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ها، و ي میانی، تعداد نرونهاهیلاهاي ورودي، تعداد هایی همچون تعداد گرهکارایی بهتر شبکۀ عصبی به پارامترچکیده: 

مصنوعی  و ساختار شبکۀ عصبی پارامترهاروزرسانی هاي متفاوتی جهت بهها بستگی دارد. روشیافته به نرونوزن اختصاص
است که  (EBP)انتشار خطا ي عصبی، روش پسهاشبکههاي متداول و مورد استفاده در ارائه گردیده است. یکی از روش

منظور بدین (GSA)در این مقاله، از الگوریتم جستجوي گرانشی . شوندیمروزرسانی به شبکۀ عصبی هايدر آن تنها وزن
هادي، . در روش پیشنباشدیمسازي مبتنی بر هوش جمعی ي نوین جستجو و بهینههاروشاستفاده شده است، که یکی از 

، جهت آموزش شبکۀ عصبی و نیز زمانمهصورت به (BGSA)به همراه نسخۀ باینري الگوریتم جستجوي گرانشی  GSAاز 
یتم تجمع یی چون الگورهاروشروش پیشنهادي با عملکرد تعیین ساختار بهینۀ شبکۀ عصبی استفاده شده است. نتایج 

بندي و در کاربردهاي دسته EBPو نیز روش  PSO (PSO-BPSO)و نسخۀ باینري  PSO، الگوریتم آمیختار (PSO)ذرات 
بندي بر روي سه دادگان استاندارد گل زنبق، سرطان سینه و مقایسه شده است. عملکرد براي کاربرد دستهتقریب توابع 

انواع شیشه و براي کاربرد تقریب توابع، درخصوص یک سیستم تخمین نوا براي سنتز گفتار فارسی مورد ارزیابی قرار 
 د سیستم تخمین نوا زیاد است، از یک الگوریتم آمیختارها به شبکۀ عصبی در کاربرگرفته است. از آنجا که تعداد ورودي

هد که روش دسازي نشان میهاي مناسب بهره گرفته شده است. نتایج شبیهتکاملی و هوش جمعی نیز براي انتخاب ویژگی
ها در وندرصد کاهش در تعداد این نر 68تا  25میزان هاي کمتر در لایۀ مخفی (بهکارگیري تعداد نرونپیشنهادي با به

یژه هنگام کار با وصورت قابل رقابتی (بهبندي و تقریب را بههاي مورد بررسی)، دقت دستهمقایسه با بسیاري از الگوریتم
  نماید.هاي آزمون) از خود ارائه میداده
ار شبکۀ عصبی مصنوعی، الگوریتم آمیختار انتخاب ویژگی، سنتز گفت ،دادهبندي الگوریتم جستجوي گرانشی، دسته هاي کلیدي:واژه

فارسی
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 همقدم .1
اي عنوان یک راه حل مؤثر بربه تواندیمۀ عصبی مصنوعی شبک
، بازشناسی الگو، و تقریب توابع مورد استفاده هادادهبندي طبقه

 1ها، قابلیت یادگیريمزیت در این شبکه نیترمهمقرار گیرد. 
ۀ کشب ،اي عصبیهشبکهترین انواع مرسوم. یکی از ]1[است

 هشبکاین هنگام کار با . ]2[است )MLP( 2هیچندلاپرسپترون 
 شآموز انتخاب الگوریتم) الف با دو مسئله روبرو هستیم:

 3انتشار خطاروش پس انتخاب معماري مناسب. )ب ،مناسب
 )EBP(  ی ي عصبهاشبکهي مرسوم آموزش هاتمیالگوریکی از

 باشدیمداراي یک عیب ذاتی  EBP. روش ]1[چندلایه است
هاي محلی است، که این مشکل بیشتر در و آن توقف در بهینه

خطی یا تقریب توابع پیچیده مشاهده ربندي غیمسائل دسته
، سرعت کنُد آن MLPدومین مشکل شبکۀ عصبی  .]3[دشویم

ي شبکۀ هاوزنکه به مقادیر اولیۀ  باشدیمدر همگراشدن 
  .]5، 4[وابسته است 4مقادیر اولیۀ نرخ یادگیريعصبی و 

از یک لایۀ ورودي، یک لایۀ  MLPۀ عصبی شبکساختار 
 است. تعیینخروجی و حداقل یک لایۀ میانی تشکیل شده 

ائل مس نیترمهمساختار مناسب براي شبکۀ عصبی یکی از 
باشد. اگر ساختار شبکۀ عصبی کوچک مربوط در طراحی می

 صورت ربه کارایی خوبی دست یابد و د تواندباشد، نمی
بزرگ بودن بیش از اندازه، موجب اتصالات داخلی اضافه، از 

 .]5-7[دشویممورد و پیچیدگی بی 5بین رفتن قابلیت تعمیم
دست آوردن یک روش هاي پیشنهادي، بههدف همۀ روش

ي هاکهشب سیستماتیک براي تعیین ساختاري مناسب براي
ي میانی مورد نیاز و مناسب هاهیلا. تعداد ]2[باشدیمعصبی 

. ]9، 8[ باشدیم، یک یا دو لایه MLPبراي یک شبکۀ عصبی 
هاي گوناگونی هاي لایۀ میانی، روشبراي تعیین تعداد گره
هاي ، تعداد گره]10[عنوان نمونه، در پیشنهاد شده است. به

  لایۀ میانی چنین پیشنهاد شده است:

)1(                                          2 10.75  n n   

                                                             
1. Learning 
2. Multi-Layer Perceptron 
3. Error Back Propagation 
4. Learning rate 
5. Generalization 

هاي لایۀ میانی عداد گرهت 2n وهاي ورودي تعداد گره 1n که
) 2هاي لایۀ میانی بر اساس (نیز تعداد گره ]11[است. در

  پیشنهاد شده است:
)2(                                          2 1 3 1n n n    

میانی و  هاي لایۀتعداد گره 2n هاي ورودي، تعداد گره 1n که
 3n همچنین تعداد باشدیمهاي لایۀ خروجی تعداد گره .

n  ]13[و در   1n برابر ]12[هاي میانی پیشنهادي در گره 12 1 
  اند.درنظر گرفته شده

هاي لایۀ میانی، استفاده ي تعیین تعداد گرههاروشیکی از 
 به هاتمیالگور. این باشدیمي هوش محاسباتی هاتمیالگوراز 

هاي شبکۀ عصبی را مشخص صورت پویا، تعداد گره
  :]2[ باشدیمچنین  هاآنو اساس کار  ندینمایم

، اگر سرعت همگرایی کنُد شودیمیک گره اضافه  -1
بیشتر از یک  )MSE( 6باشد یا میانگین مربعات خطا

 آستانه باشد.

شود، اگر تغییر در وزن یک نرون، یک گره کم می -2
  تغییري در خروجی ایجاد ننماید.

