
Arc
hi

ve
 o

f S
ID

  
 469                                                                        487 تا 469، از صفحه  1384، آبان ماه 4، شماره 39    نشریه دانشکده فنی، جلد 

  
 

 های الهمسترکیبی برای حل -سازندهیک شبکه عصبی جدید با ساختاری 
   با تعداد شهر مشخصیرگرد و کوتاهترین مس فروشنده دوره

  
  مهدی سعادتمند طرزجان

  تربیت مدرسدانشگاه  -  دانشکده فنی – بیوالکتریک -مهندسی پزشکیدانشجوی دکتری 
saadatmand@kiaeee.org  

   اکبرزاده توتونچی رضامحمد
  دانشگاه فردوسی مشهد و دانشگاه نیومکزیکو -  دانشکده مهندسی -  برقاستادیار گروه 

akbazar@eece.unm.edu  
  مرتضی خادمی

  دانشگاه فردوسی مشهد -  دانشکده مهندسی -  برقاستادیار گروه 
khademi@um.ac.ir  

  )7/8/84 صویب، تاریخ ت 27/2/84، تاریخ دریافت روایت اصلاح شده  20/10/82تاریخ دریافت (

  چکیده
این رقابتی -ساختار فیدبکی.  ارائه شده است)TSP( گرد  فروشنده دورهر این مقاله یک شبکه عصبی سازنده جدید برای حل مسألهد           

ای قابل قبولی ه اش پاسخ  رقابتیشیوه یادگیریشبکه کوهونن با . استشده گرفته الهام  های عصبی هاپفیلد و کوهونن شبکهمفاهیم از شبکه 
 سرعت همگرایی دارای، که عصبی هاپفیلد با ساختار فیدبکی خوددر مقابل، شب. دهد اما سرعت همگرایی آن بسیار کم است  ارائه میTSPبه 

ونن های هاپفیلد و کوه در شبکه عصبی پیشنهادی برای دستیابی به مزایای شبکه. برخوردار استدقت کمی از  های آن ما پاسخمناسبی است ا
 نشان نتایج تجربی .اند ترکیب شدههاپفیلد  و ساختار فیدبکیکوهونن  رقابتی شیوه یادگیرییعنی سرعت همگرایی مناسب و دقت قابل قبول، 

های انجام  سازی بر اساس شبیه  بطوری که؛ ارائه دهدTSPهایی مناسب به   پاسخ، قادر است ظرف مدت کوتاهی که شبکه پیشنهادیدهد می
 مسأله استاندارد از 29 ایبر آنطول مسیر متوسط تفاوت همگرایی شبکه کوهونن و برابر سرعت  20همگرایی شبکه تقریبا ت سرع ،شده

همچنین، شبکه پیشنهادی در مقایسه با .  است%81/3 ،)ای که در همین کتابخانه ارائه شده های بهینه نسبت به پاسخ (TSPLIBکتابخانه 
. ، عملکرد قابل قبولی از خود نشان داده استBudinich's SOM و نگاشت خود سازمانده سازی شده کاری شبیهآبهای محک متداول شامل  روش

سازی استفاده  ایر مسائل بهینه از آن برای حل س،نظیم ساختارتکمی با توان  می تا آنجا که. باشد می پذیر انعطاف بسیار پیشنهادیشبکه بعلاوه، 
 نیز »مشخصکوتاهترین مسیر با تعداد شهر «  از آن برای حل مسأله،ساختار شبکه پیشنهادیتوسعه  مقاله با در اینبه عنوان مثال، . نمود

  .استفاده شده است
  

نگاشت ، )SPSN( با تعداد شهر مشخص ، مسأله کوتاهترین مسیر)TSP(گرد  مسأله فروشنده دوره :های کلیدی واژه
  کوهونن، شبکه عصبی هاپفیلدخودسازمانده 

  

  مهمقد
 از قبیل مسأله ،1سازی ترکیبی مسایل بهینه        

 از ،)SP (3 و کوتاهترین مسیر)TSP (2گرد فروشنده دوره
مدت زمان . ]1 [ هستندNP-Completeخانواده مسایل 

لازم برای حل این نوع مسائل با افزایش تعداد پارامترها 
 با یابد و این درحالی است که بصورت نمایی افزایش می

 نیاز به حل سریعتر و مناسبتر این ،فت تکنولوژیپیشر
بهینه تعیین مسیر  .استافزایش  بسرعت رو بهمسایل 

