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بنادی  دساته  تواناایی متعاار    هاای کنندهبندیدستهباشند، های محلی زیادی میبا توجه به اینکه دادگان سوناری دارای ابعاد بالا و بهینه ده:کیچ
ی اسات  یهاا حا  راهیکی از ( ANNهای عصبی مصنوعی )( و شبکهPSOساز ازدحام ذرات )ترکیب بهینه. استفاده از ندارندرا  گونه اهدا مناسب این

دارای دو مشاک  باه دام    PSOالگاوریتم  در کاربرد دادگان با ابعااد باالا،    قرار گرفته است. موردتوجه که در چند سال اخیر برای غلبه بر این مشک 
بندی مناسب از یاک رو   و رسیدن به نرخ دسته نقصغلبه بر این منظور بهاین مقاله باشد. حلی و نرخ همگرایی آهسته میمهای افتادن در کمینه

از تناو  افاراد در تجما      گیاری با الهام لگوریتماین اکند. ( استفاده میIGPSOهای مستق  )ساز ازدحام ذرات با گروهجدید به نام بهینه یفراابتکار
در کاار   IGPSOهاای  تواناییدر ابتدا . دباشبندی دادگان ابعاد بالا )سونار( میدر دسته یفردمنحصربههای دارای توانایی ،پرندگان یا ازدحام حشرات

مقایساه   PSO افتهیبهبودهای و نمونه PSOآمده با رو  دستخوبی ارزیابی شده و نتایج بهشده بهتاب  آزمون شناخته 23توسط  با دادگان ابعاد بالا
قادر به ارائه نتایجی بسیار بهتر در یافتن کمینه کلی تواب ، سرعت همگرایی و اجتناب از کمیناه   IGPSOدهد که الگوریتم شوند. نتایج نشان میمی

شاده در  است. علاوه بر این، در این مقاله یاک کااربرد واقعای از رو  ارائاه     ، مخصوصاً برای تواب  با ابعاد بالاهای معیارر مقایسه با الگوریتممحلی د
دقات  دادگاان ساونار را باا     IGPSOباا  شاده  طراحیکننده بندیدهد که دستهشود. نتایج حاصله نشان میبندی دادگان سونار بیان میزمینه دسته

 .نمایدمی ارائهرا  %33/12دقت  PSOکند، این در حالی است که بندی میدسته 67/16%

 .های عصبی، شبکههای مستق  ذراتبندی، گروه، سونار، دستهIGPSO :یدیلک هایواژه 
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Abstract: Due to the fact that sonar targets have high dimensions and local optimums, conventional classifiers do not have adequate 

ability to classify these targets. Using a combination of Particle Swarm Optimization (PSO) and Artificial Neural Networks (ANNs) 

is one of the solutions to overcome this problem. PSO has two drawbacks in high-dimensional datasets: being trapped in local 

minimums and slow convergence rate. To tackle these deficiencies, this paper uses a newly proposed meta-heuristic algorithm 

entitled Independent Group Particle Swarm Optimization (IGPSO). This algorithm is inspired by the diversity of individuals in the 

accumulation of birds or the swarm of insects. It has the unique ability to classify high-dimensional dataset (sonar). In order to test 

the capabilities of the IGPSO, the algorithm will be evaluated by 23 well-known test functions and the results are compared to PSO 

and improved versions of PSO. The results show that IGPSO is able to provide much better results in finding the global minimum of 

functions, convergence speed and local minima avoidance compared with other benchmark algorithms. The results show that the 

classifier which is designed with IGPSO classifies sonar dataset with accuracy about 96.66 while the accuracy of the PSO-classifier 

is about 92.33. 
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 مقدمه -1

اند از: هد  واقعی، نویز، سونار عبارتشده توسط اهدا  آشکارسازی
 طنین و کلاتر. نویز دارای انوا  مختلفی مانند نویز حرارتی، محیطی،

که چون از جنس پینگ ارسالی توسط  است ای، لنگرگاه و غیرهقاره
باشد، تمایز آن از هد  واقعی آسان است. اکوهای حاص  از سونار نمی

. با ]1 [سطح دریا را طنین گویندبرخورد پینگ ارسالی سونار با کف و 
توجه به اینکه اکوهای حاص  از طنین دارای یک دامنه یکسان و 

، تمایز (رغم اینکه از جنس پینگ ارسالی هستندعلی)باشند همگن می
که جنس بستر دریا دارای ها از هد  واقعی آسان است. هنگامیآن

های مختلفی تغییرات زیادی است و در ابعاد کوچک، بستر با جنس
، بودهگونه های هد شتی از بستر دارای ویژگیوجود دارد، اکوهای برگ

که حتی تاب  چگالی احتمال هد  واقعی و بستر بسیار باهم صورتی به
بندی . طبقه]1 [گونه اهدا  کاذب را کلاتر گوینداین .شبیه خواهند بود

برگشتی از تشابه بسیار زیاد اکوهای  دلی کلاتر و اهدا  واقعی به 
 ها، کار بسیار دشواری است. آن

های متعار  آماری )که اکثراً بر مبنای تئوری کنندهبندیدسته
دلی  نیازمندی به محاسبه دانش قبلی و تاب  بیز استوار هستند( به

 جهیدرنتگسترده بوده و  ها(، وابسته به آزمایشPDFچگالی احتمال )
را احتیاج دارند. از طر  دیگر  هزینه، زمان و تجهیزات بسیار زیادی

با توجه به اینکه مشخصات انتشار صوت در هر نقطه از دریا و در هر 
اید ای بکنندهبندیزمانی از شب و روز متفاوت است، دسته هباز

تر وابسته باشد و هم قابلیت کم هاانتخاب شود که هم به آزمایش
های عصبی مصنوعی شبکه رونیازای داشته باشد، یپذیری بالاتطبیق

