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 6مقدمه -6
شده توسط سدونار عبارتندد از: هددف تاقعدی،     اهداف آشکارسازی

اکوی بدتن هدف. نویز دارای انواع مختلفدی مانندد   نویز، طنین ت 
باشد که چون از  اه ت غیره میای، لنگرگ نویز حرارتی، محیطی، قاره

باشدد، تمدایز آن از هددف     ارسالی توسط سونار نمدی جنس صوت 
تاقعی آسان است. اکوهای حاصل از برخورد پینگ ارسالی سدونار  

که اکوهای جه به این. با تو]1 [با کف ت سطح دریا را طنین گویند
باشدند،   حاصل از طنین دارای یک دامنده یکسدان ت همگدن مدی    

هدا از   که از جنس پیندگ ارسدالی هسدتند، تمدایز آن    این رغم یعل
کده جدنس بسدتر دریدا دارای      هدف تاقعی آسان اسدت. هنگدامی  

هدای   تغییرات زیادی اسدت ت در ابعداد کوچدک، بسدتر بدا جدنس      
هدای   برگشتی از بستر دارای تیژگدی مختلفی تجود دارد، اکوهای 

هدف گونه خواهند بود، به صورتی که حتی تابع چگدالی احتمدا    
گونه اهداف  هدف تاقعی ت بستر بسیار باهم شبیه خواهند بود. این

بنددی اکدوی بددتن     . طبقده ]2 [کاذب را اکوی بدتن هدف گویند
هدف ت اهداف تاقعی به خاطر تشابه بسیار زیاد اکوهای برگشدتی  

هدای متعدارف    کننده بندی ها، کار بسیار دشواری است. دسته از آن
دلیدل   ( بهاستوار هستند 1نیزب یهنظر یبر مبنا تریشکه بآماری )
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1- Bayesian Theorem 

2 - Probability Density Function 

تابسته به آزمایشات گسدترده بدوده ت در نتیجده هزینده، زمدان ت      
حتیاج دارند. از طرف دیگر، با توجه بده  تجهیزات بسیار زیادی را ا

که مشخصات انتشار صوت در هر نقطده از دریدا ت در هدر بداز     این
ای بایدد   کنندده  بنددی  زمانی از شد  ت رتز متفداتت اسدت، دسدته    

تر تابسته باشد ت هم قابلیدت  انتخاب شود که هم به آزمایشات کم
قالدده رت، در ایددن مپددریری بددالایی داشددته باشددد. از ایددن  تطبیدد 
بندی هدف تاقعی ت اکدوی   های عصبی مصنوعی برای دسته شبکه

توانندد بدا یدک     ها می گونه شبکهشوند. این بدتن هدف انتخاب می
 آزمدایش مجموع دادگان محدتد آموزش ببینند ت در سدناریوهای  

کاربردهدا، تواندایی    از صدرف نظدر  . ]3 [مختلف به کار برده شدوند 
باشدد  ندلایه، یدادگیری مدی  های عصبی مصنوعی چمتمایز شبکه

هدا همانندد مغدز    این معنی است که ایدن شدبکه  [. یادگیری به4]
توانند از یک تجربه یا آزمایش یاد بگیرندد. ایدن تیژگدی    انسان می

های عصبی است که ممکدن  )یادگیری( بخش ضرتری همه شبکه
[ ت یدادگیری  5] 3است به دت نوع تقسیم گردد: یادگیری با نظارت

)در  لایده های عصبی مصنوعی چند[. برای شبکه6]4ت بدتن نظار
[ ت یا 7شده ]ر  بهینه5انتشا های پستر کاربردها(، از الگوریتمبیش

گدردد کده از   گیری استفاده مدی عنوان رتش یاد[، به8استاندارد ]
انتشار بر مبنای پس الگوریتم باشند. گیری با نظارت مییاد خانواده

[ ت     9گرایدی آهسدته ]  چدون هدم  اشدکالاتی هدم  گرادیان است که 

 

3- Supervised Learning 

4- Unsupervised Learning 

5- Back-Propagation (BP) Algorithm  
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[ را دارد ت بنابراین بدرای  15کوچک ] کارگیری در یک محدتدهبه
 های عملی قابل اعتماد نیست.کاربرد

های عصبی، پیدداکردن  گیری در شبکههدف نهایی فرآیند یاد
      آنهدا اسددت   1حدد آسددتانه دار ت هددای تزنبهتدرین ترکیدد  از یدا   

تدرین مقددار   های آزمون، کمکه در آموزش شبکه ت نمونه طوریبه
لایده، بدرای   عصبی چندد  خطا را داشته باشیم. اغل  خطای شبکه

گیدری، بدزرخ خواهدد بدود ت     مدت زیادی در زمدان فرآیندد یداد   
کندد. ایدن   شدن هدایت مدی سمت کمرا بهگیری آن الگوریتم  یاد

 الگدوریتم ر گرادیان، مثدل  های یادگیری مبتنی بمسأله در فرآیند
انتشار پس گرایی الگوریتمچنین همانتشار، مشترک است. همپس
حرکدت   نرخ یادگیری ت انددازه  مقدار خیلی زیاد به مقادیر اتلیه به

تواندد حتدی سدب     ها میتابسته است. مقادیر نامناس  این متغیر
یدن  تاگرایی الگوریتم گردد. مطالعات بسدیار زیدادی بدرای حدل ا    

[، امدا نتدایج   11مشکل الگوریتم پس انتشار انجام گرفتده اسدت ]  
مورد انتظار به دسدت نیامدده ت هدر رتش فقدط تدأ یرات جدانبی       

 های الگوریتمدهد که [ نشان می12خودش را داشته است. مقاله ]
هدای  تواند جایگزین الگدوریتم می 2اکتشافییا  ابتکاریجستجوی 

، زیدرا ماهیدت تصدادفی ایدن     یادگیری مبتنی بدر گرادیدان باشدد   
دهد تدا حدداقل خطدای بهتدری نسدبت بده         ها اجازه میالگوریتم
های مبتنی بر گرادیدان داشدته باشدیم تلدی اکتشداف تمدام       رتش

دهدد کده    حالات، پیچیدگی زمانی ت مکانی شبکه را افدزایش مدی  
 [.13شود ] برای مسائل با ابعاد بالا این مشکل شدیدتر می

های اکتشدافی، در   مبتنی بر مشت  ت رتشهای علاته بر رتش
سازی  بهینههای فراابتکاری گوناگونی از قبیل  اخیر رتش های سا 

 اجتمداع [، الگدوریتم  15] 4[، الگوریتم ژنتیدک 14] 3اتگرتهی ذر
[ بدرای آمدوزش   17] 6پریر های تکامل[ ت الگوریتم16] 5هامورچه
اسدتفاده از قیدیه   بدا   اسدت.  های عصبی به کار گرفته شدهشبکه

"هیچ نهاری مجانی نیست"
هدای    ابت شده است که الگدوریتم  ،7

سازی مسائل بهینهبرای  راالزاماً بهترین جواب  اکتشافی جستجوی
[. ایددن قیددیه از یددک طددرف ت 18-19ت  11کننددد ]تولیددد نمددی

های مبتنی بر گرادیان از طرف دیگدر، بسدیاری از   مشکلات رتش
های فرا است که درخصوص تأ یر الگوریتم محققان را بر آن داشته

هددای عصددبی مصددنوعی گیددری شددبکهابتکدداری متفدداتت در یدداد
 یها از تفاتت نظر صرف [.25-27] دهند انجام را بسیاری های تلاش