 ،]PCB ]2][3های  حرکت مته برای سوراخ کردن صفحه

های کامپیوتری  تعیین مسیر بهینه انتقال داده در شبکه
پردازش  ،]5[ نیروهای توزیع  سازی شبکه بهینه ،]4[

 تفکیک و ،]7[ هدایت روبات ،]6[و تشخیص الگو  تصویر
هایی هستند که  از جمله زمینه ]8[ 4ها بندی داده دسته
  .پراهمیت است برایشان بسیار TSPحل 

TSP،عبارت است از ،آید  همانطور که از نامش بر می 
.  شهرNیافتن کوتاهترین مسیر بسته ممکن بین 

 ،اند ارائه شده این مسألهتاکنون برای حل هایی که  روش
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 یا 5معینمعمولا بر پایه جستجوگرها و  آشکارسازهای 
های  توان به الگوریتم  هستند که از آنجمله می6یاحتمال

 سازی شده آبکاری شبیه ؛]9[کلاسیک جستجوی محلی 
)SA(7 ]10[یا کوهونن مانند های عصبی مصنوعی  شبکه؛ 

 ,]13][12[ هاپفیلد ,]11[ 8های خود سازمانده نگاشت
 11های ژنتیکی  الگوریتم؛]15[ 10و آشوبی ]14[ 9بولین

 سیستم کولونی ؛]18[ 12نویسی تکاملی  برنامه؛]17][16[
 یادگیریهای   روش؛]ACO(13 ]19][20 (ها مورچه

 آموزش با های  روش و]21[ 14افزایشی مبتنی بر جمعیت
ها  هر یک از این روش. نمود اشاره ]22[ 15تنظیم ظریف

به عنوان مثال، . خود استدارای نقاط ضعف و قوت خاص 
دقت آنها از علیرغم اینکه  GAهای تکاملی مانند  از روش

 بیشتر است ACO و SAها چون  دیگر الگوریتم
 بیشتر ،معمولا به دلیل حجم زیاد محاسبات، ]23][19[

 با همچنین .شود  استفاده می16خطبرون در کاربردهای 
 سریعتر های تکاملی  نسبت به الگوریتمACO و SAاینکه 

های عصبی مصنوعی  هستند اما باز هم در مقایسه با شبکه
توان گفت که در میان  میبنابراین، . شوند کند محسوب می

های عصبی مصنوعی از   شبکهمعمولاهای مذکور  الگوریتم
در  17و لذا برای کاربردهای بلادرنگ بودهبقیه سریعتر 

ها کمتر  دقت آنهرچند کهها هستند،  بهترین انتخابزمره 
  . است

با توجه به اینکه شبکه پیشنهادی از دو شبکه عصبی 
از میان  ،در این مقاله هاپفیلد و کوهونن الهام گرفته شده،

بررسی قرار مورد  ،دو شبکهاین تنها های فوق  شبکه
های کوهونن و هاپفیلد دارای  هریک از شبکه. اند گرفته

و مشخصه مدل هاپفیلد دارای د .مزایا و معایبی هستند
 است که اول اینکه دارای تابع انرژی. تاساسی اس

دوم کند و  مشخصات فیزیکی شبکه و رفتار آن را بیان می
به صورت یک فیدبک منفی عمل کرده و در طول اینکه 
 در حالی که .سیر نزولی داردآن  ی تابع انرژ،آموزش

رقابتی آن  شیوه یادگیریمشخصه اساسی مدل کوهونن 
ه سرعت همگرایی و دقت کوهونن به مقدار با اینک. است

توان گفت  پارامترهایش بستگی دارد ولی در مجموع می
توان از آن در  که سرعتش کم است و به همین دلیل نمی

 مدل هاپفیلد ،بلدر مقا. کاربردهای بلادرنگ استفاده نمود
از سرعت قابل قبولی برخوردار است و از این جهت برای 

اسب است ولی اشکال اساسی آن استفاده بلادرنگ من
زیرا همانطور .  استیهای محلی در تابع انرژ وجود مینیمم

 توضیح  به صورت یک تابع خطیTSPکه در بخش بیان 
 ،ای خطی است  ذاتا مسألهTSP با اینکه ،داده خواهد شد

ها عموما مجموعی از  ولی تابع انرژی این شبکه
 مراجعه 15 به معادله(های درجه دو است  ای چندجمله

مسأله خطی توسط یک تابع درجه دو یک پس ). کنید
های  در نتیجه، تعداد مینیمم. ]26 [مدل گردیده است

