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  :پیش گفتار
استفاده ازکامپیوترهاي محاسبه گر جاي خـود را در مهندسـی و محاسـبات عـددي بـاز      70از زمانی که در دهه 

مان بر به وجـود  کرده اند ، تحول عظیمی در روند مسائل مهندسی سازه بخصوص در طراحی هاي طولانی و ز
با این حال هنوز برخی از مسائل در طراحی وجود دارند که به علت پیچیدگی اطلاعـات و یـا نبـود    . آمده است

  . تئوري مدونی ، حتی به کمک کامپیوتر نیز براي رسیدن به جواب ، زمان طولانی صرف می شود
عمـومی بـین اطلاعـات حجـیم     شبکه هاي عصبی مصنوعی ابزار قدرتمندي هستند کـه قادرنـد یـک رابطـه     

وپیچیده ناشی از آزمایشات و مثالهاي تجربی بدست آورند که در حل مسائل مشابه بدون صرف زمـان زیـادي   
  .مفید خواهند بود

. در این نوشتار سعی شده است تا اندکی از کارایی ها و توانایی هاي این شـبکه هـاي مصـنوعی معرفـی شـود     
زه که توسط شبکه هاي عصبی مدل سازي و حل شده اند، بحـث خواهـد   سپس در مورد مسائلی از طراحی سا
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در سالیان اخیر شاهد حرکت مستمر از تحقیقات تئوري وکاربردي به خصـوص در زمینـه پـردازش اطلاعـات ،     
با توجه بـه  . ی موجود نیست و یا به راحتی قابل حل نیستند ، بوده ایم براي مسائلی که براي آنها راه حل دقیق

این امر ، علاقه فزآینده اي در توسعه تئوریک سیستم هاي دینامیکی هوشمند که مبتنی بر داده هـاي تجربـی   
شبکه هاي عصبی مصنوعی جزء این دسته از سیستم هاي دینامیکی قرار دارنـد کـه   . هستند، ایجاد شده است 

ا پردازش روي داده هاي تجربی ، دانش و یا قانون نهفته در وراي داده ها را به ساختار شبکه منتقل می کنند ب
به همین خاطر به این سیستم ها ، سیستم هاي هوشمند می گویند چرا که بـر اسـاس  محاسـبات روي داده    . 

  ]1. [د هاي عددي یا مثال ها ، قوانینی کلی را استخراج کرده و یاد گرفته ان
در نیم قرن اخیر ، به کارگیري سیستم هاي هوشمند در بسیاري از رشته ها رشد چشمگیري داشته اسـت و در  

در . سیستم هوشمند ایجاد شـده اسـت اسـتفاده مـی گـردد      یک زندگی روزمره از وسایلی که به نوعی در آنها 
بعضـی  . ترل هوشمند کنترل می شـود  خیابان در پشت چراغ راهنمایی نوشته شده این تقاطع توسط سیستم کن

در این سیسـتم  . (ماشین هاي لباسشویی و تلویزیون ها بر پایه منطق فازي کار می کنند مانند  لوازم خانگی از
ها از مدل هاي مشابه الگوي رفتار بشر ، چگونگی تصمیم گیري و تجربه انسان و شـبکه هـاي اعصـاب و یـا     

  .)ین استدلال احتمالی در حل مسائل استفاده می شود ساختار کروموزومهاي سلول ها و همچن
در بعضی موارد ، وقتی سخن از سیستم هاي هوشمند به میان می آید تصوري رویاگونـه از سیسـتمی شـبیه و    

البته در حال حاضر این مطلب رویایی بیش نیست و هوشـمندي  . حتی کاملتر از انسان در ذهن ایجاد می شود 
هر چه این قوانین و ضوابط کاملتر شـود  . وابطی است که براي سیستم تعریف می شود در محدوده قوانین و ض

کارایی سیستم هاي هوشمند زمـانی جلـوه بیشـتري دارد کـه     . ، رفتار سیستم به رفتار انسان نزدیکتر می شود 
زیاد هسـتند یـا   درحالت هایی که پارامتر هاي دخیل در تصمیم گیري . امکان اشتباه در انسان افزایش می یابد 

  .ابهامات مسایل زیاد است این کارآیی آشکار می شود 
نوع سیسـتم  . یک سیستم هوشمند مانند یک جعبه سیاه است که بر اساس ورودي ها یک سري خروجی دارد [

  .] هوشمند استفاده شده نوع عملیات انجام شده در داخل جعبه سیاه را مشخص می کند 
هوشمند منجر به یافتن سیستم هاي هوشمندي ماننـد سیسـتم هـاي خبـره ،      تحقیقات در زمینه سیستم هاي

  .شبکه هاي عصبی مصنوعی و منطق فازي  شده است 
  
  :انواع سیستم هاي هوشمند 1-1
  ):Expert Systems(سیستم هاي خبره 1-1-1

هستند کـه مـی    در یک تعریف کوتاه می توانیم بگوییم سیستم هاي خبره ، برنامه هاي کامپیوتري پیچیده اي
در سیستم هـاي خبـره تجربـه و تخصـص یـک      . توانند مانند انسان در چگونگی انجام کار تصمیم گیري کنند

شخص خبره براي حل یک مسأله به صورت یک سري گزاره هاي شرطی تعریف می شود و سپس این گـزاره  
یکـی از مشـکلات ،   . ورند در مورد یک مسأله مشخص یک پایگاه معرفت به وجود می آ) قوانین(هاي شرطی 

  :چگونگی کسب معرفت است که در این راستا سه مشکل عمده وجود دارد
  .کسب شناخت به روش هاي دستی هزینه و وقت زیادي را صرف می کند  .1
 .بعد از کسب شناخت براي یک مسأله مشخص ، آن را نمی توان به حل مسأله دیگر تعمیم داد .2
روش خاص خـودش را   ائل با راه حل هاي نامشخص حل مس با توجه به این که هر متخصص براي .3

 . را شناخت ائل مساین دارد ، نمی توان روش صحیح حل 
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طراحـی  ) Machine Learning -Systems(این مشکلات باعث شد سیستم هـاي یـادگیري ماشـینی    
عبارت بهتر قبـل   به. مثال یاد بگیرند  چندینشوند که قادرند معرفت یک متخصص را به طور خودکار از روي 

ایـن سیسـتم در   . از استفاده از یک سیستم یادگیر ماشینی ، متخصص رشته مورد نظر باید آن را آموزش دهـد  
طی یک زمان مشخص به چگونگی تشخیص یک متخصص نگاه می کند و بـا تغییـر ضـرایب سـاختار خـود      

پاسخگویی و استفاده یک شخص غیـر  سعی می کند مانند او تصمیم بگیرد و بعد از این مرحله ، سیستم براي 
  .متخصص آماده است 

  ):Fuzzy systems(سیستم هاي فازي  1-1-2
و ) مجموعـه هـاي کلاسـیک   (تفاوت عمـده بـین   . ارائه شده است  1965نظریه مجموعه هاي فازي در سال 

خـواه  لدرجه عضویت می تواند هر عدد د. مجموعه هاي فازي در مفهوم درجه عضویت اعضاي مجموعه است 
می تواند کاملاً عضو یک مجموعـه فـازي باشـد ، کـاملاً      ئبه عبارت دیگر هر ش. در فاصله صفر و یک باشد 

  . در مجموعه ها بیان می شود  ئعضو آن نباشد و یا تقریباً عضو آن باشد که با درجه عضویت آن ش
و یا درجـه عضـویت اعضـاي    یا مبهم براي توصیف مجموعه هایی به کار رفته است که میزان  Fuzzyکلمه 

آن مبهم است استفاده از مجموعه هاي فازي در روند تحلیل تصـمیم گیـري در محـیط هـایی کـه اطلاعـات       
فـاکتور  «نتیجه حاصل شـده در ایـن روش   . موجود در آن ناقص ، مبهم و یا گنگ هستند بسیار کار آمد است 

معین کننده درجه درستی تصـمیم گرفتـه شـده     نام دارد که در روند تصمیم گیري محاسبه می شود و» قطعیت
تعیـین ،   پـس از  فاکتور قطعیت می تواند داراي مقادیري در محدوده هاي گوناگون باشد ، ولی معمـولاً . است 
  .می کنند  Normalizeدر محدوده صفر و یک  آن را

  ):Artificial Neural Networks(شبکه هاي عصبی مصنوعی  1-1-3
در کاربردهـاي   80دیگر از سیستم هاي هوشمند هستند که جاي خود را در اواخر دهه شبکه هاي عصبی یکی 

این شبکه ها ابزار قدرتمنـدي بـراي پـردازش اطلاعـات نـامنظم و پیچیـده اي       . علمی ومهندسی باز کرده اند
کـه از  ایـن ابـزار قادرنـد بـین اطلاعـاتی      . هستند که تئوري محکم و دقیقی نمی توان براي آنها به کـار بـرد  

آزمایشات تجربی و حل مثالهاي متعدد بدست آمده است از طریق درون یابی ارتباط نهفته اي تعیین کننـد کـه   
  .در حل مسائل مشابه دیگر مورد استفاده قرار می گیرد
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  :چگونگی پیدایش 2-1
ه مندي به شبکه هاي عصبی از زمانی شروع شد که مغز به عنوان یک سیستم دینـامیکی بـا   تحقیقات و علاق

نگرش نـوین در مـورد کـارکرد    . مغایر با پردازشگرهاي متداول شناخته شد  ساختار موازي و پردازشگري کاملاً
عنـوان اجتمـاعی از    مغز نتیجه تفکراتی بود که در اوایل قرن بیستم توسط رامون سگال در مورد ساختار مغز به

  .اجزاي محاسباتی کوچک به نام نرون شکل گرفت 
11(تریلیون  100مغز به عنوان یک سیستم پردازشگراطلاعات باساختارموازي ، از  نرون به  هم  مرتبط بـا  ) 10

. نرون ها ساده ترین واحد سـاختاري سیسـتم هـاي عصـبی هسـتند      .  ارتباط تشکیل شده  است  1610تعداد 
بافتهایی که عصب نامیده می شوند اجتماعی از نرون ها هستند که اطلاعات و پیام ها را از یک قسـمت بـدن   

  ]1. [این پیامها از نوع ایمپالس ها ي  الکترو شیمیایی هستند . به قسمت دیگر منتقل می کنند 
حتی ساده ترین کارهاي روزمره انسان از قبیل پلک زدن تنهـا از طریـق   . دن وجود دارند میلیون ها نرون در ب

بیشترین تعداد نرون ها در مغز و باقی در نخاع و سیسـتم هـاي   . همکاري همه جانبه این نرون ها میسر است 
شکل آنها بستگی بـه   گر چه همه نرون ها کارکرد یکسانی دارند ، ولی اندازه و. عصبی جانبی تمرکز یافته اند 

با وجود این همه تنـوع ، بیشـتر نـرون هـا از سـه قسـمت اساسـی        . محل استقرار آنها در سیستم عصبی دارد 
  :تشکیل شده اند 

 .که شامل هسته و قسمت هاي حفاظتی دیگر است): سوما(بدنه سلول  .1
 .که اطلاعات را از نرون هاي قبلی دریافت می کنند : دندریت ها .2
 .عات پردازش شده در نرون را به نرون یا نرون هاي بعدي منتقل می کنداطلا: اکسون .3

  
  .نمایی از نرونهاي عصبی مغز را نشان می دهند) 1(شکل

دندریت ها به عنوان مناطق دریافت سیگنال هاي الکتریکی ، شبکه هایی تشـکیل یافتـه از فیبرهـاي سـلولی     
بـه همـین علـت آنهـا را شـبکه      . بی بی شمار می باشند هستند که داراي سطح  نامنظم  و  شاخه هاي  انشعا

دندریت ها سیگنال هاي الکتریکی را دریافت کرده ، به هسـته سـلول   . هاي  دریافتی درخت  گونه  می نامند 
نـرون ورودیهـایی را کـه بـه     . بدنه سلول ، انرژي لازم را براي فعالیت نرون فراهم می کنـد  . منتقل می کنند 

ی شوند پذیرا می گردد و چناچه ورودیها به اندازه کافی بزرگ باشند و از آسـتانه تحریـک   طریق خاصی جمع م
  ]3.[مشخص نرون فراتر روند ، نرون فعال شده و در غیر این صورت غیر فعال باقی می ماند 

یک خاصیت بسیار مهم نرون هاي بیولوژیکی این است که پس از پتانسـیل تحریـک اولیـه دوبـاره بـه وضـع       
  .باز می گردند و آماده دریافت پتانسیل هاي تحریک بعدي می شوند  سکون
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 .دعمل نرون برروي سیگنال هاي دریافتی با یک عمل ساده جمع و مقایسه با یک سطح آستانه مدل می گـرد 
اکسـون  . اکسون بر خلاف  دندریت ها  از  سطحی  هموارتر و تعداد شاخه هاي کمتري بر خوردار می باشـند  

. ري دارد و سیگنال الکتروشیمیایی دریافتی از هسته سلول را به نرون هاي دیگـر منتقـل مـی کنـد     طول بیشت
سیناپس هـا  واحـد   . محل تلاقی یک اکسون از یک سلول به دندریت هاي سلول دیگر را سیناپس می گویند 

انواع مختلفـی دارنـد    سیناپس ها. هاي  ساختاري کوچکی  هستند که ارتباط بین نرون ها را برقرار می سازند 
  .که از مهمترین آنها سیناپس هاي شیمیایی هستند 
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  :ساختار شبکه عصبی 2-2
در شبکه هاي عصبی مصنوعی نیز بلوکهاي ساختاري و یا نرونها ، دسـتگاههاي محاسـباتی خیلـی سـاده اي     

