختار، شبكه عصبي 

ا در گرفتن شرايط محدودي تقريب بزند، كه اهميت آن ر
 در كاربرد .[12],[1]مسائل تخمين تابع دو چندان مي كند

هاي عملي اين شبكه ها، حالت هاي متعددي پيش مي آيد 
كه ما با تعداد بسيار زيادي از بردار هاي آموزش دهنده 
مواجه مي شويم و مجبور هستيم به گونه اي حجم داده 

كاهش هايي را كه براي آموزش شبكه به آن ها نياز داريم را 
در اكثر مواقع از روش هاي تركيبي براي آموزش  [4].دهيم

اين شبكه ها استفاده مي شود كه شامل دو بخش بدون 
 از بخش بدون [7],[3],[2].نظارت و تحت نظارت مي شود 

 و از بخش تحت RBFنظارت براي تنظيم پارامتر هاي 
نظارت براي تنظيم وزن هاي اتصالات طبقه خطي شبكه 

يكي از پر اسفاده ترين عملياتي كه در . ي شوداستفاده م
بخش بدون نظارت اين روش ها براي فشرده سازي اطلاعات 
آموزش دهنده استفاده مي شود، خوشه بندي الگو ها است 
كه به كمك آن به جاي استفاده از تك تك الگو هاي 
آموزش دهنده، آن ها را درون تعداد معيني خوشه در نظر 

تصات مركز خوشه كه برآيندي از كليه مي گيريم و از مخ
در اين . الگوهاي موجود در خوشه است استفاده مي كنيم

صورت تعداد الگو هاي آموزش كه ما با آن ها مواجهيم از 
با . تعداد الگوي موجود به تعداد خوشه ها كاهش مي يابد

 اهميت RBF به پارامتر هايRBFتوجه به حساسيت شبكه  
كه نيز بيشتر مورد توجه قرار مي اين بخش از آموزش شب

 ابتدا به معرفي الگوريتم ژنتيك مورد استفاده براي ما. گيرد
 مي پردازيم و سپس RBFآموزش بدون نظارت شبكه 

جزئيات روش پيشنهادي را بررسي مي كنيم و در نهايت 
نتايج عملكرد شبكه را براي حل يك مساله تخمين تابع در 

حالت اول استفاده از . كنيمدو حالت متفاوت مقايسه مي 
روش خوشه بندي و روش دوم استفاده از الگوريتم ژنتيك 

  . استبراي آموزش شبكه

   صورت مساله - 2
استفاده  RBFاگر از روش هاي تركيبي براي آموزش شبكه 

، در بخش بدون [11]شود، كه در اكثر مواقع چنين است
 RBF نظارت آموزش شبكه بايد پارامتر هاي مربوط به لايه

اين پارامتر ها عبارتند از تعداد واحد هاي . تنظيم شوند
RBF در اين لايه، ميزان گستردگي هر يك از توابع گوسي و 

در روش آموزش بدون نظارت، ما . موقعيت مركز هر گوسي
، به صورت نقاطي منفرد در فضاي داده مشاهدهبا يك سري 

توجه به ها مواجه هستيم كه بايد پارامتر هاي مطلوب را با 
ويژگي ها و تفاوت هاي اساسي در بين اين مشاهدات بدست 

 مي RBFدر اين مرحله، براي تنظيم پارامتر هاي . آوريم
توانيم سه استراتژي متفاوت را اتخاذ كنيم كه ممكن است 

. [1]تنها يكي از آن ها موجب حل درست مساله گردد
 استراتژي اول، انتخاب تصادفي تعدادي از مشاهدات در
فضاي داده ها و در نظر گرفتن مختصات هر الگو به عنوان 

همچنين مي توان از يك مقدار ثابت . مركز يك گوسي است
در روش دوم از . براي گستردگي تمام گوسي ها استفاده كرد

يك عمليات تحت نظارت تصحيح خطا كه معمولا از نوع 
 است، LMSنقصان گراديان و حالت جامع تري از الگوريتم 

تفاده مي شود و به كمك آن مينيمم كردن مجموع اس
در . مربعات تفاضل ورودي ها و خروجي ها صورت مي گيرد

شبكه . روش سوم، از عمليات خوشه بندي استفاده مي شود
 با وجود اين كه در كل، عمليات تخمين تابع را RBFهاي 

به صورت جامع انجام مي دهند، ولي از  واحد هايي تشكيل 
.  به صورت  موضعي و محلي عمل مي كنندشده اند كه