گونه اینشوند. بندی هد  واقعی و کلاتر انتخاب میبرای دسته
توانند با یک مجمو  دادگان محدود آموز  ببینند و در ها میشبکه

نظر از صر . ]2 [کار برده شوندمختلف به آزمایشسناریوهای 
. باشدیمیادگیری  عصبی یهاشبکهکاربردها، توانایی متمایز 

های عصبی یک چالش برای مسائ  آموز  شبکه طورکلیبه
برای  یریگمشتق هیپاهای زیادی بر . رو استسازی غیرخطی بهینه

( و پس GDشام  گرادیان نزولی ) مصنوعیهای عصبی تعلیم شبکه
های مبتنی بر اند. علاوه بر رو [ استفاده شده3( ]BPانتشار )

(، GAریتم ژنتیک )الگو ازجملهگیری، های بدون مشتقمشتق، رو 
( در آموز  GSA( و جستجوی گرانشی )PSOازدحام ذرات )

 [.4استفاده شده است ] عصبیهای شبکه

عصبی، پیدا کردن  یهاشبکهدر  یریادگیهد  نهایی فرآیند 

در آموز   کهیطوربهباشد بهترین ترکیب از پارامترهای شبکه می

را داشته باشیم.  ترین مقدار خطا، کمآزمایش یهانمونهشبکه و 

 .گیری از تواب  هد  نیاز نداردهای ابتکاری و فراابتکاری به مشتقرو 

های کلی خیلی بهتر از رو  نهیکمیگر با توجه به پیدا کردن از سوی د

عم   ،کنند(های محلی گیر میگیری )که در کمینهمبتنی بر مشتق

ر محدوده وسیعی توانند کاربرد خود را دها میهمچنین آن .ندماینمی

  های عصبی گستر  دهند.از تواب  هد  و ساختار شبکه

 2های تکاملی( یکی از الگوریتمPSO) 1سازی ازدحام ذراتبهینه
[. سادگی 0است که از رفتار اجتماعی حیوانات الهام گرفته شده است ]

و هزینه محاسباتی کم، این الگوریتم را بسیار محبوب کرده است. با 
و نرخ همگرایی  3کمینه محلی وجود این مزایا، به دام افتادن در

[ که در همه انوا  6باشند ]می اجتنابغیرقاب دو مشک   4آهسته
تکاملی رایج هستند. این مشکلات با افزایش ابعاد مسئله  هایالگوریتم
 شوند.بدتر می

 IGPSOدر این مقاله سعی بر این است که با استفاده از الگوریتم 
بندی دادگان سوناری که دارای ابعاد بالای هستند، بپردازیم. به دسته

توضیح داده خواهد شد. در  PSOبدین منظور در بخش اول، الگوریتم 
شود. در قسمت بیان می PSOاز  IGPSOدوم، نحوه استخراج بخش 
گردد. در در کار با دادگان ابعاد بالا اثبات می IGPSO کاراییسوم، 

شده با کننده طراحیبندیقسمت چهارم، دادگان سونار توسط دسته
در بخش آخر  تیدرنهابندی شده و دسته IGPSOهای عصبی و شبکه
 های آینده ارائه خواهد شد.گیری و پیشنهاد کارنتیجه

 PSO الگوریتم -2

. این استاز رفتار اجتماعی پرندگان الهام گرفته شده  PSOالگوریتم 
های نامزد( که در فضای جستجو به ح رو  از تعدادی از ذرات )راه

کند. در همین حال ح  هستند، استفاده میدنبال یافتن بهترین راه
ح ( که در مسیرشان ای )بهترین راهبهترین ذره سویبههمه ذرات 

های ح دیگر، ذرات بهترین راهعبارتکنند. بهوجود دارد، حرکت می
هر ذره در گیرند. ح  کلی در نظر میعنوان بهترین راهخود را به

موقعیت فعلی، سرعت  ماننددحام ذرات باید پارامترهایی ساز ازبهینه
خود  منظور تغییر موقعیترا به gbestاصله تا و ف pbestفعلی، فاصله تا 

صورت روابط ساز ازدحام ذرات بهسازی ریاضی بهینهدر نظر بگیرد. مدل
 ( است.2( و )1)
 

 

 
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2

t t t
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                                    )1( 
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i i i                                                              )2( 

tدر روابط بالا،

iذره  5مبین سرعتi ام در تکرارt ،امw 6مبین تاب  وزن،

jc و 7مبین ضریب شتابrand 5دهنده یک عدد تصادفی بین نشان 

tاست. 1و 

i  مبین موقعیت فعلی ذرهi ام در تکرارtباشد. ام می

همچنین
ipbestعام   ح ، بهترین راهi ام در تکرارt ام است و بهترین

 باشد.میgbestپیدا شده، تاکنونحلی که راه

 
 IGPSO الگوریتم -3

های مستق  از تنو  افراد در تجم  حیوانات و یا ازدحام مفهوم گروه
حشرات الهام گرفته شده است. در هر جمعی، افراد از لحاظ هو  و 

عنوان را به خود ها وظایفا همه آنتوانایی کاملًا مشابه نیستند، ام
تواند در یک رد می[. توانایی هر ف7دهند ]عضوی از گروه انجام می



 . . . توسط یاهدا  سونار یبنددسته                                                                 1316، بهار 1 شماره ،47 جلدمهندسی برق دانشگاه تبریز،  مجله /260

 

Tabriz Journal of Electrical Eng., vol. 47, no. 1, spring 2017                                                                                                                            Serial no. 79 

موریانه، چهار  یکلون، در یک مثالعنوانبهوضعیت خاص مفید باشد. 
های سرباز، کارگر، پرستار بچه و ملکه وجود دارند. به نام انهیمورنو  
ها برای بقای های متنوعی برخوردارند، اما این تفاوتها از تواناییآن

عنوان چهار توان بهکلونیشان لازم است. این چهار نو  موریانه را می
گروه مستق  در نظر گرفت که یک هد  مشترک گروهی دارند و آن 

 [.8ست ]بقای کلونی ا
طور مشابه در جستجوی محلی و متداول تمام ذرات به PSOدر 

عنوان یک توان بهکنند. در این حالت، ذرات را میعمومی رفتار می
نظری در لحاظ به حالبااینگروه با یک راهبرد جستجو در نظر گرفت. 

