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ترین فیلترها جهت تخمین متغیرهاي حالت آغشته با نویز گوسی و سفید یک سیستم غیرخطی است. یکی از معروف(UKF)فیلتر کالمن آنسنتد
یکی از GMDHگیرد. شبکه عصبی نوع اي نیز مورد استفاده قرار میهاي عصبی چند لایهاین فیلتر در تخمین پارامترهاي شبکه،همچنین

هاي زیادي از روشهايهاي پیچیده برخوردار است. در تحقیقسازي دادهه از توانایی بالایی در مدلهاي عصبی است کپرکاربردترین شبکه
و الگوریتم ژنتیک براي تعیین ضرایب این شبکه عصبی استفاده شده است. در این مقاله، از فیلتر کالمن تجزیه مقادیر منفردگوناگون نظیر

هاي آزمایشگاهی داراي قطعیت و عدم قطعیت استفاده شده است. با براي دادهGMDHصبی نوع هاي عآنسنتد جهت تخمین پارامترهاي شبکه
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	 The	Unscented	Kalman	filter	(UKF)	is	the	popular	approach	to	estimate	the	recursive	parameter	
of	 nonlinear	 dynamical	 system	 corrupted	 with	 Gaussian	 and	 white	 noises.	 Also,	 it	 has	 been	
applied	 to	 train	 the	 weights	 of	 the	 multi-layered	 neural	 network	 (MNN)	 models.	 The	 Group	
method	 of	 data	 handling	 (GMDH)-type	 neural	 network	 is	 one	 of	 the	most	widely	 used	 neural 	
networks	having	 high	 capacity	 in	modeling	of	 the	 complex	 data.	 In	many	 researches,	different	
approaches	are	used	in	training	of	neural	networks	in	terms	of	associated	weights	or	coefficients,	
such	as	singular	value	decomposition	and	genetic	algorithms.	In	this	paper,	the	Unscented	Kalman	
filter	is	used	to	train	 the	parameters	of	GMDH-type	neural	network	when	 the	experimental	data	
are	 deterministic.	 The	 effectiveness	 of	 GMDH-type	 neural	 network	 with	 UKF	 algorithm	 is	
demonstrated	by	modeling	using	a	table	of	 the	multi	input-single	output	experimental	data.	The	
simulation	 result	 shows	 that	 the	 UKF-based	 GMDH	 algorithm	 performs	 well	 in	 modeling	 of	
nonlinear	systems	in	comparison	with	the	results	of	using	traditional	GMDH-type	neural	network	
and	is	more	robust	against	the	model	and	measurement	uncertainty.
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مقدمه - 1
هاي عصبی مصنوعی ابزارهاي قدرتمندي هستند که از دانش کنونی شبکه

اند و جهت هاي عصبی موجودات زنده الهام گرفته شدهبشر راجع به شبکه
هاي براساس دادههاي خیلی پیچیده و یا نامشخص شناسایی رفتار سیستم

ها . در این نوع شبکه]1[گیرندستفاده قرار میورودي و خروجی معلوم مورد ا
باکهساده،یمحاسباتهدف آن است که با استفاده از تعداد زیادي عناصر 

دستد نظر بهمورتابعاند،شدهمتصلگریکدیبهاتصالاتازيادیزحجم
.]2[آید

توانند هر تابع غیرخطی را تقریب بزنند. هاي عصبی تقریبا میشبکه

هاي عصبی به شناسایی ساختار و پیچیدگی ذاتی موجود در طراحی شبکه
- دهنده آن مرتبط است. الگوریتم پس انتشار یکی از متداولآموزشضرایب 

اما الگوریتم است،ها هاي مورد استفاده جهت آموزش این شبکهترین الگوریتم
هاي مخفی وابسته است. هاي اولیه و تعداد نرونپس انتشار به انتخاب وزن

سرعت همگرایی آن خیلی کند است و به نویزهاي موجود در،همچنین
کار هاي ورودي و خروجی که جهت آموزش شبکه عصبی بهمجموعه داده

سازي فرآیندهاي پیچیده در مدل،روند بسیار حساس است. همچنینمی
. ]3،4[عملکرد ضعیفی دارد

. ]7-5[اي انجام پذیرفته استجهت رفع نواقص مذکور تحقیقات گسترده
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ها در جهت رفع نواقص مذکور استفاده از فیلتر ترین الگوریتمیکی از معروف
است که متغیر حالت یک یک فیلتر بازگشتی کارکالمن است. فیلتر کالمن 

زند. هاي ناقص و مخدوش تخمین میگیرياي از اندازهسیستم پویا را از دنباله
این فیلتر از یک سري مجموعه محاسبات برگشتی براساس حداقل نمودن 
میانگین مجذور خطاي تخمین براي تخمین بهینه متغیرها و پارامترهاي 

فیلتر کالمن توسعه الگوریتمازوووسینگال. ]8[نمایدسیستم استفاده می
ها تمامی استفاده نمودند. آن2هاي عصبی پیشخورجهت آموزش شبکه1یافته

هاي شبکه را تحت عنوان یک بردار متغیر حالت در الگوریتم فیلتر کالمن وزن
توسعه یافته درنظر گرفته و سپس نشان دادند که الگوریتم فیلتر کالمن 

نیاز دارد و از انتشارپسالگوریتمتوسعه یافته به تعداد تکرار کمتري نسبت به 
هاي مخفی ، اما هنگامی که تعداد نرون]9[دقت بالاتري برخوردار است

هاي شبکه) و همچنین ماتریس یابد، بعد بردار متغیر حالت (وزنافزایش می
شود و اغلب سبب مشکل در محاسبات کوواریانس خطا خیلی بزرگ می

شود. جهت کاهش پیچیدگی محاسبات پاسکریوس و فلدکمپ عددي می
هاي هر وزنرا ارائه نمودند که در آن 3الگوریتم فیلتر کالمن توسعه یافته مجزا