 به همین دلیل ویابد  محلی تابع انرژی بشدت افزایش می
 .دنباش میهای شبکه هاپفیلد چندان معتبر ن پاسخ

شود   ثابتی ضرب می، تابع انرژیبخش ازهمچنین در هر 
 ر اهمیت آن جمله نسبت به دیگر جملات استکه بیانگ

این ایده به ظاهر ). 14 در معادله D و A، B، C های ثابت(
 خود منشأ اشکال اساسی دیگری است و آن ،ساده

حساسیت زیاد شبکه به پارامترهای تابع انرژی است که با 
 شود افزایش تعداد شهرهای مسیر بیشتر هم می

]12][27[.   
های  یادی جهت فرار از مینیممهای ز تاکنون تلاش

های مبتنی بر  در شبکهاز تابع انرژی محلی و یا حذف آنها 
 سعی شده است ]28 [مثلا در.  انجام شده استهاپفیلد

 با اضافه کردن یک ،های محلی تابع انرژی که مینیمم
 حذف ،ها ورودی تصحیح کننده و قابل تطبیق به نرون

 ،توجه در این زمینهولی علیرغم بهبودهای قابل . شوند
ها هنوز هم به شدت به پارامترهای تابع انرژی  شبکه

هایی که تاکنون در  در حقیقت اکثر تلاش. حساس هستند
تر شدن تابع انرژی و  انجام شده به پیچیدهزمینه این 

 در حالی که یک راه مناسب .گردیده استشبکه منجر 
دن تابع تر کر  ساده،های محلی برای کم کردن اثر مینیمم
  . انرژی شبکه عصبی است

در این مقاله سعی شده است با تلفیق این دو ایده و 
های این دو شبکه   از قابلیت،ارایه یک شبکه عصبی جدید
از شبکه عصبی پیشنهادی . به صورت توأم استفاده شود

به یک شبکه  ]25[ و ]24 [ ارائه شده درشبکهتوسعه 
بسیار  پیشنهادی سازندهشبکه . استحاصل شده سازنده 
توان   می،ساختارتوسعه پذیر است به طوری که با  انعطاف

. سازی ترکیبی سود جست از آن در حل دیگر مسائل بهینه
ما از این قابلیت شبکه برای حل مسأله کوتاهترین مسیر با 

در . ایم استفاده کرده) SPSN( 18مشخصتعداد شهر 
 SPSN، محققین کمتر به حل مسأله TSPمقایسه با 

از قبیل هایی  محدودیت با داشتن SPSNزیرا . اند پرداخته
  ب از ــو تعداد شهر مشخص به مراتمقصد شهر  ،مبداشهر 
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TSP استتر  پیچیده.  
ها به مقایسه عملکرد شبکه عصبی  سازی شبیه

همچنین . پردازند پیشنهادی و شبکه کوهونن می
ه  مسأله استاندارد از کتابخان29های شبکه به  پاسخ

TSPLIBاین ای که در  های بهینه  بدست آمده و با پاسخ
خطای نسبی .  مقایسه شده است،کتابخانه ذکر گردیده

% 81/3ها معادل  سازی متوسط شبکه طی این شبیه
عملکرد شبکه پیشنهادی در بعلاوه، . دوش میتخمین زده 

های کلاسیک از قبیل  روشنیز در مقایسه با  SPSNحل 
  .باشد میقابل قبول   و نزدیکترین کماننزدیکترین همسایه

در  .تنظیم شده استاین مقاله، در ادامه، به شرح ذیل 
 به کمک شبکه عصبی کوهونن TSPروش حل دوم بخش 

 که در نمایش نمادهاییدر بخش سوم  . استذکر شده
 در . استبیان گردیده ،ها و معادلات بکار رفته کمیت

خطی نشان  را بصورت یک مسأله TSPبخش چهارم 
 بخش پنجم به شرح شبکه عصبی پیشنهادی. ایم داده
، نحوه توسعه آن به یک شبکه  الگوریتم آموزش آناولیه،

 اختصاص یافته SPSNسازنده و کاربرد آن در حل مساله 
در   وپردازد ششم به شرح نتایج تجربی می بخش .است
 .ذکر گردیده استگیری  نتیجهنیز  هفتمبخش  در ،نهایت
همگرایی شبکه شامل اثبات تها نیز، ضمیمه الف در ان

