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 هچکید
یکی امدینهای سیستم سازی و مدل شناسایییادگیری تطبیقی برخط  برای سازمانده برای عصبی خود-فازییک سیستم  ،در این مقاله

ی در طچه معیارهای تولید قوانین چنانوجود ندارد و  پنهان یهیچ نودی در لایهدر ابتدا  ،سیستمدر این  معرفی شده است.خطی غیر
 (WRLSدار )حداقل مربعات بازگشتی وزنالگوریتم آموزش  شود. ازپنهان اضافه می یلایهبه  RBFورده شود نرون آبرآموزش  فرآیند

در فاز یادگیری پارامترهای قسمت تالی قوانین نوع تاکاگی سوگنو استفاده  و افزایش سرعت همگرایی، ت یادگیری برخطبرای قابلی
گرفته شده  کاربه خطا و معیار متداول ی تطبیقجدید درجه معیار ،ساختار برای تولید تعداد قوانین مناسب ،در فاز یادگیری. شده است

تری در متر قوانینی که تاثیر کای با ساختار فشردهم محاسبه شده و  برای ایجاد شبکهکارایی سیست ،داست. بعد از ایجاد قانون جدی
با یکدیگر وابع عضویت مشابهسازی ساختار ت، برای بهینهشوند. در پایانهرس می الگوریتم هرس جدیدیک  دارند با کارایی سیستم 

 Matlabدر دو حالت نویزی و بدون نویز در محیط  ،مبنادینامیک غیرخطی  سیستمدو  ،بررسی عملکرد سیستم برای شوند.ترکیب می
 هاسایر روش با میانگین مربعات خطا یریشه)قوانین( و  مبنای دو معیار تعداد نرون هاسازی براند. دقت این مدلسازی شدهمدل

بنای به روش مآمده نسبتدستتعداد قوانین به ها درجواب، میانگین درصد بهبود آمدهدستتوجه به نتایج بهشده است. بامقایسه 
 می باشد. %29و در مثال دوم  %42.35سازی این دو سیستم در دو حالت نویزی و بدون نویز در مثال اول شده در مدلانتخاب

  .نویز  ،سوگنو، قوانین تاکاگی ،عصبی خودسازمانده-های فازیسیستم ،خطیهای غیرستمشناسایی سی :های کلیدیواژه          

             
   

 مقدمه -1

پیدا کردن یک ساختارمدل مناسب است که بتوان توسط آن مدل، رفتار فیزیکی سیستم را  ،هااز مسائل کلیدی در شناسایی سیستمیکی 
سازی و شناسایی هایی برای مدلروش ،رواینآید. ازدست میهای ورودی و خروجی سیستم بهادهمود. عموماً این مدل از روی دمشخص ن

ردن آو دستهای خطی بهخطی هستند و سیستمطور ذاتی غیرکه در دنیای واقعی وجود دارند بهنیاز است. اغلب مسائلی  ها موردسیستم
ر شناسایی پذیر است. دامکانخطی و برخط طریق شناسایی برونها به دویی سیستمشناساها کار دشواری است. مدل ریاضی برای این سیستم

د از وروبعد ،شوند، اما در شناسایی برخطرسانی میروزی آموزش بهی کامل مجموعهارائه سیستم، بعد از پارامترها و ساختار ،خطیبرون

 گیری و تحقیق در عملیاتنشریه تصمیم                      
  1398 بهار(، 1، شماره )4دوره                                  

 کی از استفاده با یرخطیغ یکینامید یهاستمیس ییشناسا و یسازمدل

 برخط یخودسازمانده یعصب یفاز ستمیس

 2هدگرمش ختهیر نیریش ، *،1یطباطبائ دیحم
  .یرانواحد قوچان، ا یدانشگاه آزاد اسلام یوتر،کامپ یمهندس گروه1

 .رانیا واحد نیشابور، ،یاسلام آزاد دانشگاه وتر،یکامپ یمهندس گروه2

 19/1/1398: پذیرش 15/12/1397اصلاح:  11/10/1397دریافت: 
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 شوند. یادگیری برخط به دلایلی مانند تغییراتمیرسانی روزهبخروجی، ساختار و پارامترهای سیستم -ورودی یهر جفت داده

های سیستم در طی زمان و در دسترس بودن اطلاعات محدودحائز اهمیت افزایش حالتدینامیک سیستم، تغییر شرایط عملکردی، 
 است.

خطی های غیرایی سیستمای در شناسطور گستردههای اخیر بهعصبی در سال-های فازیدهند که سیستمتحقیقات نشان می
هاست. فسیر و قابلیت یادگیری این سیستمتوانایی ت ،عصبی-فازی هایسیستمسازی اند. مزیت اصلی مدلاستفاده قرار گرفتهمورد

ج ساختار، قوانین فازی استخرا عصبی شامل دو فاز شناسایی ساختار و پارامترها است. در فاز شناسایی-فازی سازیمدلکلی طوربه
شوند. میرسانی روزبههای فازی و توابع عضویت فازی( پارامترهای قوانین فازی )مجموعه ،و در فاز شناسایی پارامترها شودیم

 چه تعدادنیاز است و چنانفرآیند یادگیری سیستم موردمحاسباتی و زمان بیشتری در  یچه تعداد قوانین حاصل زیاد باشد، هزینهچنان
بی عص-فازی هایسیستم سازیمدلنقش مهمی در  ،شناسایی ساختار ،رودست نخواهد آمد. از اینارایی مطلوب بهقوانین کم باشد ک

 کند. ایفا می

نها نه ت ،هاقرار گرفت. در این سیستم هتوجسازمانده موردعصبی خود-های فازیسیستمطراحی  ،برای رویارویی با مشکلات فوق
ین فازی و قوانشوندو نیازی به دانش اولیه برای ایجاد فرآیند یادگیری تعیین میطور تطبیقی در طی بلکه ساختار نیز به پارامترها
تعیین تعداد مناسب قوانین فازی یا  دنها وجود دارواری هایی که در طراحی این سیستمهای فازی اولیه نیست. از جمله دشمجموعه

وی قابلیت تعمیم پذیری بر ر و طور صحیح یاد بگیردآموزش را به یمجموعه نحوی که سیستم بتواندهای شبکه است بهتعداد نرون
طور وسیعی در آموزش پارامترها به 1)بی پی( انتشار خطاآموزش پارامترهاست. الگوریتم پس و دیگری های تست را داشته باشدداده

نیک جایی که از تکهای عصبی چندلایه است. از آنههای یادگیری در شبکترین تکنیکیکی از قدرتمندپی .بی استفاده شده است.
حلی در این روش وجود دارد. های مافتادن در بهینهگیر شود، امکاندر این الگوریتم استفاده می  Steepest-Descentسازیبهینه

یار سرعت همگرایی در این روش بسی پارامترهای سیستم است و به مقادیر اولیهوابستهپی بی.این مسأله، کارایی الگوریتم برعلاوه
 پائین است.

سازمانده برای عصبی خود-فازییک سیستم  ،نماید. این سیستمنتاج فازی را معرفی میهای استسیستمنوع جدیدی از یک  ،مقالهاین 
در ابتدا  ،سیستمین در ا رود.کار میبهخطی غیردینامیکی  هایسیستم سازیمدلو  شناسایییادگیری تطبیقی برخط است که برای 

 یبه لایه RBFنرون  ،ورده شوندآبرآموزش  فرآینددر طی چه معیارهای تولید قوانین چنانوجود ندارد و  پنهان یهیچ نودی در لایه
  شود.پنهان اضافه می

 اصلی این مقاله عبارت است از: هاینو آوری

  خطاو معیار متداول  ی تطبیقدرجهقوانین:  در فاز رشدمعیار دو استفاده از.  