 وشي ههاتمیالگوراساس قوانین بالا و ترکیب آن با  رب
یا الگوریتم  ]PSO( ]17-14( 7 محاسباتی مانند تجمع ذرات

توان به قابلیت و برتري این می ]18 ،19[ (GA)8وراثتی
تفادة با توجه به اس برد.هاي استاتیک پی ها بر روشالگوریتم

سو و ضرورت تعیین از یک MLPگسترده از شبکۀ عصبی 
ساختار مناسب براي این شبکه جهت جلوگیري از طولانی 

دلیل تخصیص تعداد شدن زمان آموزش از سوي دیگر (به
 از نیاز و در نتیجه، پیچیده شدن ساختار میزان بیشترها بهنرون

شبکه و افزایش تعداد ضرایب وزن شبکه)، در این پژوهش از 
 )GSA( 9ترکیب نسخۀ حقیقی الگوریتم جستجوي گرانشی

ترتیب براي تنظیم ] به21[ )BGSA(10] و نسخۀ باینري آن 20[
ها در و نیز تعیین تعداد نرون MLPبهینۀ ضرایب وزن شبکۀ 

با الهام از  GSA .ی این شبکه استفاده شده استلایۀ مخف
از نمونه  ارائه شده است. قانون گرانش نیوتنمفاهیم 

6. Mean Square Error 
7. Particle Swarm Optimization 
8. Genetic Algorithm 
9. Gravitational Search Algorithm 
10. Binary GSA  



 ـ ترویجی محاسبات نرمنشریه علمی /  4

، انتخاب ]22[طراحی فیلتر توان بهمیکاربردهاي این الگوریتم 
هاي ، آموزش شبکه]24[سازي توان راکتیو، جبران]23[ویژگی
 سازي پارامترهاي آموزش در شبکۀ]، و بهینه25[عصبی
عنوان سوئیچ ها به، گرهBGSAاشاره داشت. در  ]26[عصبی

  شوند.باینري درنظر گرفته می
ذکر است که بر اساس اطلاع نویسندگان، تاکنون  لازم به

سازي همزمان ساختار و استفاده از این ترکیب براي بهینه
در مراجع گزارش نشده  MLPضرایب وزن شیکۀ عصبی 

سازي سایر ساختارهاي نهبهی است. البته این روش براي
 )RNN( 1هاي عصبی بازگشتیهاي عصبی مانند شبکهشبکه

نیز کاربرد دارد. در این مورد، عملکرد الگوریتم پیشنهادي در 
بندي الگوها و تقریب توابع مورد بررسی قرار کاربردهاي دسته

بندي الگوها، از سه دادگان گرفته است. براي کاربرد دسته
و براي کاربرد  4، و شیشه3، سرطان سینه2زنبقاستاندارد گل 

براي  5تقریب توابع، عملکرد یک سیستم تخمین اطلاعات نوا
سنتز گفتار طبیعی فارسی مورد ارزیابی قرار گرفته است. لازم 

هاي ورودي به به ذکر است که براي کاهش تعداد ویژگی
 شبکۀ عصبی در کاربرد تقریب توابع، از یک الگوریتم آمیختار

GA 6و الگوریتم اجتماع مورچگان )ACO(  نیز بهره گرفته
  شده است.

کارهاي مرتبط  2ساختار مقاله نیز چنین است که در بخش 
 BGSAو  GSAهاي ، الگوریتم3اند و در بخش مرور شده

به معرفی روش پیشنهادي  4اند. بخش شرح داده شده
 GSAهاي مذکور سازي شبکۀ عصبی بر اساس نسخهنهبهی
 بندي وپردازد. نتایج عملکرد حاصل در کاربردهاي دستهیم

گزارش شده و با چند روش مقایسه  5تقریب توابع در بخش 
  ست.ا اختصاص یافته گیرينتیجهنیز به  6بخش شده است. 

 کارهاي مرتبط .2
یا ضرایب وزن  سازي ساختار وي اخیر براي بهینههادر سال

 هاي مختلفی استفاده شده استهاي عصبی از الگوریتمشبکه
سازي همزمان ساختار و ضرایب که برخی از آنها براي بهینه

                                                             
1. Recurrent Neural Network  
2. Iris 
3. Breast cancer 
4. Glass 

ند. ابا هدف مشترك در این مقاله استفاده شده MLPوزن شبکۀ 
شده، کارگرفتههاي به) تعدادي از الگوریتم1در جدول (
شود، تعداد قابل مشاهده می گونه کهاند. همانفهرست شده

 به PSOهاي اخیر از الگوریتم ها در سالتوجهی از پژوهش

اند. تهها بهره جسصورت تکی یا ترکیب آن با سایر الگوریتم
، GSAو  PSOنکتۀ قابل توجه این است که در هر دو الگوریتم 

ها در فضاي جستجو انجام سازي از طریق حرکت عاملبهینه
د که روش حرکت در این دو الگوریتم متفاوت شود، هر چنمی

تر و عنوان الگوریتم نوینبه GSAاست. در این پژوهش، از 
استفاده  PSOنیز با سه مزیت مذکور در زیر نسبت به الگوریتم 

 PSOروزرسانی در الگوریتم ]: الف) روال به20شده است[
شود (مقادیر ها انجام میبدون درنظر گرفتن کیفیت جواب

نیرو  GSAازش در این روال مهم نیستند)، حال آنکه در بر
ها فضاي جستجوي متناسب با مقدار برازش است (عامل

کنند)، ب) روال پیرامون خود را با توجه به نیرو مشاهده می
بدون درنظر گرفتن فاصلۀ بین  PSOروزرسانی در الگوریتم به

 نیرو تناسب GSAشود، حال آنکه در ها انجام میجواب
، PSOها دارد، پ) در الگوریتم معکوس با فاصلۀ بین جواب

راستا و جهت یک عامل تنها با توجه به دو موقعیت بهینه 
این جهت بر اساس  GSAشود، حال آنکه در محاسبه می

 شودهاي دیگر محاسبه مینیروي کلی حاصل از تمام عامل
] توسط 26[شده در کر است که در پژوهش ارائهلازم به ذ
تنها براي تعیین مقادیر بهینۀ نرخ یادگیري و  GSAنویسنده، 

فازي  ARTMAPپارامترهاي مراقبت و انتخاب در شبکۀ 
ت. سازي ساختار شبکه صورت نپذیرفکار گرفته شد و بهینهبه
] توسط نویسنده 29شده در [همین ترتیب، در پژوهش ارائهبه

استفاده شده و ضرایب  ]GSA ]44در  7نیز از عملگر فروپاشی
 اند. در پژوهش مذکورصورت بهینه تعیین شدهوزن شبکه به

سازي ساختار شبکه صورت نپذیرفت. اما در پژوهش نیز بهینه
سازي براي بهینه GSA-BGSAحاضر، الگوریتم آمیختار 

ی مورد استفاده قرار همزمان ساختار و ضرایب شبکۀ عصب
گرفته است. 

5. Prosody 
6. Ant Colony Optimization 
7. Disruption 
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  هاي عصبیسازي ساختار و/ یا ضرایب وزن شبکههاي مورد استفاده در سالیان اخیر براي بهینهالگوریتم ): برخی از1جدول (

 روش/ الگوریتم دهششبکۀ عصبی بهینه توضیح
هاي اولیه از یک (که در گام PSOآموزش شبکه توسط ترکیب الگوریتم 

(که در اطراف نقطۀ  EBPشود) و روش سرعت همگرا میجستجوي سراسري به
MLP  آمیختارPSO  وEBP ]4[  

لایه با استفاده از سه MLPیابی همزمان ساختار و ضرایب وزن یک بهینه
  و استراتژي تکاملی وفقی PSOهاي آمیختار الگوریتم

MLP هاي حقیقی و باینري ترکیب نسخهPSO 
]27 [  

  ]28چندهدفی متغیر با زمان [ 1RBF PSO (RBF)شعاعی  -هاي پایهضرایب وزن در شبکه تعیین همزمان مراکز و
و  2سازي پارامترهاي آموزش شبکه (مانند نرخ یادگیري، پارامترهاي مراقبتبهینه