هدا   آن ینمشترک ب یژگیت یکمختلف،  یفراابتکار یها رتش ینب
 اسدت  یبردار ت بهره ییجستجو به دت مرحله شناسا آیندفر یمتقس
دت مرحلده بدا    یدن ا ینمناس  بد  موازنه یککردن یدا. پ[29-28]

 

1- Bias 

2- Heuristic Optimization Methods 

3- Particle Swarm Optimization (PSO) 

4- Genetic Algorithm (GA) 

5- Ant Colony Optimization (ACO) 

6- Evolutionary Strategies (ES) 

7- No Free Lunch Theorem (NFL) 

 یا مسددئله ی،فراابتکددار یهددا رتش یتصددادف یددتتوجدده بدده ماه
هدای بسدیار تواندا در ایدن      باشد. یکی از الگوریتم یم یزبرانگ چالش

باشد که  می (BBO) 8ساز مبتنی بر جغرافیایی زیستی زمینه بهینه
هدای   ایی تطبی  برای مجموعه دادگانبا تعداد پارامترهای کم توان

باشد. به عبارت دیگدر بدا تنظدیم خیلدی سداده       مختلف را دارا می
سداز جدیددی را    توان الگوریتم بهینهپارامترهای این الگوریتم، می

تولید کرد که برای آن مسأله خاص بهترین جواب ممکن را تولید 
بدرای دادگدان   را  BBOکند. در این مقاله برای اتلین بار الگوریتم 

ت  9های جدیدی برای مهداجرت بده داخدل    سونار تغییر داده ت نرخ
چندین الگدوریتم جدیدد را بدا ندام      کنیم ت هدم  معرفی می 15خارج

IBBO11 عصبی   آموزش شبکه برایMLP کار برده ت توسط آن  به
 نمایم.  طراحی می MLPIBBOکننده جدیدی با نام بندی دسته

بده   IBBOتوسط الگدوریتم   MLPدر این مقاله، شبکه عصبی 

بندی دادگان سدونار )شدامل هددف تاقعدی ت هددف       منظور دسته

ت  MLPدلیدل اسدتفاده از شدبکه     .کاذب( آموزش داده شده است

 باشد: به شرح ذیل می IBBOالگوریتم آموزشی 

  شبکهMLP  به دلیل استفاده از توابع سیگموئید، توانایی
طور خطی قابلیت  ه بهفردی در کار با دادگانی ک منحصر به

صورت  باشد. از طرفی دادگان سونار به تفکیک ندارند را دارا می
ای با  کنندهبندی خطی قابل تفکیک نیستند ت نیازمند دسته

 باشند. ابعاد بالا می
 های بسیار شبیه  اکوی بدتن هدف ت هدف تاقعی دارای تیژگی

که فیای باشند. در نتیجه باید الگوریتمی انتخاب شود  می هم 
 طور کامل اکتشاف کند. جستجو را به

  نقطه قوت الگوریتمIBBO های فراابتکاری  نسبت به الگوریتم
در مقایسه با باشد.  العاده آن می دیگر، قدرت اکتشاف فوق

سازی ازدحام  رتش بهینه)از قبیل  12های هوش گرتهی رتش
عملگر جهش (، ها مورچه کلونیسازی  رتش بهینهت  ذرات

کند.  تری را فراهم میژنتیک توانایی اکتشاف بیش الگوریتم
سازی مبتنی بر جغرافیای شود تا بهینهموج  می پتانسیل این

های عصبی مصنوعی زیستی عملکرد بهتری در آموزش شبکه
های هوش گرتهی داشته باشد.    لایه نسبت به تکنیکچند
ای زیستی، سازی مبتنی بر جغرافیعلاته، در رتش بهینهبه

های جهش مختلف برای هر فرد در یک جمعیت، داشتن  ابت
نسبت به الگوریتم ژنتیک که فقط یک عملگر جهش برای کل 

 کند. جمعیت دارد، به ایجاد عملکرد بهتر کمک می

  نقطه ضعف الگوریتمBBO برداری  سرعت کم در فاز بهره

)از  است. از طرف دیگر در بسیاری از کاربردهای سونار فعا 

 

8- Biogeography based Optimization Algorithm (BBO) 

9- Immigration 

10- Emigration 

11- Improved-BBO 

12- Swarm Intelligence (SI) 
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های بلادرنگ است ت  قبیل کاربردهای نظامی( نیاز به پردازش

آید. این  شمار می پیچیدگی زمانی یک نقطه ضعف بزرخ به

 شود. ت جبران میهای جدید مهاجر نرخضعف توسط 

بده   2باشدد کده بخدش     دهی مقاله بدین صدورت مدی   سازمان

لایده خواهدد پرداخدت.    های عصبی مصدنوعی چندد  معرفی شبکه

هدای   ، تنظیم نرخBBOبه بحث در خصوص کلیات رتش  3بخش 

 IBBOپرداخته است. شیوه اعمدا    IBBOمهاجرت ت نحوه تولید 

هدای عصدبی   عنوان یدک الگدوریتم آمدوزش تکداملی در شدبکه      به

توصیف گردیدده اسدت. نتدایج در     4لایه، در بخش مصنوعی چند

 6مورد بحث قرار خواهندد گرفدت. در نهایدت در بخدش      5بخش 

هدا  توان در خصدوص آن های مطالعاتی که میگیری ت محور یجهنت

 به مطالعه پرداخت، بیان خواهد شد.

 های عصبی چندلایهشبکه -2

دهد که لایه( را نشان می 3لایه )عصبی چند ( یک شبکه1شکل )

هدای  مبدین تعدداد گدره    hهای ترتدی، مبین تعداد گره nدر آن، 

طورکده  خرتجدی اسدت. همدان   هدای  مبین تعداد گدره  mپنهان ت 

عصبی  های شبکههای یک طرفه بین گرهشود، اتصا ملاحظه می

است، تجدود دارد.   MLPهای عصبی چندلایه که از خانواده شبکه

( محاسدبه     1صدورت رابطده )  عصدبی چندلایده بده    خرتجی شبکه

 گردد:می

1

(W .X ) ,    j=1,2,...,h
n

j ij i j

i

s 


   (1                 )
  

Wijهای ترتدی،مبین تعداد گره nکه در آن، 
مبین تزن یا  

 ام )در لایه-jام )در لایه ترتدی( به گره -iکننده گره متصل

پنهان(،
j  مبین بایاس گرهj-پنهان( ت ام )در لایهXi

مبین  

ترتدی( است. خرتجی هر گره پنهان ام )در لایه -iترتدی به گره 

( به دست 2صورت رابطه )با استفاده از یک تابع سیگموید ت به

 آید: می

 

 لایه با یک لایه پنهانعصبی مصنوعی چند یک شبکه (:6شکل )

(2    )1
( ) ,    j=1,2,...,h

(1 exp( ))
j j

j

S sigmoid s
s

 
 

 

هدای  های پنهدان، خرتجدی  توان بعد از محاسبه مقدار گرهمی

 صورت زیر تعریف نمود:نهایی را به

(3      )
1

(W .S ) ,    k=1,2,...,m
h

k jk j k

j

o 


  

(4  )1
(o ) ,    k=1,2,...,m

(1 exp( o ))
k k

k

O sigmoid 
 

 

Wjkکه در آن،
ام )در j-گدره   کنندده مبین تزن یا  متصدل  

ام )در لایه خرتجی( ت-kلایه پنهان( به گره 
k   مبین بایاس گره

k- هدای  هدای شدبکه  تدرین بخدش   خرتجی( است. مهم لایهام )در

طورکده  باشد. همانها میها ت بایاس گرهلایه، تزن یا عصبی چند

هدا، مقددار   هدا ت بایداس  در رتابط بالا مشداهده گردیدد، تزن یدا    

خرتجدی نهددایی را تعریددف کردنددد. آمددوزش یددک شددبکه عصددبی  

ها، ها ت بایاس تزن یا برای مقدار بهترین پیداکردن شامل چندلایه،

هدای  منظور رسیدن به مقدار مطلدوب خرتجدی در ازای ترتدی  به

 مشخص است.