ند و هدف از آموزش شـبکه هـاي عصـبی مصـنوعی     هستند و ارتباط بین نرونها عملکرد شبکه را تعیین می ک
در واقع شبکه هاي عصبی مصنوعی نیز با ایده گـرفتن  . تعیین ارتباط مناسب ، جهت حل مسائل مختلف است 

  .از رفتار شبکه عصبی بیولوژیکی شکل یافته است 
نقش خاصـی را ایفـا مـی    در این شبکه ها نیز عموماً لایه هاي موازي نرونها را می بینیم که نرونهاي هر لایه 

معمولاً ورودیهایی که  از خارج  به شبکه عصبی داده می شوند ، به دسته اي از نرونها که در یک لایـه  .  کنند 
این ورودیها با وزنهاي خاص جمع شده به تابع تحریک هـر نـرون فرسـتاده    . مرتب شده اند ، اعمال می شود 

ار ورودیهاي اعمال شده به نرون می کند و خروجی نرون را بـه  می شوند که این اقدام به پردازش جمع وزن د
لایه هاي بعدي و نهایتاً به لایه خروجی می فرستد که جواب شبکه نسبت به ورودیهـاي اعمـال شـده بـه آن     

  .است 
اگر چه نرونهاي بیولوژیکی از نرونهاي مصنوعی که توسط مدارهاي الکتریکی ساخته می شوند ، بسیار کنـدتر  

علت اصلی ایـن  . ، اما عملکرد مغز خیلی سریعتر از عملکرد یک کامپیوتر معمولی است ) یک میلون بار( هستند
پدیده بیشتر به خاطر ساختار کاملاً موازي نرونهاي عصبی مغز است و این بدان معنی اسـت کـه همـه نرونهـا     

  .معمولاً به طور همزمان کار می کنند و پاسخ می دهند 
وعی با وجود اینکه با سیستم عصبی طبیعی قابل مقایسه نیستند ، ویژگیهایی دارند کـه  شبکه هاي عصبی مصن

آنها را در بعضی از کاربرد ها مانند تفکیک الگو ، رباتیک ، کنترل و به طور کلی در هر جا که نیاز به یـادگیري  
  ]1. [یک نگاشت خطی و یا غیر خطی باشد ممتاز می نماید 

عصبی مصنوعی ، در واقع نوعی سیستم پردازش اطلاعات هستند که از تعمیم یـافتن  به بیان دیگر شبکه هاي 
  :مدلهاي ریاضی شبکه هاي عصبی انسان بر مبناي فرضیات زیر توسعه یافته اند 

 .داده پردازي در اجزاي ساده اي به نام نرون صورت می گیرد  .1
 .اطلاعات از طریق ارتباط بین نرونها منتقل می شود  .2
 .ط داراي وزن مخصوص به خویش است هر ارتبا .3
هر نرون براي محاسبه خروجی اش ، یک تابع تحریـک دارد کـه بـه مجمـوع وزن دار ورودیهـایش       .4

 .اعمال می شود 
 ]3. [ممکن است به تعداد زیادي واحد پردازشگر دیگر منتقل شود ) نرون(خروجی هر پردازشگر  .5

  
  .مدل ریاضی یک نرون رانشان می دهد)2(شکل 
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مدل ریاضی تعریف شده که مشابه دستگاه عصبی مغز کار می کند ساختار یک شبکه عصـبی مصـنوعی را    این
  .تشکیل می دهد 

پس یک شبکه عصبی تشکیل شده از چندین نرون عصبی است که به هنگام نیاز فعال شده و محاسـبات روي  
پاره خطهاي جهـت داري هسـتند کـه     به عبارت دیگر این نرونها تشکیل شده از گره ها و. آن انجام می گیرد 

  .فرآیند حل مسئله در مسیر آنها صورت می گیرد 
گره هایی که در لایه ورودي هستند نرون هایی هستند که هیچ عملیاتی بر روي آنها صورت نمـی گیـرد و در   

ه پاسـخ  گره هاي لایه خروجی نرون هاي پاسخ دهنـده هسـتند ک ـ  . محاسبه تعداد لایه ها نیز قرار نمی گیرند 
بـراي  . بین نرون هاي ورودي و خروجی نیز نرون هاي پنهان قرار دارنـد  . حل مسئله در آنها نمایان می شود 

حال بایـد از  این در . حل یک مسئله با چندین ورودي و خروجی از یک نرون به تنهایی نمی توان استفاده کرد 
ورودي را همزمان پـردازش کننـد و بـه بـردار     چندین نرون به صورت موازي بهره جست که بتوانند بردارهاي 

  .خروجی لایه آخرمنتقل کنند 
درون هر نرون یک وزن به خصوصی است که با اعمال آن به مقادیر ورودي به نرون روي آنان تاثیر گذاشـته  

ممکن است نیاز باشد یک بـردار عـلاوه بـر آن کـه     . و بردارهاي وزن دار را به توابع تحریک هدایت می کنند 
وزن آن تغییرکند در فضاي برداري جابجا شود که این عمل با اضافه کردن یک بایـاس بـه مـاتریس وزن دار    

  . صورت می گیرد
حال مقادیر وزن دار به توابع تحریک برده می شوند و تابع خروجی مقدار اصلی را به خود می گیرد و بـا توجـه   

مقادیر با بردار هـدف مقایسـه مـی شـوند و در صـورت      به اینکه آیا جواب مناسب بدست آمده است یا خیر این 
اختلاف با بردار هدف به عقب برگشت داده می شوند تا وزن هاي مناسب تري براي آن بردارها انتخاب گـردد  

.  
  :توابع تحریک 2-2-1

وزن دار شـدند ، مقـادیر وزن دار توسـط توابـع      wاصولا وقتی مقادیر ورودي به نرون با اعمال مـاتریس وزن  
  : تحریک مقدار واقعی خروجی نرون را به خود می گیرند 

)1                     (bPWn +×=  

)2                          ()(nfaout =  
P   بردار ورودي :

outa : بردار خروجی  
f   ابع تحریکت    :

تابع تحریک بر اساس نیاز خاص حل مسئله انتخاب می شود که در عمل تعداد محـدودي از ایـن توابـع مـورد     
گیرنـد ،  قرار می  که به خصوص در کاربردهاي مهندسی مورد استفاده بیشتري یتوابع. استفاده قرار می گیرند 

، تابع محرك زیگموئیدي و یا ازتـابع محـرك   )  باینري( توابع تحریک خطی ، تابع حدي دو مقداره  عبارتند از
  .ه در زیرنشان داده شده اندکتانژانت هیپربولیک 

  :این تابع به صورت زیر تعریف می شود: تابع تحریک خطی. 1

 )3                     (nnf =)(  
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یـن  این تابع بیشتر در شـبکه هـاي آدلا  . این بدان معنی است که خروجی این تابع برابر ورودي آن است 
  .مورد استفاده قرار می گیرند 

که در معادله فوق نشان داده شد موجب جابجایی منحنـی  در  فضـاي    bباید توجه شود که جمله بایاس 
  . ورودي می گردد که  اهمیت آن  را  در  شکل  زیر  می بینید 

  
  
  
  
  

  
  

  
  یک تابع خطی را نشان می دهد ) 3(شکل

  
است اگر مقـدار ورودي   )  -1یا  +1(و یا ) 1یا  0( معمولاًتابع ین خروجی ا :تابع حدي دو مقداري. 2

وزن دار بزرگتر از
W

b−  بسته بـه خواسـته   (و یا صفر  -1و در غیر این صورت مقدار آن + 1باشد مقدار تابع
ائلی بـه کـار بـرده    این تابع چون مقادیر ورودي را بین دو مقدارمحدود می کنند در مس. می باشد ) مسأله 

  ) مانند تابع متحرك خطی ( می شوند که بخواهیم داده ها را به طور خطی از هم جدا کنیم 
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  ی دهدنمودار یک تابع باینري را نشان م) 4(شکل
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  نمودار یک تابع باینري با عرض از مبداء صفر را نشان می دهد) 5(شکل

  
این تابع نیز مقادیر ورودي را بین صفر و یک محدود می کند با ایـن   :تابع محرك سیگموئیدي  .3

مزیت این تابع در عملکرد آن با ورودیهاي بزرگ و یـا  . ان تغییرات آن غیر خطی است تفاوت که میز
  .کوچک است 

هنگامی که مقادیر ورودي به سمت اعداد منفی بزرگ میل کند مقدار صفر و هنگامی که  مقـادیر ورودي  
ر مثبت بزرگ و هنگامی که مقادیر ورودي به سمت مقادی 0.5به سمت صفر میل کند مقدار تابع به سمت 

فرم این تابع مطابق شکل زیر بوده و به صورت رابطـه  .میل کند مقدار تابع به سمت یک میل خواهد کرد 
  .تعریف می شود() 

)6                       (ne
nsignf

−+
==

1
1)()(   

 
  نمودار یک تابع سیگموئیدي را نشان می دهد) 6(شکل

  
تابع تحریک دیگر که اغلب توسط بیولوژیسـتها بـه عنـوان    : ریک تانژانت هیپربولیکتابع تح .4

مدل ریاضی از تحریک سلول عصبی مورد استفاده قرار می گیرد ، تابع تانژانت هیپربولیک اسـت کـه   
 :از نظر شکل شبیه تابع منطقی است
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  نمودار یک تابع تانژانت هیپربولیک  را نشان می دهد) 7(شکل
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  :توانایی هاي شبکه عصبی 2-3
  :قابلیت یادگیري  2-3-1

. استخراج نتایج تحلیلی از یک نگاشت غیر خطی که با چند مثال مشخص شده اسـت ، کـار سـاده اي نیسـت     
غیر خطی است ودر نتیجه یک شبکه عصبی که از اجتماع این نرونها تشکیل می شـود نیـز   نرون یک دستگاه 

به علاوه خاصیت غیر خطی عناصر پردازش در کـل شـبکه   . یک سیستم کاملاً پیچیده و غیر خطی خواهدبود 
یتم پیاده سازي یک سیستم با یک نگاشت غیر خطی و یا خطی پیچیده به وسیله یـک الگـور  . توزیع می گردد 

در چنین حالتی سیستمی کـه بتوانـد خـود    . معمولی و بدون قابلیت یادگیري نیاز به دقت و مراقبت زیادي دارد 
خصوصاً افزودن مثالهاي احتمـالی در آینـده بـه    . این  رابطه را  استخراج کند ،  بسیار سودمند به نظر می رسد 

  .آن در یک سیستم بدون چنین قابلیتی است  یک سیستم با قابلیت یادگیري، به مراتب آسان تر از انجام
ی که محیط شبکه تغییر مـی  هنگام، )وزنهاي سیناپسی(قابلیت یادگیري یعنی توانایی تنظیم پارامترهاي شبکه 

با این هدف که اگر شبکه براي یک وضعیت خاص آمـوزش دیـد   . کند و شبکه شرایط جدید را تجربه می کند 
شبکه بتواند با آموزش مختصـر بـراي شـرایط    ، رخ داد ) وضعیت خاص(آن  و تغییر کوچکی در شرایط محیطی

دیگر اینکه اطلاعات در شبکه هاي عصبی در سیناپس ها ذخیره می گردد و هـر نـرون در   . جدید کارآمد باشد 
ده در نتیجه اطلاعات از نوع مجزا از هـم نبـو  . شبکه به صورت بالقوه از کل فعالیت سایر نرونها متأثر می شود 

  .بلکه متأثر از کل شبکه است 
رابطـه یـک   .، در وزنهاي سیناپسی مستترمی باشـد ) اطلاعات و یا دانش ( آنچه که شبکه عصبی فرا می گیرد 

می توان گفت کـه هـر وزن سیناپسـی مربـوط بـه همـه       .به یک بین ورودیها و وزنهاي سیناپسی وجود  ندارد
به عبارت دیگر هر نرون در شبکه ، . منفرد و مجزا مربوط نیست ورودیها است ولی به هیچ یک از آنها به طور 

بـر  . در نتیجه اطلاعات توسط شبکه هاي عصبی پردازش می شوند . از کل فعالیت سایر نرونها متأثر می باشد 
این اساس ، چنانچه بخشی از سلولهاي شبکه حذف شوند و یا عملکـرد غلـط داشـته باشـند بـاز هـم احتمـال        

اگر چه این احتمال براي تمام ورودیها کاهش یافته ، ولی براي هیچ یـک  . سخ صحیح وجود دارد رسیدن به پا
  .از بین نرفته است 

  
  :قابلیت تعمیم دهی  2-3-2

پس از این که مثالهاي اولیه به شبکه آموزش داده شد ، شبکه می توانـد در مقابـل یـک ورودي آمـوزش داده     
این خروجی بر اساس یک مکانیزم تعمیم کـه همـان درون   . ارائه نماید نشده قرار گیرد و یک خروجی مناسب 

به عبارت روشنتر ، شبکه تابع نگاشت بین دسته هاي ورودي و خروجـی را بـدون   . یابی است ، بدست می آید 
 این که دقیقاً بداند چیست ، یاد می گیرد و الگوریتم را می آموزد و یا رابطه تحلیلـی مناسـب را بـراي تعـدادي    

  ]1. [نقاط در فضا بدست می آورد 
  
  :مقاوم بودن شبکه در مقابل خطا  2-3-3

در یک شبکه عصبی مصنوعی هر سلول به طور مستقل عمل می کند و رفتـار کلـی شـبکه برآینـد رفتارهـاي      
. این ویژگی باعث می شود تا خطاهاي محلی از چشم خروجی نهایی دور بمانـد  . محلی سلولهاي متعدد است 

این خصوصیت . ارت دیگر سلول ها در یک روند همکاري ، خطاهاي محلی یکدیگر را تصحیح می کنند به عب
  . []در سیستم می گردد ) تحمل پذیري خطاها (باعث افزایش قابلیت مقاوم بودن 
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  :تاریخچه شبکه هاي عصبی مصنوعی 2-4
صـورت  ) Pitts(و پیتز ) Mc Culloch( ثمیلادي توسط مک کلا 1943شروع شبکه عصبی در سال -الف

گرفت و اولین شبکه عصبی با بکارگیري چند نرون ساده تهیه گردید که قدرت محاسباتی قابل توجهی داشـت  
.  