شود و با این کار بعد بردار متغیر حالت کاهش صورت مجزا تعیین میلایه به
هاي مختلف مقادیر اولیه براي الگوریتم حالت، . ریوالدز و پرسوناز]10[یابدمی

بررسی نمودند و سپس پیشنهاد نمودند که یافته توسعهفیلتر کالمن آموزشی 
چگونه مقادیر اولیه را براي کوواریانس خطاي سیستم و ماتریس خطاي نویز 

جهت 4مرو از الگوریتم فیلتر کالمن آنسنتددروان. ]11[فرآیند انتخاب شود
فیلتر کالمن هاي عصبی استفاده نمود و نشان داد که الگوریتم آموزش شبکه

فیلتر کالمن تري نسبت به سریعپایدارتر و با نرخ همگراییروشی آنسنتد 
.]12،13[استتوسعه یافته 

جهت کالمن آنسنتد و کالمن توسعه یافته از فیلترهاي یمراگلسکووو
هاي عصبی پیشخور استفاده نمودند و نشان دادند که مدل شبکهآموزش 

(در مواردي که سیستم داراي کالمن آنسنتد شبکه حاصله براساس فیلتر
فیلتر بینی بهتري نسبت به عناصر غیرخطی پیچیده است) از دقت پیش

.]14،15[برخوردار استتوسعه یافته کالمن 
بینی رفتار که در شناسایی مدل و پیش،هاي عصبییکی از انواع شبکه

الگوریتم رد،یگیمهاي خیلی پیچیده و یا نامعلوم مورد استفاده قرار سیستم
ایواخنینکو معرفی و توسط پروفسوراست که 5هابندي گروهی دادهدسته

هاي زیادي در جهت تلاش،هاي اخیر. در سال]16[استگسترش پیدا کرده
ها توسط محققان انجام پذیرفته است و شناسایی ساختار و ضرایب این شبکه

خصوص الگوریتم ژنتیک به دفعات جهت شناسایی ههاي تکاملی بالگوریتم
ویژه ههاي تکاملی بزیرا الگوریتم،]17،18[ده استشساختار شبکه پیشنهاد 

هاي محلی فراوان ستجو با اکسترممبراي مسایل پیچیده که داراي فضاي ج
جهت تعیین ضرایب شبکه روش تجزیه ،ارایی بسیار دارند. همچنیناست ک

. ]19،20[مورد استفاده قرار گرفته است6مقادیر منفرد

جاي روش تجزیه بهفیلتر کالمن آنسنتد در این مقاله از الگوریتم 
استفاده شده GMDHد براي یافتن ضرایب شبکه عصبی نوع مقادیر منفر
خروجی مربوط به فرآیند - سازي براي دو دسته داده ورودياست. مدل

شود و نشان دهی انفجاري آزاد انجام میبرشکاري انفجاري و فرآیند شکل

																																																																																																																																											
1-	Extended	Kalman	Filter	(EKF)		
2-	Feed	Forward
3-	Decoupled	EKF		
4-	Unscented	Kalman	Filter	(UKF)	
5-	Group	Method	Data	Handling		
6-	Singular	Value	Decompoition	(SVD)	

شود که مدل شبکه عصبی با استفاده از فیلتر کالمن آنسنتد در مقابل داده می
	.استتريآزمایشگاهی مخدوش با نویز داراي عملکرد مقاومهاي داده
	
	GMDHسازي با استفاده از شبکه عصبی نوع مدل- 2

- آوري آموزش آماري شبکههاي عددي یک فنبندي گروهی دادهروش دسته
هاي خود سامانده، شامل سیستم7سایبرنتیکیاي است که حاصل تحقیقات

. استتئوري اطلاعات، کنترل و علم کامپیوتر 
اي خودسازمانده و یک سویه است که شبکهGMDHشبکه عصبی نوع 

سیستم غیرخطی پیچیده با یک کیمدلکهآوردیماین امکان را فرآهم 
د. این شبکه از چندین لایه و هر لایه از شواي تعیین شبکه عصبی چندلایه

ن تشکیل یافته است.چندین نرو
مجموعه Mاین است که با استفاده از GMDHهدف شبکه عصبی نوع 

اي گونههبf̂تابع،معلومداده آزمایشگاهی چند ورودي و تک خروجی 
ܺازاي بردار ورودي د که بهشومشخص  = ,ଶݔ,ଵݔ] ,ଷݔ … , خروجی [௡ݔ

نیبدتا،باشدنزدیک yتا حد امکان به مقدار واقعیŷتخمین زده شده
طریق مقدار تابع خطاي بین خروجی واقعی و خروجی تخمین زده شده 

	.]21[دشو)) حداقل 1(نشان داده شده در معادله (

)1(෍[ መ݂(ݔ௞ଵ,ݔ௞ଶ ௞ଷݔ, , … , −(௞௡ݔ ௞]ଶݕ
ெ

௞ୀଵ
به چند 8براساس تجزیه سري توابع ولتراGMDHمبناي ریاضی الگوریتم 

.ریزي شده استپایه) 2مطابق معادله (هاي دو متغیره درجه دوم ايجمله

,௠ݔ)ܩ)2( (௡ݔ = ܽ଴ + ܽଵݔ௠ + ܽଶݔ௡ 	+ ܽଷݔ௠ݔ௡ + ܽସݔ௠ଶ
+ ܽହݔ௡ଶ	

(ن(iaبیضرا هاي مختلفی قابل وسیله روشه)) ب2شان داده شده در معادله 
اي که اختلاف بین خروجی واقعی و خروجی تخمین گونههبهستند. محاسبه 

. ]22،23[دشوحداقل mxوnxزده شده براي هر دو جفت متغیر ورودي
هاي عصبی روش تجزیه هاي متداول جهت تعیین ضرایب شبکهیکی از روش