توان با استفاده از سازی مبتنی بر جمعیت، میهر الگوریتم بهینه
وی مستق  متفاوت که هدفی مشترک دارند، نتیجه جستج هایگروه

ان به دست آورد. در این مقاله، برای طور همزمتصادفی و مستقیم را به
روزرسانی به

1C  2وC در شده ارائههای مستق  توسط روابط از گروه

 [ استفاده شده است.1]
ها الهام گرفته موریانه یکلونهار گروه مستق  که از در این بخش چ

شوند. این چهار گروه مستق  از الگوهای خود برای اند، تعریف میشده
کنند. صورت محلی و عمومی استفاده میجستجو در فضای مسئله به

نام ب متفاوتهای مستق  با گروه PSOهمچنین سه نسخه مختلف از 
IGPSO1 ،IGPSO2  وIGPSO3 شوند. ضرایب پویای این ایجاد می
اند. در این معرفی شده 3تا  1های و شک  1ها در جدول الگوریتم
تکرار فعلی را نشان  tر حداکثر تعداد تکرارها است و نمایانگ Tجدول، 

 دهد.می
، طیف وسیعی PSOمنظور بررسی اثرات تواب  مختلف بر عملکرد به

از تواب  استفاده شده است. این تواب  با دامنه، انحنا و نقاط تلاقی 
قب   1در گروه  IGPSO1، ذرات مثالعنوانبهاند. مختلف انتخاب شده

های دیگر تمای  به رفتار اجتماعی دارند. این موضو  توسط از گروه
ند که در دهترجیح می 4شود. در مقاب ، ذرات گروه دنبال می 2گروه 

نقاط تقاط   کهطوریبهاکثر تکرارها به جستجوی شخصی بپردازند، 

1C  2وC  در نزدیک آخرین تکرارها است. ممکن است مشاهده شود

، تواب  خطی و مکعب برای 1از دو تاب  خطی برای گروه  IGPSO1که 
کند. الگوریتم میاستفاده  4و دو تاب  مکعب در گروه  3و  2های گروه

IGPSO2 دو تاب  لگاریتمی، دو تاب  مکعب، دو تاب  نمایی و ترتیب به
 .بردکار میبه 4تا  1های دو تاب  درجه دوم را برای گروه

 برخوردار هستندین تواب  از الگوهای مختلف است که ا ذکربهلازم 
بسیار  1ذرات گروه  مثالعنوانبههای تکرار متغیرند. و در طول دوره

تمای  به تغییر توانایی جستجو  IGPSO2در  2زودتر از ذرات گروه 
از دو تاب  ریشه سوم، دو تاب   IGPSO3عمومی و محلی دارند. الگوریتم 

و همچنین یک تاب  ریشه سوم و تاب   2و  1های مکعب برای گروه
 کند.استفاده می 4و  3های مکعب برای گروه

صورت تصادفی در فضای جستجوی ابتدا همه ذرات به IGPSOدر 
های صادفی به برخی گروهطور ت، ذرات بهازآنپسگیرند. مسئله قرار می

، gbestگردند. در هر تکرار، شده تقسیم میتعریف از پیشمستق  

pbest کارگیری راهبرد شوند. هر ذره با بهو تناسب ذرات تعریف می
گروهی خود، ضرایب 

1C  2وC کند. پس از  محاسبه روزرسانی میرا به

2C  1وC( 2( و )1های )ده از رابطه، سرعت و موقعیت ذرات با استفا

 شوند.روزرسانی میبه

 

 راهبردهاروزرسانی : به1جدول 
 

 الگوریتم

 روزرسانیروابط به

2C 1C 
IGPSO1                        

 t + 1.25 (−2.05/T )t + 2.55( T/1) 1گروه 

 T ) 3t2( (−2.05/T )t + 2.55/0 +.5 2گروه 

/t + 1.25 5.+ 2) 3T( T/1) 3گروه 
3t(−2 

 ( T/0 +.5 4گروه 
3t2( 5.+ 2) 3T/

3t(−2 
IGPSO2                       

 0.5 2.5−(2log(t)/log(T )) + (2log(t)/log(T )) 1گروه 

 ( T/0 +.5 2گروه 
3t2( 5.+ 2) 3T/

3t(−2 
 −]t/T2−2exp[4.2 ]2)t/T4(0.5 + 2exp(2[ 3گروه 

 t/T )2(+ 2 2)(t/T 5−2.0 t/T )2(−2 2)(t/T 5 + 2.2 4گروه 

IGPSO3                       
 1گروه 

2
1/3t /

1/3T  + 0.05 1.95−2
1/3t /

1/3T 

2) 2گروه 
3t /T ) + 0.5 (−2

3t /
3T ) + 2.5 

 3گروه 
(2

3t /T ) + 0.5 1.95−2
1/3t /

1/3T 
 4گروه 

2
1/3t /

1/3T  + 0.05 (−2
3t /

3T ) + 2.5 
 

 
 IGPSO1های مستقل برای اضی از گروهیهای ر: مدل1شکل 

 

 

 