ساازی مبتنای بار افراییاای     بهینه الگوریتم -3

 زیستی

سازی مبتنی بر جغرافیای زیستی برای اتلدین بدار   الگوریتم بهینه

اصدلی   [ پیشنهاد گردید. ایده35] 1توسط سیمون 2558در سا  

طرز انتشار ت   درباره  که  شناسیزیست در  ای رشتهاین الگوریتم از 

، الهدام  کندد  مدی   بحث )در زمان ت مکان(  ت نباتات  حیوانات  پخش

های متفاتت )محل در این الگوریتم، اکوسیستمگرفته شده است. 

هدای مختلدف   سکونت یا قلمرتها(، برای یافتن ارتباط بدین گونده  

مهداجرت بده بیدرتن، مهداجرت بده داخدل ت       حس  )ساکنین( بر 

ها بدا در نظدر گدرفتن    شوند. تکامل اکوسیستم، بررسی میجهش

های مختلف ت تأ یر مهاجرت ت جهش برای رسیدن بده  انواع گونه

سدازی مبتندی بدر    الگدوریتم بهینده  یک شدرایط پایددار، زیربندای    

  باشد. جغرافیای زیستی می

سدازی مبتندی بدر    یتم بهینده الگدور ژنتیدک،   همانند الگوریتم

هدای  ندام محدل  جغرافیای زیستی، از تعدادی عوامل جسدتجو بده  

هددای سددکونت، مشددابه کنددد. ایددن محددلاسددتفاده مددی 2سددکونت

سدازی  ها در الگوریتم ژنتیک هسدتند. الگدوریتم بهینده   کرتموزتم

صدورت  مبتنی بدر جغرافیدای زیسدتی، هدر محدل سدکونت را بده       

 

1- Simon 

2- Habitat 
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ها در الگوریتم ژنتیدک( در نظدر   به ژن)مشا 1بردارهایی از ساکنین

علاته، برای هر دهند. بهگیرد که متغیرهای مسأله را نشان میمی

نیدز تعریدف    2بودن محدل سدکونت  محل سکونت، شاخص مناس 

منزلده داشدتن شدرایط بهتدر         گردد. بالابودن ایدن شداخص بده   می

 های سکونت بر اساس سه قانون اصلیباشد. در هر زمان محلمی

 گردند: به شرح زیر تعیین می

های با شداخص پدایین اقامدت دارندد،     الف( ساکنینی که در مکان

 تر، تمایل دارند.هایی با شاخص بالاتر به مهاجرت به مکانبیش

های با شاخص بالا اقامت دارندد، تمایدل   ب( ساکنینی که در مکان

 های با شاخص پایین دارند.تری به جرب مهاجران از مکانبیش

صدورت  شدان، بایدد بده   ها بدتن توجه بده مقددار شداخص   ج( مکان

 شان را تغییر دهند.تصادفی ساکنان

های میان اکوسیستم تعاد  ایجاد موج  پدیده این طبیعت، در

عبارت دیگر، طبیعت به بهبود پایداری نواحی گردد. بهمختلف می

سدازی مبتندی بدر    زیستی مختلدف تمایدل دارد. الگدوریتم بهینده    

جغرافیدای زیسدتی، ایدن مفداهیم را بدرای بهبدود شداخص همدده          

حدل  برد که نتایج آن در اسدتخراج راه کار میهای زیستی بهمکان

 گیرد.تصادفی اتلیه برای یک مسأله خاص مورد استفاده قرار می

های سکونت، الگوریتم ایی از محلبا انتخاب تصادفی مجموعه

گدردد. هدر محدل    تی آغاز میسازی مبتنی بر جغرافیای زیسبهینه

 ساکن مختلف است که بر اساس متغیرهای یدک مسدأله   nدارای 

هدای مهداجرت بده    علاته هر محل، نرخگردند. بهخاص تعیین می

بیرتن، مهاجرت به داخل ت جهش خداص خدودش را دارد کده از    

های متمایز از نظر زیستی در طبیعت الگوبرداری شده است. مکان

) مهاجرت به بیرتن
k( ت مهاجرت به داخل )

k عندوان  (، بده

 گردند: صورت زیر تعریف میتوابعی از تعداد ساکنان آنان به

k

E n

N



                                                 (5)  

(6       )                                             1
k

n
I

N



                                   

مبدین حدداکثر    Nمبین تعداد ساکنین کندونی،   nکه در آن، 

بدودن محدل   تعداد ساکنین مجاز که با استفاده از شاخص مناس 

تعداد ساکنین تر،  یابند )محل سکونت مناس سکونت افزایش می

ن مبدی  Iترین ندرخ مهداجرت بده بیدرتن ت     مبین بیش Eتر(، بیش

تدرین  ( بدیش 2ترین نرخ مهاجرت به داخل است. در شدکل ) بیش

ترین نرخ مهاجرت به داخل، نشدان  نرخ مهاجرت به بیرتن ت بیش

 

1- Habitant 

2- Habitat Suitability Index (HSI) 

توان فهمید که تعدداد   داده شده است. با استفاده از این شکل می

ک زمان با احتما  زیاد به بیرتن مهاجرت زیادی از ساکنین، در ی

 [. 35نمایند ]کنند ت با احتما  کم، به داخل مهاجرت میمی

 
سازی مبتنی بر جغرافیای مراحل عمومی الگوریتم بهینه (:2شکل )

 زیستی
 

سدازی مبتندی بدر جغرافیدای     سومین مولفه الگدوریتم بهینده  

سدازی  زیستی، جهش است که قددرت اکتشداف الگدوریتم بهینده    

هدای  مبتنی بدر جغرافیدای زیسدتی را بهبدود داده ت تندوع محدل      

( تعریدف  7صدورت رابطده )  کند. این مولفه بهسکونت را حفظ می

 شود: می

max

1 n
n

p
m M

p

 
   

 

                                                  (7 )  

تسیله کاربر  مبین مقدار اتلیه جهش است که به Mکه در آن، 

گردد.تعریف می
np    مبین احتمدا  جهدشn-   هدای  امدین محدل

سکونت ت
maxp ترین مقدارمبین بیش

np صورت رابطه است ت به

 گردد:( تعریف می8)

 max arg max np p                             (8)     

سدازی  ( مراحل کلی الگوریتم بهینه2دیاگرام شکل )در بلوک      

مبتنی بر جغرافیای زیستی نشان داده شده است. این شکل نشان 

سازی مبتنی بر جغرافیدای زیسدتی بدا    دهد که الگوریتم بهینه می

گدردد. بعدد از   ونت تصادفی آغداز مدی  های سکای از محلمجموعه

برای هر محدل سدکونت،    3بودن زیستگاهشاخص مناس  محاسبه

رتز های مهاجرت به بیرتن، مهاجرت به داخل ت جهش نیز بده نرخ

هدا، سداکنین معمدولی    شدود. مطداب  بدا ایدن ندرخ      )محاسبه( می

کنندد. تعددادی از   )غیرنخبه( مهاجرت کرده ت یا جهش پیددا مدی  

اندد بدرای تولیدد    های سکونت که از قبل تعریف شدهحلبهترین م

سازی سرانجام الگوریتم بهینه شوند.گرفته می نظر بعد در هاینسل

شدن شرایط پایانی، به پایان مبتنی بر جغرافیای زیستی با برآترده

شدن گرایی مانع از خراباست که نخبه لازم نکته این رسد. ذکرمی

کار، با انجام این گردد.می داخل مهاجرت بهبا  سکونت محل بهترین

هدای سدکونت را در هدر تکدرار حفدظ           ما تعدادی از بهترین محل

های خطی مهاجرت کنیم. در مورد مجموعه دادگان سونار نرخمی

 

3- HSI 
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تواند نتایج خوبی را ارائه کند. بنابراین، در قسمت بعد با توجه نمی

  غیرخطدی ارائده   های این مجموعده دادگدان یدک مدد     به تیژگی

شود. نتدایج نشدان خواهدد داد کده ایدن مدد  دارای تواندایی         می

بندی دادگان سونار با حفظ  فردی در افزایش دقت دستهمنحصربه

 پیچیدگی شبکه است.