:]24[مقادیر منفرد است که داراي الگوریتم عملکردي به شرح زیر است
شود:میفیتعر) 3(معادلهصورتبهAمرحله نخست: ماتریس غیرمربعی 

)3(A =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡1 ଵ௜ݔ ଵ௝ݔ
1 ଶ௜ݔ ଶ௝ݔ
⋮
1

⋮
ெ௜ݔ

⋮
ெ௝ݔ

ଵ௝ݔଵ௜ݔ ଵ௜ଶݔ ଵ௝ଶݔ

ଶ௝ݔଶ௜ݔ ଶ௜ଶݔ ଶ௝ଶݔ

⋮
ெ௝ݔெ௜ݔ

⋮
ெ௜ଶݔ

⋮
ெ௝ଶݔ ⎦

⎥
⎥
⎥
⎤

هاي آزمایشگاهی چند ورودي و تک تعداد مجموعه دادهMکه در آن، 
خروجی است.

صورت با استفاده از روش تجزیه مقادیر منفرد بهAمرحله دوم: ماتریس 
شود:تجزیه می)4(معادله 

ܣ)4( = ܷܹܸ୘	
∋Aکه در آن، ماتریس ℜ୑×଺ضرب یک ماتریس ستونی صورت حاصلبه

∋Uمتعامد  ℜ୑×଺ ܹدر یک ماتریس قطري ∈ ℜ଺×଺ با مقادیر نامنفی
∋V(مقادیر منفرد) بر روي قطر آن و ترانهاده یک ماتریس مربعی  ℜ଺×଺

د.شوتجزیه می
) 5با استفاده از معادله (GMDHمرحله سوم: ضرایب بهینه شبکه عصبی نوع 

د:شوتعیین می

																																																																																																																																											
7-	Cybernetic
8-Volterra	function	
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)5(ܽ = ܸ[diagቆ
1
௝ݓ
ቇ]ܷ୘ܻ	

ناصر صفر ، معکوس عWقابل ذکر است که در تعیین معکوس ماتریس قطري 
شود.هاي نزدیک به صفر برابر صفر قرار داده مییا تکینه

GMDHشناسایی ساختار شبکه عصبی نوع -2-1

توسط GMDHهاي گوناگونی جهت شناسایی ساختار شبکه عصبی نوع روش
]16[ده است. در این مقاله، روش دوم ارائه شده در مقالهشمحققان ارائه 

گیرد. در این روش تعداد هت تعیین ساختار شبکه مورد استفاده قرار میج
هاي هر لایه از قبل مشخص شده است و ) و همچنین تعداد نرونlNها (لایه

صورت زیر توصیف نمود:مراحل اصلی این روش را می توان به
) قرار nها () برابر تعداد ورودي1Nهاي لایه اول (مرحله نخست: تعداد نرون

.شودگرفتهدرنظر k=1و شودداده 
Nمرحله دوم: تعداد نرون جدید براساس همه احتمالات ممکن بین هر دو ¢

اي درجه دوم )) با استفاده از چندجمله6جفت نرون موجود در لایه (معادله (
د.شو) تولید 2ذکر شده در معادله ((௡ݔ,௠ݔ)ܩ

)6(
௞ܰ
ᇱ = ௞ܰ( ௞ܰ − 1)

2 	

(که از قبل توسط طراح مشخص شده kN+1مرحله سوم: بهترین  نرون 

kNاست) از میان  - هب2rنرون تولید شده در گام دوم براساس مقدار تابع¢
د.شو) انتخاب 7(دست آمده از معادله

ଶݎ)7( =
∑ ௜ݕ) .)௜ܩ− ))ଶெ
௜ୀଵ
∑ ௜ଶெݕ
௜ୀଵ

	

݇مرحله چهارم: اگر + 1 ≠ ௟ܰ باشد آنگاهk=k+1قرار داده و௞ܰ = ௞ܰିଵ

صورت الگوریتم درنظر گرفته شود و به مرحله دوم مراجعه شود. در غیر این
رسد.به اتمام می

د.شونرون انتخاب میبه این نکته توجه شود که در لایه آخر فقط یک 

فیلتر کالمن آنسنتد- 3
صورت توان بهمعادلات غیرخطی زمان گسسته یک سیستم دینامیکی را می

:]12[نمودفیتوص)9(و) 8(معادله
௞ାଵݔ)8( = ௞ݔ)݂ (௞ݑ, + 	௞ݓ
௞ݕ)9( = ℎ(ݔ௞) + 	௞ݒ

بیانگر ورودي ௞ݑبیانگر بردار متغیرهاي حالت نامعلوم سیستم ௞ݔکه در آن 
௞ݓگیري است. نویز فرآیند نیز بیانگر سیگنال قابل اندازه௞ݕخارجی معلوم و 

ناشی از عدم قطعیت ௞ݒگر از دینامیک سیستم ناشی شده و نویز مشاهده
گر هر گر است. نویزهاي فرآیند و مشاهدههاي ثبت شده توسط مشاهدهداده

.هستند௞ܴو ௞ܳترتیب هاي بهسدو گوسی سفید بوده و داراي کوواریان
اند از:مرحله است که عبارت4الگوریتم عملکردي فیلتر کالمن شامل 

) ) و کوواریانس خطاي (0xمرحله نخست: تخمین مقادیر بردار حالت اولیه 
:شودتخمین زده می)11(و) 10(روابطمطابق) 0Pاولیه (

ො଴ݔ)10( = 	[଴ݔ]ܧ
)11(

଴ܲ = ଴ݔ)]ܧ − −଴ݔ)(ො଴ݔ 	[ො଴)୘ݔ
آنسنتدفیلتر کالمن هاي تبدیل مرحله دوم: محاسبه نقاط سیگما و وزن