  انتخاب)
Fuzzy ARTMAP GSA ]26 [  

  ]29شده [اصلاح MLP GSA  سازي ضرایب وزن شبکهبهینه
  ]3ES-CMA ]30و  PSOترکیب  RNN  ضرایب وزن شبکهتنظیم همزمان ساختار و 

در جستجو براي بهینۀ سراسري و سرعت جستجوي بالاي  GSAترکیب قابلیت 
PSO هاي آخر براي آموزش مؤثرتردر گام  

MLP  آمیختارPSO  وGSA ]31[  

  ]32[ 4هااجتماع ماهی RBF RBFمورد استفاده در آموزش  k-meansبندي یابی روال خوشهبهینه
  ]33[ 5جستجوي هارمونی MLP  گونه از الگوریتم جستجوي هارمونی براي آموزش شبکه 5کارگیري به

هاي ساختار تجمعی شبکه  هاي عصبیهاي نامتجانس از شبکهطراحی مجموعه
 (NNE) 6عصبی

جستجوي مبتنی بر سیستم ایمنی 
  ]34مصنوعی [

یک از اجزا در ساختار تجمعی یابی هر شده براي بهینهتوزیع CFOکارگیري به
  هاي عصبیشبکه

NNE   7سازي نیروي مرکزيبهینه (CFO) ]35[  

  ]36[ 8شدههرس اصلاح  MLP  سازي ساختار شبکه براي تقریب تابع توسط شبکۀ عصبیبهینه
  ]EBP MLP  GA ]37تعیین ضرایب وزن و آستانۀ اولیه براي آموزش به روش 

  ]MLP  GA ]38  تعیین ساختار بهینۀ شبکه
 ELM)-(O 9ماشین یادگیري حدي بهینه   MLP  با یک لایۀ مخفی MLP سازي ساختار و پارامترهاي شبکۀ بهینه

  ]PSO ]40 10شبکۀ عصبی موجک  سازي ضرایب وزن شبکهبهینه
  ]41[ (ICA)11رقابت استعماري   MLP  آموزش شبکۀ عصبی و مقایسۀ نتایج با الگوریتم اجتماع زنبورها

  ]RBF RBF PSO ]42ها در لایۀ مخفی شبکۀ سازي مرکز خوشهبهینه
و گرادیان  PSOآمیختار نسخۀ آشوب  NNE NNEآموزش هر شبکۀ ایستا در 

  ]43کاهشی [

  

                                                             
1. Radial Basis Function 
2. Vigilance 
3. Covariance Matrix Adaptation-Evolution Strategy 
4. Fish swarm 
5. Harmony search 
6 Neural Network Ensemble  
7. Central Force Optimization 
8. Modified pruning 
9. Optimized-Extreme Learning Machine  
10. Wavelet Neural Network 
11. Imperialist Competitive Algorithm 
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 الگوریتم جستجوي گرانشی .3

 الگوریتم  مبانی .1,3

ده شي ارائههاتمیالگورالگوریتم جستجوي گرانشی یکی از 
باشد که از قانون گرانش نیوتن براي حل سازي میبراي بهینه
ک صورت یهاي ممکن بهسازي که در آن پاسخبهینه هر مسئلۀ

. دینمایمموقعیت در فضا قابل تعریف باشند، استفاده 
اي از اجرام با چهار ، مجموعهGSAدر  هکنندي جستجوهاعامل

ب) جرم گرانشی فعال، پ) : الف) موقعیت جرم، اندمشخصه
. اجرام فوق ]20[م گرانشی غیرفعال، ت) جرم اینرسیجر

برگرفته از مفاهیم جرم گرانشی فعال و جرم اینرسی در فیزیک 
باشند. اجرام گرانشی و اینرسی با الهام از مفاهیم فیزیک می

ا هاند و با توجه به تابع برازندگی عاملنیوتنی تعریف شده
جرم گرانشی فعال، معیاري از مقدار نیروي شوند. تعیین می

گرانشی حول یک جسم است و جرم اینرسی معیاري از 
مقاومت جسم در مقابل حرکت است. جرم گرانشی غیرفعال 

ور طدهندة قدرت اثر متقابل در میدان گرانشی است. بهنشان
براي  ودهندة یک راه حل است کلی هر جرم نشان

اجرام، نیاز به قوانین مشخصی سازي زرسانی و بهینهوربه
باشد. قوانین حاکم بر این الگوریتم شامل قانون گرانش و می

  باشند.قوانین حرکت می
هر ذره در جهان، ذرات دیگر را با نیروي  قانون گرانش:

مقدار این نیرو با جرم . کندسمت خود جذب میگرانشی به
 ذرات رابطۀ مستقیم و با مجذور فاصلۀ دو جسم رابطۀ

  معکوس دارد. 
سرعت فعلی هر جرم برابر است با مجموع  قانون حرکت:

ضریبی از سرعت قبلی جرم و تغییرات سرعت آن جرم. تغییر 
رم د بر آن جسرعت یا شتاب هر جرم برابر است با نیروي وار

 .]20[تقسیم بر جرم اینرسی

جرم درنظر بگیرید که موقعیت هر جرم  mسیستمی را با 
  :شودیمصورت زیر تعریف به

1( , . .., , . .., ); 1 , 2 ,...,d n
i i i iX x x x i m 

          (3) 

d که
ix  عدموقعیت بd ماز جر i ام وn عد فضاي پاسخ مید. باشب

از تابع  موقعیت هر جرم و تنظیم ست آوردندهبراي ب

هتر، که به اجرام با شایستگی بطوري ،شودیبرازندگی استفاده م
 ةدهندشود و جرم بیشتر نشانجرم بیشتري اختصاص داده می

 ) اجرام4مطابق ( تر است.نیروي جذب بیشتر و حرکت آهسته

 ii(M( یو اینرس M)pi( ، گرانشی غیرفعالM)ai(گرانشی فعال 
  .شوندیمساوي فرض م ،مانند آنچه در طبیعت وجود دارد

; = , , ...,1 2ai Pi ii iM M M M i N  
                 (4) 

از آن استفاده شده  iMکه در تعریف  imو نیز  iMکه در آن 
اند:) آورده شده6) و (5ترتیب در (است به

   

 )5                                      (
1

( )( )
( )

i
i N

j
j

m tM t
m t





  

( ) ( )
( )

( ) ( )
i

i

f it t w o r s t t
m t

b e s t t w o rs t t



                          (6)  

ifit ،در این رابطهکه   (t)  بیانگر میزان برازندگی جرمiدر  ام
- به worst(t)و  best(t) ،یابیبراي مسائل کمینه .است tزمان 

  :شوندتعریف می) 8) و (7( بر اساسترتیب 
{ 1 , . . . , }

( ) m in ( )jj m
b e s t t f i t t




                          (7) 

{ 1 ,. .. , }
( ) m a x ( )jj m

w o r s t t f i t t



                           (8) 

 امiپس از محاسبه جرم، مقدار نیروي واردشده بر جرم 
  .شود) محاسبه می9براساس ( ،dبعد  در امjتوسط جرم 

  )9                 ( 

( ) ( )
( ) ( ) ( ( ) ( ))

( )

M t M tpi ajd d dF t G t x t x tij j iR tij 


 



  

جرم گرانشی غیرفعال  piM، امjجرم گرانشی فعال جرم  ajMکه 
 ۀفاصلمبین  ijRو  tثابت گرانش در زمان  G(t)و  امiجرم 