وي . اولین قانون آموزش براي شبکه هاي عصـبی را مطـرح نمـود    ) Hebb(میلادي هب  1969در سال -ب
  .ت باید مقدار اثر ارتباط بین آنها افزایش یابد پیشنهاد نمود که اگر دو نرون همزمان فعال باشند در آن صور

تـا   1958در محـدوده سـالهاي   . میلادي سالهاي طلایی شبکه هاي عصبی می باشند  60و  50دهه هاي  -ج
. گروه بزرگی از شبکه هاي عصبی به نـام پرسـپترون را معرفـی نمـود     ]  Rosen Blat[ روزن بلات  1962

تکراري اصلاح وزن است که بسیار قوي تر از قانون هب عمل می کند  قانون آموزش این شبکه ها یک روش
.  

کاربردهاي متعـدد  . ارائه گردید ) Widrow(توسط ویدرو ) Adaline(میلادي شبکه آدالاین  1960درسال 
  .این شبکه در تشخیص تصویر ، آنرا به ابزاري مورد علاقه در کنترل تبدیل کرده است 

در مـورد شـبکه هـایی بـا     ) Kohonen(ي تحقیقات فراگیري توسـط کـوهنن   میلاد 1970در سال هاي  -د
نیـز  ) Anderson(اندرسـن  . این شبکه در تشخیص صدا بـه کـار گرفتـه شـد     . حافظه مشارکتی انجام شد 

تحقیقاتی در مورد شبکه پیشنهادي کوهنن انجام داد و راهبرد این تحقیقات ، شـبکه هـاي عصـبی اسـت کـه      
  .ی به کار می روند امروزه در تشخیص طب

روابط ریاضی حاکم بر شبکه هـاي   اغلبنیز تحقیقات متعددي ارائه کرد که  Grossberg (1970(گراسبرگ 
تئوري مربوط به شبکه هاي عصـبی را کـه   ) Carpenter(ایشان به اتفاق کارپنتر . عصبی را مطرح می کند 

  .د را بنا نموده اند قادر به مرتب کردن و طبقه بندي نمودن اطلاعات ورودي هستن
اصولاً شبکه هاي تک لایـه کـارایی چنـدانی    .میلادي تکامل یافت 80پیشرفت شبکه هاي عصبی در دهه  -ه

در حل مسائلی که نگاشت فضاي ورودي به خروجی آنها توابع غیر خطی طلب می کرد نداشـتند و ایـن دلیـل    
نتشـار برگشـتی کـه مسـتقلاً توسـط پـارکر       امـا بـا ابـداع روش ا   . عمده عدم پیشرفت شبکه هاي عصبی بود 

)Parker ( و لوکان)Lecun (از سایر کسـانی کـه   . ارائه گردید ، تحولی در شبکه هاي عصبی صورت گرفت
او شبکه هـاي عصـبی را کـه بـر     . بود ) برنده جایزه نوبل فیزیک(در پیشبرد این علم سهیم بوده اند ، هاپفیلد 

این شبکه ها به صورت حافظه مشارکتی عمـل  . اولین بار معرفی نمود  اساس وزن ثابت عمل می نمایند براي
  . نموده و امکان حل مسائلی با قیدهاي اولیه توسط آنها میسر می گردد 

میلادي به واسطه محـدودیت   1970یکی از دلایل عمده عدم توجه به شبکه هاي عصبی در محدوده سالهاي 
یـدایش شـبکه هـاي عصـبی چنـد لایـه توسـط رومـل هـارت          پ. هاي موجود در شبکه عصبی تک لایه بـود  

)Rumelhart ( میلادي ، نقش مهمی در احیـاي شـبکه هـاي عصـبی بـراي حـل محـدوده         1986در سال
شبکه عصبی ارائه شده بر اساس روش کاهش گرادیان هماننـد یـک بهینـه سـاز     . وسیعی ازمسائل ایفا نمودند 

  .خروجی شبکه را به حداقل می رساند عمل نموده ومجموع مجذورات خطادرنرون هاي 
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  :آموزش شبکه هاي عصبی 2-5
هدف استفاده از شبکه عصبی مصنوعی براي حل یک مسئله ، بدست آوردن خروجی مناسب با توجـه بـه داده   

حال اینکه مقدار خروجی بدست آمده چقدر با مقدار واقعـی آن اخـتلاف دارد ، بسـتگی بـه     . هاي ورودي است 
ه و انتخاب وزنها و بایاسهاي مناسب براي  لایه ها دارد نحوه  یادگیري  در شبکه هـاي  عصـبی   آموزش شبک

  .به دو صورت انجام می گیرد 
معمولا براي آموزش شـبکه مجموعـه زوج نیروهـاي ورودي و خروجـی بـه آن       :آموزش با ناظر  2-5-1

ا  می توان به صـورت یـک بـردار در نظـر     هر کدام  از این  دسته هاي  ورودي و  خروجی  ر. اعمال می شود 
  .گرفت 

طی آموزش شبکه ، وزنهاي شبکه به تـدریج بـه   . سپس شبکه با اعمال تنظیم وزنهاي شبکه آموزش می بیند 
. مقادیري همگرا می شوند که به ازاي آنها با اعمال یک بردار ورودي ، بردار خروجی دلخواه تولید  می گـردد  

  .موزش  با ناظر می نامیم این گونه  آموزش  را  آ
برخی شبکه هاي عصبی آموزش می بینند که بردارهاي ورودي را گروه بندي کنند در این صـورت اگـر بـردار    

. تعلق داشته باشد خروجی برابر یک و در غیر این صورت مقدار صـفر بـه خـود مـی گیـرد       Aورودي به گروه 
بر اساس شبکه آموزش دیده بـه صـورت نزدیکتـرین بـردار     درمواردي دیگر با ارائه بردار ورودي ، پاسخ شبکه 

  .خروجی مطلوب بدست می آید 
بعـد ، بردارهـاي    nی از بردارهـاي ورودي بـا   خط ـشبکه هاي چند لایه قادرند که با اعمـال نگاشـتهاي غیـر    

  .بعدي را نتیجه دهند  mخروجی 
به شبکه داده می شود و جواب  در این نوع آموزش فقط بردارهاي ورودي :آموزش بدون ناظر  2-5-2  

در این حالت شبکه رابطه بین ورودیها را پیدا می کند و گروه بنـدي کـرده   . مطلوب بر شبکه اعمال نمی شود 
قانون یادگیري شبکه هاي عصـبی رقـابتی    ازمی توان ، در خروجی کد می کند و از اقلام یادگیري بدون ناظر

با هم به رقابت پرداختـه تـا کـدامیک موفـق بـه قرارگیـري در الگـوي        در این نوع شبکه ها خروجیها  .نام برد
به این گونه الگوریتم یادگیري ، الگوریتم خـود سـازمانده نیـز مـی     . مناسب و تعیین شده در شبکه قرار بگیرند 

  .گویند 
ه هـا  به علت سرعت قابل بوجهی که این نوع شبکه در هنگام آموزش نسبت به آموزش با ناظر دارند این شبک

  .را براي حل مسائل عملی متمایز کرده است 
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  :شبکه هاي عصبی پرسپترون 3-1
یکی از مهمترین شبکه هاي عصبی که در مهندسی جایگاه خاصی دارد و از زمره کاربردي ترین شبکه هـا بـه   

این شبکه ها قادرند با انتخاب مناسب تعداد لایه ها و سـلولهاي  . رسپترون هستند شمار می رود ، شبکه هاي پ
عصبی ، یک نگاشت غیر خطی را به دقت  انجام دهند کـه  ایـن همـان خواسـته  بسـیاري  از مسـائل  فنـی        

  .مهندسی است که می تواند توسط این شبکه ها مطرح شود 
بنـابراین ،  . یک  الگوریتم  آموزش با نـاظر بهـره مـی گیـرد      پرسپترون  یک شبکه  غیر بازگشتی  است که از

در . دسته هاي آموزشی آن شامل مجموعه اي از بردارهاي ورودي همراه با بردارهاي هدف دلخواهشان است 
بردارهـاي هـدف شـامل اعـداد بـاینري      اما این شبکه بردارهاي ورودي شامل حدود پیوسته اي از مقادیر است 

  .ستند که بعد از آموزش تولید می شوند یعنی صفر و یک ه
 )8      ()( bPWfaout +×=  
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زوج بردارهــاي ) Single Layer Perceptron)SLPRتـک لایــه  بـراي آمــوزش شـبکه پرســپترون   

سپس ماتریس وزن با درایـه هـاي   . داده می شود  آموزشی شامل بردارهاي ورودي و بردارهاي هدف به شبکه
بـردار ورودي در مـاتریس وزن ضـرب    . کوچکی براي همه وزنهاي شبکه به صورت تصادفی فرض می شـود  

  .به این بردارهاي وزن دار اعمال می شود ) Sign(شده و تابع تحریک حدي باینري 

)10                                     (

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jθ  : مقدار حدي مربوط به سلول عصبیj  است.  
اکنون می توانیم مقدار خطا را براي هر سلول عصبی را به صورت اختلاف خروجـی عملـی و خروجـی هـدف     

  .محاسبه نماییم 

)11                                    (iii aterror −=  
ر خطا وزنها  اصلاح می گردند  و این عمل  اصلاح  وزنها  آنقدر تکرار می شود تا مقدار خطاي با داشتن  مقدا

  .شبکه به حد قابل قبول برسد 

)12          (jiiji errorPkWKW ××+=+ α)()1(  
  :در این رابطه که

α  : مقدار ثابت مثبت کوچکتر از یک است که نرخ یادگیري را تعیین می کند .  
iP  :بردار داده هاي ورودي است.  
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شبکه هاي تک لایه از ایـن مشـکل   . الگوریتم ارائه شده براي شبکه هاي پرسپترون تک لایه ارائه شده است 
اساسی برخوردارند که تنها توانایی حل آن دسته از مسائل طبقه بندي را دارند که به طور خطی از هم مستقلند 

و طبقه بندي الگوهایی که در فضاي ورودي به طور خطی از هم جداناپذیرند ناتوان  و از حل بسیاري از مسائل
  .می باشد 

براي شـبکه هـاي عصـبی پرسـپترون چنـد       ) BP( این ناتوانی ها توسط الگوریتم یادگیري پس از انتشار خطا
  .لایه مرتفع می شود 

  : )Multi Layer Perceptron(شبکه هاي پرسپترون چند لایه  3-1-1
در شبکه هاي چند لایه ، لایه ها به ترتیب به هم متصل می شوند به گونه اي که خروجـی هـاي لایـه اول ،    
ورودیهاي لایه دوم و به همین ترتیب تا آخر که خروجی هاي لایه آخر خروجیهاي اصلی و پاسخ واقعی شبکه 

خور صـورت مـی گیـرد کـه از      به عبارتی دیگر جریان سیگنال شبکه در یک مسیر پیش. را تشکیل می دهند 
  . لایه ورودي شروع شده و به لایه خروجی ختم می گردد 

دسـته  . دو نوع سیگنال استفاده می شود که با هم متفاوتند  )MLP(عموماً در شبکه هاي چند لایه پرسپترون
اسبه مـی  اول سیگنالهاي تابعی که بر اساس ورودیهاي هر نرون و پارامترهاي وزن و تابع محرك نظیرش مح

شوند و دسته دوم سیگنال هاي خطا که با برگشت از لایه خروجی و منشعب شدن به لایه هاي پنهـان دیگـر   
  .محاسبه می شوند 

در صورت کافی . تعداد  نرونهاي لایه  پنهان بستگی به  نظر طراح  شبکه دارد و با سعی وخطا بدست می آید 
  .نگاشت دقیقی بین بردارهاي ورودي وخروجی ایجاد کند  نبودن تعداد نرونها ، شبکه قادر نخواهد بود

یک تابع خطی قرار دارد و فرایند یاد گیري در تمـام نرونهـا و لایـه هـا      MLPدر خروجی هر نرون از شبکه 
  .همه وزنها و بایاسهایی که در شبکه قرار دارند در طول فرایند یادگیري قابل تغییر هستند . صورت می گیرد 

  
  .را نشان می دهد) با یک لایه پنهان(اي کلی یک شبکه غصبی دو لایهشم) 8(شکل
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  ) :BP(قانون یادگیري پس انتشار خطا  3-1-2
. الگوریتم پس انتشار خطا ، الگوریتم یاد گیري است که براي شبکه هاي چند لایه پرسپترون به کـار مـی رود   

بـه عنـوان   ) target(که بردار خروجی مطلـوب   در این روش از آموزش با ناظر استفاده می شود بدین صورت
در طول فراینـد یـادگیري شـبکه بـه بـردار مطلـوب       ) outa(ناظر در نظر گرفته می شود ومقدار خروجی شبکه 

  .نزدیک می گردد 
در  .مسیر اول به مسیر رفـت موسـوم اسـت    . از دو مسیر اصلی تشکیل می شود ) BP(قانون پس انتشار خطا 