:شودمحاسبه می)18(تا) 12(روابطمطابق
)12(߯଴,௞ିଵ = 	ො௞ିଵݔ
)13(߯௜,௞ିଵ = ො௞ିଵݔ + (ඥ(ܮ+ (ߣ ௞ܲିଵ)௜	

)14(߯௜ା௅,௞ିଵ = ො௞ିଵݔ − (ඥ(ܮ+ (ߣ ௞ܲିଵ)௜	

)15(߱଴
(௠) =

ߣ
+ܮ) 	(ߣ

)16(߱଴
(஼) =

ߣ
+ܮ) (ߣ + (1− ଶߙ + 	(ߚ

)17(߱௜
(௠) = 	 ߱௜

(஼) =
1

ܮ)2 + 	(ߣ

ߣ)18( = +ܮ)ଶߙ (ߢ − 	ܮ
بیانگر مقادیر نقاط ௜߯بعد بردار متغیر حالت است. Lو i=1,2,…,Lکه در آن 

بردار حالت در (P)و کوواریانس (ොݔ)سیگما است که براساس مقادیر میانگین 
௜߱گردند. محاسبه می(௞ିଵݔ)گام پیشین 

(௠) ߱و௜
(஼)آنسنتدهاي تبدیل ، وزن

که هستند ضرایب طراحی ߢو ߚو ߙامین نقطه سیگما هستند. iمرتبط با 
مثبت نیمه معین بودن ماتریس ،ߢ،گردند. همچنینتوسط طراح انتخاب می
نماید.کوواریانس را تضمین می

- مرحله سوم: مقادیر میانگین و کوواریانس متغیرهاي تخمین زده شده را می
) (12توان از طریق انتشار نقاط سیگما تعیین شده در معادلات  ،)18) تا 

صورت به،)9) و (8توسط مدل دینامیکی غیرخطی تعیین شده در معادلات (
.دست آوردهب) 22) تا (19معادلات (

)19(߯௜,௞|௞ିଵ = ݂(߯௜,௞ିଵ 	(௞ݑ,

ො௞ିݔ)20( = ෍ ߱௜
(௠)߯௜,௞ିଵ

ଶ௅

௜ୀ଴
	

)21(
௞ܲ
ି = ෍ ߱௜

(஼)ൣ߯௜,௞ିଵ − ො௞ି൧ൣ߯௜,௞ିଵݔ − ො௞ି൧ݔ
୘ଶ௅

௜ୀ଴
	

ො௞ିݕ)22( = ෍ ௜߱
(௠)ℎ(߯௜,௞ିଵ)

ଶ௅

௜ୀ଴
	

kدر لحظه yو xمقادیر میانگین تخمین زده شده از قبل ො௞ିݕو ො௞ିݔکه در آن

هستند.
هاي رسانی ماتریسروزگر تخمین زده و بهمشاهدهمرحله چهارم: مقادیر 

آیند.دست میه) ب27) تا (23وسیله معادلات (کوواریانس به

)23(௞ܲ|௞ିଵ
௬௬ = ෍ ߱௜

(஼)ൣℎ(߯௜,௞ିଵ)
ଶ௅

௜ୀ଴

− −ො௞ି൧ൣℎ(߯௜,௞ିଵ)ݕ ො௞ି൧ݕ
୘	

)24(
௞ܲ|௞ିଵ
௫௬ = ෍ ߱௜

(஼)ൣ߯௜,௞ିଵ − −ො௞ି൧ൣℎ(߯௜,௞ିଵ)ݔ ො௞ି൧ݕ
୘ଶ௅

௜ୀ଴
	

௞ܭ)25( = ( ௞ܲ|௞ିଵ
௫௬ )ቀ ௞ܲ|௞ିଵ

௬௬ ቁ
ିଵ
	

ො௞ݔ)26( = ො௞ିݔ ௞ݕ)௞ܭ+ − 	(ො௞ିݕ
)27(௞ܲ = ௞ܲ

ି ௞ܭ− ௞ܲ|௞ିଵ
௬௬ 	௞୘ܭ

هاي خطاي دهنده مقادیر کوواریانسنشان௞ܭو ௬௬ ،ܲ௫௬ܲترتیب که در آن به
yگر و پارامتر تصحیح کالمن هستند.خطاي بین بردارهاي حالت و مشاهده

در تخمین ضرایب شبکه عصبی کالمن آنسنتدفیلترکاربرد - 4
	GMDHنوع 

௞ݕاین بخش به تخمین پارامترهاي یک مدل غیرخطی  = ௞ݔ)݃ ,ܽ)

هاي ورودي و ترتیب بردار دادهبه௞ݕو௞ݔاختصاص یافته است که در آن 
.)݃. مدل غیرخطی ]12[خروجی هستند همان مدل درجه دوم شبکه ،(

GMDHاست که براساس ضرا) صورت پارامتري نشان داده ) بهaیب شبکه 
شده است. 
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گونه اي است که مجذور مربعات ههدف از آموزش تعیین ضرایب شبکه ب
) 28صورت معادله (د که در آن تابع خطاي شبکه بهشوخطاي شبکه حداقل 

د: شوتعریف می 
)28(݁௞ = ݀௞ 	(ܽ;௞ݔ)݃−

خروجی مطلوب است.௞݀و 
بهتر است براي آموزش GMDHبا توجه به ساختار غیرخطی شبکه عصبی نوع 

گیري شده مخدوش با نویز از یک هاي اندازهضرایب شبکه بر مبناي داده
د. فیلترهاي کالمن توسعه یافته و آنسنتد از شوفیلتر غیرخطی استفاده 

ترین فیلترهاي غیرخطی مورد استفاده توسط محققان جهت تخمینمتداول
ند. از آنجایی که فیلتر کالمن توسعه یافته هستپارامترهاي سیستم دینامیکی 