 الگو توسط یک بار که یک شود، هرچگالی تعداد دفعاتی است که یک قانون آتش می: اساس چگالیبر ی یک الگوریتم هرس جدیدارائه
قوانین  ینترین مقدار چگالی را داشته باشد از بشود در پایان قانونی که کمچگالی آن قانون یک واحد اضافه میشود به قانون پوشش داده می

  .شودموجود هرس می
  منظور افزایش کارایی سیستمبه هاترکیب توابع عضویت مشابه و تغییر عرض آن.  
 داروزن اساس الگوریتم آموزش حداقل مربعات بازگشتیبر :انتشار خطاایجاد قوانین فازی بدون استفاده از الگوریتم پس (WRLS).  

کی دینامیک غیرخطی حا هایسیستمی مبنا، شامل شناسایی دو مسأله روی نویزتم در حضور سازی با بررسی عملکرد سیسنتایج شبیه
 .هاستبه سایر روشتر الگوریتم پیشنهادی نسبتاز دقت بالاتر و ساختار فشرده

 ،ده است. در ادامهبخش سازماندهی ش پنج در است  که  (1392گر مشهد و اکبرزاده توتونچی، )ریختهی ای بر مقالهتوسعه ،این مقاله
-OSOساختار خطی انجام گرفته است. یرغ هایسیستمکار گرفته شده برای شناسایی های به، مروری بر روشاز مقدمهبعد 2در بخش 

                                                           

 1Back Propagation (BP) 
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NFS صیل در بخش تفهای رشد و هرس شبکه بهالگوریتم یادگیری شامل الگوریتم سوگنو است و -نوع تاکاگی با قوانین فازیکه معادل
ا سایر ی نتایج بنهایت ارزیابی نتایج و مقایسهیتم پیشنهادی ارائه شده است و درسازی الگور، شبیه4داده شده است، در بخش  شرح 3

 صورت گرفته است. 5ها در بخش روش

 گذشتهبر کارهای مروری -2

)وو و ر د Erو  Wuاند. کار گرفته شدهخطی بهغیر هایسیستمی گوناگونی برای شناسایی عصبی خودسازمانده-های فازیشبکه اخیرا
اند. ( ارائه کردهDFNNعصبی دینامیک )-ی سلسله مراتبی برای سیستم فازییک الگوریتم یادگیری خود سازمانده (2000ای آر، 

DFNNورودی یرهای غعرض توابع عضویت گوسی برای تمام مت ،کند که در این قوانینسوگنو را ایجاد می -فرم تاکاگیفازی به ، قوانین
 ،رواین. ازهای مختلف عملکردی داشته باشندبازه ،که متغییرهای ورودیزمانی بینانه نیست مخصوصاً یکسان است که این امر واقع

ارائه شد که در این سیستم برای هر تابع عضویت   GDFNNنام سیستم به  (2003)وو و همکاران، ی این روش در ی اصلاح شدهنسخه
چه در این روش نیز الگوریتم یادگیری سلسله مراتبی برای ر عرض متناسب معرفی شده است. اگر،  برداRBFخل هر نرون گوسی دا
 مناسب است. خطیبرونبرای یادگیری  GDFNNو رایناز ،باشدمیهای آموزش به کل دادهوابسته GDFNNآموزش 

ارائه کرده است که  (FAOS-PFNNی برخط سریع با دقت بالا )هعصبی خودسازماند-فازی یک شبکهی (2009ونگ و همکاران )
 فرآیند ی پنهان در طیحسب نیاز قوانین به لایهبر ،اساس یک معیار رشدبر کند وکار میبهیستم ابتدا بدون هیچ قانونی شروعاین س

ی پنهان وجود ندارد از سوی دیگر لایههای اضافی )قوانین( امکان هرس نرون FAOS-PFNNر شود. متأسفانه دیادگیری اضافه می
)ونگ،  GEBF-OSFNNمدل  FAOS-PFNNی ی تعمیم یافتهئه نشده است. نسخهارا FAOS-PFNNتحلیلی برای همگرایی 

ضای ورودی ف پذیری و قابلیت تفسیر بالاتردلیل افزایش انعطافاز توابع عضویت گوسی نامتقارن بهباشد که در این مدل یم (2011
ه دی فازی خودسازمانبزرگ، یک شبکه یداده یمجموعه از یک ،منظور ایجاد قوانین فازی توسط یک معیار رشداده شده است. بهاستف

(SOFLMSتوسط ) ( 2009د جسو رابیو) پارامترهای سیستم  یشدهگوریتم آموزش حداقل مربعات اصلاحارائه شده است که توسط ال
 کی عنی کهماینیجاد قوانین استفاده شده است. بهترین همسایه برای ااز الگوریتم نزدیک SOFLMSشود. در روزرسانی میفازی به

پیش تعیین شده ای موجود از یک حد از  RBFهای بین الگوی ورودی از مراکز نرون  یشود که فاصلهصورتی ایجاد میقانون جدید در
 SOFMLSرس برای هرس قوانین اضافی استفاده شده است. اگرچه قوانین فازی در طور هم زمان از یک الگوریتم هبیشتر باشد. به

حذف  تواندتنها یک نرون می ،شناسایی ساختار یشود اما ایراد این روش این است که در مرحلهاساس الگوی جدید تعیین میفقط بر
 شود. 

از یادگیری ساختار است، از روش آنالیز حساسیت خروجی در ف ارائه شده (2010کیو آی آی او ) هان وکه توسط  GP-FNNی در شبکه
فاز   الگوریتمی قدرتمند در یکه ارائهاین وجودی پارامترها استفاده شده است. باهای یادگیری گرادیانی در فاز شناسایو از الگوریتم

( 2012کاو و همکاران )ز محاسبات گرادیانی بالاست. دلیل استفاده اایی در فاز یادگیری پارامترها بهگر، زمان همGP-FNNهرس ورشد
از معیار که  اندمعرفی کرده (TSK-SOFNN)سوگنو-ی فازی عصبی خودسازمانده از نوع تاکاگیک شبکهی (2012اچ اس یو ) و

 یک اندیس اهمیتبرای هر قانون های انجمنی در فاز رشد این شبکه استفاده شده است. در این شبکه، میانگین در حافظه یفاصله
برای  TSK-SOFNNشود. با آن هرس می تر باشد قانون متناظرای کمچه این اندیس از یک حد آستانهنظر گرفته شده است که چناندر

ی دوم تابع خطاست برای که بسط تیلور مرتبه OBSی دوم از روش هرس مرتبه (2011چن )خطی مناسب است. کاربردهای برون
 گردد. که باعث افزایش بار محاسباتی می است کردهی استفاده حذف قوانین اضاف

برای  (2009؛ آلکالا فرناندز و همکاران، 2006)لنگ و همکاران، های تکاملی مانند الگوریتم ژنتیک ها از الگوریتماز روشدر بعضی
چنین پارامترهای توابع عضویت قوانین فازی و همتعداد  GAدست آوردن تعداد قوانین بهینه استفاده شده است. در روش های مبتنی بر به

قانونی که قسمت مقدم یا قسمت تالی صفر داشته باشد در مجموعه قوانین  ،شود. در پایانیک کروموزوم پیچیده  کدگذاری می در غالب
 ستای اشدهپیش تعیینانش ازبر دفازی برای هر متغییر ورودی مبتنیهای چند که تعداد مجموعهفازی نهایی وجود نخواهد داشت. هر

 آید. دست میماکزیمم تعداد قوانین به ،اما با این روش
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فضای جستجو مورد ارزیابی قرار زمان نقاط زیادی را در طور همدلیل که بهاینبه .هستند 1موازی و سراسری صورتبهها این تکنیک
-که های فازیهای تکاملی در آموزش شبرو تکنیکاسری زیاد است. ازاینی سرگرا شدن به بهینهها امکان همدهند. در این تکنیکمی

سازمانده عصبی خود-فازی یدید برای شبکهیک الگوریتم ترکیبی ج (2006لنگ و همکاران )آیند. شمار میعصبی یک فیلد مهم به
بندی فضای دانش اولیه برای تقسیمنیازی به  ،های این مدل این است که در این روشارائه کرده است. یکی از نوآوری GAبر مبتنی

 ورودی و تعداد قوانین فازی وجود ندارد. 