اعمال می شود و تأثیراتش از طریق لایه میـانی  ) MLP(این مسیر بردار ورودي به شبکه چند لایه پرسپترون 
و توابع تحریک روي تک تک نرونهاي هر لایه یا همان لایه هاي پنهان به لایه هاي خروجی انتشار می یابد 

این مسـیر بـا معـادلات    .ییر باقی می مانند در طول این مسیرپارامترهاي شبکه ثابتند و بدون تغ. عمل می کنند
  :زیر بیان می شود

)13    (1,...,1,0))()(()( 1111 −=+×= ++++ LiKbaKWfKa iiiii 

i  : شماره لایه در حال محاسبه می باشد کهia   1به عنوان خروجی لایه قبلی براي محاسبات لایـه+i 
  .دي عمل می کند ام به عنوان ورو

ایـن  . در مسیر دوم یا همان مسیر برگشت ، بر عکس مسیر رفت پارامترهاي شبکه تغییر و تنظیم مـی گردنـد   
. تغییرات بر اساس پروسه اصلاح خطایی که سیگنال خطا در لایه خروجی تشکیل داده است انجام مـی شـوند   

اسخ مطلوب و پاسخ واقعی شبکه می باشد که بعـد از  همان طور که می دانید ، بردار خطا ، اختلاف بین بردار پ
و از طریق لایه هاي شبکه در کل شـبکه   به سمت لایه هاي پیشین محاسبه در مسیر برگشت از لایه خروجی

  .توزیع می گردد
ام از لایه آخر بـراي   nهنگامی که بردار خروجی با بردار مطلوب مقایسه می شود مقدار خطا در خروجی نرون 

K الگو به صورت زیر تعریف می شود  امین :  

)14                           ()()()( KaKtKe nnn −=  

2)(ام از لایه خروجی ، بـه صـورت    nبنابر این می توانیم مقدار لحظه اي خطا را براي نرون  Ken   تعریـف
  :مشاهده کنیم همین طور میزان خطاي شبکه را با شاخص زیر که برابر مجموع مربعات خطا است ، . کنیم 
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مـی   F̂را کـه تقریبـی از   avF̂آموزش دیده است و تـابع   MLPو براي این که بدانیم ، تا چه حد شبکه 
  :باشد ، تعریف می کنیم 
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در شبکه هاي چند لایه پرسپترون ، بر خلاف شبکه هـاي تـک لایـه آن ، مـدل هـر نـرون داراي یـک تـابع         

از . مـی شـود   تحریک غیر خطی مشتق پذیر باید باشد زیرا براي محاسبه خطا از مشتق تابع محـرك اسـتفاده   
از ایـن   MLPآنجا که مشتق توابع زیگموئیدي و تانژانت هیپربولیک به راحتی به دست می آیند می تـوان در  

  .توابع استفاده کرد 
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  :آن لایه اصلاح کنیم را می توانیم در هر لایه و براي هر نرون از  MLPحال پارامترهاي شبکه 
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ترتیب ارائه نمونه ها به شـبکه بایسـتی طـوري    . نحوه ارائه داده هاي یادگیري براي آموزش شبکه مهم است 

ها برخوردار باشد و بدین جهت باید نمونه هـا  باشد که شبکه ازامکان انتخاب و آموزش برابري نسبت به نمونه 
  .را به صورت تصادفی به شبکه اعمال کنیم 
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  ):Adaline(شبکه آدلاین 3-2
 LMS(Leastهـوف معـروف بـه قـانون     -شبکه آدلاین را با قانون یـادگیري ویـدرو   1960ویدرو در سال 

Mean Square)  مطرح کرد.  
لایه است که توضیح آن داده  شد ، با این تفاوت که بر خـلاف   شبکه آدلاین بسیار شبیه شبکه پرسپترون تک

، تـابع تحریـک آدلایـن یـک     ) دو مقداره بدون شیب(پرسپترون تک لایه که داراي تابع تحریک باینري است 
  .تابع تحریک خطی می باشد 

دي می کنند همانطور که گفته شد که شبکه تک لایه پرسپترون فقط الگوهاي خطی مستقل از هم را طبقه بن
  .د که به طور خطی از هم متمایزند و فقط در مسائلی به کار می رو، شبکه آدلاین نیز این محدودیت را دارد 

و حتی قـوي تـر از آن    SLPRکه پارامترهاي شبکه آدلاین را تنظیم می کند ، همانند قانون   LMSقانون 
همگرایی به یک جواب را در صـورت وجـود   یک خط مرزي براي جداسازي الگوهاي یاد گیري قرار می دهد و

این کارایی ، کاربرد شبکه آدلاین در مسائل مهندسی را بیش از شبکه تک لایـه پرسـپترون   . تضمین می کند 
  ]1[ .افزایش داده است 

شبکه آدلاین به گونه اي عمل می کند که رابطه هاي خطی بـین بردارهـاي ورودي و بردارهـاي خروجـی را     
و بـه دلیـل اینکـه فقـط توانـایی      ] 1[پس کارایی آن تنها در بعضی مسائل دیـده مـی شـود    . آموزش می بیند 

  .جداسازي خطی را دارد ، در مهندسی عمران از این روش کمتر استفاده می شود 
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  Counter Propagation Network :(CPN) شبکه عصبی انتشار متقابل 3-3
بدین معنی که ارتباط بین لایـه هـاي وسـط و لایـه     . ول  مرجع  عمل  می کند این شبکه  همانند  یک  جد 

خروجی وزن هایی به خود می گیرند که مشخص کننده مقدار خروجی  شـبکه  در ازاي  هـر یـک  از ورودي    
آموزش این شبکه با زوج هاي آموزشی صورت می گیرد کـه ایـن بردارهـا مـی تواننـد بـه       . هاي  شبکه است 

این شبکه مانند سایر شبکه ها در وهله اول براي منظور خاصی طراحـی  . تغییر کنند ) 0و1(ته بین صورت پیوس
  .می شود سپس براي حل مسائل مشابه مورد استفاده قرار می گیرد 
مقایسه شـده   Wبردارهاي وزن  میبا تما Xجدول مرجع در این شبکه بدین صورت عمل می کند که ورودي 

انتخاب می شود سپس شبکه بردار خروجی مربوط به این بردار را به عنـوان خروجـی    iWو نزدیکترین بردار 
در مرحله اول لایه رقابتی موسوم به کوهـونن ،  . آموزش شبکه در دو مرحله صورت می گیرد . ارسال می کند 

دارهاي شبیه هـم نـرون خـاص    وزن هاي لایه رقابتی بدون هیچ گونه ناظري اصلاح می شوند به طوریکه بر
را ایجـاد   Wخروجی مناسب مربوط بـه بـردار وزن   ) گبرگراس(سپس لایه واسطه اي . خود را فعال می کنند 

  .می کند 
  ) :رقابتی یا کوهونن(آموزش لایه اول  3-3-1

بـوط  یک بردار ورودي براي آموزش به این لایه اعمال می شود و سپس حاصلضرب آن بردار در بـردار وزن مر 
در . به هر نرون لایه رقابتی محاسبه می شود و بزرگترین مقدار آن انتخاب شده و وزن آن اصلاح مـی گـردد   

واقع بردار وزن طوري اصلاح می گردد که شبیه ترین بردار به بردار ورودي شود و جهـت تغییـر بـه گونـه اي     
  .است که اختلاف بین بردار وزن و ورودي حداقل شود 

  :وزن به صورت زیر است معادله اصلاح 
)29               ())(()()( oldWXoldWnewW ijiijij −+= α  

  .ضریب سرعت آموزش در مرحله آموزش شبکه متغیر است  αکه در آن 
در لایه کوهونن بردارهاي ورودي گروه بندي می شوند که این گروه بندي بر اساس فاصله اقلیدسـی صـورت   

  .زیر تعریف می شود و معیار نزدیکی و همگرایی بردار وزن به بردار ورودي است می گیرد که به صورت

∑
=

−=
n

i
ii WXD

1
   

پـس بایـد شـبکه    . معمولاً تعداد زوج هاي آموزشی زیاد هستند و بسیاري از بردارهاي ورودي شبیه هم هستند
  .ی فعال کنند به صورتی آموزش ببیند که بردارهاي مشابه یک نرون را در لایه رقابت

  
  ) :واسطه اي یا گراسبرگ(آموزش لایه دوم  3-3-2

در این لایه خروجی هاي لایه رقابتی بـه عنـوان ورودي اعمـال    . آموزش لایه دوم با نظارت صورت می گیرد 
در واقـع ایـن لایـه خروجـی     . شده و خروجی هاي لایه واسطه اي با یک محاسبه معمولی حاصل می گردنـد  

  .شده لایه رقابتی را بر خروجی واقعی نگاشت می کنند  هاي طبقه بندي
  :یعنی . متناسب با اختلاف بین وزن و خروجی واقعی لایه دوم است) V(میزان اصلاح وزن 

)30               (jjkkjkjk ZoldVYboldVnewV ))(()()( −+=  
  :به طوریکه 

jz : خروجی لایه رقابتیj  است.  
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ky : مولفهk  از بردار خروجی واقعی است.  
  .انتخاب نموده و در طول پیشرفت آموزش شبکه مقدار آن را کاهش می دهند  1/0را معمولا  bمقدار 

  
  توپولوژي شبکه انتشار متقابل) 9(شکل
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  )RBF ) :Radial Basis Functionشبکه  3-4
که داراي توابع تحریک  سیگموئید  یا  تانژانت  هیپربولیـک مـی باشـد ، در شـبکه       MLPخلاف شبکه   بر

RBF  تابع تحریک یک تابع غیرخطی گوسی است.  
نـرون هـاي   . نمی باشـد     MLPدر این شبکه ارتباط بین نرون هاي لایه هاي ورودي و پنهان  به سادگی  

  .د و بعد این نرون ها برابر تعداد ورودي شبکه است لایه مخفی ، واحدهاي چند بعدي هستن
به طور ساده می توان گفت ، به علت شکل خاص تابع گوسی ، هر نرون لایه مخفی هنگـامی داراي خروجـی   

نرون نزدیکتر باشـد و بـا افـزایش فاصـله بـردار      آن مرکز تابع گوسی  بهبزرگتر است که بردار ورودي شبکه ، 
این فاصله را می توانیم با معیار فاصـله  . ع غیرخطی ، خروجی نرون نیز کاهش می یابد ورودي از مرکز این تاب

  :ساختار ساده این شبکه ها در شکل زیر نمایش داده شده است . تعریف کنیم یاقلیدس

  
  با تابع محرك گوسی RBFساختار شبکه ) 10(شکل 

  
  :یک تابع گوسی به صورت زیر تعریف می شود 

                                               
                                                                            )31(  

امین  jوسی از امین تابع گ iعرض  ijdمرکز تقارن و  ijc.امین درایه بردار ورودي است  ix  ،iکه در آن 
  .نرون مخفی می باشد 

  
  نمودار تابع گوسی را نشان می دهد) 11(شکل

  
  :ام از لایه مخفی ، از حاصل ضرب خروجی توابع گوسی مربوط بدست می آید  jخروجی نرون 
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  .هاي لایه مخفی است  نیز ، تابع خطی از خروجی نرون RBFخروجی شبکه 

)33                   (∑=
j

jkjk AWY .  
قابلیت پردازش هر نوع نگاشت غیر خطی بین اطلاعات ورودي و خروجـی   MLP، مانند شبکه  RBFشبکه 

را دارد تفاوت این دو در اختلاف بین توابع تحریک آنها است ، به طوري که خروجی نرون هـاي لایـه مخفـی    
نرون در محـدوده   RBFدر محدوده گسترده تري از ورودي ها غیر صفر است ولی در شبکه هاي  MLPدر 

اغلـب   RBFبنابراین شبکه هاي . کوچکی داراي خروجی غیر صفر هستند و به صورت محلی عمل می کنند 
در بـرازش منحنـی    MLPعمـل مـی کنـد در صـورتیکه شـبکه       MLPدر مسائل طبقه بندي نقاط بهتر از 

  .تر است مناسب 

  
  )12(شکل

 Normalizedاین شبکه ها . استفاده می شود RBFتابع دیگري به نام گوسی اصلاح شده در شبگه هاي 
RBF  نامیده می شوند که نتایج بهتري نسبت بهRBF ارائه می دهند .Normalized RBF    نیـز ماننـد
نرون لایه پنهـان   mتابع تحریک گوسی آن توسط فعالیت کلی  عمل می کند با این تفاوت که  RBFشبکه 

  :یک تابع گوسی اصلاح شده به صورت زیر تعریف می شود. نرمال شده است
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  .نمودار یک تابع گوسی نرمال شده را نشان می دهد) 13(شکل
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  :و پارك مدل دینامیکی عصبی عادلی   3-5
اسـت کـه   ارائـه شـده   مخصوص مسائل بهینه سازي در سازه ها این شبکه عصبی توسط آقاي عادلی و پارك 

است که در آن متغیرهاي طراحی داده می شود و نیز شـامل یـک لایـه     از متغیر هاشامل یک لایه آن ساختار 
   .تشکیل شده است  زيتساوي ها و نامساوي هاي مطرح در بهینه ساست که از تابع هاي ها اقید 

  :لینک وجود دارد  5در این شبکه براي هر یک از گره هاي لایه متغیر 
ام را  jام از لایه قید وصل مـی کنـد و گـره     jام از لایه متغیر را به گره  iیک لینک تحریک که گره  .1