سازي از دقت کمتري نسبت به فیلتر کالمن آنسنتد برخوردار دلیل خطیهب
	.]14[در این مقاله استفاده از فیلتر کالمن آنسنتد توصیه شده است.است

در جهت تخمین ضرایب شبکه عصبی کالمن آنسنتدالگوریتم کاربردي فیلتر 
صورت زیر توصیف نمود:توان بهرا میGMDHنوع 

) و ماتریس کوواریانس خطاي ොܽ଴مرحله نخست: تخمین بردار ضرایب اولیه (
شود:) تخمین زده می30) و (29) مطابق روابط (଴ܲاولیه (

)29(ොܽ଴ = 	[଴ܽ]ܧ
)30(

଴ܲ = ଴ܽ)]ܧ − ොܽ଴)(ܽ଴− ොܽ଴)୘]	
روز رسانی زمانی مقادیر ضرایب شبکه و کوواریانس خطا مطابق مرحله دوم: به

شود: روز رسانی زمانی می) به32) و (31روابط (
)31(ොܽ௞ି = ොܽ௞ିଵ	
)32(

௔ܲ,௞
ି = ௔ܲ,௞ିଵ + ܴ௥ ,௞ିଵ	

آنسنتد مطابق هاي تبدیل مرحله سوم: محاسبه مقادیر نقاط سیگما و وزن
شود:) محاسبه می38) تا (33روابط (

)33(߯଴,௞ିଵ = ොܽ௞ି	

)34(߯௜,௞ିଵ = ොܽ௞ି + (ට(ܮ+ (ߣ ௔ܲ ,௞
ି )௜	

)35(߯௜ା௅,௞ିଵ = ොܽ௞ି − (ට(ܮ+ (ߣ ௔ܲ ,௞
ି )௜	

)36(߱଴
(௠) =

ߣ
+ܮ) 	(ߣ

)37(߱଴
(஼) =

ߣ
+ܮ) (ߣ + (1− ଶߙ + 	(ߚ

)38(߱௜
(௠) = 	 ߱௜

(஼) =
1

ܮ)2 + 	(ߣ

(رسانی مقادیر اندازهروز هچهارم: بمرحله  ) تا 39گیري شده مطابق روابط 
شود:روز رسانی زمانی می) به45(
௞|௞ିଵݕ)39( = ௞ݔ)݃ ,߯௜,௞ିଵ)	

)40(መ݀௞ି = ෍ ߱௜
(௠)ݕ௜,௞|௞ିଵ

ଶ௅

௜ୀ଴
	

)41(ܲௗതೖ = ෍ ߱௜
(஼)ൣݕ௜,௞|௞ିଵ − መ݀௞ି൧ൣݕ௜,௞|௞ିଵ − መ݀௞ି൧

୘ଶ௅

௜ୀ଴
+ ܴ௘,௞	

)42(
௔ܲೖௗೖ = ෍ ௜߱

(஼)ൣ ௜߯,௞|௞ିଵ ௜,௞|௞ିଵݕෝ௞ି൧ൣݓ− − መ݀௞ି൧
୘ଶ௅

௜ୀ଴
	

௞ܭ)43( = ௪ܲೖௗೖܲௗതೖ
ିଵ	

)44(ොܽ௞ = ොܽ௞ି ௞(݀௞ܭ+ − መ݀௞ି)	
)45(

௔ܲ,௞ = ௔ܲ,௞
ି − ௞ܭ௞ܲௗതೖܭ

୘	

توان آن را یک ماتریس قطري ثابت است که می௘ܴکه در آن کوواریانس نویز 
ୣܴعنوان مثال (بهصورت اختیاري انتخاب نمود به = ଵ

ଶ
I (]12[همچنین .،ܴ୰

کوواریانس نویز فرآیند است که توسط تقریب رابینس مونرو (نشان داده شده 
د:شوشخص میم) )46(در معادله 

)46(ܴ௥,௞ = (1− ோெ)ܴ௥,௞ିଵߙ + ௞[݀௞ܭோெߙ
;௞ݔ)݃− ොܽ௞ି)][݀௞ ;௞ݔ)݃− ොܽ௞ି)]୘ܭ௞	

سازينتایج شبیه- 5
سازي دو دسته داده آزمایشگاهی پیشنهادي براي مدلدر این بخش از روش 

تجزیه ده است. مقایسه نتایج با روش شچند ورودي و تک خروجی استفاده 
تر روش پیشنهادي است.دهنده برتري و عملکرد مقاومنشانمقادیر منفرد

فرآیند برشکاري انفجاري-5-1
- مشاهده می1ولجدنتایج آزمایشگاهی براي فرآیند برشکاري انفجاري در 

مورد آزمایش است که هر مورد از آزمایش 43. این جدول شامل ]25[دشو
شامل چهار پارامتر ورودي زاویه نوك، فاصله خرج انفجاري تا صفحه، وزن 

(عمق نفوذ) است. بناب راین، بردار انفجاري و ضخامت خطی و تک خروجی 
ܺصورت بهܺورودي  = {AA, S, EW, LT}شود که در آن نمایش داده می
فاصله پارامترهاي زاویه نوك، مربوط بهترتیببهLTو AA ،S،EWعلائم 

1، وزن انفجاري و ضخامت خطی هستند که در شکلخرج انفجاري تا صفحه
اند.نمایش داده شده

نمونه بعدي 13آموزش شبکه و نمونه جهت 30نمونه آزمایشی 43از 
بینی مدل مورد استفاده قرار گرفته است. جهت بررسی قدرت پیش

هاي هر لایه براي فرآیند و تعداد نرونGMDHساختار شبکه عصبی نوع 
]1,2,3,6,4[صورتبرشکاري انفجاري با چهار ورودي و یک خروجی به