  IGPSO2های مستقل برای اضی از گروهیهای ر: مدل2شکل 
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 IGPSO3های مستقل برای اضی از گروهیهای ر: مدل3شکل      

 بحث و نتایج تجربی -4

در یافتن کمینه محلی و  IGPSOدر این بخش ابتدا توانایی الگوریتم 

گیرد. پس از اثبات توانایی سرعت همگرایی مورد آزمایش قرار می

IGPSO  برای کاربرد ذکرشده در کار با دادگان ابعاد بالا، الگوریتم

 شود.بندی دادگان سونار استفاده میعملی دسته
 

 تنظیم پارامتر -4-1

اند. وزن آمده 2در جدول  IPSOو  SPSO ،TACPSO ،MPSOضرایب 

طور خطی به IGPSO3تا  IGPSO1های الگوریتم همهبرای  wاینرسی 

عدد و حداکثر  155یابد. تعداد ذرات موجود کاهش می 4/5تا  1/5از 

 باشد.می 055تعداد تکرارها 
 

 آزمودن توابع معیار  -4-2

تاب   23ست، نشان داده شده ا 0تا  3طور که در جداول همان

ساز های بهینهاستاندارد معیار )که در اکثر مقالات مربوط به الگوریتم

 شوند(، برای بررسی عملکردبرده می عنوان معیار سنجش بکاربه

IGPSO ها یافتن کمینه عمومی است شوند و هد  از آناعمال می

وضعی، توان به سه گروه تک[. این تواب  معیار را می12-1]

، هاولاین جد در و چندوضعی با بعد ثابت تقسیم نمود. چندوضعی

𝑑𝑖𝑚   بعد تواب𝑉ℎ، d  محدوده فضای جستجو وminf  مقدار کمینه

تاب  است. لازم به ذکر است که برای بررسی عملکرد رو  پیشنهادی 

بعد انتخاب  355در مقابله با مسائ  با ابعاد بالا، تواب  چندوضعی با 

تاب  معیار با بعد ثابت نیز برای ارائه یک  15ن یاند. همچنشده

 اند. مطالعه جام  انتخاب شده

کلاسیک  PSO، این الگوریتم با IGPSOمنظور تأیید اعتبار نتایج به

 SPSO [0 ،]TACPSO مانند: شدهاصلاح PSOهای و برخی الگوریتم

[13 ،]MPSO [14و ]IPSO  [10مقایسه می ].شوند 

 
 کرد وتحلیل عملتجزیه -4-3

اجرا  15ها، میانگین نتایج بیش از برای مقایسه عملکرد تمامی الگوریتم

ها در آخرین تکرار، در ح آوری شده است. میانگین بهترین راهجم 

نمایش داده شده است. بهترین نتایج با رنگ سیاه  8تا  6جداول 

 مشخص شده است.

طور که از دهد. همانوضعی را نشان مینتایج تواب  تک 6جدول 

بهترین نتایج را  IGPSO3و  IGPSO2است،  مشاهدهقاب این جدول 

د. یعنی مقدار نباشوضعی دارا میتاب  معیار تک 7عدد از  0در 

نمایش داده شده است،  6آمده توسط الگوریتم که در جدول دستبه

نمایش داده شده است،  3لی که در جدول به مقدار واقعی کمینه ک

های مستق  دهد که گروهتر است.  این نتایج نشان مینزدیک

را برای این تواب  معیار بهبود  PSOتوانند عملکرد الگوریتم می

دهد. ها را نشان میهای همگرایی الگوریتممنحنی 4ببخشند. شک  

و  IGPSO2 توان از این منحنی مشاهده نمود،طور که میهمان

IGPSO3 های همگرایی برای بسیاری از تواب  معیار از بهترین نرخ

وضعی فقط یک . شایان ذکر است که تواب  معیار تکهستندبرخوردار 

 هاآن کمینه عمومی دارند و هیچ کمینه محلی در فضای جستجوی

 وجود ندارد. بنابراین این نو  از تواب  برای تعیین معیار توانایی

نتیجه، نتایج حاص  از باشند. درها مناسب میالگوریتم همگرایی

توانند های مستق  میدهد که گروهنشان می IGPSOهای الگوریتم

طور معناداری بهبود ببخشند. را به PSOتوانایی همگرایی الگوریتم 

دلی  برتری نتایج این است که ذرات از تنو  جمعیتی برخوردارند و 

برداری از دانش محلی، در نزدیکی قادر به بهره مؤثرطور به

 باشند.های بهینه میح راه
 

 راهبردهاروزرسانی : به2جدول 
 روزرسانیروابط به الگوریتم

 
2C 1C 

SPSO 2 2 
TACPSO ]2t/T)(4-2−2exp[.2 ]2)t/T(4-2−2exp[.2 

MPSO (1/T )t + 1.25 (−2.05/T )t + 2.55 

IPSO t/T)2(+ 2 2)(t/T 5−2.0 t/T )2(−2 2)(t/T 5 + 2.2 
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 وضعیار تکی: توابع مع3جدول 
 minf بازه بعد تاب 

2

1 1
( )

n

ii
f x x


 

355 ]155,155-[ 5 

2 1 1
( )

n n

i ii i
f x x x

 
   

355 ]15,15-[ 5 

2

3 1 1
( ) ( )

n i

ji j
f x x

 
  

355 ]155,155-[ 5 

4( ) max { ,1 i n}i if x x   355 ]155,155-[ 5 

1 2 2 2

5 11
( ) [100(x x ) (x 1) ]

n

i i ii
f x




    

355 ]35,35-[ 5 

2

6 1
( ) ([x 0.5])

n

ii
f x


  

355 ]155,155-[ 5 

4

7 1
( ) [0,1)

n

ii
f x ix random


  