  .فعال می کند 
 .می باشد ام  n-1امین گره در مرحله  iیک لینک ورودي که شامل مقدار طراحی در  .2
 .ام می باشد  nامین گره در مرحله    iیک لینک  خروجی  که شامل مقدار طراحی در   .3
 .ام می باشد  iیک اتصال بازگشتی بازدارنده که شامل گرادیان تابع محرك مربوط به گره  .4
شـامل  ام از لایه متغیر وصل مـی کنـد کـه     iام از لایه قید را به گره  jیک لینک باز دارنده که گره  .5

 .ام مرتبط با هر یک از گره هاي لایه متغیرها است  jگرادیان گره 

  
  مدل عصبی دینامیکی آقاي عادلی را نشان می دهد) 14(شکل

  
بـه طـور   . می باشد) Wبه عنوان مثال وزن سازه (در یک شبکه دینامیکی ، هدف کمینه کردن تابع مورد نظر 

  :کلی در این شبکه ها داریم

(),10)(
(),10)(
())(

LkXh
MjXg

XFMinimize

k

j

==

=≤  

Xg)(که در آن  j ،j  امین نامساوي لایه قید ها و)(Xhk ،k  که در انتهاي  امین تساوي لایه قید ها است
تعـداد   Lتعداد نامساوي هاي قیدهاي بهینه سازي و  M .همگرایی و آموزش شبکه این قیدها باید ارضا شوند

ر یـک مسـأله بهینـه    نیز تابع تحریک اصلی شبکه اسـت کـه د   F .معادلات تساوي قیدهاي بهینه سازي است
  .باشد Wسازي می تواند وزن 
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  :در یک مسأله بهینه سازي می توان قید هاي زیر را در نظر گرفت
                                ()∑

=

=
N

i
iii LAWMinimize

1
ρ  

               ()                                       uL σσσ <<  
                                                      ()UL ddd ≤≤  
                                                     ()UL AAA ≤≤  

  .به ترتیب تنش ، تغییر مکان نقاط گرهی و سطح مقطع تک تک اعضا می باشند Aوdوσکه 
بـه صـورت زیـر     تعریف شـده اسـت کـه    )Penalty Function(موزش یک شبکه یک تابع خطا آدر طول 

  :نشان داده شده است
                          (){ } ∑∑

==

+=
L

k
k

M

j
j XhXgXP

1

2

1

2 )]([)](,0max[)(  
. اختلاف به صورت مربعات خطا در تابع خطا خود را نشان می دهدهنگامی که یک یا چند قید ارضا نشود این 

  :تعریف می شود ) Lyapunov Function(به منظور کاهش تابع خطا یک تابع انرژي با نام تابع لیاپونف 
                             ()









++= ∑∑
==

+
L

k
k

M

j
j

n
n XhXgrXFrXV

1

2

1

2 )]([)]([
2

)(),(  
}که در آن })(,0max)( XgXg jj پارامتر خطا است که در هر مرحله از تکرار فرایند آموزش از رابطه nrو+=

  :زیر بدست می آید
                         ()

α
nrrn += 0   

),(اگر  nrXV& کوچکتر یا مساوي صفر باشد تابعV سأله به حالت پایدار می رسدیا به عبارتی جواب م.  
)(])()()([)(

11 dt
dX

X
XhXh

X
g

Xgr
X
XFV

dt
dV L

k
k

M

j

j
jn









∂
∂

+
∂

∂
+

∂
∂

== ∑∑
==

+&  
معادلات دیفرانسیل تعیین کننده مدل دینامیکی عصبی براي بهینه سازي سازه ها به صـورت زیـر    بدین ترتیب

  :تعریف می شود

∑∑
==

+ ∇+∇−−∇=
L

k
kkj

M

j
jn XhXhXgXgrXFX

11

)]()()()([)(&  

  :طراحی با محاسبه انتگرال زیر بدست می آیدکه از آنجا مقادیر  باشد&X=0در نقطه تعادل سیستم باید 
∫= dtXX &  
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  :نحوه ارائه داده ها 3-6
زیـرا داده هـاي طراحـی     دارداهمیت زیادي نحوه ارائه داده هاي ورودي وخروجی به شبکه ل طراحی ئدر مسا

تغییراتـی داد تـا از واگرایـی    ایـن مقـادیر    درمربوط به پارامتر هاي یک سازه ابعاد بزرگی دارند ، بنابر این باید 
براي این که یک شبکه عصبی راحت تر و سریع تر آموزش ببیند لازم است کـه بعضـی   . شبکه جلوگیري شود

  .از داده هایی که بیرون از محدوده معمول داده ها هستند از آموزش شبکه کنار گذاشته شوند
کاهش مقـادیر آموزشـی یکـی از    . اله به آن توجه داشته استکاهش ابعاد مسأله نیز یکی از نکاتی است که مق

  .روشهاي بسیار مفید براي همگرایی سریع شبکه به شمار می رود
Swingler       به منظور کاهش ابعاد داده هاي آموزشی پیشنهادي داده است کـه ممکـن اسـت گـاهی اوقـات

تعداد کمی از نرونهاي لایـه پنهـان را پیشـنهاد    او استفاده از یک شبکه با تعداد زیادي از ورودیها و . مفید باشد
اگر وزن شبکه از ابتدا کوچک و به صـورت تصـادفی فـرض شـوند ، در مقابـل متغیرهـایی کـه از        . کرده است

همچنین این متغیرهاي کم اهمیت مـی تواننـد   . اهمیت زیادي برخوردار نیستند تغییرات کوچکی خواهند داشت
  .]8[رت نیاز پاك شوندودر ص
ه دیگري که باید مورد توجه قرار داد نحوه برخورد توابع تحریک زیگموئید وتانژانت هیپربولیک نسـبت بـه   نکت

چنانچه عدد ورودي به آنها نسبتاً بزرگ باشـد ، ایـن توابـع نمـی تواننـد بـه       . مقادیر ورودي به این توابع است 
مگـرا  مـی شـود و شـبکه در مقابـل      ه  -1و یـا   1خوبی عمل کنند زیرا حاصل این مقادیر بزرگ بـه صـفر ،   

افـزایش مقـدار ورودي تـابع متمـایز سـاختن      با  .جداسازي و شناخت نمونه ها از یکدیگر دچار مشکل می شود
محـدود  ]-1,+1[بنابر این بهتر است داده هاي ورودي به شبکه بین اعداد . خروجی آن نیاز به دقت بالایی دارد
بت به داده هاي ورودي حساس تر شود بنابر این سرعت آموزش افـزایش  شوند تا با این کار تابع سیگموئید نس

این کار به سادگی بااستفاده . براي رهایی از این مشکل باید اطلاعات ورودي را کوچک سازي کنیم.  .می یابد
ا این کوچک سازي اعداد می تواند خطی و یا غیر خطی باشد که معمول ترین آنه. از قاعده زیر انجام می گیرد

  .]3[دمحدود می کن) -1و+1(تابع خطی زیر است که داده ها را بین 

)35                               (
minmax

min

VV
VVS
−

−
=  

minmaxکه در آن  , VV      به ترتیب کوچکترین و بزرگترین مقادیر ورودي در محدوده مقدار واقعـی آنهـا مـی
  .می باشد Vاي هر عدد واقعی عدد نرمال شده به از Sباشند و 

آقـاي  . بدسـت آیـد  ) 1یـا 0(استفاده از این روش ممکن است مقادیري مساوي یکدیگر و یا خیلـی نزدیـک بـه    
Eastebrook      فرمول دیگري به منظور نرمال سازي داده ها ارائه کرده است که به صـورت زیـر بیـان مـی

  :]8[شود 
                            )36(  

  
بدسـت  ) 2/0و 8/0(می باشد ، براي اطمینان از این که داده ها بـین  ) -25/0و+ 25/0(ثابتی بین  cآن که در 

،  V=5.234بـه عنـوان مثـال بـه ازاي     ( نیـز تعـداد رقمهـاي یـک متغیـر ورودي اسـت        n. آمده باشند
3=n  می باشد .(  

cVA n += 21)10(
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بکه نمـی توانـد بـرون    این است که یک ش ه شودنکته مهم دیگري که باید در مورد شبکه عصبی در نظر گرفت
یعنی هنگام آزمایش داده اي خارج از محدوده آموزش شبکه باشد ، شبکه قادر نخواهـد بـود پاسـخ    . یابی کند 

پس باید داده هایی که به یک شبکه آموزش داده مـی شـوند ،   . قابل قبولی در ازاي این داده از خود نشان دهد
  .ئل استفاده خواهند شد در بر بگیرندمحدوده داده هایی را که در آینده براي حل مسا

یک مدل مکعبی براي انتخـاب داده هـاي آموزشـی بـراي مـدل عصـبی خـود         Jenkinsبدین منظور آقاي 
  .استفاده کرده است که این مدل برا ي مسائل کوچک نتایج قابل قبولی داده است
چنـین مرکـز وجـوه و مرکـز     وي دریافت که اگر داده هاي ارائه شده مربوط به گوشه هاي یـک مکعـب و هم  

مکعب را در بر بگیرند ، شبکه قادر خواهد بود در مقابل اعداد تصادفی داخل مکعب جواب قابـل قبـولی منتشـر    
  .کند و داده هاي این نقاط براي آموزش شبکه کافی خواهند بود

Eastebrook        فه کـرده  نیز نقاط مربوط به یالهاي مکعب را بـه داده هـاي مـورد نیـاز بـراي آمـوزش اضـا
  .]8[است

   
  .را نشان می دهد Jenkinsمدل مکعبی ) 15(شکل
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  فصل چهارم
  
  

  کاربرد شبکه عصبی در طراحی سازه
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  : مقدمه 4-1
از جمله مهمتـرین آنهـا شـبکه چنـد     . شبکه هاي عصبی مختلفی به منظور طراحی سازه به کار گرفته شده اند

شبکه هاي دیگري بـدین منظـور توسـط محققـین     . پرسپترون با الگوریتم یادگیري پس انتشار خطا است لایه
  .مختلف پیشنهاد شده است که شبکه انتشار متقابل و مدل دینامیکی آقاي عادلی را می توان نام برد

هـاي چنـد لایـه    ، استفاده از شـبکه  ]8[ارائه کرده است  2001در مقاله اي که در سال  Eastebrookآقاي 
 Normalized Radial Basis Functionو  Radial Basis Function (RBF)پرسـپترون ،  
(NRBF) که کـدام یـک   از نظر این سپس مقایسه اي بین آنها. را به منظور طراحی سازه پیشنهاد کرده است

  .انجام داده است از سرعت آموزش بهتر و کدام یک هنگام استفاده راحتتر است
  

رد نظر یک دال بتن آرمه می باشد که هدف از حل آن پیش بینی پارامترهاي طراحی بهینـه  ومسأله م :1مثال
اسـت ، ارتفـاع    در این مقاله تنها پارامتري که مورد بررسـی قـرار گرفتـه   . با استفاده از شبکه هاي عصبی است

مهمتر است و همچنین در هزینـه   زیرا ارتفاع بهینه یک دال در میان پارامترهاي طراحی بسیار. بهینه دال است
  .تمام شده تأثیر زیادي دارد

داده هـاي ورودي  . داده هاي آموزشی به صورت زیر تعریف می شوند Jenkinsبا در نظر گرفتن مدل مکعبی 
داده خروجی نیز عمـق  . ابعاد طول و عرض دال بتنی و همچنین مقدار بارگذاري در ابعاد مختلف دال می باشند

در نقاط بحرانی یک مکعـب قـرار مـی    اي انتخاب شده اند که  داده هاي ورودي به گونه. تنی استبهینه دال ب
گیرند تا داده هایی که در آینده براي آزمایش شبکه داده خواهد شد در داخل این مجموعه قرار داشـته باشـند و   

اگر ابعـاد بـزرگ یـک دال    . انداطلاعات این مثال در قالب جدول زیر ارائه شده . جواب مناسبی از شبکه بگیرند
ونسبت دال بزرگ به دال کوچک و همچنین بارگذاري را به صورت ابعاد یک نمودار دکـارتی در نظـر بگیریـد    

  :محدوده داده هاي ورودي را به صورت زیر در نظر بگیرید .یک مکعب ساخته خواهد شد
 .قسمت ارائه می شود 9که در قالب ) m12-4: (دهانه کوتاه دال •
 .قسمت می باشد 6که داراي ) 1-2: (ت دهانه بزرگ به دهانه کوچکنسب •
 .بار متفاوت می شود 11که منجر به ارائه ) 2mKN5/7-5/2: (بارگذاري اعمال شده •
داده موجود تنها نقاطی براي آموزش در نظر گرفته شد که مربوط به نقاط حسـاس مکعـب مـذکور     594از این 
  .داده کافی است تا تمام داده هاي مسأله را در خود جاي دهد 27این  بنابر. باشند
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  نحوه آموزش داده هاي ورودي را نشان می دهد) 1(جدول

  
خیلی سـاده   NRBFاز آموزش و آزمایش شبکه هاي مختلف براي این مثال این نتیجه بدست آمد که شبکه 

الـی   30000در طـول   MLPیـک شـبکه   آموزش دیده اسـت بـه طـوري کـه      MLPتر و سریعتر از شبکه 
مرحله سعی و خطا موفق به آمـوزش   50فقط با  NRBFمرحله سعی و خطا آموزش دید در حالی که  40000

  .و شبکه دیگر بسیار ضعیف می باشد ، یعنی روش خوبی نیستنسبت به د RBFهمچنین نتایج . شد
  .ه استنمایش داده شد MLPدر مقاله مذکور فقط نتایج شبکه 

از یک لایه پنهان استفاده کرده است که نتایج مسأله را با تعداد نرون هـاي مختلـف در    MLP که عصبی شب
  . لایه پنهان مشاهده می کنید 
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  .نمودار میانگین مربعات خطا در طول آموزش شبکه نشان می دهد) 16(شکل