تجزیه مقادیرو روش کالمن آنسنتد . با استفاده از فیلتر ]1[فرض شده است
هاي کاملا معین و بدونبراي دادهGMDHضرایب شبکه عصبی نوع منفرد

وسیلهههاي عصبی تولید شده بشود. رفتار مدل شبکهنامعینی تعیین می
وسیله ههاي عصبی تولید شده بشود. رفتار مدل شبکهتعیین مینامعینی

در مقایسه با مقادیر واقعیتجزیه مقادیر منفردو روش المن آنسنتدکفیلتر 
خطاهاي مقادیر 2جدولدر ،نشان داده شده است. همچنین2شکل در 

تجزیه و کالمن آنسنتدشبکه عصبی با دو روش هايمدلبینیآموزش و پیش
ده شهاي معین مقایسه براي دادهدر فرآیند برشکاري انفجاريمقادیر منفرد

هده نمود که مقادیر خطاهاي توان مشامی2جدولو 2شکل است. با بررسی
ایجاد شده با روش GMDHبینی در مدل شبکه عصبی نوع آموزش و پیش

بدون نامعینی بهتر از هاي آزمایشگاهی براي جدول دادهتجزیه مقادیر منفرد
کالمن آنسنتد مقادیر این خطاها براي مدل ایجاد شده با استفاده از فیلتر 

است.
هاي آزمایشگاهی با نویز واقعی، معمولا دادهاما در کاربردهاي مهندسی 

دلایل مختلف از جمله خطاي انسانی و مخدوش بوده و داراي عدم قطعیت به
براي آزمایش اول زاویه 1جدولعنوان مثال، در گیري است. بهابزارهاي اندازه

دلیل عوامل متعدد از جمله اما به،گیري شده استدرجه اندازه45نوك برابر 
تواند داراي خطا ابزار، خطاي انسانی و حتی دماي محیط این مقدار میخطاي 

هاي ورودي و خروجی سازي براساس دادهدر مدل،). بنابراین45±5باشد (%
هاي آزمایشگاهی درنظر گرفته شوند. هاي موجود در این دادهباید نامعینی

زیع گوسی که میانگین برابر با مقدار براي درنظر گرفتن این نامعینی تابع تو
% دارد درنظر گرفته10گیري شده آن پارامتر و واریانسی برابر با اندازه
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هاي آزمایشگاهی در یک فرآیند برشکاري انفجاريداده1جدول
خروجیوروديشماره

نمونه

زاویه 

نوك 

(درجه)

فاصله خرج 

انفجاري تا 

صفحه

وزن 

انفجاري 

(گرم)

ضخامت 

خطی 

(میلیمتر)

عمق 

نفوذ

1450509/04/2
2600509/01/3
3750509/07/4
4900509/01/6
51000509/02/8
61200509/04/5
71350509/07/4
81004/0-509/07
91002/0-509/02/8
101002/0509/025/8
111001509/08/7
1210005038/13/8
1310005026/13/8
1410005013/9
1510005061/01/7
1610005035/06
1710001504/23/16
1810001505/116
19100015005/11/13
20100015083/01/11
21100025039/21
22100025081/22/22
23100025052/22/21
2410002509/14/22
25100025036/15/21
26100025/124/02
271000509/09
2810001505/11/16
2910002509/14/22
301000300225
31950509/08
321050509/01/7
331000509/005/9
341004/0509/025/8
3510005013/13/9
3610005074/09/6
3710005048/09/5
38100015095/11/17
3910001506/03/10
40100025023/29/21
41100025065/14/22
4210001002/11/12
4310002007/16/19

پارامترهاي ورودي در فرآیند برشکاري انفجاري 1شکل

ها داراي قطعیت نیستند و در این مرحله هیچ کدام از داده،بنابراینشود.می
شوند.سازي لحاظ میها براي مدلنامعینی ذاتی موجود در آن

- هتولید شده بGMDHبه منظور بررسی رفتار دو مدل شبکه عصبی نوع 
هاي براي دادهتجزیه مقادیر منفردو کالمن آنسنتد هاي فیلتر وسیله روش

صورت تصادفی با استفاده از روش مونت کارلو و جدول به500داراي نامعینی 
شوند. براي تمامی جداول تولید با توجه به توزیع احتمالاتی گوسی تولید می

ده و خطاهاي شبینی محاسبه شده تصادفی مقادیر خطاهاي آموزش و پیش
مقادیر میانگین و ،نمایش داده شده است. همچنین3در شکل هر جدول

- مشاهده می3جدولجدول احتمالاتی در 500ازاي واریانس خطاي مدل به
شوند.

هاي شبکه عصبی با دو دست آمده از مدلهمقایسه مقادیر واقعی با مقادیر ب2شکل 
هاي معین)در فرآیند برشکاري انفجاري (دادهSVDو UKFروش 

هاي شبکه عصبی با دو بینی مدلمقایسه مقادیر خطاهاي آموزش و پیش2جدول
در فرآیند برشکاري انفجاريSVDو UKFروش 

روش شناسایی 

ضرایب شبکه

مقدار خطاي 

)TEآموزش (

- مقدار خطاي پیش

)PEبینی (

مجموع خطاها

SVD	07681/011969/01965/0

UKF	15472/021213/036685/0

UKFيهاروشبینی براي دو مدل حاصل از مجموع خطاهاي آموزش و پیش3شکل

يانفجاريبرشکارندیفرآدریاحتمالاتجدول500يبراSVDو

و UKFيهاروشمقایسه مقادیر میانگین و واریانس خطاي مدل حاصل از 3جدول
SVD در فرآیند برشکاري انفجاريجدول احتمالاتی500براي