  باشند.می jو  iبین دو جرم  یدسیاقل
 )10(                                 2

( ) ( ) , ( )i j i jR t X t X t  

یک عدد بسیار کوچک است. نیروي وارد بر  ε)، 9در (
t dدر زمان  dدر جهت بعد  امiجرم 

i(F (t)) برابر مجموع ،
کنند. جرم برتر جمعیت بر جرم وارد می kاست که  ینیروهای

هستند که داراي برازندگی  ییهامقصود از اجرام برتر، عامل
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شروع شده  0k  يبا یک مقدار اولیه kمقدار . باشندبیشتري می
  .]20[  یابدصورت خطی کاهش میو به

)11            (          ,

( ) ( ) ( )d d
i j ij

j kbe s t j i

F t rand t F t
 

   

یک عدد تصادفی با توزیع یکنواخت در بازة  jrand)، 11در (
جو بودن جستاست که براي حفظ خصوصیت تصادفی [0,1]

شتاب و  ۀمحاسب ،بعدي هايقدم. ]20[شود درنظر گرفته می
 باشد. مقدار شتابسرعت بر اساس قانون حرکت می ۀمحاسب

برابر است با : dبعد  و  tدر زمان  امi ةذر
  

)12                                           (
( )

( )
( )

d
d i
i

i i

F t
a t

M t
  

 ردترتیب بهروزرسانی سرعت و موقعیت نیز روابط به
  اند :ارائه شده) 14) و (13(

  )13(                      ( 1) ( ) ( )d d d
i i i iV t rand V t a t     

  )14(                           ( 1) ( ) ( 1)d d d
i i ix t x t V t     

dدر روابط فوق    
iV (t)  عدسرعت بd ام عاملi  در زمان

t ) شود.) استفاده می15است. براي تنظیم ضریب گرانش از 
نیز نرخ نزول  αمبین تعداد کل تکرارها است و  T)، 15در (

 کند.این تابع کاهشی را مشخص می

   )15    (                           
/( ) (1 0.02 )    t TG t t  

ي هاییتواناثابت گرانش یک پارامتر مناسب براي کنترل 
آید. مقادیر شمار میوري در این الگوریتم بهو بهره 1کاوش

یتم توانایی کاوش الگوربزرگ براي این پارامتر باعث تقویت 
م وري الگوریتو مقادیر کوچک آن باعث افزایش توانایی بهره

در مراحل اولیۀ جستجو لازم است که الگوریتم  .]20[شودمی
به جستجوي نقاط جدیدي در فضاي مسئله پرداخته و در 

اي هبوري به بهبود جوامراحل پایانی با افزایش توان بهره
ینۀ مناسب براي ثابت گرانش آن است که شده بپردازد. گزدیده

با یک مقدار اولیۀ بزرگ شروع شده و با گذشت زمان مقدار 
شده، استفاده از هاي متعدد انجامآن کاهش یابد. طبق آزمایش

                                                             
1. Exploration 

رابطۀ نمایی جهت کاهش ثابت گرانش در حل بسیاري از 
آورده  GSA)، الگوریتم 1. در شکل (]20[است  مؤثرمسائل 

 .]22[ت اس شده

  

 GSA): الگوریتم 1شکل (

  . نسخۀ باینري الگوریتم جستجوي گرانشی 2,3
  0تواند فقط مقدار ي باینري میهاتمیالگورهر بعد در  مقدار

ه است ک را بگیرد و حرکت در یک بعد نیز به این معنی 1یا 
یا برعکس  1 هب 0هاي باینري از مقدار هر متغیر در الگوریتم

نیز از این قانون تبعیت  BGSAالگوریتم نماید. تغییر می
و تفاوت این دو  GSA مبتنی بر BGSA. الگوریتم کندیم

 BGSAالگوریتم تنها در بعضی از مفاهیم اولیه است. در 
شود و براي می دادهنمایش  1یا  0موقعیت هر جرم با بیت 

تغییر مقدار این موقعیت از تابع احتمال بر اساس سرعت جرم 
 رسرعت د  روزرسانیگردد. به بیان دیگر، بهاستفاده می

BGSA ) باشد و بر اساس تابع احتمال موقعیت می) 13بر پایۀ
  گردد.می  محاسبه

بر مفاهیم اولیۀ نیاز است تا علاوه BGSAسازي براي پیاده 
GSA21[و مفهوم دیگر نیز درنظر گرفته شوند ، د [: 

تا خروجی تابع  دشویممقدار بزرگ سرعت موجب  -1
احتمال، مقدار بزرگی باشد و در نتیجه این مقدار 

یا برعکس  1به  0از سبب تغییر موقعیت قبلی 
 .گرددیم

 دهی اولیهتعیین محیط سیستم و مقدار )1

 اجرام ۀجایابی اولی )2

 ارزیابی اجرام )3

 m  وG، best،  worstروزرسانی پارامترهاي به )4

 نیروي وارد بر هر جرم ۀمحاسب )5

 شتاب و سرعت هر جرم ۀمحاسب )6

 روزرسانی موقعیت اجرامبه )7

 برو. 3اگر شرط توقف برآورده نشده است، به مرحله  )8

 پایان )9
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تا خروجی  دشویممقدار کوچک سرعت موجب    -2
تابع احتمال، مقدار کوچکی باشد و در نتیجه این 

دهندة این است که موقعیت قبلی مناسب مقدار نشان
 .باشد و نیازي به تغییر نداردمی

پایۀ مفاهیم فوق، یک تابع احتمال مناسب، تابعی است  رب    
d کازاي مقادیر کوچکه به

iv احتمال تغییر ،d
ix  نزدیک به

dو براي مقادیر بزرگ  باشدصفر 
iv احتمال تغییر موقعیت ،

d
ix  باشد. تابع زیادd

iS(v dبراي تبدیل  (
iv  به تابع احتمال

  :]21[شده است  ) پیشنهاد16صورت (به

)16                                 (( ( )) tan h( ( ))d d
i iS v t v t 

)، 16قرار دارد. با توجه به ( [0,1]خروجی این تابع در بازة 
  ) حرکت خواهند کرد:17ذرات بر اساس (

     
    

( ( 1)) ( 1) ( ( ))

( 1) ( )

d d d
i i i

d d
i i

if rand S v t then x t complement x t

else x t x t

   

   
)17(  

دست آوردن نرخ همگرایی بهتر نیاز به محدودیت براي به
) درنظر گرفته 18سرعت است که مقدار این محدودیت طبق (

 BGSAدر الگوریتم  Rشده است. باید توجه داشت که مقدار 
 آید.دست میبه 1اساس فاصله همینگر ب

 )18                                (;        m ax max 6d
iv v v  

صبی ع ۀشبک سازيپیشنهادي براي بهینهروش  .4
  GSA-BGSAروش  به

ۀ شبکک هاي یدر این بخش روش تنظیم ساختار و پارامتر
شود. در فرایند آموزش براي شرح داده می MLPعصبی 

ها/ تقریب توابع با استفاده از شبکۀ عصبی بندي دادهدسته
MLP هدف نهایی جستجوي بهترین ضرایب وزن شبکه و ،

 زاده اترتیب با استفهاي لایۀ میانی بهبهترین تعداد گرهنیز 
کمینه منجر شود.  MSEاست که به  BGSAو  GSAالگوریتم 

با توجه  زنیو رصورت یک برداهر ذره به GSAدر الگوریتم 
صورت و به MLPهاي شبکۀ عصبی به تعداد کل نرون

                                                             
1. Hamming distance 

) 19صورت (. بنابراین ذرات به]25[شود تصادفی تولید می
  شوند:نشان داده می

)19  (

[ ,..., , ,..., , ,..., , ,..., ] 