ميزان پوشش هر واحد روي فضاي داده ها توسط پارامتر 
  تعيين RBFگستردگي يا واريانس گوسي مورد استفاده در 

مي شود و موقعيت تحط پوشش آن، همان مختصات مركز 
پس از انجام خوشه بندي نيز داده ها به نواحي . گوسي است

يم ميشوند لذا به راحتي مي توان خاصي از فضاي داده تقس
 را پس از خوشه بندي، از روي موقعيت RBFپارامتر هاي 

پس از به . مركز و ميزان گستردگي خوشه ها به دست آورد
 يعني تعداد، موقعيت RBFدست آمدن پارامتر هاي لايه 

مركز و ميزان گستردگي هر يك از توابع گوسي، مي توان 
 را با يك روش RBFكه وزن هاي لايه خطي خروجي شب

 و يا SLPتحت نظارت همچون قاعده دلتا مربوط به آموزش 
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 را [1]مرجع (.استفاده از روش شبه معكوس به دست آورد
ما در اين مقاله نتايج آموزش به وسيله الگوريتم ) ببينيد

ژنتيك را با آموزش بدون نظارت  به كمك دو روش خوشه 
خوشه بندي سلسله  و K – Meansبندي يعني خوشه بندي 

در هر . مراتبي بر مبناي فاصله اقليدسي، مقايسه كرده ايم
سه رهيافت، براي آموزش وزن هاي لايه آخر از روش شبه 

 .[2],[1] معكوس استفاده شده است

   داده هاي مساله - 3
براي تست نمودن روشي كه ارائه خواهد شد، يك مثال 

 جفت 100ه در اين مسال. تخمين تابع را در نظر مي گيريم
 خروجي داريم كه در آن ها هر خروجي –الگوي ورودي 

يعني ورودي .  از بردار دو بعدي ورودي است نامعلومتابعي
 و خروجي ها به صورت 100 × 2ها به صورت يك ماتريس 

 الگو را به منظور 100اين .  است100 × 1يك ماتريس 
  الگوي100به طور مشابه . آموزش شبكه در نظر مي گيريم

ديگر نيز داريم كه از آن ها به منظور تست كارايي شبكه 
  . آموزش ديده استفاده مي كنيم

  خوشه بندي بهينه - 4
 يك بردار باشد و T  Xi= [xi1 , xi2 , xi3 , … ,xin]فرض كنيد

A مجموعه اي mپارامتر .  عضوي از اين بردار ها باشدcj را 
آن را به  مي ناميم وSjمركز جرم يا به اختصار مركز خوشه 

 :صورت زير تعريف مي كنيم
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 . استXv و Xuكه مشخص كننده فاصله اقليدسي دوبر دار 
ده ها در همه فضاي داده يكسان ممكن است چگالي دا

يكي از حالات  . كمتر باشدبعضي نواحي بيشتر يانباشد و در 
، RBFنامساعد در انتخاب موقعيت مراكز گوسي ها در لايه 

يا نزديك هم قرار  وضعيتي است كه مراكز گوسي روي هم
در اين صورت با وجود در نظر گرفتن دو گوسي . مي گيرند

گوسي ( عملا از وجود يكي از آن ها متفاوت در اين لايه، 
در بعضي مواقع هم همپوشاني . استفاده مي شود) بزرگتر

گوسي ها بيش از حد مطلوب است كه در اين مورد هم 
در نتيجه، موقعيت مراكز بايد  .كارايي آن ها از بين مي رود

به گونه اي تنظيم شود كه تاحد ممكن به تمام الگو ها 
ال بيشترين فاصله اقليدسي را تا نزديك باشد و در عين ح

 در ضمن براي افزايش  .مركز خوشه هاي مجاور داشته باشد
خاصيت تعميم دهي شبكه عصبي، لازم است خوشه ها با 

 .هم به ميزان منطقي همپوشاني نيز داشته باشند

  مروري بر الگوريتم ژنتيك - 5
با اين . است اساس كار الگوريتم ژنتيك، جستجوي تصادفي

وجود الگوريتم ژنتيك مي تواند در اكثر موارد به نزديك 
الگوريتم ژنتيك نسبت به روش . جواب بهينه همگرا شود

هاي كلاسيك بهينه سازي تفاوت هايي دارد، ازجمله اين كه 
به جاي شروع از يك نقطه در مجموعه جواب ها، از چندين 

دازد كه اين نقطه به طور همزمان به جستجوي پاسخ مي پر
باعث جلوگيري از افتادن الگوريتم در مينيمم هاي محلي 