باا نارم مهااارت بهبودیایتاه      BBOالگوریتم  -3-6

(IBBO) 
های مهداجرت بده داخدل ت خدارج بده       استاندارد، پدیده BBOدر 

اندد. ایدن در حدالی     ( مد  شدده 5-6صورت خطی ت طب  رتابط )

است که با توجه بده سدازتکارهای مهداجرت در بدین حیواندات ت      

توان پدیده مهداجرت را بده    های فراتان این پدیده، نمی پیچیدگی

ی [ بدرا 31-32صورت خطدی مدد  کدرد. در مراجدع گونداگون ]     

های غیرخطی مختلدف اسدتفاده شدده     کاربردهای مختلف از مد 

باشدد   است. در بعیی کاربردها که نیاز به پدردازش بلادرندگ مدی   

گرا شوند، استفاده شده است هایی که به سرعت هم [، از مد 33]

ت در کاربردهایی که رسدیدن بده جدواب بهینده ت قطعدی اتلویدت       

ای استفاده شده اسدت. مسدأله    های توسعه [، از مد 34باشد ] می

بندی دادگان سونار تا حدتدی با مسائل مطرح شدده قبلدی    دسته

باشد. بدین صورت که در این مجموعه دادگان خاص،  متفاتت می

، با توجه به شباهت بسیار زیاد هدف تاقعدی ت هددف   طرفاز یک 

کاذب، به تابعی نیاز است که فیای جستجو را به خوبی اکتشداف  

هدای   های محلی را شناسایی کند تدا در بهینده   کرده ت تمام بهینه

محلی گیر نکند. از سدوی دیگدر، بدا توجده بده نیداز بده پدردازش         

بدرداری رفتدار کداملاً     بلادرنگ، به تابعی نیاز است که در فاز بهدره 

گرا شود. با توجه به مباحدث  متفاتتی داشته باشد ت به سرعت هم

شده در این مقاله، مهاجرت به داخل ت خارج توسط رتابدط  مطرح

متناسد  بدا ندوع     BBOشوند. بعدد از اصدلاح    ( تعریف می15-9)

مجموعه دادگان سونار، از این پس در این مقاله ایدن الگدوریتم را   

IBBO1 کنیم. در ادامده مقالده، شدبکه     گراری می نامMLP   بدرای

 BBOشدود ت نتدایج بدا     آمدوزش داده مدی   IBBOاتلین بار توسط 

 های معیار استاندارد دیگر مقایسه خواهد شد. استاندارد ت الگوریتم

{
        

 

 
    

          
 

 
 

               (9                         )  

{
         

 

 
    

          
 

 
 

                                     (15     )  

دهندده جمعیدت اتلیده اسدت ت         نشدان  Nکه در ایدن رتابدط،   

 

1- Improved BBO 

انتخاب شده است. در تاقدع مدا توسدط ایدن      p   {2,3}چنین هم

های مهاجرت موجودات را براساس میزان مقدار شاخص  رتابط نرخ

کنددیم.  هددا تنظددیم مددی ( آنHSIسددکونت ) محددل بددودنمناسدد 

هدای   شدود، بدرای محدل    ( ملاحظه مدی 9گونه که در رابطه ) همان

ندرخ مهداجرت بده خدارج بده       (     )پایین  HSIسکونت با 

که نرخ مهاجرت به داخل صورت لگاریتمی افزایشی است، درحالی

باشدد. عکدس همدین رتابدط را بدرای       به صورت نمایی کاهنده می

تنظیم این پارامترها هم   بالا داریم. نحوه HSIا های سکونت ب محل

هدای   مهاجرت پرنددگان ت تدا یر مدد      براساس درک بالا از نحوه

تدر، بدرای هدر     ها بوده است. به عبارت سداده  ریاضی مختلف بر آن

های مهاجرت مختلف را در نظر  ، نرخHSIزیستگاه براساس مقدار 

تار را به بهترین تجه گرفته ت از سوی دیگر مد  ریاضی که این رف

آتردن دسدت ایم. بهتوصیف کند با چند بار آزمایش به دست آترده

را به عندوان  توان آن ترین مد  یکی از کارهایی است که می بهینه

 رت در نظر گرفت.یکی از کارهای پیش

به یک شبکه عصبی  IBBOدر بخش بعدی، نخست الگوریتم 

اسددتاندارد،  BBOای هدد لایدده اعمددا  ت سدداس بددا الگددوریتمچنددد

سازی کلونی مورچگدان ت  سازی ازدحام ذرات، ژنتیک، بهینه بهینه

یافته، مقایسه جستجوی گرانشی رتی دادگان سونار با ابعاد کاهش

 گردد.می

لایه با اساتفاده  عصبی چند آموزش یک شبکه -9

ساازی مبتنای بار افراییاای     از الگوریتم بهیناه 

 زیستی

های عصبی های تکاملی برای آموزش شبکهطورکلی، از الگوریتمبه

شود. اتلین رتش عبدارت اسدت    چندلایه در سه حالت استفاده می

ها منظور یافتن ترکی  تزن یا های تکاملی به گیری شبکهکاراز به

 ترین مقددار خطدا در یدک شدبکه    ها برای داشتن کمت بایاس گره

های گیری شبکهکارشیوه عبارت است از به دتمین لایه. چند عصبی

لایده در  عصبی چند منظور یافتن ساختار مناس  شبکهتکاملی به

هدای  گیدری شدبکه  کدار خاص ت آخرین شیوه شامل به یک مسأله

منظور یافتن پارامترهای الگوریتم یدادگیری مبتندی بدر    تکاملی به

حرکت است. در این مقاله،  اندازهگرادیان از قبیل نرخ یادگیری ت 

سازی مبتنی بر جغرافیای زیسدتی، بدا اسدتفاده از    بهینهالگوریتم 

گدردد. بده   لایه اعمدا  مدی  نخست به یک شبکه عصبی چند شیوه

های عصبی دهنده برای شبکهمنظور طراحی یک الگوریتم آموزش

 لایه، لازم است مراحل زیر انجام گردد:چند
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سدازی مبتندی بدر    الف( راهبدرد نمدایش: در الگدوریتم بهینده    

صدورت  هدا بده  هدا ت بایداس گدره   یای زیستی، باید تزن یدا  جغراف

 مناس  نمایش داده شوند.

بددودن محددل سددکونت: بددرای ارزیددابی  ب( شدداخص مناسدد 

لایده  عصدبی چندد   ها، باید یک تابع مناس  خطای شبکهزیستگاه

های بعدی این مراحل با جزئیدات تشدریح   تعریف گردد. در بخش

 خواهند شد.