  
بـراي   MLPیـک شـبکه   راي نرون در لایه پنهان ب 15همانطور که در شکل مشاهده می شود در این شبکه 

  .مسأله مناسب می باشداین 
د هـا و محـدودیت هـاي زیـر     ی ـبه منظور بدست آمدن داده هاي آموزشی براي محاسبه عمـق بهینـه دال از ق  

  :استفاده شده است
 هزینه حداقل •
  BS8110نسبت طول دهانه به عمق مؤثر بر اساس آیین نامه  •
 .شرح داده شده است BS8110اساس که بر ) کل مقطع% 4(حد اکثر مقدار فولاد  •

 MLPدر این نمودار نتـایج بدسـت آمـده توسـط شـبکه       .مشاهده می کنیدزیر نمودار نتایج عددي را در 
  .می باشد که نتیجه قابل قبولی است% 3حداکثر خطاي موجود در شبکه حدود . نشان داده شده است

  
  .بی با مقادیر هدف مقایسه کرده استنتایج عمق بهینه دال بتن آرمه را از شبکه عص) 17(شکل
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  :بهینه سازي سازه ها با استفاده از شبکه ها 4-2
در مقاله اي که آقاي ایرانمنش و دکتر کاوه ارائه کرده اند ، شبکه هاي عصبی براي پردازش اطلاعات مربـوط  

یکـی بـراي قیـود و    .  در این مقاله دو شبکه عصبی آموزش دیده انـد . شده اند تربیت به بهینه سازي سازه ها 
دیگري براي مشتقات قیود و بهینه سازي سازه ها با به کارگیري این شبکه هاي عصبی مصنوعی انجـام مـی   

  .]5[گیرد 
هدف اصلی روش بهینه سازي این مقاله به کارگیري شبکه هاي عصبی در بهینه یابی سازه ها و کاهش زمان 

  .محاسبات در مقایسه با روش هاي متداول است 
به منظور ایجاد شرایط بهینه سازي براي یک سازه باید قیود مربوط به تنش ها و جابجـایی هـا تعیـین شـود و     
محاسبه مشتقات قیود همگی در مرحله اول منتهی به تعیین مشتق جابجایی ها نسبت به متغیرهاي طرح مـی  

  . به جابجایی ها مرتبط می گردند  باشد زیرا اکثر قیود مستقیماً
ینکه مشتقات جابجایی ها نسبت به متغیر هاي طرح تعیین گردید با داشتن این اطلاعات از مختصـات  پس از ا

  .محلی امکان محاسبه مشتق نیروها و در نهایت تنش ها نسبت به متغیرهاي طرح فراهم می شود 
  .به عنوان مثال براي یک عضو از خرپا قیدهاي زیر اعمال می شود

                       ()         11 −= +σ
σ

g  

                                ()12 −= −σ
σ

g  
−+که  σσ   به ترتیب محدوده مجاز تنشهاي کششی و فشاري هستند ,

                                            ()
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=σ  

                   ()          U
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EAKUP ==  
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به عنـوان مثـال سـطح    (در اولین مرحله متغیرهاي طراحی . اجراي بهینه سازي در سه مرحله صورت می گیرد 

ند و سپس قیود و مشتقات  قیود مربـوط  بـه هـر  مجموعـه از     به صورت تصادفی ایجاد می گرد) مقطع عضو
در مرحلـه دوم ، دو شـبکه عصـبی انتشـار متقابـل بـر       . متغیرهاي  تصادفی  ایجاد  شده  محاسبه  می گردند 

اساس اطلاعات قیود و مشتقات آن آموزش داده می شوند و ماتریس هاي وزن بـه طـور خـود کـار در مرحلـه      
در مرحله نهایی به منظور بهینه سازي با استفاده از شبکه هاي عصـبی آمـوزش   . ردند آموزش  محاسبه  می گ

داده شده بدین صورت انجام می گیرد که قیود و مشـتقات مربـوط در مـدت زمـان کوتـاهی از طریـق شـبکه        
  .]5[عصبی در اختیار بهینه ساز قرار می گیرد
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 ٣٧

ایـن سـازه   . دن وزن سازه مورد بررسی قرار می گیردعضوي با هدف کمینه کر 10در این جا خر پاي :2مثال 
  .توسط محققان متعددي در بهینه سازي به کارگرفته شده است

  
  عضوي را نشان می دهد 10نمونه خرپاي )17(شکل

  
12345678910با در نظر داشتن سطح مقطع اعضا به عنوان متغیر هاي طرح  ,,,,,,,,, XXXXXXXXXX 

  :یق داریمبه عنوان تابع هدف براي حل دق OBJو 

i

NE

i
ii LAOBJ ∑

=

=
1

ρ 

)(4938.3)(4705.2 10987654321 XXXXXXXXXXOBJ +++++++++= 
kgOBJ:بنابر این جواب بهینه عبارت است از   :به طوري که سطح مقطع بهینه اعضا عبارتند از =2291
)1.0,2.147,2.141,7.57,1.0,1.0,4.109,4.160,1.0,4.167(=A  

AAبه منظور آموزش شبکه عصبی سطح مقطع اعضا به طور اتفاقی در فاصله  . آموزش داده می شـود  2.0±
همـانطور کـه در    .مشاهده می کنید) 2(در جدول نتایج حاصل را به ازاي تعداد زوجهاي مختلف جهت آموزش 

  .]5[تجاوز نمی کند% 6/4جدول مشاهده می شود حد اکثر خطاي ایجاد شده از 
AAدر بررسی دیگري فضاي آموزشی از AAبه  2.0± افزایش داده شد تا آثـار آن بـر مسـائل بهینـه     4.0±

مشاهده می شود که خطاي حاصـل افـزایش   . آمده است) 3(نتایج این بررسی در جدول . سازي مشخص گردد
  یافته است ، اما با افزایش تعداد زوجهاي آموزشی این مقدار خطا کاهش یافته است

زوج  1000براي شـرایط  . ون هاي لایه رقابتی مورد بررسی قرار گرفت در بررسی دیگري آثار تغییرات تعداد نر
-3در بخـش  (  ]3[ که وظیفه گروه بندي نرون هاي لایه رقابتی را دارد) فاصله اقلیدسی( Dآموزشی ، پارامتر 

بـا افـزایش   . بسیار نزدیک به جواب بـود ) نرون رقابتی  20به ازاي (   D=2.7، )توضیح داده شده است 3-1
  .پاسخ از جواب مطلوب فاصله می گیرد Dدار مق
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 ٣٨

  
  عضوي 10نتایج مثال خرپاي )2(جدول

  
  
  
  

  عضوي با افزایش فضاي آموزشی 10نتایج خرپاي ) 3(جدول
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 ٣٩

  :پیش بینی مقاومت نهائی برش تیرهاي عمیق بتن مسلح دوسر ساده 4-3
در این مقالـه بـراي   . ربزاده ارائه شده است به کمک دکتر ع 1382این مقاله توسط آقاي امیدي نسب در سال 

آموزش شبکه از داده هاي آزمایشگاهی استفاده شده است و نتایج آن را با آیین نامـه هـا و روشـهاي مختلـف     
  .]7[جهت تعیین مقاومت نهایی برش مقایسه کرده است 
معمولی ، رفتـار ایـن نـوع    می باشند و بر خلاف تیرهاي  5تیرهاي عمیق داراي نسبت دهانه به عمق کمتر از 

عموماً به خـاطر ابعـاد و رفتـار    . تیرها در محدود ارتجاعی نیز به وسیله توزیع کرنش غیر خطی تعیین می شود 
  .خاص این نوع تیرها ، رفتار برشی آنها کنترل می شود 

شکل دیـده مـی    داده هاي آموزشی و آزمایشی مورد نیاز شبکه از داده هاي آزمایشگاهی که پارامترهاي آن در
آن براي آمـوزش و حـدود   % 90نمونه تیر عمیق است که  82این داده ها شامل . شود ، جمع آوري شده است 

  .آن براي آزمایش شبکه مورد استفاده قرار گرفته است % 10

  
  پارامترهاي اساسی تیرها)18(شکل 

  

بـه   vρو hρعمق مـوثر تیـر،    dعمق تیر ،  hدهانه برش ،  aعرض ،  bطول دهانه موثر ،  Lکه در آن 
  . مقاومت نهایی برشی تیر عمیق است  vترتیب نسبت آرماتور فولادي افقی و عرضه تیر و 

  :در شبکه طراحی شده ، داده هاي ورودي وخروجی به صورت زیر می باشد 
),,,,,,,,,,( VEfffdbaL shlhyvyhc ρρ′  

yvyhکـه در آن   ff نسـبت مجمـوع    hlρبـه ترتیـب مقاومـت تسـلیم فولادهـاي عرضـی و طـولی و        ,
  . بردار خروجی شبکه را تشکیل می دهند  vداده اول بردار ورودي و  11. آماتورهاي فولادي افقی است 

اسـتفاده   Resilient- Propagationدر این مقاله از یک نوع الگوریتم اصلاح شده انتشار برگشتی به نـام  
شده است که فقط از علامت مشتق براي تعیین جهت وزن استفاده شده است و مقـدار مشـتق هـیچ اثـري در     

می باشـد کـه لایـه ورودي    ) پنهان(شبکه شامل دو لایه ورودي و خروجی و یک لایه میانی  ،] 7[ .وزن ندارد 
یـک تـابع تحریـک    . ی شامل یک نـرون مـی باشـد    نرون و لایه خروج 5نرون ، لایه میانی شامل  11شامل 

تانژانت هیپربولیک براي لایه میانی و یک تابع تحریک خطی براي پردازش لایه خروجی در نظر گرفتـه شـده   
  . است 

لف نتایج آن را با روشهایی آیین نامـه اي و تحلیلـی مختلـف بـراي پـیش      ؤبعد از آموزش و آزمایش شبکه ، م
  .عمیق مقایسه کرده است  بینی مقاومت برش تیرهاي

، در  64/0برابـر   ACIمیانگین نسـبت مقاومـت واقعـی بـه پـیش بینـی شـده بـراي داده آزمـایش در روش          
CIRIA  ،66/0  بدسـت   04/1و بـراي شـبکه عصـبی     85/0، در روش خرپـایی   82/0، در روش تعادل نیرو
ده خاصی قرار دارند و شبکه عصـبی بـرون   با توجه به اینکه داده هاي آموزش داده شده بین محدو . آمده است
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 ٤٠

یابی نمی کند ، این شبکه آموزش دیده محدوده هاي دیگر را تحت پوشش قرار نمی دهند و بـدیهی اسـت بـا    
  .افزایش محدوده هاي آموزشی این شبکه بهتر جواب می دهد 
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 ٤١

  :بهینه سازي تیرهاي فولادي سرد نورد  4-4
مهندسـی سـازه و    در کتر حجت عادلی تلاشهاي فراوانی در زمینه شبکه هاي عصبی مصـنوعی و کـاربرد آن  د

  .]9[طراحی انجام داده است 
رد س ـایشان مقاله اي ارائه کرده است که کاربرد شبکه هاي عصبی در طراحـی بهینـه تیرهـاي     1997در سال 

  . نورد شده فولادي را نشان می دهد 
روش طراحی تـنش  ) ASD(به دو روش  AISIاز روابط طراحی بدست آمده از آیین نامه  داده هاي آموزشی

شـبکه عصـبی از   همچنین بـراي آمـوزش   تشکیل شده است و  به روش ضریب بارطراحی ) LRFD(مجاز و 
  .مدل دینامیکی عصبی آقاي عادلی و پارك استفاده شده است 

 Z ، شـکل  Iسه مدل مختلف و معمـول   شاملگرفته اند  سازه هاي مختلف که مورد آزمایش و بارگذاري قرار
  .شکل و کلاهی شکل می باشند

هـایی اسـت کـه از مقـاطع      نیمرخهینه طراحی براي بهدف استفاده از شبکه هاي عصبی بدست آوردن مقطع 
  . ساخته شده و در سازه استفاده می شوندفولادي سرد نورد 

کـه ایـن مقـاطع را در شـکلها و     از این نظـر  آنها است  لیت انعطافقابعلت اصلی استفاده از مقاطع سرد نورد ، 
  .در اختیار طراح قرار می دهد  دلخواهاندازه هاي 

الی که در مورد این مقاطع به وجود می آید این است که چه مقطعی انتخاب شود تا اقتصادي تـرین مقطـع   ؤس
  .براي طراحی چنین سازه هاي فولادي بدست آید 

بـراي بدسـت آوردن عمـق بهینـه      1974روش بهینه سازي در سـال  از یک نوع  Salmonي آقا آن موقع تا
سازه فولادي سرد نورد استفاده کرده بود که این روش داراي محدودیت هایی بـود و هـیچ منحنـی همگرایـی     
نمی توانست ارائه دهد و روش مورد استفاده نمی توانست تضمین کند که یک طراحـی بهینـه صـورت گرفتـه     

  .ت اس
دکتر عادلی و آقاي پارك شبکه عصبی دینامیکی براي این منظور مدل کردنـد کـه قـادر اسـت      1995در سال 

این مدل بـراي اولـین بـار بـراي حـل      . مسائل بهینه سازي براي شرایط ویژه و پیچیده غیر خطی را حل کند 
ي مسائل بـزرگ غیـر خطـی    سپس این مدل برا. مسائل بهینه سازي خطی توسط همین افراد ساخته شده بود 