  .باشد میپیشنهادی 

  
  . کوهوننالگوریتم آموزش شبکه: 1 جدول

  
) ههای آنها در باز  به طوری که تمام مؤلفهشودمختصات شهرها نرمال  .1   .قرار گیرند 1,0(
   .را بپوشانندمربع واحد  تمام سطح  کهشوندها به صورت تصادفی چنان انتخاب  های اولیه نرون وزن .2
سـرعت کـاهش     (αو  ) همـسایگی اولیـه    (0G،)سرعت همگرایی شـبکه    (0η،)شرط خاتمه آموزش  (Trمقادیر مناسبی برای     .3

  .آزمایش و خطا بدست آوردبهترین مقادیر برای این پارامترها را باید برای تعداد شهرهای مختلف با . شودانتخاب ) همسایگی
4. k داده شود برابر یک قرار.  
  .اده شودقرار در صفر ب براkEبعلاوه، . باشند ها می  به ترتیب شامل همه شهرها و همه نرونW و Cهای  مجموعه .5
)با مختصات    i شهر .6 )ii xx 21 ها رقابتی   بین نرون در این حالت،    . داده شود که  به شب و   انتخاب   Cبه صورت تصادفی از مجموعه       ,

 ). برنده شده استwفرض کنید نرون ( گردد گیرد و نرونی که کمترین فاصله را تا این شهر دارد، برنده می شکل می

)1(  ( ) ( ) Njwxwxv jijii
j ,,2,1 ,         2

22
2

11 "=−+−=  

)2(  ( )
N

j

i
j

i
w vv

1

min
=

=  
  
 .داده شود معادلات ذیل انتقال  طبق در صفحهiاش به سمت مختصات شهر  های همسایه  و نرونwهای نرون  وزن .7

  
)3(  

( ) NjwNjjNwjwd wj ,,2,1 ,         )(,)(,min, "=−+−+−=  

  
)4(  

( )j
k

i
kj

wjj
p

j
p wxG

dww −×






−
×+=

2
,

0 expη  

  
)5(  ( )21 i

jk
j vGG −×=  

)6(  ( ) 10 ,                 11 <<−×= − ααkk GG  
wjd   که   بـا  . یابـد  ت کـه در حـین آمـوزش کـاهش مـی            اس  همسایگی  پارامتر kG در شبکه عصبی و    w تا نرون    i فاصله نرون    ,
  .کند ش میل میا ی شده و به سمت پاسخ نهایهمگرا شبکه kGکاهش

 .گردد مطابق معادله ذیل بهنگام kEپارامترو  حذف C از مجموعه i و شهر W از مجموعه wنرون  .8
)7(  i

wkk vEE +=    
  .رجوع شود 6 تهی نیستند به مرحله C و Wهای  اگر مجموعه .9

TrEkاگر . 10 =+1و در غیر این صورت  یافته است  آموزش پایان،> kk رجوع شود 5مرحله  و به.  
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   بوسیله شبکه عصبی کوهوننTSPحل 
شبکه عصبی که در این بخش به معرفی آن         

 مشابه با ، از نظر ساختار و نحوه آموزشیمپرداز می
این .  شده استارائه ]30[و  ]29[ی است که در یاه شبکه

نشان داده شده است، ) 1(همانطور که در شکل شبکه 
ه  بدر لایه خروجی. های ورودی و خروجی است دارای لایه

 هر نرون  وشود ای هر شهر یک نرون در نظر گرفته میاز
را در صفحه بیان نرون ه مختصات آن دارای دو وزن است ک

ی ها  وزن،در حین آموزش، )1(مطابق جدول . کند می
 در نهایت هر ، به سمت مختصات شهرها میل کردهمذکور

آموزش این شبکه بر . نرون منطبق بر یک شهر خواهد شد
 استوار است که در هر مرحله مختصات ندیشهپایه این ا

های  شود و وزن ه میشهری به عنوان ورودی به شبکه داد
هایش به سمت مختصات شهر مذکور  نرون برنده و همسایه

هایی که  سپس نرون برنده از مجموعه نرون .دنکن میل می
 .شود کنند حذف می برای شهر بعدی در رقابت شرکت می

به ترتیب ساختار شبکه نگاشت ) 1(و جدول  )1(در شکل 
شان داده خودسازمانده کوهونن و الگوریتم آموزش آن ن

  .شده است
  

  قرارداد
ها رعایت   موارد ذیل در نمایش کمیت،در ادامه مقاله

  :دوش می

• N  استشهرهاکل تعداد بیانگر . 
• Mدهد ی روی مسیر را نشان می تعداد شهرها. 
 ،کند  مسیر را به هم وصل میمتوالیبه خطی که دو شهر  •