لایاه  ی عصبی چندوزش شبکهنمایش مسأله آم -9-6

ساازی مبتنای بار افراییاای     توسط الگوریتم بهینه

 زیستی

هدا  هدا ت بایداس گدره   طورکلی، سه رتش برای نمایش تزن یدا  به

[. در نمدایش  35تجود دارد: بدردار، مداتریس ت حالدت دتدتیدی ]    

شود. برای آموزش پارامتر با یک بردار نمایش داده می برداری، هر

هدا معلدوم   هدا ت بایداس  چندلایه، باید همده تزن  یک شبکه عصبی

صدورت یدک مداتریس    باشند. در نمایش ماتریسی، هر پدارامتر بده  

صدورت  شود. برای نمایش دتدتیی، هر پارامتر بده نمایش داده می

شود. هر کدام از این های دتدتیی نمایش داده می ای از بیترشته

تواندد  ارد که مدی های نمایش، مزایا ت معای  خاص خود را دشیوه

 [. 36در یک مسأله خاص مفید تاقع گردد ]

در رتش نخست، تبددیل پارامترهدا بده بدردار، مداتریس ت یدا       

ها باشد، اما فرآیند بازیابی آنآسان می دتدتیی هایبیت از ایرشته

هدای  همین دلیل، اغل  این رتش در شبکهپیچیده خواهد بود. به

گیدرد. در رتش دتم بدرای   یعصبی ساده مدورد اسدتفاده قدرار مد    

تر از کدکردن پارامترها های با ساختار پیچیده، بازیابی آسانشبکه

های عصبی های یادگیری در شبکهاست. این رتش برای الگوریتم

عمومی بسیار مناس  است. در رتش سوم، نیاز است که متغیرهدا  

صورت دتدتیی نمدایش داده شدوند. در ایدن حالدت تقتدی کده       به

یابدد.  شبکه پیچیده گردد، طو  هر پارامتر نیز افزایش می ساختار

 کدکردن خیلی پیچیده خواهد شد.فرآیند کدکردن ت دی بنابراین،

ی پیچیدده   لایده های عصبی چندد در این مقاله، چون با شبکه

منظدور   سرتکار نداریم، از رتش برداری اسدتفاده شدده اسدت. بده    

لایده، از جعبده   ی چندد های عصبشبکه کاهش زمان اجرای برنامه

عندوان مثدالی از   استفاده نخواهد شد. به Matlabابزارهای عمومی 

لایه نشان داده عصبی چند این شیوه کدنویسی، بردار نهایی شبکه

 ( آترده شده است.11(، در رابطه )3شده در شکل )

 محل سکونت:

(11) 13 23 14 24 15 25 36 46 56 1 2 3 4habitat w w w w w w w w w b b b b 

 
 .2-3-1لایه با ساختار ی عصبی چندشبکه (:3شکل )

صورت بردارهدای  لایه بههای عصبی چندبعد از نمایش شبکه

های سکونت(، ها )محلمحل سکونت، برای ارزیابی هر کدام از آن

بدودن محدل   شاخص مناس  ای برای محاسبهلازم است که رابطه

 سکونت )تابعی مناس ( نوشته شود.

 ستگی(بودن زیستگاه )تابع شایشاخص مناسب -9-2

های یدادگیری، آمدوزش   طورکه بیان شد، هدف نهایی رتشهمان
تدرین بخدش در یدادگیری،     های عصبی مصنوعی است. مهمشبکه

 آمدوزش بایدد شدامل، محاسدبه     فرآیند آموزش است. هدر نمونده  
های سکونت باشد. در این مقالده،  بودن همه محلشاخص مناس 

های آموزش(، نمونه بودن زیستگاه )برای همهتابع شاخص مناس 

به رتش میانگین مربعات خطا
1
( محاسدبه  12صورت رابطده ) ت به 

 گردد:می

 
2

1

1

m k kq
i ii

k

o d
E

q









 (12)                             

مبدین تعدداد    mهای آموزش، مبین تعداد نمونه qکه در آن، 
kها،خرتجی

id   مبین خرتجی مطلدوب ازi-   امدین ترتدی اسدت
kآمدوزش اسدتفاده گدردد ت    امدین نمونده  -kتقتی کده  

io   مبدین
امدین  -kامین ترتدی اسدت تقتدی کده    -iخرتجی تاقعی در ازای 

گردد. برای مثا ، مقدار شاخص  آموزش به ترتدی اعما  می نمونه
صدورت  امین محل سدکونت بده  -iبودن محل سکونت برای مناس 
 گردد:( محاسبه می13رابطه )

(13                 ) ( )i iHSI Habitat E Habitat 

سدازی  توان در دت مرحلده بدا اسدتفاده از الگدوریتم بهینده     می
لایه را مبتنی بر جغرافیای زیستی، یادگیری در شبکه عصبی چند

( 4دیداگرام پیشنهادشدده در شدکل )   نویسی نمدود. بلدوک    فرمو 
 است.نشان داده شده 

گددردد، رتش ( مشدداهده مددی4کدده در شددکل )طددوریهمددان

ی عصدبی  هدا های تصادفی از شبکهپیشنهادشده با تولید مجموعه

 

1- Mean Squared Error (MSE) 
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هدای سدکونت تعریدف شدده، آغداز      لایه بر مبنای تعداد محلچند

لایده متندا ر بدا یدک زیسدتگاه      عصدبی چندد   گردد. هر شبکه می

گاه متنا ر است. باشد ت هر تزن یا بایاس، با ساکنین آن زیست می

( میدانگین مربعدات   12بعد از گام آغازین، بدا اسدتفاده از رابطده )   

گدردد. درگدام   لایه محاسبه مدی ی عصبی چندهاخطای هر شبکه

بده بیدرتن،    هدای مهداجرت  (، نرخ5-6بعدی با استفاده از رتابط )

هدای  شدوند. سداس شدبکه   رتز مدی مهاجرت به داخل ت جهش به

های مهاجرت به داخل ت مهاجرت به نرخ عصبی چندلایه براساس

شدوند. پدس از آن هدر شدبکه عصدبی      بیرتن با هدم ترکید  مدی   

کندد.  چندلایه، بر مبنای نرخ جهش محدل سدکونتش تغییدر مدی    

کده  طدوری انتخاب نخبه گام آخر رتش پیشنهاد شدده اسدت، بده   

منظور جلدوگیری از خرابدی   لایه بهی عصبی چندهابهترین شبکه

ای جهشی ت تکاملی در نسل بعدی، حفظ گردندد.  توسط عملگره

ی میانگین مربعات خطا تا انتخاب نخبده(  این مراحل )از محاسبه

یابدد. خلاصده مطالد  بدالا را     تا ارضای شرایط پایدانی ادامده مدی   

 ( مشاهده کرد.5توان در شکل ) می
 

 

 پیشنهادشده.دیاگرام رتش بلوک (:9شکل )

 
 خلاصه رتش پیشنهادشده.(: 5شکل )

های پیچیدگی محاسبات رتش پیشنهادشده به تعداد   نمونه

    عصددبی  هددا، سدداختار شددبکهداده آمددوزش گیرنددده در مجموعدده

مهداجرت، مکدانیزم    سدازتکار های سدکونت،   لایه، تعداد محلچند

گزینی تابسته است. پیچیددگی محاسدباتی   جهش ت مکانیزم نخبه

 tخرتجدی ت تعدداد    oگره پنهدان،   hلایه با یک شبکه عصبی چند

آمددوزش، برابددر اسددت بددا نموندده  O t h oسددازی . در پیدداده 

گرفته پیچیدگی محاسباتی مهاجرت برابر با انجام 2O mn   اسدت

هدای  مبدین تعدداد محدل    nمبین تعداد سداکنین ت   mکه در آن، 
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سکونت است. ذکر این نکتده لازم اسدت کده در بهتدرین حالدت،      

)پیچیدگی عملگر مهداجرت برابدر اسدت بدا      )O mn  پیچیددگی .