 ;  ,..., , ,...,
i h h h o ojd nn n n n nW x x b b w w b b

j m d D

1 1 2 2
11 1 11 1

1 1



 
   

هاي مقدار وزن ةدهندنشان xتعداد ذرات،  ةدهندنشان mکه 
 wبایاس و  ةدهندننشا bمیانی،  ۀهاي ورودي و لایگرهبین 

 یخروج ۀمیانی و لای ۀهاي لایگرههاي میان وزن بیانگر مقدار
که برابر  باشدیبعد بردار م ةدهندنشان Dباشد. همچنین می

   :است با

)20(                             i h h oD n n n n     ( 1) ( 1)  

مبین تعداد  hnهاي ورودي، مبین تعداد گره inدر این رابطه، 
هاي لایۀ خروجی مبین تعداد گره onهاي لایۀ میانی، و گره

  .است
 BGSAهاي میانی از همچنین براي تعیین تعداد گره

 در لایۀ میانی یک سوئیچ درنظر هر گره شود و براياستفاده می
د، ضروري نباشن که وجود یک نرودرصورتیو شود گرفته می

اختصاص  0به سوئیچ باینري مربوط به آن نرون، مقدار 
 ریک بردار باینري ب BGSAیابد. با استفاده از الگوریتم می

  شود:یف می) تعر21صورت (ها بهاساس تعداد نرون

)21                    ([ , , ,..., ]; ,...,1 2 3 1
hj nW δ δ δ δ j m  

سازي توسط براي کمینه (C)تابع هزینۀ مورد استفاده   
BGSA ) درنظر گرفته شده است:22بر اساس (  

)22                                  (
max_

h

h

n
C MSE η

n
 

   
 

   

MSE ) مبین میانگین مربعات خطا پس از آموزش 22در (
ضریب توازن بین دو جملۀ سمت راست است تا  ηشبکه و 

ده تناسب دیهاي لایۀ مخفی نیز در تابع هزینه بهتعداد نرون
 2/0هاي این پژوهش برابر سازيشود. این مقدار در شبیه

درنظر گرفته شده است.
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 GSA-BGSA): روندنماي الگوریتم 2( شکل

سازي وزن و ساختار جهت بهینه GSA-BGSAالگوریتم 
نشان داده شده است. این دو  )2شبکۀ عصبی در شکل (

صورت مستقل از یکدیگر براي جستجو در فضاي الگوریتم به
اجرا شده و در هنگام  نهیبه مسئله جهت یافتن  پاسخحل 

د. مراحل شونمحاسبۀ کمینۀ تابع هزینه با یکدیگر ترکیب می
  مرحله چنین است: 5ترکیب و اجراي این الگوریتم در 

صورت دو بردار در ها و ساختار شبکۀ عصبی بهوزن -1
GSA  وBGSA شوند.تعریف می 

 صورت تصادفیبه موقعیت اجرام در دو الگوریتم مذکور -2
همچنین  .شوندشده بارگذاري میو در محدودة مشخص

، همچون ضریب گرانش GSAپارامترهاي اولیۀ الگوریتم 
 .ندشویمنیز تنظیم 

اجرام در فضا  BGSAو  GSAبا اجراي دو الگوریتم  -3
 کمینهرا  تابع هزینهکنند کنند و سعی میحرکت می

 ها وسازي وزنبهینهمعناي سازند. تغییر موقعیت اجرام به
با  يدر تکرار جار MSEساختار شبکه در جهت کاهش 

ع همچنین تاب .باشداستفاده از ترکیب دو الگوریتم می
 عنوان تابع برازندگی ذرات دربرازندگی شبکۀ عصبی به

 باشد.جهت محاسبۀ جرم ذرات می

سپس شتاب، سرعت و موقعیت هر ذره بر اساس  -4
 .دنشویممحاسبه  )14) و (13)، (12روابط (

این الگوریتم تا زمانی که به یک تعداد تکرار  -5
تکرار  ،مشخص یا یک خطاي مورد قبول برسد

ا جرم ب ،گردد و هنگام به پایان رسیدن الگوریتممی
عنوان بهترین جرم درنظر گرفته به MSEحداقل 

 شود.می
بدیهی است که تعداد تکرار یا میزان خطاي مورد قبول 

ي هاعنوان نمونه در آزمایششود. بهتعیین میتوسط کاربر 
درنظر گرفته شده  1000، بیشینۀ تعداد تکرار برابر 5بخش 

هاي بسیار در تعداد گام GSA-BGSAاست (هرچند که 
شود). انتخاب این میزان بیشینۀ تعداد تکرار کمتري همگرا می

د هاي موربراي یکسان گرفتن شرایط براي تمام الگوریتم
  باشد.) میEBPویژه براي در این پژوهش (بهبررسی 
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  تجربی جسازي و نتایشبیه .5
ندي بارزیابی عملکرد الگوریتم پیشنهادي در کاربردهاي دسته  

رد شود. براي کارب الگو و تقریب توابع در این بخش انجام می
هاي انواع دادة مرجع (داده -بندي الگو از سـه مجموعه دسـته 

از  دادگان انواع شــیشــه و ســینههاي ســرطان گل زنبق، داده
شگاه   داده -تارگاه مربوط به مجموعه شین دان هاي یادگیري ما

ست. براي کاربرد تقریب توابع     ]45[کالیفرنیا  شده ا ستفاده  ) ا
 MLPنیز یک ســیســتم تخمین اطلاعات نوا مبتنی بر شــبکۀ 

ستفاده قرار گرفته        بهینه سی مورد ا سنتز گفتار فار شده براي 
  است. 

شبکۀ عصبی       شرایط یکسان،  بندي جهت دسته  MLPدر 
سط روش داده -GSA ،GSA-BGSA ،PSO ،PSOهاي ها تو

BPSO    و روش متداولEBP مام  آموزش داده می ــود. ت شـ
شینه تکرار   شده   1000نتایج براي بی براي هر الگوریتم آورده 

وق، هاي فبودن الگوریتماســت. همچنین با توجه به تصــادفی
مرتبه تکرار  10بندي براي مربوط به کاربرد دستههاي آزمایش

شــده براي کار گرفتههاي بهشــده اســت. مشــخصــات روش
 آموزش به شرح زیر است:

  الگوریتمEBP 

ساس [  هايدر این روش، تعداد گره  75] برابر %10میانی بر ا
هاي ورودي درنظر گرفته شده است. همچنین نرخ   تعداد گره

  فرض شده است. 001/0یادگیري برابر 
  الگوریتمPSO  

بت   ثا تاب (   در این روش  ــ با هم برابر و  2Cو  1Cهاي شـ  (
ــاوي  ــده 4/1مسـ ند. فرض شـ ــی   ا تابع اینرسـ  Wهمچنین 

ــورت خطی از به یابد. جمعیت اولیۀ کاهش می 2/0تا  9/0ص
ست.  ا شده درنظر گرفته  30نیز برابر ) ذرات (بردارهاي وزن

 75هاي اولیۀ لایۀ میانی نیز برابر %  الگوریتم تعداد گره در این 
  هاي ورودي فرض شده است.گره
 GSA  

یۀ اجرام (بردارهاي وزن    ته   30برابر ) جمعیت اول درنظر گرف
)، 15در (ش ضــریب گرانم اســت. همچنین براي تنظی شــده
ست. در این الگوریتم،   α  0.001=مقدار شده ا  در نظر گرفته 