 .یک کمان گوییم
های آنها با  یهها با حروف بزرگ و درا بردارها و ماتریس •

 بردارها با ،علاوهب. شوند حروف کوچک نشان داده می
X: مانند،شوند علامت بردار مشخص می

G
.  

jidرا با D از ماتریس j وستون i واقع در سطر هدرای • , 
 .دهیم می نشان

iDاز بردار  jدرایه همچنین،  •
G

jid نیز با   نشان داده ,
 بنابراین، با توجه به قرارداد فوق، روابط ذیل .شود می

 :صحیح هستند
  
  
)8(  

[ ], , ,1 2D D D D dN i, j N N
= =

×
  

G G G
…  

Nj ,,2,1 "=, Ni ,,2,1 "= 

• ,[ ]i jD d= ،باشد می شهرها از یکدیگر هماتریس فاصل 
jidکه در آن   .است  j تا شهر i شهر هصل فا معرف,

گرد   دورهه فروشندههدف ما در این مقاله حل مسأل
 تا شهر i شهر ه فاصلSTSPدر .  است)STSP (19متقارن

jشهر ه  برابر با فاصل j تا شهر iبدیهی است که .  است
  : یک ماتریس متقارن خواهد بودDترتیب  این به

ijji dd ,, =  

(b)  (a)  

در لایه خروجی، ). های ورودی و خروجیلایه(این شبکه دارای دولایه است : TSPساختار شبکه کوهونن برای حل ) a: (1شکل 
در هر مرحله، مختصات یک شهر: نحوه آموزش شبکه) b(. کند هر نرون دارای دو وزن است که مختصات آن را در صفحه بیان می

در . شود هایش، به سمت آن مختصات شهر میل داده می های نرون برنده و همسایه شود و وزن به عنوان ورودی به شبکه داده می
  .اند این شکل شهرها با دوایر توپر و نرونها با دوایر توخالی نشان داده شده
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lعبارت   •
k

i xه، درای k از بردار خروجی نرون iه که در لای l 
 . دهد است را نشان میشده شبکه واقع 

 همان نرون اول M+1 و نرون Mنرون صفرم، همان نرون  •
 .است

 tϕG کند را با  معرفی میtمسیری که شبکه در مرحله  •
tبنابراین، . دهیم نشان می

pϕ هری است که در بیانگر ش
 . قرار گرفته است مسیرp، در محل tمرحله 

• te  انرژی شبکه در مرحلهtدهد  را نشان می. 
  

   به صورت یک تابع خطیTSPبیان 
TSPهای زیر به صورت یک تابع  توان مطابق معادله  را می

  .]26 [خطی مدل کرد
  

,

1    If -th city is located after -th city
0                  Otherwisei j

i j
v


= 


 

)9(  
  
  
)10(  

, ,
1 1

N N

i j i j
i j

L d v
= =

=∑∑  

برای اینکه مسیر از هر شهر فقط .  طول مسیر استLکه 
  .یکبار بگذرد، باید شرایط ذیل نیز برقرار باشد

  
  
)11(  

∑∑
= =

=
N

i

N

j
ji Nv

1 1
,  

  
  
)12(  

∑
=

=
N

i
jiv

1
, 1      Nj ,,2,1 …=∀  

  
  
)13(  

∑
=

=
N

j
jiv

1
, 1      Ni ,,2,1 …=∀  

  
 با استفاده از مدل هاپفیلد، TSP در حل طبق روش رایج

شود و خروجی   نرون در نظر گرفته میNبرای هر شهر، 
 یک  با زمانی برابرiهای وابسته به شهر    از نرونjنرون 

. ]27][4 [مسیر قرار گرفته باشد  jمحل  در iاست که شهر 
تابع انرژی شبکه نیز برابر با حاصل جمع چندین 

 هاست که هر کدام از آنها وظیف دو های درج چندجمله
را بر عهده ) 13(تا ) 10(های  سازی یکی از معادله شبیه
   برای Tank و Hopfield که  را زیر، تابع انرژیهمعادل. دارد

  .]22 [دهد  نشان می،ندا ه پیشنهاد کردTSPحل 
  

∑∑∑

∑∑

∑∑∑

∑∑∑

=
≠
= =

−+

= =

= =
≠
=

= =
≠
=

+

+







−

+

+

N

x

N

xy
y

N

i
iyiyixyx

N

x

N

i
ix

N

i

N

x

N

xy
y

iyix

N

x

N

i

N

ij
j

jxix

vvvdD

NvC

vvB

vv

1 1 1
1,1,,,

1 1
,

1 1 1
,,

1 1 1
,,

)(
2

      