355 ]28/1,28/1-[ 5 

 
 ار چندوضعیی: توابع مع4جدول 

 minf بازه بعد تاب 

8 1
( ) sin( )

n

i ii
F x x x


  

355 ]055,055-[ 18/418- 

2

9 1
( ) [x 10cos(2 x ) 10]

n

i ii
F x 


   

355 ]12/0,12/0-[ 5 

2

10 1 1

1 1
( ) 20exp 0.2 exp cos(2 x ) 20

n n

i ii i
F x x e

n n


 

   
            

 
 

355 ]32,32-[ 5 

2

11 1 1

1
( ) cos 1

4000

n n i
ii i

x
F x x

i 

 
   

 
 

 

355 ]655,655-[ 5 

21 2 2

12 1 11 1
( ) {10sin( y ) (y 1) [1 10sin ( y )] (y 1) } ( ,10,100,4)

n n

i i n ii i
F x u x

n


 



 
       

 

355 ]05,05-[ 5 

1
1

4

i
i

x
y


 

 

   

( )

(x ,a,k,m) 0

( )

m

i i

i i

m

i i

k x a x a

u a x a

k x a x a

  


   
     

   

2 2 2 2 2

13 1 1 1
( ) 0.1{sin (3 x ) (x 1) [1 sin (3 x 1)] (x 1) [1 sin (2 x )]} ( ,5,100,4)

n n

i i n n ii i
F x u x  

 
         

 

355 ]05,05-[ 5 

    
 

شاوند. در  ارائاه مای   7نتایج برای تواب  معیار چندوضعی در جدول 
های محلای بسایار   وضعی، این تواب  معیار از کمینهتواب  تک مقایسه با

طاور نماایی   که با افزایش ابعااد مسائله باه    برخوردار هستندتری بیش
ها در ها برای تعیین میزان قابلیت الگوریتمیابند. بنابراین آنافزایش می

طاور کاه نتاایج نشاان     باشند. هماناجتناب از کمینه محلی مناسب می
از  IGPSO3و  IGPSO2در بسیاری از تواب  معیار چندوضعی، دهد، می

هاای دیگار   بهتار از الگاوریتم  نظر سرعت همگرایی و یافتن بهینه کلی 
تنهاا تااب  معیااری اسات کاه در آن نتاایج        F12د. تااب   نا کنعم  می
IGPSO  ازSPSO  .نتااایج حاصاا  از ایاان دو  حااالبااااینبهتاار نیساات

از  IGPSOهاای  ، الگاوریتم طاورکلی هبا الگوریتم خیلی نزدیک هستند. 
هاای  دهد کاه گاروه  نشان می 7بهترین نتایج برخوردارند. نتایج جدول 

هاای محلای   را از نظر اجتناب از کمیناه  PSOمستق  عملکرد الگوریتم 

شاود، نارخ   مشااهده مای   4طاور کاه در شاک     اند. هماان افزایش داده
باشاد. دلیا    دیگر مای های بهتر از الگوریتم IGPSOهمگرایی الگوریتم 

هاای مساتق    در اجتناب از کمینه محلای گاروه   IGPSOبهبود توانایی 
هاای  تر در مقایسه با الگاوریتم است. این عم  با جستجو تصادفی بیش

توانناد  حاص  شاده اسات. در ایان حالات ذرات نمای      PSO شدهاصلاح
 افتند.  دام آسانی در کمینه محلی بهبه

بعد ثابت در مقایسه با تواب  چندوضعی،  تواب  معیار چندوضعی با
نشان داده شده  8طور که در جدول تری دارند. همانکمینه محلی کم

عدد از تواب  برابر هستند.  6ها در است، نتایج حاص  از تمام الگوریتم
ها را در مقابله با تواب  با بعد ثابت رفتار همگرایی الگوریتم 4شک  

های همگرایی نزدیک ها از منحنیالگوریتمدهد. تمام نشان می
 برخوردارند.
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 ار  چندوضعی با بعد ثابتی: توابع مع5جدول 
 minf بازه بعد تاب 

1

25

14 21 6

1

1 1
( )

500 (x a )
j

i iji

F x
j







 
  
   


 

2 ]60,60-[ 1 

2
2

11 1 2
15 21

3 4

x ( x )
( )

x x

i i
ii

i i

b b
F x a

b b

 
  

  


 

4 ]0,0-[ 5553/5 

2 4 6 2 4

16 1 1 1 1 2 2 2

1
( ) 4 2.1 x x 4 4

3
F x x x x x x     

 

2 ]0,0-[ 5316/1- 

2

2

17 2 1 1 12

5.1 5 1
( ) x x 6 10(1 )cosx 10

4 8
F x x

  

 
       
  

2 ]0,0-[ 318/5 

2 2 2 2 2 2

18 1 2 1 1 2 1 2 2 1 2 1 1 2 1 2 2( ) [1 (x x 1) (19 14x 3x 14x 6x x 3x )] [30 (2x 3x ) (18 32x 12 48x 36x x 27x )]F x x                  
2 ]2,2-[ 3 

4 3 2

19 1 1
( ) exp( ( ) )i ij j iji j

F x c a x p
 

    
 

3 ]3,1[ 86/3- 

4 6 2

20 1 1
( ) exp( ( ) )i ij j iji j

F x c a x p
 

    
 

6 ]1,5[ 32/3- 

15

21 1
( ) [(X a )(X a ) c ]T

i i ii
F x




     

4 ]15,5[ 1032/15- 

17

22 1
( ) [(X a )(X a ) c ]T

i i ii
F x




    

 

4 ]15,5[ 4528/15- 

110

23 1
( ) [(X a )(X a ) c ]T

i i ii
F x




    

 

4 ]15,5[ 0363/15- 

 

 