هاي ورودي  گره 75اولیۀ لایۀ میانی نیز برابر %هاي تعداد گره
  د.باشمی

  الگوریتم آمیختارBPSO-PSO 

درنظر  PSOهاي اولیۀ این الگوریتم نیز مانند الگوریتم پارامتر
هاي اولیۀ لایۀ میانی نیز برابر گرفته شــده اســت. تعداد گره  

تا الگوریتم مورد نظ   گره %75 ــده،  ر هاي ورودي فرض شـ
ساختار     بتواند بر  ساختار اولیه،  ساس این  ست  را به نهیبه ا د

  آورد.
  آمیختارBGSA-GSA 

عداد گره      یۀ و ت یانی در این      پارامترهاي اول یۀ م یۀ لا هاي اول
  فرض شده است.  GSAالگوریتم نیز مانند 

درصــد  30درصــد از دادگان به آموزش و  70همچنین 
  به آزمون اختصاص داده شده است. ماندهیباق

 بندي دادگان گل زنبقنتایج براي دسته. 1,5

سیک در  این مجموعه دادگان یکی از متداول ترین دادگان کلا
گیري از اندازه 150زمینۀ بازشــناســی الگو اســت که شــامل  

سه نوع گل زنب  . در این دادگان، یکی باشد یق مچهار ویژگی 
به   می ها کلاساز  ند از دو کلاس دیگر  ــورت خطی توا صـ

ــود، ام ــپذیري دو کلاس دیگر بها تفکیکتفکیک ش ورت  ص
ست. در جداول ( غیر صحیح    3(و  )2خطی ا شخیص  ) نرخ ت
 5توســط  MLPهاي آموزشــی و آزمون شــبکۀ عصــبی داده

ــده   بندي داده روش مذکور در طبقه   هاي گل زنبق آورده شـ
ست.   شاهده   طورهمانا در فاز آزمون، الگوریتم  دشو یمکه م

GSA-BGSA  انگین نرخ تشخیص درست    داراي بیشترین می
شد یم سته با شی، الگوریتم  بندي داده، اما در د  PSOهاي آموز

عملکرد بهتري داشــته اســت. نکتۀ قابل توجه اینکه الگوریتم 
GSA-BGSA      به با  یت تعمیم بهتري را  عد  قابل اد کارگیري ت

ــبت به دیگر       ارائه داده  ها  روشگرة کمتر در لایۀ میانی نسـ
شکل (    ست. در  سه  )3ا نظر الگوریتم از نقطه 5اي میان مقای

MSE  ست. همان    10در شده ا گونه که در مرتبه آزمون ارائه 
شنهادي کمترین   شکل مشاهده می   را  MSEشود، الگوریتم پی

  دهد. نتیجه می
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  دادگان سرطان سینهبندي دستهنتایج براي . 2,5
هاي سرطانی نمونه مربوط به توده 569این مجموعه شامل 

ها است. نمونه Wisconsinد در سینۀ بیماران، از دانشگاه موجو
ست دشده بهکه از تصاویر دیجیتالی باشندیمبعد  31داراي 

. شوندبندي میخیم دستهخیم و بدآمده و در دو کلاس خوش
هاي آموزشی و آزمون این دادگان نرخ تشخیص صحیح داده

که مشاهده  طورهمان ) ارائه شده است.5) و (4نیز در جداول (
 GSAهاي هاي آموزشی، الگوریتمبندي دادهدر دسته دشویم

ند. اعملکرد بهتري در مقایسه با سایرین داشته GSA-BGSAو 
عملکرد تقریبا  GSA-BGSAدر فاز آزمون نیز الگوریتم 

داشته، که حکایت از قابلیت تعمیم خوب آن  GSAمشابهی با 
گره میانی  7کارگیري تنها ا بهدارد و این در شرایطی است ب

کارگیري شده در حالت بهگره میانی استفاده 22(درمقابل 

GSA) نیز  )4) این عملکرد حاصل شده است. در شکل
مرتبه  10در  MSEنظر الگوریتم از نقطه 5اي میان مقایسه

اکی از آزمون با دادگان سرطان سینه ارائه شده است که ح
کارگیري با به GSA-BGSA ارعملکرد قابل قبول آمیخت

     تري از شبکۀ عصبی دارد.ساختار ساده

  دادگان انواع شیشهبندي دستهنتایج براي . 3,5
 214بندي انواع شیشه و شامل مربوط به دستهن این دادگا
 مؤلفه 10هاي ویژگی آن داراي کلاس و بردار 6نمونه در 

هاي نرخ تشخیص صحیح داده) 7) و (6(در جداول هستند. 
 مذکورروش  5توسط  MLPعصبی  ۀشبک ونآموزشی و آزم

 10در  MSE) نیز 5براي این دادگان ارائه شده و در شکل (
یابی هوشمند ترسیم شده هاي بهینهمرتبه آزمون این روش

.است

  
 یپنج روش آموزش در دادگان گل زنبقبندي هدست برايهاي آموزشی نرخ تشخیص صحیح داده: )2( جدول

هاي تعداد گره میانگین نرخ (%) بیشینۀ نرخ (%) کمینۀ نرخ (%)
  میانی

سازي یا بهینه الگوریتم آموزش و/
 ساختار

33/93 05/99 62/97 4 EBP  

19/96 05/99 38/98 4 PSO 

29/94 05/95 80/96 4 PSO-BPSO  

29/94 10/98 14/97 4 GSA 

33/93 05/99 90/95 3 GSA-BGSA 

  یپنج روش آموزش در دادگان گل زنبقبندي هدست براي ونهاي آزمنرخ تشخیص صحیح داده :)3( جدول

هاي تعداد گره میانگین نرخ (%) بیشینۀ نرخ (%) کمینۀ نرخ (%)
  میانی

سازي یا بهینه الگوریتم آموزش و/
 ساختار

78/77 56/95 78/93 4 EBP  
89/88 00/100 11/95 4 PSO 

67/86 00/100 95/94 4 PSO-BPSO  

56/95 78/97 00/96 4 GSA 

56/95 00/100 33/97 3 GSA-BGSA 
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 بار تکرار آزمون 10در  گل زنبقپنج روش آموزشی براي دادگان  MSE :)3(شکل 

 

  یپنج روش آموزش در دادگان سرطان سینهبندي هدست برايهاي آموزشی نرخ تشخیص صحیح داده: )4( جدول

هاي تعداد گره میانگین نرخ (%) بیشینۀ نرخ (%) کمینۀ نرخ (%)
  میانی

 سازيالگوریتم آموزش و/ یا بهینه
 ساختار

00/58 50/99 28/87 22 EBP  

50/90 25/93 40/92 22 PSO 

75/88 75/95 36/92 8 PSO-BPSO  

00/99 50/99 25/99 22 GSA 

75/95 75/98 11/98 7 GSA-BGSA 

  

  یپنج روش آموزش در دادگان سرطان سینهبندي هدست براي ونهاي آزمنرخ تشخیص صحیح داده :)5( جدول

هاي تعداد گره میانگین نرخ (%) بیشینۀ نرخ (%) کمینۀ نرخ (%)
  میانی

ي سازبهینهالگوریتم آموزش و/ یا 
 ساختار

95/60 45/96 50/85 22 EBP  

35/89 90/92 18/91 22 PSO 

39/86 49/93 42/90 8 PSO-BPSO  

86/95 07/94 29/96 22 GSA 

86/95 04/97 18/96 7 GSA-BGSA 
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 بار تکرار آزمون 10در  سرطان سینهپنج روش آموزشی براي دادگان  MSE :)4(شکل 