2

2
      

2
      

2
A =E

 

)14(  
 از هر شوند تا مسیر سبب می اول ه، دو جمل)14 (در معادله

 و 12های  شرایط معادله(شهر فقط یک مرتبه عبور کند 
شود تا مسیر از تمام شهرها   سوم باعث میه، جمل)13

 آخر باعث هو در نهایت جمل) 11 هشرط معادل(بگذرد 
اما ). 10 هشرط معادل(شود  نیمم شدن طول مسیر می می

کند آن است که  اولین مشکلی که در اینجا خود نمایی می
های  ، علیرغم بخش)14( کردن تابع انرژی معادله کمینه

) 13(-)11(های   شرایط معادلهتحققتواند  مختلف آن، نمی
 و A ،Bبرای حل این مشکل معمولا ضرایب . را تضمین کند

C را در مقایسه با Dکنند  به اندازه کافی بزرگ انتخاب می .
مذکور وجود اما در این حالت نیز، امکان نقض شدن شرایط 

لذا معمولا دستیابی به یک پاسخ معتبر و مناسب در . دارد
شبکه هاپفیلد، نیازمند تکرار الگوریتم یادگیری، با ضرایب 

A ،B ،C و Dمختلف است .  
در تابع ) 13( و )12( ،)11(های  سازی معادله پیاده ،بعلاوه

های  نیمم انرژی به پیچیده شدن آن و افزایش شدید می
کار باعث ورود پارامترهای  نین اینهمچ. انجامد محلی، می

A ،B ،C و Dشود که نیاز به مقداردهی   به تابع انرژی می
مان تنها شامل  خواهیم تابع انرژی شبکه ما می. اولیه دارند

الگوریتم ساختار در مسأله باشد و سایر شرایط ) 10 (همعادل
  . آموزشی رعایت شود

  

  شبکه عصبی پیشنهادی
در ابتدا شبکه عصبی پیشنهادی اولیه ،  مقالهدر ادامه    

 سپس، این شبکه به یک شبکه عصبی .شود شرح داده می
یابد و در نهایت، نحوه توسعه شبکه  سازنده توسعه می

  . شرح داده شده استSPSNپیشنهادی برای حل مساله 
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   اولیهشبکه عصبی پیشنهادی
  ه ـشود ک در شبکه عصبی پیشنهادی اولیه، فرض می      
شبکه . M=Nم شهرها بر روی مسیر قرار دارند لذا، تما

های   و خروجی نرونباشد  می شامل چهار لایهاولیهعصبی 
 این شبکه را برای )2( شکل. هر لایه به شکل بردار است

ها و  ها، خروجی در شکل، ورودی. دهد سه شهر نشان می
در این شکل . اند ها نیز نشان داده شده مقادیر آستانه نرون

 M ا ب)path layer (نند مدل کوهونن، مسیر در لایه اولهما
ها به سمت  های این نرون شود ولی وزن نرون بیان می

کند، بلکه به شهرها اجازه  مختصات شهرها میل نمی
 اول ه در لایiخروجی نرون . شود ایی در آنها داده میججاب
  :گردد  پیشنهادی چنین تعریف میهشبک

[ ]11
j

ii xX =
G

, 1, 2, ,i M= … , 1, 2, ,j N= …  

  به طوری که 
1 1        If -th city is located at -th location

0                          Otherwise
i

j

j i
x 

= 


  

 )15(  
 مسیر فعلی پیشنهادی توسط شبکه عبارت است ،بنابراین

  :از

   1

1
max( ) ,     1,2, ,

N
t i
i jj

index x i Mϕ
=

 = = 
 

…  

)16(  
  :همچنین داریم

            1 1           
0       Otherwise

t
i i

j
j

x
ϕ =

= 


  

)17  (  
 ذیل تعریف هلبق معاداطمترتیب تابع انرژی شبکه  به این

  .شود که برابر با طول مسیر است می
  
  
)18(  

1 1 1
,

1 1 1

M N N
t k k

i j i j
k i j

e d x x−

= = =

= ∑∑∑  

 چنین است که ابتدا یک یادگیری اصلی الگوریتم هاندیش
مسیر اولیه به شبکه معرفی گردد و شبکه بر اساس آن به 