 و اندکردهی قوانین فازی استفاده ن تعداد بهینهبرای تعییرا  SOFNNGAPSی بندی فازالگوریتم خوشه (2009خیاط و همکاران )
الگوریتم یادگیری ( 2011چن و همکاران )رفته شده است.کار گدر فاز یادگیری پارامترها به PSOو GAی یک الگوریتم ترکیب

RSMODE  در فاز یادگیری  2جمعیتیزیر که در این الگوریتم از روش چنداند رائه دادهاعصبی خودسازمانده -برای یک سیستم فازیرا
ک وموزوم بیانگر یاست که هر کر نظر گرفته شدهطور جداگانه یک کروموزوم درت بهجمعیتفاده شده است  که برای هر زیرقوانین اس

 شوند. یشده تعیین متفاضلی بهبود داده گیرند. پارامترها توسط الگوریتم تکاملیور جداگانه مورد ارزیابی قرار میطقانون است و به

ین الگوریتم در ا معرفی نمودند.عصبی تاکاگی سوگنو -ی فازیبرای شبکه یادگیریالگوریتم را که  SOME (2012لین و همکاران )
دگیری ساختار شود. در فاز یافقط یک قانون فازی نمایش داده میاستفاده شده است که در هر گروه  3بر تکامل هم زیستیاز گروه مبتنی

استفاده شده است.  4بر داده کاویمترها از یک روش انتخاب مبتنیای و در فاز یادگیری پارای دومرحلهسازماندهاز یک الگوریتم خود
 زمان آموزش طولانی است.  GAر بهای مبتنیضعف الگوریتم یترین نقطهبزرگ

ارائه شده است. در  SVM5ر ببرای ایجاد قوانین فازی مبتنی( 2008؛ جانگ و همکاران، 2007)جانگ و همکاران، ر هایی دروش
ترین مسأله مهم هاست. SVMبا تعداد وانین برابرشده است که تعداد ق برای ایجاد خودکار قوانین فازی استفاده SVMاین مقالات از 

 NFS7ای قوانین فازی را برای تعداد بهینه  SVMتوان توسطکه چگونه میباشد. اینمی 6های مردهی نرون، مسألهSVMدر یادگیری 
ازی استفاده اسایی قوانین فبرای شن GAاز الگوریتم   (2015داهال و همکاران )ی چالش برانگیز است. تعیین نمود هنوز یک مسأله

ها و به کاهش طول کروموزومگیرد که این امر منجرداگانه و در مراحل مختلف صورت میصورت جهای قوانین بهتنظیم وزن کردند.
نوئن و  .زمان آموزش طولانی است GAهای مبتنی بری ضعف الگوریتمترین نقطهگردد. بزرگکوچک شدن فضای جستجو می

بر روش ی بهینه و یک الگوریتم هرس مبتنیوردن تعداد قوانین فازآدست هبندی جدید برای باز یک الگوریتم خوشه (2015همکاران )
hebbian  ها ر فازی نوع دو برای مقداردهی وزناز مقادی (2016طاووسی و همکاران ) .نمودندبرای کاهش تعداد قوانین فازی استفاده

ها در فازی نوع دو برای پیدا کردن نرونبندی یم پارامترها و یک الگوریتم خوشهیافته برای تنظهبودب KMو الگوریتم  کردنداستفاده 
از روش کاهش نرخ خطا در فاز یادگیری ساختار و از یک الگوریتم  (2017)هان و همکاران، ی مقالهر . دندکار گرفترا بهپنهان  یلایه

از یک الگوریتم ترکیبی  ،(2017)لیون و همکاران،  یامترها استفاده شده است. در مقالهتطبیقی گرادیانی جدید در فاز یادگیری پار
 در مقاله .های سرطانی استفاده شده استبندی دادهبرای کلاس Adaboostهای یادگیری ماشین به نام عصبی و یکی از تکنیک-فازی

خودروها معرفی  ABS 8ای برای سیستم ی فازی نوع دو بازههسازماندعصبی خود-یک سیستم فازی ،نویسندگان ،(2017)لین و لی، 
رای  پیدا کردن نرخ یادگیری ب PSO 9شوند و از الگوریتم الگوریتم گرادیانی تخمین زده می استفاده ازپارامترهای سیستم با اند.کرده
 سازیمدلیک شبکه شعاعی پایه برای  (2018(. هان و همکاران )2013)هان و همکاران،  ها  استفاده شده استی وزنبهینه

 ، پیدا کردن پارامترهایهدف ،ی اولکار گرفته شده است. در مرحله، دو مرحله بهیادگیری فرآینددر  کردند.خطی ارائه غیر هایسیستم

                                                           

 1Global 

 2Multi-subpopulation 

 3Group-based symbiotic evolution 

4Selection strategy based on data mining 

 5Support Vector Machine 

 6Dead Neurons Problem 

 7Neuro Fuzzy Systems 

 8Anti-Lock Braking System 
9Partial Swarm Optimization 
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سازی ساختار برای بهینه OA)(I2م ی دوم از الگوریتباشد و در مرحلهشده میبهبود داده 1مارکوت-استفاده از الگوریتم لونبرگبهینه با
نهادی فشرده الگوریتم پیش تارخدقت  و سرعت بالا و سا یدهنده، نشانی پایهآمده بر روی چند مسالهدستهاستفاده شده است. نتایج ب

رای ب (2017روش کاهش نرخ خطا در )منگ و همکاران،  ،شدهیک الگوریتم بهبود دادهغیرخطی است.  هایسیستم یسازدر مدل
 دستهبخش با یک مرحله یادگیری بساختار فشرده و قدرت تعمیم رضایتهای صنعتی ارائه شده است که در این مقاله فرآیند سازیمدل
مدی محاسبات است و پارامترهای سیستم آدوم تضمینی برای ساختار فشرده و کار یهمرتباست. استفاده از مکانیزم ساختاری  آمده

 ،م پیشنهادی تصادفی نیستند. همگرایی سیستم پیشنهادی نیز مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفته است. نتایجغیرخطی در الگوریت
 های دیگری در کاربردهای صنعتی است.با روش مقایسهمدی سیستم پیشنهادی در کارا یدهندهنشان

ها ی کنترلرهای رباتشدهپیش تعریف ل مسیر ازکنتر ی شعاعی پایه برایهاشبکه از( 2018)کومار و همکاران،  ینویسندگان در مقاله
رسانی پارامترها در معادلات غیرخطی استفاده شده است. مزیت استفاده روزوش از الگوریتم گرادیانی برای بهاند. در این راستفاده کرده

 RBFهای هاستفاده از شبکزمان باشناسایی هم های کنترل وفرآیندباشد. می بندی در توزیع مراکز شعاعیثیر خوشهتأ ،این الگوریتم از
اساس معیارهایی مانند میانگین مربعات لایه  برهای عصبی چندجمله شبکههایی ازایی روش پیشنهادی با روشاست. کارانجام شده 

 تحمل اختلالات و تنوع پارامترها مقایسه شده است.، خطا

 OSO-NFS هادییشنپ روش -3

چنین الگوریتم یادگیری شامل سوگنو است و هم-نوع تاکاگی با قوانین فازیکه معادل OSO-NFS یلایه 4 ساختاردر این بخش 
ارائه  ،سازی و کاهش پیچدگی سیستممنظور افزایش کارایی و سادههرس شبکه و ترکیب توابع عضویت مشابه بههای رشدوالگوریتم

 شده است.