روش شناسایی ضرایب 

شبکه

میانگین خطاهاي مدل 

شبکه عصبی

واریانس خطاهاي مدل 

شبکه عصبی

SVD	3453/0008497/0

UKF	3557/00006668/0
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بینی براي شود که مجموع خطاي آموزش و پیشمشاهده می3شکلاز 
براي برخی جداول به حدود تجزیه مقادیر منفرددست آمده با روش همدل ب

1هاي داراي قطعیت مطابق جدول رسد (این مقدار براي جدول دادهمی85/0
هاي آزمایشگاهی حدود است). این بدان معنی است که اگر داده19/0حدود 

اما ،شودشبکه عصبی حدود چهار برابر میيخطا،باشندعینی داشته % نام10
، خطا 2مطابق شکل فیلتر کالمن آنسنتد دست آمده توسط هبراي مدل ب
) 36/0هاي معین (رسد که در مقایسه با جدول دادهمی43/0حداکثر به 

دهنده رفتار مقاوم این مدل در برابر افزایش داشته است که نشان2/1حدود 
توان این نیز می3هاست. با توجه به جدول مقابل نامعینی موجود در داده

دست آمده با روشهزیرا واریانس خطاي شبکه عصبی ب،موضوع را دریافت

دست آمده با روش هواریانس شبکه عصبی ب1/0کمتر از آنسنتدفیلتر کالمن
با وجود خطاي کم مدل حاصل از روش ،است. بنابراینتجزیه مقادیر منفرد
ها روي این موجود در دادهینینامع،نیمعهاي براي دادهتجزیه مقادیر منفرد

آن را بینی مدل بسیار تاثیرگذار است و خطاي مدل را افزایش و قدرت پیش
رفتار مقاومی در فیلتر کالمن آنسنتد اما مدل حاصل از روش ،دهدکاهش می

یابد.بینی آن با وجود نامعینی کاهش نمیمقابل نامعینی دارد و قدرت پیش
دهی انفجاري آزاد ورقفرآیند شکل-5-2

عنوان دهی انفجاري آزاد ورق بهتعیین مقدار کرنش محیطی در فرآیند شکل
مورد مطالعاتی در این مقاله مورد بررسی قرار گرفته است. نتایج دومین 

طور که مشاهده همان. ]1[ده استشارائه 4جدولها در حاصل از آزمایش

دهی انفجاري آزاد ورقهاي آزمایشگاهی در یک فرآیند شکلداده4جدول

شماره 
آزمایش

خروجیورودي
شماره 
آزمایش

خروجیورودي
تنش 
تسلیم 

دینامیکی

ضخامت 
ورق

میزان 
خرج 
انفجاري

خیز 
مرکز 
ورق

فاصله 
از مرکز 

ورق

کرنش 
محیطی

تنش 
تسلیم 

دینامیکی

ضخامت 
ورق

میزان 
خرج 
انفجاري

خیز 
مرکز 
ورق

فاصله 
از مرکز 

ورق

کرنش
محیطی

18/18036/03075/11248/0421/16036/02449/150224/0
28/18036/03075/131296/0431/16036/012110592/0
38/18036/03075/15056/0441/16036/012130336/0
48/18036/02465/111792/0451/16036/012150064/0
58/18036/02465/13104/0463/1808/04531/111008/0
68/18036/02465/1504/0473/1808/04531/130672/0
78/18036/01212/110928/0483/1808/04531/150192/0
88/18036/01212/13056/0493/1808/01231/110192/0
98/18036/01212/15016/0503/1808/01231/13016/0
103/1808/06456/111648/0513/1808/01231/150048/0
113/1808/06456/13104/0528/15064/07257/111984/0
129/1808/06456/15032/0538/15064/07257/131008/0
133/1808/03621/11096/0548/15064/07257/15024/0
143/1808/03621/13064/0558/15064/06045/111344/0
153/1808/03621/15016/0568/15064/06045/130752/0
165/15036/01235/11152/0578/15064/06045/15016/0
175/15036/01235/1308/05815048/04871/11224/0
185/15036/01235/150272/05915048/04871/131104/0
195/15036/0696/01064/06015048/04871/15304/0
205/15036/0696/030368/06115048/01278/0104/0
215/15036/0696/050096/06215048/01278/03024/0
223/1608/072953/12224/06315048/01278/050048/0
233/1608/072953/13144/06413036/03663/111584/0
243/1608/072953/150368/06513036/03663/130832/0
253/1608/03642/111472/06613036/03663/15024/0
263/1608/03642/13096/06713036/0971/0104/0
273/1608/03642/150256/06813036/0971/030224/0
2888/8036/05/525/111488/06913036/0971/050064/0
2988/8036/05/525/1308/0704/19036/07295/111936/0
3088/8036/05/525/15024/0714/19036/07295/1312/0
3188/8036/0281/01056/0724/19036/07295/15028/0
3288/8036/0281/03032/0734/19036/03657/111248/0
3388/8036/0281/050096/0744/19036/03657/1308/0
3477/708/01859/112096/0754/19036/03657/150224/0
3577/708/01859/13112/0761/26036/04833/111024/0
3677/708/01859/150352/0771/26036/04833/130512/0
3777/708/0892/010752/0781/26036/04833/150032/0
3877/708/0892/030448/0791/26036/02491/0104/0
3977/708/0892/050144/0801/26036/02491/030192/0
401/16036/02449/111776/0811/26036/02491/05004/0-
411/16036/02449/130848/0
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پارامتر 5داراي .تدسته داده آزمایش اس81این جدول در برگیرنده دشومی
ورودي شامل تنش تسلیم دینامیکی، ضخامت ورق، میزان خرج انفجاري، 

عنوان خروجی است.خیز مرکز ورق و فاصله از مرکز ورق و کرنش محیطی به
نمونه جهت بررسی 21نمونه جهت آموزش شبکه و 60نمونه آزمایش 81از 

مورد GMDHبینی مدل تولید شده توسط شبکه عصبی نوع قدرت پیش
ها در و تعداد نرونGMDHاستفاده قرار گرفته است. ساختار شبکه عصبی نوع 