 

  یپنج روش آموزش در دادگان انواع شیشهبندي هدست برايهاي آموزشی نرخ تشخیص صحیح داده: )6( جدول

هاي تعداد گره میانگین نرخ (%) بیشینۀ نرخ (%) کمینۀ نرخ (%)
  میانی

 سازيالگوریتم آموزش و/ یا بهینه
 ساختار

66/78 33/91 06/86 7 EBP  

00/54 66/74 00/66 7 PSO 

00/50 33/67 57/59 5 PSO-BPSO  

33/63 33/73 33/69 7 GSA 

33/55 00/72 18/62 5 GSA-BGSA 

  

  یپنج روش آموزش در دادگان انواع شیشهبندي هدست براي ونهاي آزمنرخ تشخیص صحیح داده :)7( جدول

هاي تعداد گره میانگین نرخ (%) بیشینۀ نرخ (%) کمینۀ نرخ (%)
  میانی

 سازيبهینهالگوریتم آموزش و/ یا 
 ساختار

81/57 85/71 40/66 7 EBP  

56/51 85/71 65/62 7 PSO 

43/48 75/68 93/60 5 PSO-BPSO  

62/65 56/76 37/69 7 GSA 

75/68 85/71 60/68 5 GSA-BGSA  
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 بار تکرار آزمون 10در  انواع شیشهپنج روش آموزشی براي دادگان  MSE :)5(شکل 

 بنديشود در دسته) مشاهده می6گونه که در جدول (همان
بهتر از دیگر براي این دادگان  EBPآموزش، الگوریتم  يهاداده

 هايبندي دادهدستهاما در  .عمل نموده است هاتمیالگور
داراي نرخ تشخیص بهتري  GSA-BGSAو  GSA، ونآزم

اي با تعداد کارگیري شبکهبا به GSA-BGSA(البته  هستند
موضوع دلالت بر این  هاي کمتر در لایۀ مخفی).نرون

باشد. هاي محلی میدر بهینه EBPگیرافتادن الگوریتم 
 GSA-BGSAشود، ) نیز مشاهده می5که در شکل ( طورهمان

عنوان ها بهرا در برخی از تکرار آزمون MSEبهترین مقدار 
ته است، البته با درنظر گرفتن این نکته که این داش GSAرقیب 

هاي کمتري در لایۀ میانی شبکۀ با تعداد گره MSEمقدار از 
 دست آمده است.عصبی به

ار منظور سنتز گفت. نتایج تقریب اطلاعات نوا به4,5
 فارسی در کاربرد تقریب توابع

عنوان یک نمونۀ کاربردي جهت بررسی عملکرد شبکۀ به
براي تقریب توابع،  GSA-BGSAشده با آمیختار هعصبی بهین

بهینه در نقش سیستم تولید اطلاعات نواي گفتار  MLPکارکرد 
گیرد. نواي گفتار مشتمل در این بخش مورد ارزیابی قرار می

قطعات  2، انرژي و دیرش1بر اطلاعات تغییرات فرکانس گام
ي اکارگیري آن برباشد که بهگفتار و درنگ بین قطعات می

                                                             
1. Pitch frequency 

تولید گفتار طبیعی در هر زبانی ضروري است. درخصوص 
هایی در دو دهۀ تخمین اطلاعات نوا در زبان فارسی تلاش

عنوان نمونه به کارهاي توان بهاخیر انجام گرفته است که می
] اشاره داشت. لازم به 46-49نویسنده و همکاران در مراجع [

-49ر مراجع [شده دذکر است که در هیچیک از کارهاي ارائه
استفاده نشده  GSA] از ساختار بهینۀ شبکه و نیز آموزش با 46

براي انتخاب  BGSA] از 49است. در این راستا، در مرجع [
بهره گرفته شد. در  RNNهاي ورودي به شبکۀ عصبی ویژگی

براي انتخاب  GA-ACO] نیز از الگوریتم 48مرجع [
استفاده شد. در  RNNهاي ورودي به شبکۀ عصبی ویژگی

] نیز اساسا انتخاب ویژگی انجام نشده و از 47، 46مراجع [
براي آموزش شبکه استفاده شد. در تکمیل  EBPالگوریتم 

کارهاي قبلی نویسنده، در پژوهش حاضر از شماي بلوکی 
 MLP) که در واحد مولد نواي گفتار آن، 6شده در شکل (ارائه
کند، بهره گرفته شده کار می GSA-BGSAشده توسط بهینه

شود، براي ) مشاهده می6گونه که در شکل (است. همان
هاي به شبکۀ عصبی از الگوریتم آمیختار کاهش تعداد ورودي

GA-ACO ] 50استفاده شده است .[  
و  GAبا تولید یک جمعیت در  GA-ACOالگوریتم 

 GAکند. کار خود را آغاز می ACOتعدادي مورچه در 
هاي ویژگی را تولید کرده و زیرمجموعههاي زیرمجموعه

2. Duration 
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شوند. حاصل گردآوري شده و در انتهاي تکرارها ارزیابی می
و تنظیم  GA-ACOبراي مشاهدة جزئیات الگوریتم آمیختار 

  ] مراجعه شود. 50، 48پارامترهاي مربوط به مراجع [
به الگوریتم انتخاب ها در سطح کلمه و هجا تعداد ویژگی

ویژگی) درنظر  37(در مجموع  21و  16ترتیب برابر ویژگی به

گرفته شده است. پس از اعمال الگوریتم انتخاب ویژگی این 
ها به یابد. لذا تعداد وروديویژگی کاهش می 18تعداد به 

MLP  هاي و تعداد خروجی 18برابرMLP  باشد که می 9نیز
ترتیب هجاي جاري بدین مبین اطلاعات نوا در سطح

:باشندمی
 

 
و واحد نواي  ACO-GA): شماي بلوکی یک سیستم تبدیل متن به گفتار مشتمل بر واحد انتخاب ویژگی مبتنی بر الگوریتم آمیختار 6شکل (

BGSA-GSA شده بابهینه MLPمبتنی بر 

هار چي دورة تناوب گام (با استفاده از پارامتر مبین الگوچهار 
 ])،51[ ١لژاندر گسسته ايضریب اول بسط چندجمله

  ،یک پارامتر مبین مقدار لگاریتم انرژي 

 ،یک پارامتر مبین میزان دیرش هجا 

 ،یک پارامتر مبین میزان دیرش واکه درون یک هجا 

 ،و یک پارامتر مبین زمان شروع واکه درون هجا 

 .یک پارامتر مبین میزان دیرش درنگ بین هجاها   

دادگان آموزشی براي سیستم مولد نواي مبتنی بر شبکۀ 
جمله بوده که از انواع جملات خبري،  400عصبی مشتمل بر 

پرسشی، امري و تعجبی و با تنوع مثبت، منفی، کوتاه و بلند 
 جمله از این تعداد کمتر از 250اند. طول درنظر گرفته شده

هجا بوده است. جملات  50هجا و طول بقیه کمتر از  15

                                                             
1. Discrete Legendre polynomial expansion 

اند هجا در ثانیه بوده 4ورودي با نرخ میانگین اداي حدود 
لازم به ذکر است که سه نوع اطلاعات نوایی مطرح در  ].46[

این سیستم (تغییرات دورة تناوب گام، انرژي، و دیرش 
 مختلف هستند، لذا یک٢هاي پویايقطعات) داراي گستره