 
1F 

 
2F 

 
3F 

 
4F 

 
5F 

 
6F 
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7F 

 
8F 

 
9F 

 
10F 

 
11F 

 
12F 

 
13F 

 
14F 

 
15F 

 
16F 

 
17F 

 
18F 
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19F 

 
20F 

 
21F 

 
22F 

 
23F 

 اریها بر روی توابع معتمیی الگوریهای همگرا: منحنی4شکل 

 
 

 وضعیار تکیها در توابع معتمیج تمام الگوریسه نتای: مقا6جدول 

 IPSO TACPSO MPSO SPSO IGPSO3 IGPSO2 IGPSO1 تابع آزمون

F1 507087/5 15327/5 10142/5 0010/4 01054/0 532737/5 507087/5 

F2 30602/5 5320/1 5100/25 4766/3 12411/0 0004/1 30602/5 

F3 1112/1131 2127/1201 5620/6331 2456/220 0063/135 2501/1313 1112/1331 

F4 2326/10 6248/0 1234/0 2036/2 1186/17 3121/21 2326/10 

F5 6110/186 3801/413 1024/078 5817/865 3161/152 0161/055 6110/186 

F6 27726/5 14463/5 26601/5 437/1 513521/5 0018104/0 27726/5 

F7 574116/5 571334/5 111/5 7818/0 561832/5 02085/0 574116/5 
 

 ها در توابع چندوضعیتمیج تمام الگورینتاسه ی: مقا0جدول 
 IPSO TACPSO MPSO SPSO IGPSO3 IGPSO2 IGPSO1 آزمون تابع

1632/7086- 6816/1122- 4885/10432- 5666/7553- 0732/0482- 1003/0335- 1632/7086- F8 
7263/67 8134/48 7245/54 6114/131 3661/135 6535/02 7263/67 F9 
0071/3 121/2 5866/2 840/3 2355/3 1074/3 0071/3 F10 
34520/8 026008/0 853633/8 18833/8 16757/8 866617/8 34520/8 F11 
8426/4 4836/2 7522/2 010058/0 26740/8 6510/4 8426/4 F12 
7203/24 1726/27 43163/0 55552/8 5300/5 6304/11 7203/24 F13 

 

 ار چندوضعی با بعد ثابتیها در توابع معتمیالگوران تمامی یج در میسه نتای: مقا8جدول 
 IPSO TACPSO MPSO SPSO IGPSO3 IGPSO2 IGPSO1 تابع آزمون

118/0 118/0 118/0 6200/5 118/0 118/0 118/0 F14 
8812232/8 00031184/0 88857681/8 88187/8 88870266/8 88870266/8 8812232/8 F15 

0316/1- 0316/1- 0316/1- 0316/1- 0316/1- 0316/1- 0316/1- F16 
31081/0 31081/0 31081/0 31081/0 31081/0 31081/0 31081/0 F17 

3 3 3 3 3 3 3 F18 
8628/3- 8628/3- 8628/3- 8628/3- 8628/3- 8628/3- 8628/3- F19 
2586/3- 2586/3- 2586/3- 2586/3- 2586/3- 2586/3- 2586/3- F20 
1880/5- 6026/2- 1532/10- 1532/10- 6026/2- 6026/2- 1880/5- F21 
1200/5- 4021/10- 4021/10- 4021/10- 4021/10- 4021/10- 1200/5- F22 
5364/10- 5364/10- 5364/10- 5364/10- 0711/2- 0354/3- 5364/10- F23 
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 بندی دادگان سوناردسته -4-4

در زمینه دادگان  IGPSOمنظور سنجش الگوریتم در این قسمت به
واقعی، دادگان هد  واقعی و کلاتر سونار فعال با استفاده از یک 

آموز  دیده است،  IGPSOکه توسط الگوریتم  RBFکننده بندیدسته
ای که با کنندهبندیسپس نتایج با دستهشود. بندی میدسته

آموز  دیده  IGPSOو  MPSO, TACPSO, PSO, IPSOهای الگوریتم
 شود.است، مقایسه می

 دادگان سونار -4-4-1

و  Gormanدر این مقاله از آزمایش  مورداستفادهدادگان سونار  
Sejnowski  استخراج شده است. در این ] 17 ،16 [موجود در مراج

)سیگنال بازگشتی( وجود دارد، اولی مربوط به یک  0آزمایش دو نو  اکو
دارد( و دومی مربوط به  بر عهدهسیلندر فلزی )نقش هد  واقعی را 

کند( سیلندر )نقش کلاتر یا هد  کاذب را ایفا میاندازه هم صخرهیک 
شود، ویژگی هد  واقعی می مشاهده 0گونه که در شک  هستند. همان

کننده خطی یا بندیو با یک دستهو کلاتر بسیار شبیه هم است 
ها را از یکدیگر تفکیک کرد )برای توان آنپایین نمیغیرخطی مرتبه

 . ] 18 [اند(بعد کاهش داده شده 3، دادگان به بودنمشاهدهقاب 
فوت و یک صخره  0 به طولدر این آزمایش یک سیلندر فلزی 

اند و یک پالس چیرپ شده دادهاندازه با آن در بستر شنی دریا قرار هم
FM 6خطی پهن باند (ka=55/6به )ها فرستاده شده است. سمت آن

آوری شده است. بر ها جم متری از آن 15اکوهای برگشتی در فاصله 
اکو که  258شده آوریاکو جم  1255ی دریافتی، از اکو SNRاساس 

SNR 4ها بین آنdB  15تاdB اکو،  258اند. از این است، انتخاب شده
عدد مربوط به صخره هستند.  17عدد مربوط به سیلندر فلزی و  111
هایی از اکوهای دریافتی از صخره و سیلندر فلزی را نمونه  6شک  

 دهد.نشان می
 

 
 م پراکندگی دادگان سوناری: ترس5شکل 

 