 OSO-NFSساختار   -3-1

گر مشهد و اکبرزاده توتونچی، ریخته)ی مشابه با ی چهار لایهیک شبکه بیان شده است.1ل در شک OSO-NFSدر این بخش ساختار  
ده ارائه ش فرم زیرنین سوگنو بهقوا –سازی قوانین فازی نوع تاکاگی برای پیاده (2001؛ وو و همکاران، 2000وو و همکاران، ؛ 1392

 است. r های ورودیکنیم تعداد متغیراست: فرض می

𝐴1𝑗ی فوق در رابطه , … , 𝐴𝑟𝑗  های فازی قسمت مقدم قوانین )توابع عضویت گوسی( مجموعه𝛼0𝑗 , 𝛼1𝑗 … , 𝛼𝑟𝑗  پارامترهای قسمت
 های شبکه هستند.تالی و وزن

 

 

                                                           

1Levenberg-marquardt 

 2Information-oriented algorithm  

 𝑅𝑢𝑙𝑒𝑗: 𝐼𝐹 𝑥1 𝑖𝑠 𝐴1𝑗 𝑎𝑛𝑑 …𝑎𝑛𝑑 𝑥𝑟 𝑖𝑠 𝐴𝑟𝑗 𝑇𝐻𝐸𝑁 𝑦 𝑖𝑠 𝑊𝑗 
(1) j = 1,2, … , u 

 
Wj = α0j + α1jx1 + ⋯+ αrjxr 
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 .(1392گر مشهد و اکبرزاده توتونچی، )ریخته OSO-NFSساختار -1شکل 

 xi (i =1,2,…,r). ت ی یک متغییر ورودی اسدهندهی اول: هر نود در این لایه نشانلایه

 .Aij (j = 1,2,…,u)ی فازی دارد موعهمج  Uی اولر ورودی در لایهی دوم: هر نود در این لایه معرف تابع عضویت است. هر متغیلایه

 ترتیب مرکز و عرض این توابع عضویت هستند.به σijو  cijو  xiامین تابع عضویت متغییر μij ،jکه  

قسمت مقدم قوانین(  نرم-tقوانین فازی را نشان می دهد ) "اگر"شود که قسمت ی سوم: هر نود در این لایه، نود قانون نامیده میلایه
 فرم زیر است:به Rj (j = 1,2,..,u)امین قانون jخروجی 

 ید.آدست میآن بهشده به های واردجمع سیگنالاز حاصل ی چهارم: هر نود در این لایه یک نود خروجی است و خروجی این نودلایه
 

ذکر (. قابلMISO)ت خروجی اسورودی تککه معرف سیستم چند تربرای نمایش ساده ی خروجی دارای یک نود استلایه 1در شکل 
 خروجی بسط داده شود.ورودی چندبه یک سیستم چندتوانند است که نتایج می

 OSO-NFSالگوریتم یادگیری در  -3-2

ند از فاز یادگیری پارامترها )تنظیم پارامترهای قسمت مقدم و تالی قوانین و اارتعصبی عب-های فازیدو فاز مهم در طراحی سیستم
 ست. منظور معرفی شده ااینهایی به، الگوریتمیادگیری ساختار که همان فاز تولید قوانین بهینه است. در این بخش و وزن های شبکه(

 ی پنهانر لایههای تولید نرون )قوانین( دمعیار   -3-2-1

ی تطبیق برای ایجاد قوانین جدید ارائه شده است. این سیستم در ابتدا بدون از معیار خطا و معیار درجهمعیار عبارت ، دواین بخشدر 
ی ورده شود قوانین به لایهآچه معیارهای تولید قوانین براننیند یادگیری چآکند و در طی فرکار میبهی پنهان شروعهیچ نودی در لایه

 شود.ه میپنهان اضاف

(2) 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑖) = 𝑒𝑥𝑝 (
(𝑥𝑖 − 𝑐𝑖𝑗)

2

𝜎𝑖𝑗
2 ), 𝑖 = 1,2, … , 𝑟, 

 j = 1,2, … , u 

(3) 𝜑𝑗(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑟) = 𝑒𝑥𝑝 (−∑
(𝑥𝑖 − 𝑐𝑖𝑗)

2

𝜎𝑖𝑗
2

𝑟

𝑖=1

). 

 j = 1,2, … , u 

(4) y(x1, x2, … , xr) =∑wjφj

u

j=1

 .       
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 معیار خطا -3-2-1-1

 د:شوصورت شرح داده میاینمعیار خطا به خطای خروجی یک فاکتور مهم در تعیین این امر است که قانون جدید ایجاد شود یا خیر.
امین بردار  XK ،kه های آموزش است و تعداد نمون nکه  k=1,2,….,n , (XK,tK) یصورت زوج دادهبرای هر الگوی ورودی به

های ورودی به جمع سیگنالحاصل عصبی( است که  از-فازی یروجی واقعی )شبکهخ ykامین خروجی مطلوب و tK ،kورودی و 
 شود:زیر محاسبه می یستم طبق رابطهآید. خطای سی( به دست می4) یتوجه به رابطههای خروجی بانود

 فوق اگر یبا توجه با رابطه

 یند یادگیری کاهشآیک ثابت از پیش تعریف شده است که در طی فر keپنهان اضافه شود که  یباشد یک نود قانون جدید باید به لایه
 شود:کند و توسط روابط زیر محاسبه میپیدا می

 فوق : یکه در رابطه

emin: دقت مطلوب خروجی .OSO-NFS  

emax: حداکثر خطا.  

k  : آموزش یدوره.  

β ∈  .ثابت همگرایی :(0,1)

 ی تطبیقمعیار درجه -3-2-1-2

( محاسبه خواهد 3) یی سوم طبق رابطهی جدید با هر نرون قانون در لایهی تطبیق این دادهدرجه (i=1,2,…,n)ام iوی با ورود الگ 
 قوانین موجود پوششتواند توسط تر باشد به این معنا است که این داده نمیای کممم این مقدار از یک حد آستانهکزیچه ماشد. چنان

 صورت یک قانون جدید باید ایجاد شود.اینداده شود و در

 یک قانون جدید باید ایجاد شود. max<µr Фچه چنان ی پنهان است.ها در لایهتعداد نرون uه ک

 

(5) ‖𝑒𝑘‖ = ‖𝑡𝑘 − 𝑦𝑘‖ 

  (6) ‖𝑒𝑘‖ > ke 

(7) ke = {

𝑒𝑚𝑎𝑥                               1 < 𝑘 < 𝑛/3 

max [emax × β
k, emin],    n/3 ≤ k ≤ 2n/3

emin                                         2n/3 < 𝑘 ≤ 𝑛        

 

(8) β = (
𝑒𝑚𝑖𝑛
𝑒𝑚𝑎𝑥

)
3/n

   

(9) 𝜙𝑚𝑎𝑥 = max (𝜙𝑗(𝑥)) , 𝑗 = 1,… , 𝑢 
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 وریتم هرس شبکه )حذف قوانین اضافی(الگ  -3-2-2

 ،اینبرد خروجی سیستم داشته باشد. علاوهسهم کوچکی در تولی ،بعضی اوقات ممکن است یک نرون در ابتدا فعال شود اما در پایان
پنهان قابل  یفعال در لایههای غیر. اگر نرونا زمان امری ضروری استخطی دینامیک متغیر بهای غیرهرس شبکه برای سیستم

به ایت منجرنهکه این امر در تر دست پیدا کردپولوژی فشردهای با توتوان به شبکهیند یادگیری میآشناسایی و حذف باشند در طی فر
تعداد دفعاتی است که  ،یاساس چگالی ارائه خواهد شد. چگالدر این بخش یک الگوریتم جدید بر کاهش زمان آموزش خواهد شد.