سازي (مانند عنوان تابع هدف براي کمینهمعیار اعوجاج به
MSE ) صورت زیر درنظر گرفته شده است:)) به22در رابطۀ  

3
2 2

0
3

2

0

( ) { [ ( )] [ ( )]} { [ ( )] [ ( )]}

{ [ ( )] [ ( )]}

j j
j

j j
j

J k T p k O p k T le k O le k

T d k O d k




   

 





)23(  
 ام در بسطjمبین ضریب مرتبۀ  jp(k) )،23در رابطۀ (

اي لژاندر گسسته مربوط به منحنی تغییرات دورة چندجمله

2. Dynamic range 
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باشد. اندازة لگاریتم انرژي هجاي ام میkتناوب گام در هجاي 
k ام نیز باle(k)  نشان داده شده است. براي هجايk ام نیز(k)0d 

مبین میزان دیرش واکۀ درون  1d(k)مبین میزان دیرش هجا، 
مبین  3d(k)مبین زمان آغاز واکه درون هجا، و  2d(k)هجا، 

و  jT[p ،T[le(k)][(k)باشد. میزان دیرش درنگ بین هجاها می
(k)]jT[d  .نیز مقادیر مطلوب (هدف) پارامترهاي مذکور هستند
(k)]jO[p ،O[le(k)]  و(k)]jO[d هاي واقعی را در نیز خروجی

دهند. هنجارسازي این پارامترها نیز فرآیند آموزش نشان می
  شود:چنین انجام می

௝(݇)൧݌ൣܶ = (݇)௝݌ൣ − ݉௣௝൧	/	ߪ௣; 							0 ≤ ݆ ≤ 3     )24(  
 
ܶ[݈݁(݇)] = [݈݁(݇) −݉௟௘]	/	ߪ௘                                 )25(  
 
ܶൣ ௝݀(݇)൧ = ቂ ௝݀(݇) −݉ௗೕቃ ;ௗߪ	/ 								0 ≤ ݆ ≤ 3    )26(  

2σو  xmدر این روابط  x ترتیب مبین میانگین و واریانس به
قابل  هستند که براي هر یک از پارامترهاي مذکور xپارامتر 

  باشند.محاسبه می
پارامترهاي  )RMSE( ١مقادیر جذر میانگین مربعات خطا

گیري شده) براي جملۀ آزمون میانگین 120نوایی (که روي 
-EBP، PSOهاي کارگیري الگوریتمسه آزمایش (یعنی به

BPSO و GSA-BGSA) اند. ) گزارش شده8) در جدول
شود، الگوریتم ) مشاهده می8گونه که در جدول (همان

عملکرد بهتري در مقایسه با الگوریتم  GSA-BGSAآمیختار 
، ارائه نموده PSO-BPSOارز خود در این پژوهش، یعنی هم

هاي پیشنهادي آن براي و این در حالی است که تعداد نرون
هاي مذکور در لایۀ مخفی نیز یکی کمتر است. الگوریتم

ز عملکرد بهتري را روي نی EBPمقایسه با الگوریتم استاندارد 
ه تري براي شبککارگیري ساختار سبکهاي آزمون با بهداده

 نمایند.ارائه می

 
 

  گیرينتیجه .6
 ،هاي عصبی مرسومیکی از مشکلات و نقاط ضعف شبکه

نبودن ساختار بهینه و ندانستن این مسئله است که آیا مشخص
شده، بهترین پاسخ را خواهد داد؟ این نظر گرفتهرساختار د

مقاله یک روش پیشنهادي بر اساس الگوریتم جستجوي 
است که داراي گرانشی حقیقی و باینري را معرفی نموده 

ی مشابه مورد بررس تمیالگوریی نسبت به برخی از هاتیمز
 GSA-BGSAهاي الگوریتم مزیت نیترمهمبوده است. از 

ا ب همزمانیافتن ساختاري بهینه  اتخاذ رویکردي پویا جهت
  .باشدیمي شبکۀ عصبی هاوزن  روزرسانیبه

ندي ببراي ارزیابی عملکرد الگوریتم پیشنهادي، نتایج دسته
هاي گل زنبق، سرطان سینه، روي سه دادگان استاندارد به نام

 GSAو  EBP ،PSOهاي دست آمده و با روشو انواع شیشه به
(براي تعیین  PSO-BPSO(براي تعیین ضرایب وزن) و 

همزمان ساختار و ضرایب وزن) مقایسه شده است. درضمن 
ه در شدعصبی طراحی براي بررسی قابلیت تعمیم شبکۀ

م مولد سازي یک سیستکاربردهاي تقریب توابع، نتایج شبیه
شده گزارش شده و بهینه MLPکمک شبکۀ عصبی نوا به

ر تخمین پارامترهاي نوا با مقادیر متناظر د RMSEمقادیر 
 PSO-BPSOو  EBPهاي کارگیري الگوریتمدرصورت به

ها به شبکه، از مقایسه شده است. براي کاهش تعداد ورودي
  استفاده شده است.  GA-ACOالگوریتم آمیختار 

ارگیري کها نشان داد که روش پیشنهادي با بهسازينتایج شبیه
درصد  68تا  25میزان کمتر در لایۀ مخفی (بههاي تعداد نرون

در مقایسه با بسیاري از ها کاهش در تعداد این نرون
- بندي و تقریب را بههاي مورد بررسی)، دقت دستهالگوریتم

هاي آزمون) از ویژه هنگام کار با دادهصورت قابل رقابتی (به
   نماید.خود ارائه می

وریتم الگ يل و ارتقادر تحقیقات آتی سعی داریم با تکام
، GSAهاي اصلاحی کارگیري نسخهاز طریق بهپیشنهادي 

بندي و تقریب دستهرا در کاربردهاي  این روش يهاتیقابل
  دهیم. مورد بررسی قرار توابع

 

                                                             
1. Root Mean Square Error 
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   GA-ACOسازي شبکه و انجام انتخاب ویژگی با الگوریتم تخمین پارامترهاي نوایی در سه آزمایش مختلف براي بهینه RMSE): 8جدول (
الگوریتم 

آموزش و/ یا 
سازي بهینه

  ساختار

هاي تعداد گره
  میانی

RMSE 
تخمین دورة 
تناوب گام 

 ثانیه بر(میلی
  قاب)

RMSE 
تخمین 

لگاریتم انرژي 
(dB) 

RMSE 
تخمین دیرش 

-هجا (میلی

  ثانیه)

RMSE 
تخمین دیرش 
واکه درون 
-هجا (میلی

  ثانیه)

RMSE 
تخمین زمان 
آغاز واکه 
درون هجا 

  ثانیه)(میلی

RMSE 
تخمین 

دیرش درنگ 
بین هجایی 

  ثانیه)(میلی
EBP 14  12/1  35/4  6/54  1/41  0/7  1/38  

PSO-BPSO 10  07/1  18/4  1/47  4/35  6/6  7/34  
GSA-BGSA  9  98/0  90/3  3/44  9/32  8/5  2/30  

  سپاسگزاري
ــی     ــی آمیختار از  "این تحقیق در قالب طرح پژوهشـ روشـ

به    الگوریتم کاملی و هوش جمعی   پردازشمنظور پیشهاي ت
حمایت دانشگاه آزاد   و با" هاي سنتز گفتار ها در سیستم  داده

واحد تهران جنوب انجام پذیرفته است. نویسندگان    -اسلامی 
ــاي هیئت تحریریه مجلۀ     این مقاله از هم   علمی فکري اعضـ

 کمال سپاسگزاري را دارند.ترویجی محاسبات نرم 
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