.]1[درنظر گرفته شده است]1,2,4,6,5[صورتهر لایه به
در این مرحله همانند فرآیند برشکاري انفجاري، ضرایب شبکه عصبی 

GMDHو تر کالمن آنسنتدفیلهاي معین با استفاده از دو روش براي داده
د.شوتعیین میتجزیه مقادیر منفرد

- ههاي شبکه عصبی ببینی ناشی از مدلنتایج خطاهاي آموزش و پیش
در جدول مقادیر منفردهیتجزوآنسنتدکالمن فیلتر هاي دست آمده از روش

دهند براي وضوح نشان مینشان داده شده است. این نتایج به4و شکل 5
- بینی براي مدلبزرگی خطاهاي آموزش و پیشنیمعهاي آزمایشگاهی داده

و تجزیه مقادیر منفردهاي حاصله از دو روش مورد نظر در این مقاله (روش 
(قابل ذکر است مقدار کالمن آنسنتد فیلتر  ) تقریبا با یکدیگر یکسان است. 

هاي به مقدار ناچیزي از خطاتجزیه مقادیر منفردخطاهاي ناشی از روش 
بهتر است.)فیلتر کالمن آنسنتد ناشی از روش 

تجزیه هاي وسیله روشهدست آمده بههاي ببه منظور بررسی رفتار مدل
هاي مدل و وسایل در مقابل نامعینیفیلتر کالمن آنسنتد و مقادیر منفرد

جدول تصادفی تولید شده با استفاده از روش 500گیري، مجددا از اندازه
شود. مقدار درصد توزیع احتمالاتی گوسی استفاده می10ا مونت کارلو ب

فیلتر کالمن هاي بینی دو مدل حاصل از روشمجموع خطاي آموزش و پیش
براي تمامی جداول تصادفی تولید شده با تجزیه مقادیر منفردو آنسنتد

نمایش 6و جدول 5استفاده از روش مونت کارلو محاسبه شده و در شکل 
د که مقدار مجموع شومشاهده می5. با دقت در شکل داده شده است

تجزیه مقادیر منفردبینی مدل شبکه عصبی با روش خطاهاي آموزش و پیش
- (یعنی تقریبا چهل برابر مقدار مجموع خطاها براي جدول داده6/1تا مقدار 

که براي در حالی؛یابدمی) افزایش 5هاي معین نشان داده شده در جدول 
، مقدار خطاي جداول تصادفی به فیلتر کالمن آنسنتدمدل شبکه عصبی با 

بینی % مقدار مجموع خطاهاي آموزش و پیش25رسد که تقریبا می46/0
به این موضوع 6جدول ،است. همچنینتجزیه مقادیر منفردمدل حاصل از 

که عصبی بینی مدل ناشی از شباشاره دارد که مقدار خطاهاي آموزش و پیش
GMDH داراي میانگین و واریانس به مراتب کمتر از فیلتر کالمن آنسنتدبا

	
هاي شبکه عصبی با دو دست آمده از مدلهمقایسه مقادیر واقعی با مقادیر ب4شکل

دهی انفجاري آزاد ورق (داده هاي معین)در فرآیند شکلSVDو UKFروش 

هاي شبکه عصبی با دو بینی مدلمقایسه مقادیر خطاهاي آموزش و پیش5جدول
دهی انفجاري آزاد ورقدر فرآیند شکلSVDو UKFروش 

روش شناسایی 

ضرایب شبکه

مقدار خطاي 

)TEآموزش (

- مقدار خطاي پیش

)PEبینی (

مجموع خطاها

SVD	0026783/0036367/00390453/0

UKF	0035768/0038875/00424518/0

هاي بینی براي دو مدل حاصل از روشمقایسه مجموع خطاي آموزش و پیش5شکل
UKF وSVD دهی انفجاري آزاد ورقدر فرآیند شکلجدول احتمالاتی 500براي

و UKFروشمقایسه مقادیر میانگین و واریانس خطاي مدل حاصل از دو 6جدول
SVD دهی انفجاري آزاد ورقدر فرآیند شکلجدول احتمالاتی500براي

روش شناسایی 

ضرایب شبکه

میانگین خطاهاي مدل 

شبکه عصبی

واریانس خطاهاي مدل 

شبکه عصبی

SVD	29695/0072579/0

UKF	10082/0008253/0

است. که این تجزیه مقادیر منفردبا روش GMDHمدل ناشی از شبکه عصبی 
تر بودن مدل شبکه عصبی موضوع نیز گواهی بر پایداري بیشتر و مقاوم

GMDH گیري شده هاي اندازهدر برابر عدم قطعیت دادهفیلتر کالمن آنسنتد با
	است.

	نتیجه گیري- 6
هاي ايعیین ضرایب چندجملهبراي تکالمن آنسنتد در این مقاله از فیلتر 

براي دو دسته داده آزمایشگاهی استفاده شده است. GMDHشبکه عصبی نوع 
هاي آزمایشگاهی بدون با استفاده از این روش، ضرایب بر روي جدول داده

دست هدست آمدند و براي بررسی مقاوم بودن مدل بهدرنظر گرفتن نامعینی ب
د. شها از روش مونت کارلو استفاده در دادههاي موجودآمده در برابر نامعینی
- هتر مدل بدهنده رفتار مقاومنشانتجزیه مقادیر منفردمقایسه نتایج با روش 

هر دو دسته داده . براياستآنسنتدکالمن دست آمده از روش فیلتر
دست آمده با هآزمایشگاهی با وجود نامعینی مقدار واریانس خطا براي مدل ب

دست آمده از هواریانس خطا براي مدل ب1/0حدود فیلتر کالمن آنسنتد روش 
د.شتعیین تجزیه مقادیر منفردروش 
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