تعدادقوانین  Mه ک dM+1=1 شود.قرار داده مییک شودچگالی آن که یک قانون جدید ایجاد میزمانیهر قانون آتش شده است. 
چه این داده توسط یکی از قوانین موجود در سیستم پوشش داده شود چگالی آن قانون یک موجود است. با ورود هر الگوی جدید چنان

 Δ(L)ه چند دور ازبعد ترین مقدار چگالی را داشته باشد.اهمیت قانونی است که کمقانون کم ،افه خواهد شد. در پایانضواحد ا
  تر باشد آن قانون حذف خواهد شد.ای کمحد آستانهچه مقدار چگالی یک قانون از چنان

 نام پارامتر آستانه است.شده بهمینیمم چگالی انتخاب du که این قانون حذف خواهد شد  dmin≤du و  u>2راگ

 تنظیم پارامترهای قسمت مقدم  -3-2-3

 شوند:طبق روابط زیر تعیین می RBFپارامترهای نود .گام بعد تعیین پارامترهای قسمت تالی است ،از رشد یک نرونبعد

 مراکز دو تابع  عضویت همسایه هستند. ci+1و  ci−1ی فوقدر رابطه

 تنظیم پارامترهای قسمت تالی  -3-2-4

)کاسابو و  (WRLSار )دوزن یالگوریتم حداقل مربعات بازگشت یوسیلههای شبکه( به، پارامترهای قسمت تالی)وزندر این بخش
شده متغییر ورودی تولید rالگوی ورودی خروجی برای  ینمونه nقانون فازی برای  uشوند. فرض کنید تخمین زده می (2002سانگ، 

 فرم ماتریس داریم: ( به4) یباشد، با نوشتن رابطه

 𝑌𝜖𝑅𝑛و  𝑊𝜖𝑅𝑢(𝑟+1)   𝜑𝜖𝑅𝑢(𝑟+1)×𝑛 ,فوق: یدر رابطه

𝑇اگرخروجی مطلوب سیستم  = (𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛)𝜖𝑅
𝑛 یتعیین پارامترهای بهینه ،هدف ،باشد 𝑊∗ خطی  ینحوی است که رابطهبه

‖𝑊𝜑 − 𝑇‖2 یاستفاده از روش حداقل مربعات خطی مقدار بهینهحداقل شود با 𝑊∗ دست می آید:زیر به یرابطه از 

 

رخ ندهد اما حساسیت بالایی بهدست میای بهعت محاسبات بالاست و نتایج بهینهسر ،چه در الگوریتم حداقل مربعات خطیاگر
 د شد. درهشده در این مقاله استفاده خوامشکل از یک الگوریتم بهبود داده برای رفع این .سیگنال به نویز دارد وبسیار نویزپذیر است

 شود:ی زیربیان میرت رابطهصوبه (14ی )شده رابطهیتم حداقل مربعات خطی بهبود دادهالگور

 

(10) dmin = min(dj) , 1 ≤ j ≤ u   

(11) Ci = Xi     

(12) σi =
max {|ci − ci−1|, |ci − ci+1|

√ln (
1
ε
)

          

(13) 𝑊𝜑 = 𝑌   

(14) 𝑊∗ = 𝑇(𝜑𝑇𝜑)−1𝜑𝑇. 
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𝑗 موجود  RBFهای نرون امین الگو و مراکز jفاصله ی بین 𝑤𝑗 (،15ی )در رابطه  = 1,2, … , 𝑢 سازی روابط باشد. برای سادهمی
 گیریم:نظر میصورت زیر دررا به bwو   Pwهای متغیر دارحداقل مربعات بازگشتی وزن

  صورت زیر است:شتی بهلگوریتم حداقل مربعات بازگروابط بازگشتی برای ا

a،ی فوقکه در رابطه [ ... ]t

k k k krx x x 1 یند یادگیری ساختار بسیار آاز فربعد NFS-OSOدهد چون ساختار نتایج نشان می 21
حو نرا بهتوان پارامترهای قسمت تالی با انجام محاسبات بازگشتی می WRLSکمک روش کوچک است و به 𝜑و  Wابعاد  .فشرده است

 سبی تخمین زد.منا

 ترکیب توابع عضویت  -3-2-5

تی که ترکیب شوند. توابع عضویتوانند در یک گروه قرار بگیرند و با یکدیگر می ،از توابع عضویت مشابه هستندکه بعضیزمانی
توابع عضویتی باشد که  عدادت nشوند و یک تابع عضویت جدید ایجاد می شود. اگر با یکدیگر ترکیب می یکسانی دارندهای عرض

,σs1و مراکز مختلف   csهای یکسان دارای عرض σs2, … , σsn  داریم: صورت در تابع عضویت جدیداینستند، دره  

 ند.چنین پیچیدگی شبکه کاهش پیدا می کو همپارامترها  نتیجه تعدادرت اضافی، تعداد توابع عضویت و دبه دلیل حذف توابع عضوی
ه یاول یند آموزش مقداردهآیشروع فر یستم برایس یاست. ابتدا پارامترها آورده شده 2در شکل  یشنهادیتم پیالگور یمراحل اصل

 یلگوهاشوند. سپس با ورود ایم مین قانون تنظیا یو تالقسمت مقدم  یشده و پارامترها یدن قانون تولین الگو، اولیشوند و با ورود اولیم
د و یقسمت مقدم قانون جد یپارامترها ،از آند. بعدگردید میتول ی،سازگار یار خطا، درجهیاساس دو معی برن فازیقوان ی،بعد

 ییش کارایافزا یرشد، برا یاز مرحله، بعدند آموزشآیفر یدر ط .شوندیم میتنظ WRLSتم یتوسط الگور یقسمت تال یپارامترها
ود. شمی یروزرسانب شده و ساختار بهیهم ترکیت مشابه باجه کاهش زمان آموزش، توابع عضوینتی و درستم، کاهش بار محاسباتیس

ه الگوها کامل ک یند تا زمانآین فریشود. ایستم دارند هرس میس ییدر کارا یترر کمیکه تاث ینیقانون، قوان یار چگالیاساس معسپس بر
 گردد.یشوند تکرار م

 OSO-NFS سازیشبیه    -4

بررسی قرار مورد  OSO-NFS کاراییمنظور نمایش بهی غیرخطی بودن بالا خطی با درجهیند شناسایی دو سیستم غیرآفر ،در این بخش
 ده استحضور نویز و بدون نویز بررسی شیند شناسایی در دو حالت با آبرای نمایش عملکرد مناسب سیستم پیشنهادی فر گرفته است.

زار سازی سیستم پیشنهادی از نرم افپیادهشده در مقالات متعددی مقایسه شده است. در این مقاله برای های معرفیو نتایج با الگوریتم
MATLAB R2011a  .ها بر روی سازیشبیهاستفاده شده استCPU  جرا شده است.بایت حجم اگیگا 4هرتز با گیگا 3.2پنتیوم 

 نشان داده شده است. 3بلاک دیاگرام اصلی در شکل 

 

(18) {

𝑏𝑘+1 = 𝑏𝑘 + 𝑤𝑘+1𝑃𝑘+1𝑎𝑘+1(𝑦𝑘+1𝑎𝑘+1
𝑇 𝑏𝑘)

𝑃𝑘+1 =
1

𝜆
(𝑃𝑘

𝑤𝑘+1𝑃𝑘𝑎𝑘+1𝑎𝑘+1
𝑇 𝑝𝑘

𝜆 + 𝑎𝑘+1
𝑇 𝑃𝑘𝑎𝑘+1

)            
 

(15) 𝑊∗ = ((𝜑𝑇𝑊𝜑)−1𝜑𝑇𝑊𝑇 

(16) 𝑊 = [

𝑤1      0    …       0
0      𝑤2    …       0
⋮        ⋮       ⋮        ⋮
0     …   …     𝑤𝑝 

] 

(17) {
𝑃𝑤 = (𝜑𝑇𝑊𝜑)−1

𝑏𝑤 = 𝑃𝑤𝜑
𝑇𝑊𝑇

 

(19) 𝑐𝑛𝑒𝑤 = 𝑐𝑠 

(20) 𝛴𝑛𝑒𝑤 =
𝜎𝑠1 + 𝜎𝑠2+, …+ 𝜎𝑠𝑛

𝑛
. 
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 ورودی  3خطی با سازی یک تابع غیرمدل  .1مثال 

چن و  ؛2009؛ ونگ و همکاران، 2001ن )وو وهمکاران، طور وسیعی در الگوریتم های گوناگوبعدی که بهسهخطی یک تابع غیر
 صورت زیر است :رود بهکار میبه( 2011همکاران، 

 

[،انتخاب شده و خروجی 1،6[×]1،6[×]1،6ورودی ] یتصادفی از بازه طورجفت داده است که به  216زش شامل نمونه های آمو
 شود:نظر گرفته میصورت زیر درپارامترها برای آموزش به یلیهآید. مقادیر اودست می( به21) یمطلوب از رابطه

 

 است: کار گرفته شدهاستفاده شده است به (2009)خیاط و همکاران، اندیس کارایی که در  هاکارایی با سایر روش یمقایسه برای
 

های  عنوان دادهصورت تصادفی بهنمونه به125. خروجی واقعی شبکه است ykخروجی مطلوب tkهای آموزش وتعداد نمونه nه ک
یی برای ارزیابی کارا و بدون نویز است. سه ورودی در حضور نویز سفید گوسی ،. هدف تخمین این تابعاندنظر گرفته شدهتست در

 .آورده شده استچ -3الف تا -3 های سازی در شکلنتایج شبیه ،سیستم

 

 

                                                           

1Average Percentage Error (APE) 

(21) f(x1, x2, x3) = (1 + x1
0.5 + x2

−1 + x3
−1.5)2 .   