دست آوردن پو  طیفی در برای به شدهاستفادهپرداز  پیش
ای از الف مجموعه-7نشان داده شده است. در شک   7شک  
 مجموعهب -7شود؛ در شک  برداری مشاهده میهای نمونهدریچه
اکوی  هیفورتاب   دوبعدینگاره برداری بر روی طیفهای نمونهدریچه

 بهریچه آوری اثرات هر داند. پو  طیفی توسط جم سونار قرار گرفته

 5طیفی که بین  نمونه 65آید. در این آزمایش پو  طیفی از دست می
از این اعداد نماینده  هرکداماند، تشکی  شده است. نرمالیزه شده 1و 

برداری مربوطه است؛ مجمو  انرژی موجود در دریچه نمونه

5انرژی موجود در دریچه اول ) مثالعنوانبه شدن، عد از نرمالیزه( ب
 دهد.عدد موجود در بردار ویژگی را تشکی  می 65عدد اول از 

 

 

 
افتی صخره )کلاتر( و هدف واقعی یای از اکوی در: نمونه6شکل 

 لندر فلزی(ی)س
 

 بندی اهداف سوناریدسته -4-4-2

شده بر روی اکوهای بازگشتی سونار و به پرداز  انجامپس از پیش
داده نرمالیزه شده بین صفر و یک، در این دست آوردن مجموعه 

نمونه که  25865 (258قسمت از مقاله مجموعه داده با ابعاد 
که توسط  RBFبه شبکه عصبی  ویژگی هستند( 65دارای  هرکدام
داده شده  IGPSOو  MPSO, TACPSO, PSO, IPSOهای الگوریتم

را  RBFشود. بخش بعدی نحوه آموز  شبکه عصبی است، اعمال می
 دهد. بندی دادگان سونار توضیح میمنظور دستهبه

با استفاده از الگوریتم  RBFهای عصبی آموزش شبکه -4-4-3
IGPSO 

تکاملی برای آموز   یهاتمیالگور، سه رو  استفاده از طورکلیبه

ولین رو  عبارت است از وجود دارد. ا RBFعصبی  یهاشبکه

، بایاس هاالییافتن ترکیب وزن  منظوربههای تکاملی شبکه یریکارگبه

خروجی، پارامترهای انتشار تاب  اساسی و بردارهای مراکز لایه  یهاگره

. RBFعصبی  شبکهمقدار خطا در یک  ترینپنهان برای داشتن کم

 منظوربهتکاملی  یهاشبکه یریکارگبهدومین شیوه عبارت است از 
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خاص و  مسئلهدر یک  RBFعصبی  شبکهیافتن ساختار مناسب 

یافتن  منظوربهتکاملی  یهاشبکه یریکارگبهآخرین شیوه شام  

پارامترهای الگوریتم یادگیری مبتنی بر گرادیان از قبی  نرخ یادگیری 

فاده از با است IGPSOحرکت است. در این مقاله، الگوریتم  اندازهو 

 منظوربه. گرددیماعمال  RBFعصبی  شبکهنخست به یک  هویش

، لازم RBFهای عصبی دهنده برای شبکهطراحی یک الگوریتم آموز 

خروجی،  یهاگره، بایاس هاالی، وزن IGPSOاست در الگوریتم 

پارامترهای انتشار تاب  اساسی لایه پنهان و بردارهای مراکز لایه پنهان 

 مناسب نمایش داده شوند. صورتبه

 

 
 )الف(

 

 
 )ب(

برداری و ب( های نمونهچهیای از در: الف( مجموعه0شکل 

 فییدست آوردن پوش ط بهبرای  شدهاستفادهپردازش شیپ

توسط  RBFعصبی  شبکهآموزش  مسئلهنمایش  -4-4-4

 IGPSOالگوریتم 

، سه رو  برای نمایش ترکیب پارامترهای مجهول وجود طورکلیبه
[. در نمایش برداری، هر عنصر 11دارد: بردار، ماتریس و حالت باینری ]

، RBFعصبی  شبکه. برای آموز  یک شودیمبا یک بردار نمایش داده 
، پارامترهای انتشار و مراکز معلوم باشند. در هااسیبا، هاوزن همهباید 

. شودیمیک ماتریس نمایش داده  صورتبههر عنصر  نمایش ماتریسی،

های باینری ای از بیترشته صورتبهبرای نمایش باینری، هر عنصر 
نمایش، مزایا و معایب  یهاوهیشاز این  هرکدام. شودیمنمایش داده 

 در یک مسئله خاص مفید واق  گردد.  تواندیمخاص خود را دارد که 
از  یارشتهبه بردار، ماتریس و یا در رو  نخست، تبدی  عناصر 

ها پیچیده خواهد ، اما فرآیند بازیابی آنباشدیمباینری آسان  یهاتیب
عصبی ساده  یهاشبکهدلی  اغلب این رو  در  نیهمبهبود. 