 LRFDو ) تنش مجـاز ( ASDبراي روشهاي  AISCبهینه سازي به کار گرفته شد و از قیدهاي آیین نامه 
  .براي طراحی سازه فلزي نرم استفاده شده است ) روش ضریب بار(

د ، در له نتیجه مناسبی نمـی دهن ـ أالگوریتم هاي بهینه سازي با بزرگ شدن مقیاس و پیچیده شدن مس معمولاً
براي سازه هاي بـزرگ بـا هـزاران عضـو پیچیـده       نه سازي جدید آقاي عادلی می توانصورتی که با مدل بهی

  ]9. [ل قبولی از طراحی بهینه بدست آوردنتایج قاب
در مقاله ارائه شده هدف بدست آوردن وزن بهینه در طراحی تیرهاي سرد نورد شده با تکیه گاه ساده می باشـد  

بار گذاري نیز یا به صـورت  . توصیه شده است  LRFDو  ASD روشدو  به AISIین نامه که بر اساس آی
یکنواخت یا به صورت متمرکز فرض شده است و همچنین می توان تقویت کننده هایی را در طول تیـر فـرض   

  .کرد 
رگـذاري و  قید هایی که براي آموزش شبکه در نظر گرفته شده مربوط به ابعاد مقطع تیـر و همچنـین نحـوه با   

  .تقویت تیر می باشد و داده خروجی همان وزن مطلوب سازه است 
  :شکل به صورت زیر تعریف می شوند  Zو  hat  ،Iابعاد مقطع تیر در سه حالت 
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 ٤٢

  
  شکل -hat-,Z-,Iپارامترهاي بهینه سازي فولاد هاي سرد نورد براي سه حالت مختلف )19(شکل

  
که به صورت بار گسترده بـار گـذاري شـده     L=3mه ارائه شده است یک تیر دو سر ساده با طول ک :3مثال

دو فرض اولیـه از  . می باشد ،در نظر گرفته شده است 5kN/mو  1kN/mاست و بار مرده و زنده به ترتیب 
}: متغیـــر هـــاي مســـأله بـــراي طراحـــی بهینـــه در نظـــر گرفتـــه شـــده اســـت }mmA 6,100,20,20 

}و }mmB   .که نتایج بدست آمده را در قالب جدول می بینید 6,150,20,20

  
  نتایج مثال تیر دو سر ساده) 2(جدول
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 ٤٣

  
  مقادیر وزن بهینه مثال تیر دو سر ساده را در طول سعی وخطا نشان می دهد)20(شکل
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 ٤٤

  : بهینه سازي دالهاي بتن آرمه  4-5
مـدل سـازي شـده     2005بهینه سازي دالهاي بتن آرمه نیز توسط مدل دینامیکی عصبی آقاي عادلی در سـال  

در روند بهینه سازي سازه ها براي یافتن کاربرد گسترده در مهندسی باید این سـازه هـا را کـه در رونـد     . است 
در مثـال   به طور کلـی  .از نظر اقتصادي بهینه سازي کردمی شود  استفاده ACIطراحی از قیدهاي آیین نامه 

اما در کارهاي بتنی معمـولاً  . هاي معمول و آکادمیک از بهینه یابی وزن سازه در بهینه سازي استفاده می شود 
  .]13[هزینه بتن ، میلگرد و قالب بندي ملاك بهینه سازي می باشد

دالهاي بتن آرمه صورت گرفته بود روي یک دال بتنـی یـک طرفـه     کارهاي اولیه اي که در مورد بهینه سازي
هزینه یک دال را با مجموع هزینه بتن و فـولاد آن  .  انجام شد  ACIتحت خمش خالص بر اساس آیین نامه 

 یک فرمول بندي سـاده یا در  .آمده استو فرمول ساده اي براي تابع هزینه آن بدست  شده استفرمول بندي 
و در  رده و با تکیه گاه ساده ارائـه شـد  تن ضخامت بهینه در یک دال یک طرفه با بارگذاري گستبراي یاف دیگر

  .آن فرضیات دیگر را ساده سازي شد
یک روش براي بهینه سازي هزینه سازه هاي بتنی پوسته اي ارائه کـرد کـه    Neilsen، آقاي  1985در سال 

  . استفاده نشد  ACIدر این روش از قیدهاي در آن نیروهاي عمودي نیز به سیستم اعمال می شد و 
بعضی از مقالـه هـا روي هزینـه    . بنابر این در روشهاي ارائه شده گذشته بهینه سازي داراي محدودیتهایی بود 

در این مقاله ها براي تکیه گاه دالهـا محـدودیت   . کید می کردند أکید داشتند و برخی روي هزینه بتن تأفولاد ت
و دالهـا   شده بودفقط از تکیه گاه ساده در دو طرف و گیردار در طرف دیگر استفاده حوي که به نقائل شده بود 

بعضی از مقاله ها نیز براي راحتی کار از قیدهاي آیین . یک دهانه فرموله شده بود  رايفقط یک طرفه و تنها ب
  .  ]13[استفاده نکردند ACIنامه 

اي بهینه سازي هزینه دالهاي بتن آرمه یـک یـا چنـد دهانـه بـا      در مقاله مذکور ابتدا یک فرمول بندي کلی بر
استفاده شده اسـت  ) تکیه گاه ساده ، یک انتها گیردار ، دو انتها گیردار و یا یک سر آزاد(وضعیت تکیه گاه متغیر

ضخامت دال ، قطر فـولاد و فاصـله   : براي طراحی استفاده شده است) ACI )1999که از قید هاي آیین نامه 
  .]13[تور بنديآرما

  .در نظر گرفته می شود  امساوي هاي زیر به عنوان قیدبه عنوان مثال در یک دال بتن آرمه ن
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ابتدا مدل دینامیکی عصبی آقاي عادلی و پـارك بـراي تعیـین و حـل     . این روش در دو مرحله صورت می گیرد
سپس یک فرمول بندي براي بهینه سـازي یـک سـازه بـا     . ستبهینه با فرض متغیرهاي پیوسته استفاده شده ا

  .فرض نامعلوم و فرض متغیرهاي مختلف در مسأله بدست می آید
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 ٤٥

  :4مثال
ضـریب همگرایـی   ها دراین مثال . مثال دال یک طرفه با شرایط تکیه گاهی مختلف حل شده است 4در ادامه 

  . فرض شده است α=001.0شبکه 
تکیه گاه ساده ، مثال دوم از یک طـرف تکیـه گـاه سـاده و از طـرف دیگـر انتهـا         طرفیک دال دو  مثال اول

که قسمتی از یـک دال چنـد دهانـه بـتن آرمـه      (پیوسته است ، در مثال سوم تکیه گاه از دو طرف پیوسته است
أله را در قالـب نمـودار   نتایج و مقدار همگرایـی مس ـ . ، در مثال چهارم نیز یک تکیه گاه گیردار وجود دارد) است

  .]13[مشاهده می کنید

  
  4-1نتایج مثالهاي ) 3(جدول

  .فاصله بین آرماتورها است sقطر فولاد تسلیح و bdارتفاع دال ، hدر این جدول 

  2همگرایی مثال)22(شکل                                          1همگرایی مثال)21(شکل                      

  
  4همگرایی مثال)24(شکل                                                         3همگرایی مثال)23(شکل                            

  )نقطه شروع مختلف 5با (شکلهاي بالا همگرایی هزینه بهینه  را در طول سعی وخطا نشان می دهند
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 ٤٦

  
همـانطور کـه از نمودارهـا مشـخص     . فرض اولیه براي هزینه بهینه در نظر گرفته شده اسـت  5هر مثال با در 

 160در مثال اول جـواب مسـاله بعـد از     .است این فرضیات در انتهاي آموزش به یک مقدار همگرا خواهند شد
مرحلـه و در  4000بعـد از   مرحلـه ، در مثـال سـوم    450در مثال دوم نیز بعـد از  . مرحله سعی و خطا همگرا شد

  .مرحله سعی و خطا مسأله همگرا شده است 150مثال آخر بعد از 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  :سازه هاي فولادي سرد نورد فضاکار   4-6
ارائه کرده است که نشان می دهد بهینـه سـازي    2002آقاي عادلی مقاله دیگري همراه آقاي تشکري در سال 

  . ]11[سرد نورد چگونه با شبکه عصبی دینامیکی مدل شده است سازه هاي فضایی فولادي
بهینه سازي سازه هاي فضایی ساخته شده از فولاد سرد نورد کاري پیچیده است زیـرا کـاهش مسـاحت مـوثر     
باید براي اعضاي تحت فشار محاسبه شود که این اعضا داراي توزیع تنش غیر یکنواختی هستند که منجـر بـه   

 از طرفی بدست آوردن مقطع اقتصادي و بهینه براي تک تـک . اعضاي سرد نورد می شود کمانش پیچش این 
بهینـه سـازي    نـد بدون در نظـر گـرفتن یـک رو    اعضاي سازه هاي فضایی با توجه به تعداد قابل ملاحظه آنها

  .دشوار خواهد بودمناسب 
استفاده کرده که می تواند طراحـی  در این مقاله آقاي عادلی از یک مدل شبکه عصبی انتشار متقابل هیبریدي 

بـه   AISIاین طراحی با قیدهاي طراحی آیین نامه . پاهاي فضایی فلزي را انجام دهد خر)  وزن بهینه(بهینه 
  .مطابقت دارد  ASDروش 

این مدل براي یافتن طراحی وزن بهینه خرپاهاي فضایی که به عنوان سقف سازه اسـتفاده مـی شـود بـه کـار      
  . این مدل دینامیکی در شکل نشان داده شده است  .ه استگرفته شد
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 ٤٧

  
  فلوچارت مدل دینامیکی آقاي عادلی را در مراحل مدل دینامیکی و انتشار متقابل نشان می دهد ) 26(شکل 

  
یـک شـبکه   . در هر مرحله از عملیات بهینه سازي ، معیار خطا و حساسیت در لایه قیـدها محاسـبه مـی شـود     

گره هـاي لایـه قیـد ایـن مشخصـات را از      . مقاطع را به طور مجزا محاسبه می کند  انتشار متقابل مشخصات
CPN  به عنوان ورودي دریافت می کند و معیار خطا را به عنوان خروجی محاسبه می کند.  

لایه متغیرهاي طراحی خطاي وزن دار لایه قید را دریافت می کنـد و مقـادیر طراحـی را بـه عنـوان خروجـی       
تعداد قیدهاي  تنش برابر با تعداد اعضاي سازه می باشد که ممکن است بـه هـزاران عضـو    . د محاسبه  می کن

در گـروه   CPNبراي آنکه روند طراحی سرعت قابل قبولی داشته باشد در یک لایه رقـابتی در شـبکه   . برسد 
براي محاسـبه  هاي مشابه دسته بندي می شوند و در هر گروه عضوي که داراي بیشترین تنش غیر مجاز باشد 

هنگامی که مقادیر طراحی از لایه متغیرها  به لایه رقابتی  منتقل مـی شـوند مقـدار فاصـله     . انتخاب می شود 
  .بین وزن هاي متغیرها و وزن هاي اتصال این دو لایه به همدیگر محاسبه می شود 

)37           (
22 Xud jj −=  
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 ٤٨

را داشته باشد به عنوان برنده انتخـاب مـی شـود و بـراي      Xاز بردار  سپس نرونی که کمترین فاصله اقلیدسی
سپس در لایه درون یابی  مقاطع اعضا مشخصات جدیـدي  بـه   . محاسبه به لایه درون یابی فرستاده می شود 

این مشخصات به وسیله  وزن هاي  اختصاص یافته مربـوط  بـه اتصـال هـر گـره  از لایـه       . خود  می گیرند 
پـیش رو را نشـان    CPNاین روند را در شکل زیر که یک شبکه . لایه درون یاب تعیین می شوند  رقابتی  به

  : ]11[می دهد می بینید 

  
  .را نشان می دهد قسمت پیشرفت یک شبکه انتشار متقابل) 27(شکل
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 ٤٩

  : بهینه سازي سازه هاي فولادي با وجود عدم قطعیت   4-7
نظور طراحی بهینه سازه هایی که اطلاعات دقیـق از آنهـا در دسـت نیسـت ، روش هـاي      در دو دهه اخیر به م
ــاقی و  ــالیزي اتف ــتآن ــدم قطعی ــه اســت   ع ــر اســاس   .صــورت گرفت ــه ب ــانطراحــی بهین ــت اطمین :  قابلی

(Reliability-Based Design Optimization) )RBDO ( طعـی و طراحی بهینـه ق (Robust 
Design Optimization) )RDO( ظور استفاده شده اندنو روش مجزا از هم هستند که براي این مد.  