(22) 
εmin = 0.5, εmax = 0.8, emin = 0.03, emax 

= 0.5 kmf = 0.65, ks = 0.9 , kerr = 0.002, du = 6 

(23) 1APE =
1

n
∑

|tk − yk|

|tk|
 .      

n

k=1
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  فلوچارت الگوریتم پیشنهادی. -2 شکل
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 ذکر شده است 3و  2، 1ول اها در جدنتایج با سایر روش یمقایسه

 

 

 

 

 .خطییند شناسایی سیستم غیرآفر  -3 شکل

به  سفید گوسی نویزبا اضافه کردن  ،دنباشنظر گرفتن نویز میآمده در سایر مقالات بدون دردستاین نکته که  نتایج به توجه بهبا
در دو مرحله )یک بار در حضور نویز و بار دیگر بدون حضور نویز(  OSO-NFSسازی توسط شبیه خروجی سیستم غیرخطی فوق

 صورت گرفته است. 

 خروجی محدود-ستم غیرخطی ورودی محدودشناسایی یک سی  .2مثال

 :شودی زیر نشان داده میبا رابطهکار گرفته شده است که [ به19.20.28یکی از مسائل مبناست که در  ]سیستم زیر 

 

 شود:ی زیر محاسبه میاز رابطه u(k)ی فعلی و قبلی سیستم هستند. ترتیب خروجی لحظهبه  y(k-1) و  y(k)رودی فعلی وو   u(k)که 

 شود.به سیستم اعمال می k=1…400ای ازبه u(k)ورودی  ،است. در این مثال x/y یباقیمانده mod(x,y)تابع

 نظر گرفته شده است.صورت زوج ورودی خروجی درهب 400تا  k=1ی داده در بازه 400 تستدر فاز 

 شود:نظر گرفته میصورت زیر درپارامترها برای آموزش به یلیهمقادیر او

εmin = 0.2, εmax = 2, emin = 0.02 

emax = 0.9, kmf = 0.6, ks = 0.6 , kerr = 0.007, du = 4 

 ارزیابی نتایج -5

د ندهشان داده شده است. نتایج نشان مین چ-4الف تا -4هایشکلدر  1مورد مثال یند یادگیری برخط در آسازی در طی فرنتایج شبیه
خطی را سیستم غیر )الگو به الگو(د شونبرخط به سیستم وارد می صورتهای آموزش بهتواند زمانی که دادهمی OSO-NFSکه 
. برای نمایش برتری عملکرد سیستم پیشنهادی در شناسایی کند ،کنندسمت صفر میل میبه RMSEحالی که خطای خروجی و در

ج -4های است که در شکلمقایسه شده  GEBF-OSFNNو  ANFISشده سازیبا دو روش شبیه OSO-NFSحضور نویز، نتایج 
  .ارائه شده است 3و2و1ل واآمده در جددستچنین نتایج بههمآورده شده است. ها سازیچ نتایج این شبیه-4و 

(24) 𝑦(k) = u(k)3 +
y(k − 1)

1 + y(k − 1)2
.     

(25) 𝑢(𝑘) =

{
 
 
 

 
 
 −0.7 +

𝑚𝑜𝑑(𝑘, 5)

40
, 𝑘 ≤ 80

𝑟𝑎𝑛𝑑𝑠(1,1), 80 < 𝑘 ≤ 130

0.7 −
𝑚𝑜𝑑(𝑘, 180)

180
, 130 < 𝑘 ≤ 250

0.6 cos (
𝜋𝑘

50
) , 250 < 𝑘 ≤ 400 }
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 .زبدون نوی هاسایر روشبا  OSO-NFSنتایج  یمقایسه-1جدول 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 .و بدون نویز در حضور نویز OSO-NFSن رشد نرون های قانو - الف-4 شکل 

 ،زمانی که نویز وجود ندارد و نه قانون در حضور نویز ،قانون هفت توسطتنها  OSO-NFSالف واضح است که -4توجه به نمودار با
 کند.خطی را شناسایی میسیستم غیر

 

 

 

 

 

 

 .بدون نویز و نویز رحضورد (RMSE)ا گین مربعات خطمیان یریشه -ب-4 شکل

 ی میانگین مربعات خطا در طی فاز آموزش در حضور نویز و بدون نویز نشان داده شده است.ب ریشه-4در شکل

Method Rule# Param# APEtrn(%) APEchk(%) 

ANFIS ( 2005)لنگ و همکاران،   8 50 0043/0 066/0 

OLS  56/2 43/2 66 22  (1320، چی زادهبادامطاووسی و ) 

GDFNN  54/1 11/2 64 10  (1200وو و همکاران، ) 

FAOS-PFNN ( 2009)ونگ و همکاران،    7 35 89/1 98/2 

SOFNN ( 2002) کاسابو و سانگ،    9 60 1380/1 1244/1 

GEBF-OSFNN ( 2011)ونگ،    (10-8)9 72  (12/1-84/0)92/0  (10/1-82/0)85/0 

OSO-NFS 7 42 87./ 22/1 
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 .مایش سیگنال اصلی و سیگنال اصلی+ نویز گوسی سفیدن -پ-4 شکل 

یند شناسایی آخطی در طی فرپ به خروجی تابع غیر-4مطابق با شکل  noise power=0و  SNR=3dbاعمال نویز سفید گوسی با 
 نمایش داده شده است.

 

 

 

 

 

 

 .بدون نویز OSO-NFS خروجی واقعی و خروجی یقایسهم -ت-4 لشک

 .است ت با یکدیگر مقایسه شده-4در شکل  OSO-NFSخروجی مطلوب و خروجی 

 

 

 

 

 

 

 .noise power=0و  SNR=3dbز در حضور نوی OSO-NFS خروجی واقعی و خروجی یقایسهم -ث -4 شکل
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 ای بدون حضور نویز انجام گرفته است.ث نیز مقایسه-4در شکل 

 

 

 

 

 

 

 .noise power=0و  SNR=3dbز ر حضور نوید GEBF-OSFNNی خروجی واقعی و خروج یقایسهم -ج -4 شکل

 در حضور نویز نشان داده شده است. GEBF-OSFNNآمده توسط روش دستج خروجی مطلوب و خروجی به-4در شکل 

 

 

 

 

 

 

 .noise power=0و  SNR=3dbز درحضور نوی ANFISخروجی واقعی و خروجی یقایسهم -چ -4شکل 

 در حضور نویز نشان داده شده است . ANFISآمده توسط روش دست ج خروجی مطلوب و خروجی به-4در شکل 

ضور ح ها، بدونمقایسه با سایر الگوریتمدرخطی را با بهترین تقریب تم غیرسیس OSO-NFSکه  واضح است 1ل جدوبررسی نتایج با 
 APEاما  ،تری سیستم تقریب زده شده استپارامترهای کم با تعداد FAOS-PFNNچه در روش کند. اگرشناسایی میز نوی
 آمده دستمقادیر عددی نتایج به ر واقعد است.تر است که حاکی از کارایی خوب روش پیشنهادی کم OSO-NFSآمده توسط دستبه