)محاسباتی عملگر جهش در بدترین حالت برابر با  )O mn .است 

انتخاب نخبه، بهترین محل سدکونت   که در مرحله جایی از آن

گردد، در بهتدرین حالدت،   انتخاب می 1کردن سریعبه رتش مرت 

گزینی )انتخاب بهترین زیستگاه( برابدر  پیچیدگی محاسباتی نخبه

با  .log(n)O n 2ت در بدترین حالت برابر با( )O n  .خواهد بدود

صدورت  بنابراین پیچیدگی محاسباتی نهایی رتش پیشدنهادی بده  

 گردد:( محاسبه می14رابطه )

(14  )      2 2,O MLP BBO O g t h o mn nm n     

مبدین تعدداد    tهدا،  ترین تعداد نسدل مبین بیش gکه در آن، 

مبدین تعدداد    oهای پنهان، مبین تعداد گره hهای آموزش، نمونه

مبدین تعددداد   nمبددین تعدداد سداکنین ت    mهدای خرتجدی،   گدره 

 باشد.ها میزیستگاه

( 6برای مشاهده چگونگی کار الگوریتم پیشنهادی، در شکل )

هدای سدکونت بدرای    یک تصویر مفهومی از مهداجرت بدین محدل   

لایده بدا اسدتفاده از الگدوریتم     یادگیری در یک شبکه عصبی چند

ه شده است. در سازی مبتنی بر جغرافیای زیستی، نشان دادبهینه

ت  3، 2های سکونت تر از محلمناس  1این شکل، محل سکونت 

بدودن محدل سدکونت را    ترین شاخص مناس باشد، زیرا کممی 4

های  دهد میانگین مربعات خطا برای همه نمونهدارد که نشان می

 آزمایش، حداقل است.

ترین مهاجرت بیش 1شود، زیستگاه طورکه ملاحظه میهمان

تدرین مهداجرت بده    بدیش  4که زیستگاه تن را دارد، درحالیبه بیر

ها( را ها ت بایاستری )تزنداخل را دارد ت در نتیجه ساکنین بیش

هدا بدا   پریرد. ایدن مهداجرت  های سکونت دیگر مینسبت به محل

رنگ های سبزچنین گرهاند. همهای متفاتتی نشان داده شدهرنگ

سداکنین   دهند که برای همده  ها جهش را نشان میت اتصالات آن

بودن محل سکونت اتفاق بدتن درنظرگرفتن مقدار شاخص مناس 

صورت نظری چگونده الگدوریتم   که ببینید بهافتاده است. برای این

های عصبی سازی مبتنی بر جغرافیای زیستی، آموزش شبکهبهینه

 بخشد، مشاهدات زیر را در نظر بگیرد:لایه را بهبود میچند

 ر مختلف نرخ مهاجرت به بیرتن ت مهاجرت به داخل مقادی

گردد باعث ایجاد مکانیزم تکاملی برای هر محل سکونت می

 تر را در پی دارد.که قدرت اکتشاف بیش

 

1- Quick-Sort 

 مبتنی بر جغرافیای  سازیبهینه الگوریتم بالاتر، اکتشاف قدرت

سازی محلی حفظ های بهینهزیستی را از گیرافتادن در حلقه

باعث رفع شرایط رکود )حالت ایستایی( در الگوریتم کرده ت 

 گردد.می

 لایههای عصبی چندهای شبکهها ت بایاسکه تزن جایی از آن 

های بدتر دارند، سمت شبکهبهتر تمایل به مهاجرت به

بودن های مربعات خطای )شاخص مناس درنتیجه میانگین

لایه، بهبود های عصبی چندمحل سکونت( همه شبکه

گرایی رتش پیشنهادشده را تیمین یابد ت همین امر، هم می

 بخشد. لایه را بهبود میهای عصبی چندشبکه همه ت نمایدمی

 های جهش متفاتت هر محل سکونت به رتش نرخ

برداری های بهرهکند تا مکانیزمپیشنهادشده کمک می

 متنوعی داشته باشد.

 رتش گزینی )انتخاب بهترین محل سکونت( به نخبه

ها هرگز حلکه این راه طوری کند، بهپیشنهادشده کمک می

 از بین نرتند.
 

 

 های سکونت برای یادگیری یک شبکه  مهاجرت بین محل(: 1شکل )

MLP [1.] 

 تشریح مطالب و نتایج -5

سازی مبتنی بدر جغرافیدای زیسدتی    در این بخش الگوریتم بهینه

اعمدا    Irisت  Lensesیافتده،  رتی دادگان سونار بدا ابعداد کداهش   

منظدور اطمیندان از صدحت عملکدرد      چنین بده . هم]38 [گردد می

سدازی  هدای بهینده  ، مجموعه دادگان با الگدوریتم IBBOالگوریتم 

سازی کلونی مورچگدان ت جسدتجوی    ازدحام ذرات، ژنتیک، بهینه

 گرانشی مقایسه خواهند شد.

 تنظیم پارامترها و انجام آزمایش -5-6
 اند.  ( آترده شده1پارامترهای مورد نیاز ت مقادیر اتلیه در جدت  )
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 ها.الگوریتم پارامترهای اتلیه (:6ادول )

 مقدار پارامتر الگوریتم

 

BBO 
 و

IBBO 

 

 1 احتما  اصلاح ساکنین

 [5,1] داخل  محدتده احتما  مهاجرت به

 1 اندازه پله برای انتگرا  عددی احتما 

( ت Iداخل ) مهاجرت بهحداکثر ضری  

 (Eمهاجرت به خارج )
1 

555/5 احتما  جهش  

 258 اندازه جمعیت

 255 حداکثر تعداد تکرار

 

PSO 

 اتصا  کامل جانمایی

 1 (C1 ابت شناختی )

 1 (C2 ابت اجتماعی )

3/5 (W ابت محلی )  

 258 اندازه جمعیت

 

 

GA 

 نوع
کدشده 

 تاقعی

 چرخ رتلت انتخاب

ای  تک نقطه ادغام  

 جهش
یکنواخت 

(51/5)  

 258 اندازه جمعیت

 255 حداکثر تعداد تکرار

 

 

 

 

ACO 

فرمون اتلیه )
0) 555551/5  

 25 (Qرتزرسانی فرمون ) ابت به

 1 (q0 ابت فرمون )

9/5 (pgنرخ کاهش فرمون سراری )  

5/5 (ptنرخ کاهش فرمون محلی )  

 1 (حساسیت فرمون )

 5 حساسیت قابل رتیت

 258 اندازه جمعیت

 

GSA 

 65 ها تعداد جرم

0G 1 

 25 

 555 حداکثر تکرار

عصبی آموزش  بار آزمایش شده است. بهترین شبکه 15هر شبکه 

کدار گرفتده  بار اجرا، انتخاب ت بدرای مقایسده بده    15دیده از بین 

بندی ت درصد خطای آزمون دت مقیاس برای دسته شود. نرخمی    

 باشند. برای انجام یدک مقایسده   های ذکرشده می مقایسه الگوریتم

ها تقتی که حدداکثر تعدداد تکدرار بده     الگوریتم نسبتاً خوب، همه

گرایدی نتدایج بدرای    شوند. در نهایدت، هدم  متوقف می رسید، 255

بندددی  ای جددامع بررسددی خواهددد شددد. در دسددتهانجددام مقایسدده

هدای  که بدرای انتخداب تعدداد گدره     جایی های داده، از آنمجموعه

های ندارد. بنابراین، براساس ساختار شبکه تجود استانداردی پنهان

( 15[ ت از رابطده ) 37شده در ]لایه، از پیشنهاد مطرحعصبی چند

 استفاده خواهد شد.