که در هر مرحله از  طوری ای همگرا شود، به مسیر بهینه
 مسیری که شبکه ،بکه شدن شهمگرا حتی قبل از ،آموزش

در حقیقت، شبکه . کند، معتبر باشد به ما معرفی می
پیشنهادی همانند یک فیدبک منفی عمل کرده و در نهایت 

  .شود های محلی تابع انرژی همگرا می به یکی از مینیمم
 نرون است و هر نرون M نیز شامل )link layer ( دومهلای

  :این داریمکند، بنابر یک کمان از مسیر را مشخص می

  
)19(  

2 1 1 1   i i iX X X+= +
G G G

 

 نرون link competitive layer( ،N+1 ( سومهدر لای
، )20(معادله . ، نرون آستانه استاز آنها یکه یک داریم

  :دهد را شرح میعملکرد نرون آستانه 
{ }3 3

kS s=
G

,  1, 2,k M= "  

  به طوری که،

.3 2 2
,

1 1

1
2

N N
k k

k i j i j
i j

s d x x
= =

= × ×∑∑  

)20   (  

 
  

 . اولیهشبکه عصبی پیشنهادی: 2 شکل
  
 یک شهر است متناظر باهای باقیمانده  از نرون یک هر

 شهر دوم متناظر با شهر اول، نرون دوم متناظر بانرون اول (
) 21(ها، مطابق معادله  این نروناز وزن هر یک ). …و 

  :شود تعریف می
  
  
)21(  

3 2 3i T
j i j jw D X s= −

GK
  

1, 2, , ,   1, 2, ,i N j M= =" "  

های این لایـه نیـز مطـابق معادلـه            نرونی  ج، خرو همچنین
  :شود ذیل محاسبه می












=

3

3
3

v
k

X
i

i
i
G

,    1, 2, ,i N= …  

( )
( )








==






=

∈

∈

333

33

min

min

3 j
i

Pjk
ii

j
i

Pj

i

wwv

windexk

i
i

i , 

{ }1;,,2,1 2 ≠== i
j

i xMjjP …  

 )22(  
X بردار درx هدرایمحل  index(x)که تابع 

G
 .دگردان  را برمی

هایِ مختلف مسیر،  این لایه، بین کمان از در هر نرون
  وان ــــگیرد و کمان برنده و وزن آن به عن رقابتی شکل می
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  .شوند خروجی نرون معرفی می
   نرون Nشامل نیز ) path competitive layer ( چهارمهلای
   . یک شهر استمتناظر با سوم هر نرون هو همانند لایبوده 
در پایان هر  نیز )N1,2,...,=i  , 4wi (ها نرون های وزن

مرحله از آموزش با توجه به مسیر جدیدی که شبکه 
) 25(-)23(های   معادله.دوش میکند، بهنگام  معرفی می

  .های این لایه هستند مبین رفتار نرون
  
)23(  

4 3 4 ,     1 2i i iv v w i = , , ,N= − " 

  
  
)24(  

( )4

1
min :   The winner

N
i

i
index vω

=

 =  
 

 

  
  
)25(  


 <=

=
Otherwise            0

0  and  43
4 vik

x
i

i
ωω  

 شود در این لایه نرونی که کمترین وزن را دارد، برنده می
 متناظر با آن را جدید شهر اش، محل و خروجی) kنرون (

  .کند در مسیر مشخص می
  

   شبکه پیشنهادی اولیهالگوریتم آموزش
 )2(  در جدول اولیه پیشنهادیهالگوریتم آموزش شبک   

  ده ــش اثباتضمیمه الف همانطور که در . آورده شده است

، تابع انرژی طی دوره آموزش سیر نزولی دارد و به این است
و یا ( ترتیب شبکه در نهایت به مسیری بهتر از مسیر اولیه

 اول آموزش ه در صورتی که در همان مرتب،همان مسیر
با توجه به اینکه در هر . شود همگرا می) نرونی برنده نشود

ر مسیر، به مرحله از آموزش شبکه، شهری از یک مکان د
توان نتیجه گرفت که  شود، می مکان دیگری منتقل می

  .اش را دارد مسیر نهایی شبکه همان خصوصیات مسیر اولیه
 گذشته باشد، مسیر شهرهاعنی اگر مسیر اولیه از تمام ی

از هر نهایی نیز از تمام آنها خواهد گذشت و اگر مسیر اولیه 
چنین ایی نیز  مسیر نهشهر تنها یکبار عبور کرده باشد،