 ها بهتر است.به سایر روشعداد قوانین( و ازلحاظ دقت  نسبت)تر لحاظ ساختا از نظر گرفتن نویز،بدون در در الگوریتم پیشنهادی

فاوت محاسبه شده است. با متبا مقادیر نرخ سیگنال به نویز و توان نویز  OSO-NFSشده در و تعداد قوانین ایجاد APE، 2در جدول 
 تر است.خروجی کم APEتر باشد تر و توان نویز کمبررسی نتایج واضح است که هر چه نرخ سیگنال به نویز بیش
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 .با مقادیر نرخ سیگنال به نویز و توان نویز مختلف 1مثال  APEی محاسبه-2جدول 

 

 

 

 

 

با مقادیر نرخ  در حضور نویز OSO-NFSو  GEBF-OSFNN ،ANFISدر سه روش  میزان کارایی و تعداد قوانین 3در جدول 
کرد پیشنهادی عملسیستم  ،دهد که در حضور نویزبررسی نتایج نشان میدست آمده است. به سیگنال به نویز و توان نویز مختلف

، GEBF-OSFNNتر در و قابلیت تفسیر بیشدلیل استفاده از توابع عضویت نامتقارن برای افزایش انعطاف پذیری بهبهتری دارد. 
بندی های خوشهدلیل استفاده از روشبه ANFISگردد. در تر میبه زمان آموزش طولانیتر است که این امر منجرتعداد پارامترها بیش

وجود  ر آنیادگیری برخط دچنین قابلیت نویز و توان نویز، ثابت است و همازای مقادیر مختلف سیگنال به ، تعداد قوانین بهاستاتیک
ها در حضور نویز و بدون حضور نویز عملکرد مقایسه با سایر روشدر OSO-TSNFSدهد که کلی نتایج نشان میطوربهندارد. 
 تری دارد.مناسب

ویز و با مقادیر نرخ سیگنال به ن در حضور نویز  GEBF-OSFNNو  ANFISروش با  1ثال م OSO-NFSنتایج  یمقایسه -3جدول 

 .توان نویز مختلف

 

 

 

 

 

 

 

 

و سایر الگوریتم   OSO-NFSی نتایج بینشان داده شده است. مقایسهن (چ-5الف تا -5)ی هادر شکل سازی مثال دو شبیهنتایج 
 .استآورده شده  5و  4ول اهای معروف در جد

های عصبی هبه شبکی غیرخطی بودن بالا نسبتخطی با درجههای غیرشنهادی در شناسایی سیستمد که سیستم پیندهنشان می  نتایج 
تر وانین کمتر و تعداد قسیستم پیشنهادی با ساختار فشردهدهند. ارائه میتری سازمانده نتایج قابل قبولصبی خودع-های فازیو شبکه

 خطی را شناسایی کند. تری سیستم غیرتوانسته است با خطای کم

 

Method Rules# SNR(db) N. P (db) APEtrn(%) APEchk(%) 

OSO-NFS 9 3 0 0087/2 0140/2 
 9 3 1 0122/2 0172/2 
 9 3 2 0126/2 0168/2 
 10 2 0 0123/2 0192/2 
 10 2 1 0136/2 0186/2 
 11 2 2 0170/2 0228/2 
 9 1 0 0147/2 0147/2 
 11 1 1 0166/2 0182/2 
 11 1 2 0179/2 0246/2 

Method 

Modeling a Multi-Dimensional Nonlinear Function(example 1) 

Rules # 
SN(db), 

noise power(db) 
 

APEtrn(%) 
  

𝐴𝑃𝐸𝑐ℎ𝑘(%) 

OSO-NFS 

9 1/3 0122/2 0172/2 

9 2/3 0126/2 0168/2 

10 1/2 0136/2 0186/2 

11 2/2 0170/2 0228/2 

ANFIS 

12 1/3 0250/3 0319/3 

12 2/3 0281/3 0363/3 

12 1/2 0391/3 0492/3 

12 2/2 0432/3 0521/3 

GEBF-OSFNN ( 2009)د جسو رابیو،   

9 1/3 5186/2 5241/2 

10 2/3 5203/2 5265/2 

11 1/2 5263/2 5339/2 

11 2/2 5301/2 5374/2 
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 .بدون نویز و ر حضورنویزد (RMSE) میانگین مربعات خطا یریشه -الف-5 شکل

 ی میانگین مربعات خطا در طی فاز آموزش در حضور نویز و بدون نویز نشان داده شده است.ریشهالف -5در شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 .مایش سیگنال اصلی و سیگنال اصلی+ نویز گوسی سفیدن -ب-5شکل 

سایی یند شناآخطی در طی فرب به خروجی تابع غیر-5مطابق با شکل  noise power=0و  SNR=10dbاعمال نویز سفید گوسی با 
 .نمایش داده شده است
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 .و بدون نویزدرحضور نویز  OSO-NFSن های قانورشد نرون -پ-5 شکل

سیستم قانون در حضور نویز  8زمانی که نویز وجود ندارد و  قانون 4 توسطتنها  OSO-NFSپ واضح است که -5توجه به نمودار با
 کند.خطی را شناسایی میغیر

 

 

 

 

 

 

 

 .noise power=0و SNR=10db ز درحضور نوی ANFISی خروجی واقعی و خروج یقایسهم -ت-5 شکل

 در حضور نویز نشان داده شده است . ANFISآمده توسط روش دستت خروجی مطلوب و خروجی به-5در شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 .بدون نویز OSO-NFS خروجی واقعی و خروجی یقایسهم -ث-5 لشک
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 .است گر در حالت بدون نویز مقایسه شدهث با یکدی-5 ر شکلد  OSO-NFSخروجی مطلوب و خروجی 

 

 

 

 

 

 

 

 .noise power=0و  SNR=10db ضور نویزح  NARXعصبی  یشبکه خروجی واقعی و خروجی یقایسهم -ج-5 لشک

 .در حضور نویز نشان داده شده است NARXآمده توسط روش دستج خروجی مطلوب و خروجی به-5در شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 .noise power=0 و SNR=10db ز در حضور نوی OSO-NFSخروجی واقعی و خروجی  یمقایسه -چ-5 شکل

 یکدیگر در حالت نویزی مقایسه شده است.چ با -5در شکل  OSO-NFSخروجی مطلوب و خروجی 

 .بدون نویز هابا سایر روش 2مثال  OSO-NFSنتایج   یمقایسه -4 جدول  

 

 

 

 

 

 

 

Method 
خروجی محدود-سیستم غیرخطی ورودی محدود  

 RMSE No. of final RBF unit 

T2RBFN  2 0032/0  (2016کاران، )طاووسی و هم

NARX Neural Network 0396/0 10 

ANFIS 0207/0 5 

OSO-NFS(without noise) 0024/0 4 
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 NARX Neural Network
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تری در شناسایی قدرت بیش NARXلایه چندهای عصبی مقایسه با شبکهعصبی در-ند شبکه های فازیدهنشان می 4نتایج جدول 
عصبی با ساختار ثابت است  فازی یکه یک شبکه  ANFISبه طور که آشکار است نسبتخطی دارند و همانهای غیرسیستم

های غیرخطی را دارا سازی سیستمتر توانایی مدلتر و میزان خطای کمصبی خودسازمانده با ساختار فشردهع-های فازیشبکه
 ند. باشمی

با مقادیر مختلف نرخ سیگنال به نویز و توان  در حضور نویز  NARXو ANFISروش  2 ثالم OSO-NFSنتایج  یمقایسه-5جدول 

 .نویز

 

 

 

 

 

 

 