2 1H N                                                             (15 )   

هدای  مبین تعداد گره Hها ت مبین تعداد ترتدی Nکه در آن، 

 پنهان است. 

ت  Irisشدده بدررتی دادگدان    طراحدی   کنندده  بنددی  در ابتدا دسته

Lenses (( اعمددا  شددده ت عملکددرد 2شددده در جدددت  ))توصددیف

بندی، اجتناب از گیرکدردن در   از نظر نرخ دسته  کننده بندی دسته

 15شود. هر الگوریتم  گرایی آزموده میکمینه محلی ت سرعت هم

بندی، میانگین ت انحراف معیدار حدداقل    بار اجرا شده ت نرخ دسته

( به ترتی  برای مجموعده  3-4در جدات  ) P-valueخطا ت مقدار 

بنددی،   نمایش داده شده است. ندرخ دسدته   Lensesت  Irisدادگان 

دهدد ت مقدادیر    شدده را نشدان مدی   کننده طراحیبندی دقت دسته

دهنده قدرت نشان P-valueانحراف معیار حداقل خطا ت  ت میانگین

ای از نتایج  ه. نمون[3]باشد  الگوریتم در اجتناب از بهینه محلی می

( 7-8)  شکا در ا Lensesت  Irisترتی  برای دادگان  مقایسه به این

طور  نمایش داده شده است. ساس در قسمت بعد دادگان سونار به

شده را بر های طراحی کننده بندی شده ت دستهمفصل توضیح داده

 کنیم. رتی این نوع دادگان نیز آزمایش می

 دادگان مورد استفاده در این مقاله. (:2ادول )
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های مختلف بر رتی  کننده بندی نتایج حاصل از اعما  دسته (:3ادول )

 .Irisدادگان 

MSE (AVE±STD) P-Values 

نرم 

 بندی دسته

 الگوریتم

1169/1 ± 11695/1  N/A 111%/88 MLPIBBO 

1225/5 ± 1247/5  5511/5 %3522/85 MLPGA 

1311/5 ± 1147/5  55547/5 %8222/87 MLPPSO 

1729/5 ± 2333/5  55517/5 %6333/83 MLACO 

1577/5 ± 2224/5  55518/5 %3333/85 MLPGSA 

های مختلف بر رتی  کننده بندی نتایج حاصل از اعما  دسته (:9ادول )

 .Lensesدادگان 

MSE 

(AVE±STD) 
P-Values 

نرم 

 بندی دسته
 الگوریتم

6283/1 ± 1169/1  N/A %8433/84 MLPIBBO 

1519/5 ± 5269/5  5547/5 %2222/84 MLPGA 

2511/5 ± 2576/5  5578/5 %6666/82 MLPPSO 

3149/5 ± 2965/5  5557/5 %2233/72 MLACO 

2527/5 ± 1744/5  5557/5 %6666/73 MLPGSA 

 

 
های مختلف  گرایی الگوریتمبندی ت هم مقایسه دقت دسته (:7شکل )

 .Irisشده به دادگان اعما 

 
های مختلف  بندی ت همگرایی الگوریتم مقایسه دقت دسته (:8شکل )

 . Lensesاعما  شده به دادگان

 دادگان سونار -5-2
ت  Gormanدادگددان مددورد اسددتفاده در ایددن مقالدده از آزمددایش   

Sejnowski استخراج شدده اسدت. در   ] 38-39 [موجود در مراجع

فدوت ت یدک صدخره     5این آزمایش یک سیلندر فلدزی بده طدو     

ت یدک پدالس    اند شده  دادهبا آن در بستر شنی دریا قرار  اندازه هم

  فرسدتاده ها  ( به سمت آنka=55/6) 1خطی پهن باند FMچیرپ 

هددا  متددری از آن 15اسددت. اکوهددای برگشددتی در فاصددله   شددده

 ی شده است.آتر جمع

اکدو کده    258اکدو،   1255اکوی دریدافتی از   SNRبر اساس 

SNR ها بین  آنdB 4  تاdB 15   از ایدن  اندد  شدده است، انتخداب .

عدد مربوط بده   97عدد مربوط به سیلندر فلزی ت  111اکو،  258

هایی از اکوهای دریافتی از صدخره   ( نمونه9صخره هستند. شکل )

 دهد. فلزی را نشان می لندریت س

 
 نمایش دامنه اکوهای برگشتی از سیلندر فلزی ت صخره. (:4شکل )

 

سعی در پیدداکردن یدک نگاشدت     PCAاز نقطه نظر ریاضی، 

( را حدداکثر  16نماید که تدابع هزینده رابطده )    می Mنام خطی به

 نماید. 

 لیا کاهش ابعاد دادگان با استفاده از روش تحل -5-3

 یعناصر اصل
( یک رتش خطی بدرای کداهش ابعداد    PCAتحلیل عناصر اصلی )

ی تسیله تعبیه دادگان در زیرفیداها  باشد. این رتش به دادگان می

کند. در تاقع این رتش محورهدای   تر عمل می خطی با ابعاد پایین

چرخاند که دادگان با حداکثر تاریدانس   ای می مختصات را به گونه

هدای زیدادی    های اصلی قرار بگیرند. اگرچه رتش در راستای محور

های اخیر معرفی شده است، ما در ایدن   برای کاهش ابعاد در سا 

ایدم.   ا ر ت کلاسدیک اسدتفاده کدرده   بدتن ند  PCAمقاله از رتش 

های جدیدد ت  ا بات شده است، رتش ]45 [که در مرجعگونههمان

ترکیبی برای دادگان مجازی دارای عملکرد بسیار بهتدری نسدبت   

 

1- Wide-Band Linear FM 
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هدای دسدته یدک مانندد      های دسته یک هستند، اما رتش به رتش

PCA          برای دادگان دنیدای تاقعدی دارای عملکدرد بسدیار بهتدری

شده طراحی PCAند. از طرف دیگر، برای سنجش عملکرد می باش

دت رتش تجود دارد که عبارتند از: الف( سنجش همراه با ندا ر ت  

ب( سنجش بدتن نا ر. رتش با نا ر از نظر دقت بسدیار کارآمدد   

باشد، این در حالی است که از لحدا  زمدانی بسدیار پرهزینده      می

د دارد )افدزایش بدار   دلیل نقصی که در رتش ات  تجوباشد. به می

محاسباتی ت پیچیدگی زمانی(، در این مقالده از رتش دتم )بددتن   

 ایم. نا ر( استفاده کرده

( cov( ) )Ttrace M X M (16                                       )  

)covدر این رابطه،  )X  ماتریس کواریانس دادگانX باشد.  می

بردار تیژگی  dتسیله توان نشان داد که این نگاشت خطی به می

گیدرد.   اصلی ماتریس کواریانس دادگان با میانگین صفر شکل مدی 

 ( دارد.17سعی در حل رابطه ) PCAاز این رت این نوع 

cov( ) X M M (17                                           )  

دسدت آترد.  را بده  مقدار تیژه  dتوان  با حل این رابطه می

دادگان اصدلی  
ix    بدا ابعدادD   60)در ایدن مقالدهD   توسدط )

( به دادگان جدیدد  18ت رابطه ) Mنگاشت
iy    بدا ابعدادd   کده

d D شوند. است، تبدیل می 

Y XM (18                                                         )  

برانگیز این رتش یکی دیگر از مسائل چالش dانتخاب مقدار 

 Scree Testاز رتش  dباشدد. در ایدن مقالده بدرای انتخداب       مدی 

از نمدایش   dبدرای انتخداب   ]41 [استفاده شده است. ایدن رتش 

کندد. بددین صدورت کده      نزتلی نمودار مقادیر تیدژه اسدتفاده مدی   

ای را که نمودار افدت شددیدی دارد، تلدی هندوز در مقدادیر       نقطه

کندد. نتیجده    انتخاب مدی  dعنوان  کوچک  ابت نشده است را به

گونه که ( نمایش داده شده است. همان15این آزمایش در شکل )

>9شدود، بدرای دادگدان سدونار،      در این شدکل دیدده مدی    d < 6 

انتخداب شدده     = d 9تر تواند انتخاب شود که برای دقت بیش می

 است.