با ساختار  یهاشبکه. در رو  دوم برای ردیگیمقرار  مورداستفاده
عناصر است. این رو  برای  کد کردناز  ترآسانپیچیده، بازیابی 

عصبی عمومی بسیار مناسب است.  یهاشبکهیادگیری در  یهاتمیالگور
باینری نمایش داده  صورتبهدر رو  سوم، نیاز است که متغیرها 

شوند. در این حالت وقتی که ساختار شبکه پیچیده گردد، طول هر 
 د کردندیکو  کد کردن. بنابراین فرآیند ابدییمعنصر نیز افزایش 

 خیلی پیچیده خواهد شد.
پیچیده سروکار  RBFعصبی  یهاشبکهدر این مقاله، چون با 

منظور کاهش زمان هنداریم، از رو  برداری استفاده شده است. ب
 Matlabعمومی  ابزارهایجعبه، از RBFعصبی  یهاشبکه برنامهاجرای 

شبکه عصبی طور که قبلًا اشاره شد، آموز  استفاده نخواهد شد. همان
RBF دست  بهتوان با انتخاب مقادیر بهینه برای پارامترهای زیر را می
 آورد:
 (Wهای پنهان و لایه خروجی )های بین لایهوزن• 
 (αپارامترهای انتشار تاب  اساسی لایه پنهان )• 
 (cبردارهای مرکز لایه پنهان )• 
 (βهای لایه خروجی )پارامترهای بایاس نرون• 

های عصبی بسیار مهم است. های لایه پنهان در شبکهنرونتعداد 
است منجر به  موردنیازه چتر از آنها بیشکارگیری نرونهب

شبکه، افزایش پیچیدگی ساختاری و زمان اجرای  18آموز بیش
در  آمدهعم بههای [ و بررسی25] شود. با توجه به مرج الگوریتم می

شود. با افزایش دد انتخاب میع 1های لایه مخفی آن تعداد نرون
که پیچیدگی مکانی و حالیهای لایه مخفی، درتر تعداد نرونبیش

 به مقداردهیم، اما عملکرد شبکه زمانی شبکه را افزایش می
شام   IGPSOهای الگوریتم شود. ذرهافزوده نمی توجهیقاب 

( و بردارهای c(، بردارهای مرکز )(، انتشار )wپارامترهای وزن )

صورت تواند بهمی IGPSO( است. یک ذره در الگوریتم ) بایاس
 .( بیان شود3رابطه )

(3  ) P = [w  c ] i   
یادگیری، آموز   یهارو طور که ذکر شد هد  نهایی همان

ری، فرآیند ترین بخش در یادگیعصبی مصنوعی است. مهم یهاشبکه
 شاخص مناسب محاسبهآموز  باید شام   نمونهآموز  است. هر 

ذره  11ها باشد. در این مقاله تاب  شاخص مناسب بودنذره همهبودن 
و  12رو  مجمو  مربعات خطاآموز ( به یهانمونه همه)برای 

 .گرددمحاسبه می (4) رابطه صورتبه
 

(4) f  SSEE 
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جام  بررسی  یاسهیمقاهمگرایی نتایج برای انجام  ،نهایتدر
 نظرنقطهنمایش داده شده است. از  1خواهد شد. نتایج در جدول 

 کافی توانایی جلوگیری از گیر اندازهبه، IGPSOآماری، الگوریتم 
توان محلی را دارد و آهنگ همگرایی آن را می یهاحداق افتادن در 
 ،شودگونه که در این شک  دیده میهمانمشاهده کرد.  8در شک  
در مقایسه با  MSEترین نهایت به پاییندر IGPSO3الگوریتم 
در  IGPSOبهتر الگوریتم  ییکارا یابد.های دیگر دست میالگوریتم

است.  ق های مستتوسط گروه فضای مسئله همهجستجوی 
متفاوت فضای صورتی بههر گروه با مقادیر اولیه مختلف،  کهیطوربه

شود که الگوریتم در کند. این امر باعث میرا اکتشا  می مسئله
حلی گیر نکرده و از طرفی بار محاسباتی آن نیز افزایش مهای کمینه
کننده مبتنی بر بندیشود که دستهنیز مشاهده می 1در جدول  نیابد.

 کند.بندی دست پیدا میبه بالاترین نرخ دسته IGPSO2الگوریتم 
 

 
 

 برمختلف های کنندهبندیی حاصل از دستهیمودار همگران :8 شکل

 روی دادگان سونار
 

 عصبی بندی دادگان سونار با استفاده از شبکهج دستهینتا :1جدول 

RBF های مختلفتمیشده توسط الگورآموزش داده 

IG
P

S
O

3
 

IG
P

S
O

2
 

IG
P

S
O

1
 

IP
S

O
 M

P
S

O
 T

A
C

P
S

O
 

P
S

O
 

ور
لگ

ا
ی

 تم

33
33

/
10

 

66
66

/
16

 

60
66

/
14

 

66
30

/
13 

42
38

/
11 

67
41

/
13 

33
36

/
12 

خ
نر

 

 
ته

دس
ی

ند
ب

 

 گیرینتیجه -5

شده توسط سونار فعال )شام  هد  بندی و تفکیک اهدا  آشکاردسته
واقعی و کلاتر( دارای دو مشک  اساسی شباهت بسیار زیاد هد  واقعی 

د. باشمیکننده بندیدستهوعه دادگان ورودی مبا کلاتر و ابعاد بالا مج
که دارای  RBFغلبه بر مشک  اول از شبکه عصبی در این مقاله برای 

. برای ح  گردیداستفاده  ،استبندی دادگان توانایی بالایی در دسته
از  RBFکننده مبتنی بر بندیمشک  دوم سعی شد برای آموز  دسته

استفاده شود. نتایج حاص  از آزمایش الگوریتم  IGPSOالگوریتم 
در ح   IGPSOبر روی تواب  معیار نشان داد که الگوریتم ذکرشده 

توانایی بسیار  های معیار دیگر  با دادگان بالا نسبت به الگوریتمئمسا
 IGPSOو  RBFکننده مبتنی بر بندیخوبی دارد. از طر  دیگر دسته

بندی دادگان سوناری نتایج بسیار خوبی را نسبت به در دسته
این ترکیب  ضعفنقطهد. نموهای معیار دیگر ارائه کنندهبندیدسته

در کارهای . باشدمیشده طراحیکننده بندیافزایش پیچیدگی دسته
حاص  کننده بندیدستهبرای کاهش پیچیدگی  MLPتوان از ه میآیند

 استفاده کرد.
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