  سیستم پیشنهادی عملکرد بهتری دارد.  ،دهد که در حضور نویزنشان می 5بررسی نتایج جدول 

 گیری و پیشنهادات آیندهنتیجه -6

ر خطی دشناسایی سیستم های دینامیک غیر  سازمانده با قابلیت یادگیری برخط برایعصبی خود-یک سیستم فازیدر این مقاله  
عیارهای تولید چه میند آموزش چنانآدر طی فر پنهان وجود ندارد و ی. ابتدا در این سیستم هیچ نودی در لایهگردیدحضور نویز ارائه 

دلیل استفاده از به ANFISد که در نکلی نتایج نشان می دهطور. بهشوداضافه می پنهان یبه لایه RBFورده شوند نرون آقوانین بر
ی ت یادگیرچنین قابلینویز و توان نویز، ثابت است و همازای مقادیر مختلف سیگنال به بندی استاتیک تعداد قوانین بههای خوشهروش

برای  WRLSالگوریتم آموزش  استفاده ازسوگنو با-رم تاکاگیفپارامترهای قانون جدید به OSO-NFSبرخط در آن وجود ندارد. در 
شده  قانون جدید، کارایی سیستم محاسبهیند ایجاد آاز فرشوند. بعدگرایی، تخمین زده میو افزایش سرعت هم قابلیت یادگیری برخط

 ه از معیاراستفادباشد. به این شرح میهای اصلی این مقاله ویژگی شوند.ری در کارایی سیستم دارند هرس میتمو قوانینی که تأثیر ک
 داساس چگالی، که چگالی تعدابر ی یک الگوریتم هرس جدیدارائه و در فاز رشد قوانین خطای تطبیق و معیار متداول جدید درجه

چگالی آن قانون یک واحد اضافه شود به الگو توسط یک قانون پوشش داده میبار که یک  هر .شوددفعاتی است که یک قانون آتش می
ه و ترکیب توابع عضویت مشاب .شودترین مقدار چگالی را داشته باشد از بین قوانین موجود هرس میکه کم قانونی ،در پایان .شودمی

ررسی عملکرد ب برای ،انتشار خطاازی بدون استفاده از الگوریتم پسین فایجاد قوان و منظور افزایش کارایی سیستمبه هاتغییر عرض آن
داد بنای دو معیار تعمسازی براند. دقت این مدلسازی شدهنویز مدلدر دو حالت نویزی و بدون دینامیک غیرخطی  سیستمدو  ،سیستم

ن مقاله یشده در اتوجه به مطالب عنوانبا دیده است.مقایسه گر هاسایر روش با میانگین مربعات خطا یریشه)قوانین( و  هانرون
ن جداول درصد یدر ا نمود. یبنددر جداول زیر دسته ،زیو بدون نو یزیدو حالت نو یکه برا یج را مطابق با جداولیتوان نتامی

ک از مسائل یهر  یطور جداگانه براکه در هر مساله مشخص شده است به ک روش مبنای بهنسبت هادرصد کاهش جواببهبود/
 شده ارائه شده است.مطرح

 

 

Method 
خروجی محدود-سیستم غیرخطی ورودی محدود  

Rules # SNR(db),noise power(db) RMSE 

OSO-NFS 

9 1/25 1812/0 

10 2/25 1998/0 

8 1/20 1925/0 

9 2/20 2001/0 

NARX 

16 1/25 2545/0 

16 2/25 2671/0 

16 1/20 2998/0 

16 2/20 3045/0 

ANFIS 

12 1/25 2178/0 

11 2/25 2334/0 

13 1/20 2457/0 

14 2/20 2532/0 
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 .(GDFNNبدون نویز)روش مبنا یرخطیستم غیس ییشناسا یها در مسالهدرصد بهبود جواب -6  جدول

 هابه سایر روشنسبتتوجهی توانسته با درصد قابل GEBF-OSFNNشود اگرچه روش مشخص می 6طور که از جدول همان
RMSE   د در روش ندهطور که نتایج جدول نشان می، اما همانهای تست کاهش دهدرا بر روی دادهGEBF-OSFNN  تعداد

 شود.آموزش میبه افزایش زمان که این امر منجرتراست به روش پیشنهادی بیشرامترها و قوانین نسبتپا

 .(ANFISز)روش مبنا یدر حضور نو یرخطیستم غیس ییاساشن یها در مسالهدرصد بهبود جواب -7 جدول

 

 

های تری بر روی دادهخطای کم ANFISبه روش نسبت %12/ 5روش پیشنهادی ،د که در حضور نویزننشان می ده 7نتایج جدول 
به این امر منجر باشد کهمی ANFIS تر از روشفشرده %7/42تر این است که ساختار سیستم پیشنهادی تست داشته است. نکته مهم

 شود.سبات و کاهش زمان آموزش سیستم میانجام سادگی محا

 .(ANFISز)روش مبنا یدر حضور نو خروجی محدود-سیستم غیرخطی ورودی محدود یها در مسالهجواب بهبوددرصد  -8ل جدو 

 

 

 

الاتری ب قطعیت بالا کاراییی غیرا درجههای غیرخطی بستم پیشنهادی برای شناسایی سیستمسی 8آمده در جدول دستهتوجه به نتایج ببا
توانسته  تریتر و میزان خطای کمزمانده داراست و با ساختار فشردهعصبی غیرخودسا -های فازیهای عصبی و شبکهبه شبکهنسبت

 است سیستم را شناسایی کند.  

 .(ANFISز)روش مبنا یحضور نو با خروجی محدود-سیستم غیرخطی ورودی محدود یها در مسالهدرصد بهبود جواب -9  جدول

 

 

ی هخطی با درجهای غیردر شناسایی سیستم ی عملکرد بهتریسیستم پیشنهاد ،د که در حضور نویزندهنیز نشان می 9نتایج جدول 
تری در تست داشته است و با ساختار فشردههای تری بر روی دادهخطای کم ANFIS، 20%به روش قطعیت بالا دارد و نسبتغیر

 خطی را شناسایی کرده است.سیستم غیر %33حدود 

Method 

Percentage Improvement on Nonlinear System Identification 
System Identification (without Noise) 

Testing APE Rules # Parameters # 

ANFIS  %28 %25 %44  (1993)جنگ، 

OLS ( 2017)منگ،   39% 54%- 3%- 

GDFNN  --- --- ---  (2001)وو و همکاران، 

FAOS-PFNN (2009)ونگ و همکاران،   91%- 42% 82% 

SOFNN  %6 %11 %5/37  (2005)لنگ و همکاران، 

GEBF-OSFNN  %5/12 %11 %81  (2011)ونگ، 

OSO-NFS 26% 42% 52% 

Method 
(ANFIS (base)) 

Percentage Improvement on Nonlinear 
System Identification (with Noise) 

Testing RMSE Rules # 

GEBF-OSFNN  50%- 8/2% 

 Proposed OSO-NFS 5/12% 7/42% 

Method 
(ANFIS (base)) 

Percentage Improvement on Nonlinear 
System Identification (without Noise) 

Testing RMSE Rules # 

T2RBFN ( 2015)نوئن و همکاران،   546% 150% 

NARX Neural Network 47%- 50% 

 Proposed OSO-NFS 762% 25% 

Method 
(ANFIS (base)) 

Percentage Improvement on Nonlinear 
 System Identification (without Noise) 

Testing RMSE Rules # 

NARX Neural Network 14%- 25%- 

 Proposed OSO-NFS 20% 33% 
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 یعصب-یازف یهاستمیبهبود عملکرد س ینده برایآ یهاانجام پژوهش یر برایشرح زی بهشنهاداتیتوان پیج مینتا یان با مشاهدهیدر پا
  مطرح نمود: یعمل یدر کاربردها ییهاستمین سیچن یریکارگهخودسازمانده و ب

 ت استیار حائز اهمیبلادرنگ بس یخودسازمانده که در کاربردها یعصب-یفاز یهاکاهش زمان آموزش شبکه ینهیدر زم ییهاینوآور. 

 زمان  یاهیها و خروجین ورودیب یزمان یک وابستگیکه  یکینامید یندهاآیفر یبرا یخودسازمانده بازگشت یعصب-یفاز یهابکهش یطراح
  .ستم وجود داردیگذشته س
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