 همچنين با خود تابعي كه بايد مينيمم شود روبرو .مي شود
مي شود و نيازي به مشتقات آن ندارد، لذا شامل پيچيدگي 

و در نهايت . هاي محاسباتي، يا محاسبات اضافي نمي شود
يح استفاده مي كند  به جاي قواعد صرآمارياين كه از قواعد 

  . مي افزايدآنكه اين خصوصيات بر قدرت 

  تحقق الگوريتم ژنتيك - 6
  :براي استفاده از الگوريتم ژنتيك بايد مراحل زير انجام شود

 فرموله سازي مساله -   
 كد بندي كروموزوم ها -   
 توليد جمعيت اوليه -   
 عريف تابع هدف ت-   
 دو كروموزوم) تقاطع(مليات ادغام  ع-   
 ليات جهشم ع-   
  براي توليد كروموزوم جديدنتخاب والدين  ا-   

  
ر د.  مراجعه كنيد[11] و [9]جعابراي اطلاعات بيشتر به مر

 .ادامه به توضيح هر يك از موارد فوق مي پردازيم
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  فرموله نمودن مساله و كدگذاري -6-1

براي انجام خوشه بندي دو شيوه متفاوت را مي توانيم مد 
يم مختصات خوشه ها را از روي داده مي توان. نظر قرار دهيم

ها محاسبه كرده، نقاط جديدي را پيدا كنيم يا اين كه 
اين دو . مراكز خوشه ها را از ميان داده ها انتخاب كنيم

 مقايسه شده اند و ما از روش دوم [8]مرجع  روش در
 از داده هاي Aفرض كنيد مجموعه  .استفاده مي كنيم

هدف، . بردار مي شود mآموزش وجود دارد كه شامل 
 بردار از اين بردار ها است كه بهترين شرايط را Jانتخاب 

 يا صحيح [11] مي توانيم از كدبندي باينري.داشته باشند
 در نظر مي گيريم كه Jكروموزومي به طول . استفاده كنيم

اين عدد بيان .  استm و 1هر ژن در آن عددي طبيعي بين 
 به عنوان A مجموعه كننده انديس برداري است كه در
  )2شكل.(مركز خوشه در نظر گرفته مي شود

  

   كدبندي كروموزوم ها با استفاده از مقادير صحيح: 2شكل 

  
بدين ترتيب طول كروموزوم با تعداد خوشه ها يا تعداد واحد 

  .برابر است  در لايه پنهانRBFهاي 

  تابع هدف -6-2
گومان تابع هدف، تابعي است از كروموزومي كه به عنوان آر

و مي خواهيم مقدار آن را مينيمم . به آن داده مي شود
پارامتري كه ما به دنبال مينيمم كردن آن هستيم،  .كنيم

 مستقيم از آن در اينجا خطاي تست شبكه است و استفاده
 در واقع در اينجا مي خواهيم به كمك تابع .[10]مفيد است

وس، هدف و استفاده از روش تكاملي، با يك رهيافت معك
مراكز توابع گوسي را به طور خودكار و بدون خوشه بندي به 

با استفاده از انديس هايي  .سوي نقاط بهينه هدايت نماييم
كه در كروموزوم مشخص شده، مختصات مراكز گوسي ها در 

سپس به روش نزديك .  مشخص مي شودRBFهر واحد 
، ميزان گستردگي هر )[3]مرجع (ترين همسايه مرتبه دوم 

در نهايت وزن هاي .  بدست مي آوريم را از گوسي هايك
در اين .  شبه معكوس پيدا مي كنيمبه شيوهطبقه آخر را 

 الگويي كه براي تست 100 امرحله شبكه آموزش ديده را ب

مقدار تابع هدف . در نظر گرفته بوديم آزمايش مي كنيم
  :براي اين كروموزوم از رابطه زير بدست مي ايد

)5(  )( OutputTMSEErrorF −==  
، خروجي شبكه به ازاي ورودي هاي Outputدر رابطه فوق 

 ميانگين MSEتابع .  ميزان اصلي اين مقادير استTتست و 
  .مربع خطاي اين دو بردار را مي دهد

  توليد جمعيت اوليه -6-3
 عضوي اوليه از اين افراد به P در مرحله اول يك جمعيت 

ضاي جمعيت تعداد اع. صورت تصادفي توليد مي كنيم
اگر طول كروموزوم يا . متناسب با طول كروموزوم ها است

تعداد متغير هاي مجهول مساله بيشتر شود بايد جمعيت 
هر يك از اعضاي جمعيت يك جواب . اوليه نيز بزرگتر باشد