را بدسـت   داراي عـدم قطعیـت  این روش ها داراي فرمول بندي طراحی هستند که قادرند پاسخ سیستم هـاي  
  .]15[آورند 

در . رد مـی کنـیم   وبا وجود تئوري هاي پیشرفته در زمینه آنالیز دقیق ، هنگـامی کـه بـا مسـائل واقعـی برخ ـ     
ابزار قـوي بـراي    قابلیت اطمینانروش طراحی بهینه بر اساس . مانع هاي جدي مواجه می شویم  اسبات بمحا

  .سیستم هاي سازه اي با مقیاس بزرگ است که در محاسبات طراحی و آنالیز پر قدرت ظاهر می شود 
ت که در مقابل مسائل هنوز نیاز اس، در حالی که این روش هاي محاسباتی آنالیزي با موفقیت انجام می شوند 

  .محاسباتی غیر متجانس براي سازه هاي واقعی صورت بگیرد ، کاربردي 
 RBDOاز یونـان یـک سـاختمان چنـد طبقـه بـا روش        Papadrakakiدر مقاله ارائه شده توسط آقـاي  

 همچنین سازه در برابـر نیروهـاي  . طراحی شده است که هدف نهایی از طراحی آن وزن بهینه ساختمان است 
طبیعی مانند باد زلزله قرار گرفته است و قیدهایی که مورد آنالیز قرار می گیرند تنشها  وتغییر مکان اعضا اسـت  

میزان بار ، خصوصیات مواد و شکل  هندسی اعضا  نیز نامعلوم  و نادقیق هستند  که بـا روش  شـبیه سـازي    . 
Monte Carlo Simulation )MCS(     ایی سـازه در محـدوده آنـالیز    میـزان کـار  . محاسـبه شـده انـد

  .]15[الاستوپلاستیک محاسبه می شود 
اسـتفاده شـده   ) Evalution Strategies )ESاز دو ابزار شـبکه عصـبی و    RBDOبه منظور استفاده از 

این ابزار قادرند پاسخ سیستم یک سازه را در مقابل قیدهاي احتمالی آن که ناشی از متغیرهـاي مختلـف    .است
  .ش بینی کنند طراحی است پی

همچنین شبکه هاي  عصبی آنالیز سازه را در محدوده  الاستوپلاستیک  پیش بینی  مـی کننـد تـا جـایی کـه      
  .شده است  MCSرفتار سازه به مرحله فروپاشی برسد که این آنالیز جایگزین روش 
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 ٥٠

صادفی مورد بررسی قـرار گرفتـه   در این مقاله یک سازه فلزي نامتقارن با در نظر گرفتن مشخصات ت: 5مثال
  . شده است

  
  طبقه نامتقارن 6ساختمان ) 28(شکل

  
  متغیر هاي تصادفی سازه) 4(جدول

  
) 7-3-1(در طول طراحی که هدف بدست آوردن وزن حداقل از طراحی است ، از یک شبکه عصبی با سـاختار  

حل شـده    DBO,RBDO,RBDO-NN1,RBDO-NN2این سازه با روشهاي . استفاده شده است
  .مقایسه زمان مورد نیاز براي آموزش و طراحی را در جدول زیر مشاهده می کنید .است

  
  مقایسه روشها )5(جدول
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  :کاربرد شبکه عصبی در سازه هاي بتنی   4-8
که طراح یک فرضی را در نظر می گیرد سـپس بـر اسـاس    به طوري  است  طراحی سازه ها یک روند تکراري

طراح براي طراحی سازه نیاز به روش ها و قوانین استاندارد وضع شـده دارد  . ا آنالیز می کند فرض خود سازه ر
ایـن دو طراحـی بایـد بـا هـم تفـاوتی        مقایسه کند که عمومـاً  فرض اولیه خودتا سازه فرض شده خویش را با 

ن طراح بایـد یـک فـرض    بنابرای. در واقعیت به ندرت این دو نوع طراحی با هم یکی می شوند . نداشته باشند 
این تکرار باید آنقدر ادامه یابد تـا تفـاوت   . جدید در نظر بگیرد و سپس روند آنالیز و طراحی را دوباره ادامه دهد 

ایـن رونـد   . بین طراحی فرض شده در یک مرحله و طراحی بدست آمده از آنالیز در همان مرحله نـاچیز شـود   
موفـق عمـل    اي در بسیاري از سیستم هـاي سـازه   کهمی دهند مرسومی سوق هاي طولانی ما را به تکنیک 

طولانی و پیچیده هستند ، بنابراین براي طراحی مشکلات زیـادي فـراهم    کرده اند ، اما این تکنیک ها معمولاً
  .  ]10[می کنند

ی یکی از روش هایی که مقدار و زمان لازم براي یک پروسه طراحی را کاهش می دهد استفاده از شبکه عصـب 
بنابراین یک شبکه عصبی که بر اساس یک طراحی آموزش دیده باشد بهتـر و سـریعتر از   . براي طراحی است 

  .انجام کامل یک طراحی است 
بهینـه سـازي و    ، در قالب معادلات ساده]10[ارائه شده است 2003در سال  Hadiمقاله اي  که توسط آقاي  

سپس توسط این معادلات تیرهـایی بـا اشـکال    . شرح داده است طراحی یک تیر بتن آرمه با تکیه گاه ساده را 
براي آموزش یک شـبکه عصـبی    شده ومتفاوت که تحت بارگذاري هاي مختلف قرار گرفته اند طراحی بهینه 

  .استفاده شده اند 
از طرفی دیگر طراحی تیرهاي بتن آرمه فیبري و آموزش شبکه هاي عصبی مخصوص طراحی بهینه این نـوع  

  .در این مقاله ارائه شده است تیرها 
و تابع تحریک سیگموئید و نرخ آمـوزش  ) BP(از الگوریتم آموزش پس انتشار خطا براي آموزش این شبکه ها 

  .ه استاستفاده شدها  در این شبکه 01/0
cf(، مقاومـت بـتن   ) *M(ممـان وارده : داده هاي ورودي که براي آموزش شبکه استفاده شده اند  تـنش  ) '

هزینـه  ) cc(، هزینه واحد بتن ) mh(و بیشترین ارتفاع تیرها ) b(، عرض تیر ) yf(جاري شدن فولاد تسلیح 

  .می باشند ) fc(و هزینه واحد قالب بتن ) sc(واحد فولاد تسلیح 
، مساحت بهینـه فـولاد تسـلیح    ) optimump(نسبت فولاد بهینه : داده هاي خروجی براي آموزش شبکه نیز 

)ptimum)(osA ( ارتفاع موثر بهینه تیر ،)optimumd ( و هزینه واحد بهینه تیر)optimumc (ند می باش.  
ابتدا در شبکه اي که آموزش داده شد از پارامترهاي هزینه فولاد و بتن و قالب ها در آمـوزش صـرف   : 6مثال

نمونه براي آزمایش شبکه در نظـر   50نمونه براي آموزش و  550تعداد . نظر شد و مقادیر آنها ثابت فرض شد 
و تعـداد نـرون هـاي لایـه      10یـه پنهـان   و تعداد نرون هـاي لا  5گرفته شد و تعداد نرون هاي ورودي شبکه 

  .بدست آمد % 71/2بود و خطاي متوسط در هنگام آزمایش شبکه  4خروجی 
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  مدل عصبی نمونه اول را نشان می دهد) 29(شکل

  

  
  نمودار همگرایی میانگین مربعات خطا را در مدت آموزش نشان می دهد) 30(شکل

  
گرفتن هزینه فولاد و بتن و قالب بتن در داده هاي ورودي آموزش دیده شد که  رظنگر با در شبکه دی :7مثال

  t/1075$:اختلاف قیمت واقعی بدین شرح اسـت  % 10متوسط هزینه ها به ترتیب فولاد و بتن و قالب ها با 
،3m 2mو /$129  $68/.  

% 1/6نمونه مورد آزمایش قرار گرفت که منجر به خطاي متوسـط   50ونه آموزش دید و با نم 550این شبکه با 
  .شد 
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  داده هاي هزینه اضافه شده نشان می دهد مدل شبکه عصبی نمونه دوم را همراه با)31(شکل

  
داده ورودي  14ر طراحی بتن فیبري طراحـی شـده اسـت    ودر شبکه سوم آموزش دیده اي که به منظ :8مثال

منظور آموزش به شبکه داده شده است که علاوه بر ممان وارد بر مقاومت بتن و فولاد ، داده هاي دیگـر از   به
، طول فیبر فولادي ، قطر فیبرها و نسبت ) 2A(برش تیر، مساحت فولاد کششی حدس زده اولیه : این قرارند 

م و مینیمم ارتفاع تیر ، مینیمم و ماکزیمم عرض تیر ، حـداکثر و  مقدار فیبرهاي فولادي به میزان بتن ، ماکزیم
: شش داده خروجی شبکه که متغیرهاي طراحی می باشـند بـدین شـرحند    . حداقل میزان فولاد فیبرها در بتن 

فولاد کشش تسلیح بهینه ، عرض بهینه تیر ، ارتفاع موثر تیر و فاصله بین فولادها و مقاومت نهایی خشی تیـر  
  .ینه نهایی تیرها و هز
گوریتم آموزش پس انتشـار خطـا و تـابع تحریـک     لنمونه براي آموزش در نظر گرفته شد و با استفاده از ا 604

  .دور سعی وخطا آموزش یافت  450سیگموئیدي شبکه درطول 
  .از طراحی موجود بدست آمد % 68/6نمونه آزمایش شد که خطاي متوسط  100این شبکه با 

  
  ایی مدل بتن فیبري را نشان می دهدهمگر) 32(شکل
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  :مدل هاي محاسبات عصبی در آنالیز و طراحی سازه ها   4-9
HAJELA    وBERKE  تغییـر مکـان در   _مقاله اي ارائه کرده اند که در آن روابـط نیـرو    1990در سال

احی و آنـالیز اسـتفاده   از این شبکه در طر. آنالیز استاتیکی سازه را به کمک شبکه عصبی می توان بدست آورد 
  . ]12[کرده اند سپس مدل به دست آمده را می توان براي طراحی بهینه عددي به کار برد

عضـو و یـک سـازه     10عضـو و   5خرپاهـاي  . آن ها سه نمونه سازه براي آموزش و آزمایش انتخـاب کردنـد   
Wing-Box  براي آنالیز و طراحی بهینه انتخاب شدند .  

عضو انجام دادند نشان می داد که یک شبکه بدون لایه پنهان نسـبت بـه    5خرپاي داراي بوسیله  که آزمایشی
هنگـام  . یک شبکه با یک لایه پنهان نتایج ضعیفی ارائه مـی کنـد و زمـان همگرایـی آن طـولانی تـر اسـت        

 ـ  % 7/8الی % 1دور زمان آموزش ، اختلافی بین  1150زوج آموزشی و با  50آموزش  ه خطا در شـبکه تـک لای
ولی با تغییر ورودي ها و افزایش و تجزیه آن ها و همچنـین افـزایش   . به وجود آمده است ) بدون لایه پنهان(

خطا کـاهش یافـت و ایـن خطـا بـا افـزایش       )% 2/5_9/3(دور مقدار خطا به محدوده  50000زمان آموزش تا 
  .]12[نیز کاهش یافته است % 39/0ورودي ها به 

  .لایه پنهان بدست آمده است قابل قبول می باشد که نتایج آن را می بینید نتایجی که از شبکه با یک 

  
  المان 5خرپاي با )33(شکل

  
  عضوي را با ساختار هاي متفاوت نشان می دهد 5نتایج خرپاي ) 6(جدول
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آوردن وزن بهینـه در ایـن    هدف ، بدست. تفاده شده است سعضو براي آموزش شبکه ا 10یک خرپاي دیگر با 
  . اینچ در جهت عمودي می باشد  2سازه با وجود حداکثر جابجایی استاتیکی 

در این شـبکه از یـک     به شبکه آموزش داده شده اند) 10-11-8(نتایج آزمایشگاهی به شبکه عصبی با ساختار
 ـ 8نرون خروجی استفاده شده است ،  8ورودي و  10نرون و  11لایه پنهان با  رون خروجـی معـادل درجـات    ن

  . آزادي خرپا است 

  
  عضوي 10خرپاي ) 34(شکل

  
بـه شـبکه داده شـده    ) 1/0و2in)32نمونه آموزشی به ازاي مساحت هر یک از اعضاي خرپا در محدوده  100

  .است 
  .کند  تغییر می) -923/0وin)495/7محدوده داده خروجی یا همان تغییر مکان گرهی نیز بین 

شـبکه هـاي مختلـف    . سـاعت آمـوزش دیـده اسـت      5/2و در زمانی حدود % 5/1این شبکه با خطایی معادل 
دیگري با ساختارهاي مختلف براي طراحی این سازه خرپایی آمـوزش دیـده انـد کـه زمـان آمـوزش و میـزان        

  .خطاي آن ها را در قالب یک جدول مشاهده کنید 
  

  
  و مقایسه زمان آموزش ساختار هاي شبکه عصبیعضوي  10نتایج خرپاي )7(جدول

هچنـین  . بدست آمده است 0.01خطاي موجود در شبکه حدود همانطور که در جدول نتایج ملاحظه می کنید ، 
زمان آموزش شبکه با ساختارهاي مختلف در این جدول نشان داده شده است که با اضـافه کـردن یـک لایـه     

با توجه بـه جـدول وجـود دو لایـه     . ل ملاحظه اي افزایش یافته استپنهان به شبکه سرعت آن به صورت قاب
دقیقـه بـراي آمـوزش صـرف کـرده       22تعداد نرون در هر لایه زمانی در حدود ) 10-6-6-2(پنهان با ساختار 

  .است
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  :نتیجه گیري 
وص در شبکه هاي عصبی همان طور که نشان داده شد از توانایی هاي زیـادي در مسـائل مهندسـی بـه خص ـ    

به همین دلیل نظر طراحان را به سوي خود جلـب کـرده اسـت و در آینـده ایـن      . طراحی سازه برخوردار است 
شبکه ها جاي خود را در مسائل مهندسی محکم خواهند کرد و بـه عنـوان یـک مرجـع قابـل اطمینـان مـورد        

  .حی شود استفاده قرار خواهند گرفت ، به  شرطی که دقت زیادي در ارائه داده هاي طرا
از این شبکه ها می توان در شناسایی خرابی سازه ، طراحی دیوارهاي برشی فلزي و بتنـی ، طراحـی صـفحات    

ورق هـا در  زیر ستون ، طراحی اتصلات صلب در بتن هاي پیش تنیده یـا پـس کشـیده و یـا در طراحـی تیـر       
  .صنعت پل سازي بهره برد 
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