 
 بر رتی دادگان سونار Scree Testنتایج حاصل از انجام  (:61شکل )

سازی مبتنی بر جغرافیدای  الگوریتم بهینهنظر آماری، از نقطه

های در حداقل افتادنگیر از جلوگیری توانایی کافی اندازهزیستی، به

 در جسدتجوی همده   IBBOمحلی را دارد. کارآیی بهتر الگدوریتم  

هدا ت  دلیل ماهیت طبیعی ایدن الگدوریتم  باشد. به فیای مسأله می

های حداقل در فتادنادر جلوگیری از گیر ت جهش مهاجرت خاطر به

هدا باعدث   پدریرد. ایدن عملگدر    محلی این عمل به خوبی انجام می

گردند که در نتیجه حل مسأله  میتغییرات ناگهانی در انتخاب راه

سازی مبتندی بدر جغرافیدای    های بهینهتوانایی شناسایی الگوریتم

 دهد.اندازه کافی بهبود میزیستی ت ژنتیک را به

 
های مختلف  گرایی الگوریتمبندی ت همه دقت دستهمقایس(: 66شکل )

 شده به دادگان سونار.اعما 
 

های مختلف بر رتی  کننده بندی نتایج حاصل از اعما  دسته (:5ادول )

 دادگان سونار

MSE (AVE±STD) P-Values 
نرم 

 بندی دسته
 الگوریتم

1219/5 ± 5269/5  5539/5 %2352/88 MLPBBO 

3511/5 ± 1576/5  5517/5 %8622/65 MLPGA 

1345/5 ± 5965/5  5551/5 %3333/87 MLPPSO 

1722/5 ± 1564/5  5 %9333/73 MLACO 

2519/5 ± 1423/5  5 %1112/85 MLPGSA 
 

سدازی کلدونی مورچگدان ت    های بهینده نتایج ضعیف الگوریتم

ها اسدت. ایدن   دلیل ماهیت طبیعی این الگوریتمانبوه ذرات نیز به

حل مسأله ندارندد ت  برای تغییر ناگهانی راهها عملگری را الگوریتم

شدوند. عدلاته بدراین،    های محلی گرفتدار مدی  در نتیجه در حداقل

سازی کلونی مورچگدان، از مداتریس فرتمدون کده      بهینه الگوریتم

دهد، استفاده برداری الگوریتم را افزایش میقدرت یادگیری ت بهره

ی احتمدا   کند که یک مزیدت در مسدائل ترکیبدی اسدت، تلد     می

هدای  دهد. الگوریتمهای محلی را افزایش میگیرافتادن در حداقل

ذرات ت  توزیدع اتلیده   مقددار خیلدی زیداد بده نحدوه      انبوه ذرات به

ها بر مبنای جاذبه بینشان، تابسته است. اگدر  های اتلیه آنمحرک

های محلی گرفتار شوند، الگوریتم تعداد زیادی از ذرات در حداقل

 افتادن ذرات دیگر جلوگیری خواهد کرد.کوچکی از گیرمقدار به
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سازی مبتنی بدر جغرافیدای   بهینه دلیل کارآیی بهتر الگوریتم

هدای  زیستی در مقایسه با الگوریتم ژنتیک در اکثدر مسدائل، ندرخ   

سدکونت   متفاتت مهاجرت به بیرتن ت مهاجرت به داخل هر محل

جغرافیای زیستی در مقایسه سازی مبتنی بر بهینه است. الگوریتم

آمداری   های سکونت جامعهمحل با الگوریتم ژنتیک که برای همه

آن، یک نرخ تولید مجدد کلی دارد، دت نرخ )مهاجرت به بیدرتن ت  

مهاجرت به داخل( برای هر زیستگاه دارد. این مسأله باعث ایجداد  

، طور خلاصده گردد. بهرفتار تکاملی ت قدرت شناسایی متفاتت می

لایده،  های عصدبی چندد  آموزش شبکه توانیم بگوییم در مسألهمی

توانایی اکتشاف، بسیار مهم است. بنابراین، در حل مسائل پیچیده 

هدای جسدتجوی   لایه، به گدام های عصبی چندبا استفاده از شبکه

هدای  تصادفی ت ناگهانی برای جلوگیری از گیرافتدادن در حدداقل  

 محلی نیاز است. 

  نشدان داد کده عملگرهدای )مهداجرت( الگدوریتم      ایدن مقالده  

سازی مبتنی بر جغرافیای زیستی، برای ایدن منظدور بسدیار    بهینه

در مقایسده   IBBOمناس  هستند. در ادامه دلایل برتری کارآیی 

هدای تکداملی آترده شدده    انتشار ت سایر الگدوریتم با الگوریتم پس

 است:

 ت داخل اطلاعات  های مهاجرت به بیرتنمقادیر متفاتت نرخ

های سکونت ت در نتیجه آن، گوناگونی درخصوص تغییر محل

 بهبود اکتشاف را در پی دارد.

 های سکونت که ساکنین در محل جایی در مدت تولید، از آن

های سکونت با با شاخص بالا تمایل به مهاجرت به محل

ها زیستگاه بودن همهشاخص پایین دارند، شاخص مناس 

سازی مبتنی بهینه گرایی الگوریتمابد. این امر، همیبهبود می

 کند. بر جغرافیای زیستی را تیمین می

 افزایش را الگوریتم اکتشاف توانایی مهاجرت هایعملگر 

سازی مبتنی بر جغرافیای بهینه دهند ت درنتیجه الگوریتم می

 شود.های محلی گرفتار نمیزیستی در حداقل

 های سکونت شدن محلث متنوعهای جهش متفاتت باعنرخ

 گردد.می

 سازی مبتنی بر جغرافیدای  های بهینهگزینی به الگوریتمنخبه

های مناس  را ذخیره ت حلکند تا بتوان راهزیستی کمک می

گداه از رتندد   دتباره مورد اسدتفاده قدرار داد ت بندابراین هدیچ    

 محاسبات کنار نرتند.

 گیرینتیجه -1

 عصبی چندلایه بدا اسدتفاده از الگدوریتم    در این مقاله، یک شبکه

IBBO     یافتده،  ، آموزش داده شد. دادگدان سدونار بدا ابعداد کداهش

سازی مبتندی بدر جغرافیدای    بهینه منظور بررسی تأ یر الگوریتم به

لایه، مورد استفاده قدرار  های عصبی چندزیستی در آموزش شبکه

ز الگدوریتم  دست آمدده بدا نتدایج حاصدل ا     گرفت. نتایج آماری به

سدازی گرتهدی ذرات، الگدوریتم ژنتیدک، الگدوریتم کلدونی        بهینه

ها ت الگوریتم جستجوی گرانشدی، جهدت ا بدات کدارآیی،     مورچه

سازی دهد که الگوریتم بهینهنشان می نتایج حاصل گردید. مقایسه

انددازه کدافی تواندایی جلدوگیری از     مبتنی بر جغرافیای زیستی به

هدای معیدار    های محلی را در مقابل الگوریتمافتادن در حداقلگیر

در آمدوزش   IBBO تضوح کارآیی بهتدر الگدوریتم  علاته، بهدارد. به
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