  . مساله است

  اوپراتور ادغام -6-4
 اوپراتور ادغام را به صورت پخشي در نظر مي گيريم، به اين 

دا يك ماسك باينري به طول كروموزوم به صورت كه ابت
صورت تصادفي توليد مي كنيم كه به ترتيب مشخص مي 
كند كه فرزند كدام ژن را از كداميك از والدين به ارث مي 

 و عدد  استعدد صفر مشخص كننده كروموزوم اول. برد
براي مثال در . يك براي كروموزوم دوم استفاده مي شود

 و Parent1 را براي والدين maskX ، وقتي ماسك 3شكل 
Parent2 در نظر بگيريم، حاصل OffspringXخواهد بود .  

 

 

   پخشي)تقاطع(نحوه انجام اوپراتور ادغام ) 3شكل

   اوپراتور جهش -6-5
براي پرهيز از مينيمم هاي محلي و همچنين گسترش 
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فضاي جستجو در الگوريتم از اوپراتور جهش استفاده مي 
ي زياد باشد چون موجب كندي  جهش نبايد خيلنرخ. شود

هر چند  اين مقدار كم باشد، . يا واگرايي الگوريتم مي شود
در اينجا اوپراتور جهش . ولي نبايد آن را صفر در نظر گرفت

به اين صورت است كه در كروموزومي كه براي جهش 
انتخاب شده، يك موقعيت به صورت تصادفي انتخاب مي 

 و كل تعداد داده هاي 1كنيم، سپس يك عدد تصادفي بين 
 توليد مي كنيم و ژن مورد m يعني Aموجود در مجموعه 

  )4شكل .(نظر را به اين مقدار جديد تغيير مي دهيم

  

  

  اوپراتور جهش براي مقادير صحيح: 4شكل 

  نتايج شبيه سازي - 7
 K-Means [1]خوشه بندي  الگوريتم فوق به همراه دو روش

اي فاصله خوشه بندي سلسله مراتبي بر مبنو 
 Heuristic Euclidean Distance Based(اقليدسي

Clustering ( [5],[7] خروجي – الگوي ورودي 100روي 
. كه براي آموزش شبكه در نظر گرفته بوديم پياده سازي شد

در هر سه شبكه از الگوريتم نزديك ترين همسايه مرتبه دوم 
هر گوسي و از ) واريانس(براي محاسبه ميزان گستردگي 

روش ماتريس شبه معكوس براي به دست آوردن وزن هاي 
 به RBFسپس هر سه شبكه . لايه آخر استفاده شده است

 الگوي تست كه قبلا در نظر گرفته بوديم، 100وسيله 
 RBFطول كروموزوم ها يا تعداد واحد هاي  .آزمايش شدند

در دو الگوريتم ديگر نيز با تنظيم .  در نظر مي گيريم6را 
ما به .  در نظر مي گيريم6 دقت، تعداد خوشه ها را پارامتر

كمك دو روش خوشه بندي كه ذكر شد، موقعيت مناسب 
 را محاسبه كرديم و مختصاتي كه براي مراكز به RBFمراكز 

دست آورديم، نقاط جديدي بودند كه لزوماً در بين داده 
هاي ورودي وجود نداشتند، اما در روش الگوريتم ژنتيك 

 نقاط موجود در داده هاي ورودي را انتخاب تعدادي از
مختصات مراكز خوشه ها و ميزان گستردگي هر . نموديم

 5يك از آن ها، كه در هر روش به دست آمده در دياگرام 

  .مشاهده مي شود

 
 الگوي پوشش روي فضاي ورودي كه به وسيله سه روش : 5شكل 

 انتخاب RBFدر هر دياگرام، مراكز . متفاوت به دست آمده است
 .شده به همراه ميزان گستردگي آن ها نما يش داده شده است
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 نمودار هاي مربوط به تست سه شبكه ديده مي 6در شكل 
در هر نمودار، مقادير اصلي و تخميني به وسيله شبكه . شود

RBF الگو تست شده مشاهده مي شود20 مربوطه كه با . 

  

  
ده با مقادير اصلي به آموزش دي  مقايسه خروجي شبكه :6شكل 
  . الگوي تست براي سه شبكه عصبي20ازاي 

 الگوي تست براي روش 100 براي MSEميزان خطاي 
 ، روش خوشه بندي بر مبناي فاصله اقليدسي 0.04ژنتيك 
 به دست K-Means ،0.18 و براي روش خوشه بندي 0.16

  .آمد كه نشان دهنده برتري روش اول مي باشد
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