 اگر مسیر اولیه معتبر باشد، تر، به عبارت سادهو بود خواهد 
  .مسیر نهایی نیز معتبر خواهد بود

  
  20به یک شبکه سازندهاولیه  شبکه وسعهت

به مسیر فوق های شبکه  همانطور که بیان شد پاسخ    
های مبتنی بر تابع انرژی  اصولا شبکه. اش وابسته است اولیه

های محلی تابع انرژی  ام افتادن در مینیمممستعد به بد
چندین الگوریتم برای تولید مسیر اولیه ] 24[در . هستند

بهترین . ندا شدهمناسب برای این شبکه پیشنهاد و مقایسه 
 که شبکه را با استفاده از باشد میها مربوط به روشی  پاسخ

 بهینه نزدیک به ییک الگوریتم سازنده، به سمت پاسخ
  . داینم هدایت می

  
  . عصبی پیشنهادی اولیهالگوریتم آموزش شبکه: 2 جدول

 برابر صفر قرار داده t همچنین، شمارنده ). از هر شهر فقط یکبار گذشته باشدمسیری معتبر است که(شود مسیر معتبری انتخاب . 1
  .شود می
  .گردد می تعیین )17(مطابق معادله  اول ههای لای خروجی نرون. 2
  .شود تعیین می) 26 (ه چهارم طبق معادلههای لای ای نرونه وزن. 3

)26(  ( )∑∑∑
= = =

−+ ×××−+=
M

r

N

i

N

j
j

r
i

r
q

r
jijqiq

q xxxdddw
1 1 1

1)1(1)1(1
,,,

4  
  
  .شود اجرا میشبکه یک مرحله . 4
  .یابد های این لایه صفر باشد، شبکه همگرا شده و آموزش خاتمه می اگر هیچ نرونی در لایه آخر برنده نشده و خروجی تمام نرون. 5
 از مسیر قرار aبا فرض اینکه این نرون در محل . شده استبرنده  ω، در لایه چهارم، نرون )24(بق معادله در غیر این صورت، مطا. 6

  :گرفته است، داریم
,ωϕ =t

a ,     034 ≠= kx ωω  
  :شود در این حالت، مسیر جدید مطابق معادله ذیل تعریف می

)27(  Tt
M

t
a

t
a

t
x

t
x

ttt ],,,,,,,,,,[ 11121
1

44 ϕϕϕϕωϕϕϕϕ ωω ………G
+−+

+ = . 
  . شود  منتقل می،کند در خروجی این نرون بیان میاش به محل جدیدی که شبکه   عبارت دیگر، شهر برنده از محل فعلیبه
  .دهمگرا گردکه شبکه شود  می تا آنجا تکرار 6-2مراحل . 7
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که در هر بدین شرح است این روش در  اصلی هاندیش
 ای از پیش تعیین شده، از بین  بر اساس ضابطهمرحله،

 یکی انتخاب شده و در ،شهرهایی که در مسیر قرار ندارند
. ندک مسیر جدید را بهینه ،مسیر قرار گیرد و سپس شبکه

 بین شهر ه مذکور کمترین فاصله اگر ضابط،به عنوان مثال
 مسیر باشد، آنگاه در هر مرحله شهری که ی ازو کمان
اش تا نزدیکترین کمان از بقیه کمتر است، انتخاب  فاصله

 و در بین دو شهری که نزدیکترین کمان را تشکیل شود می
  . گیرد اند، قرار می داده 

ارائه شده  ]24[ای که در  بهترین ضابطهبر روی با مطالعه 
ها را ارائه  دریافتیم که الگوریتمی که بهترین پاسخ ،است
 و ت عملکردی مشابه با خود شبکه دارد در حقیق،دهد می
. سازی نمود  مستقیما آن را پیاده شبکهتوسعهتوان با  می

بر روی ) M<N( شهر M شهر تنها Nفرض کنید از بین 
های اول و دوم تنها  بنابراین در لایه. مسیر قرار گرفته است

Mچنانچه بخواهیم تنها مسیر .  نرون داریمM شهری 
هر یک از با  متناظر کافی است ،موجود را بهینه کنیم

های سوم و  نرونی در لایه ،شهرهای موجود بر روی مسیر
 مرحله از  هر در، به این ترتیب.چهارم در نظر بگیریم
های مسیر از مکانی که در آن قرار  آموزش یکی از نرون

  . شود دارد به مکان بهتری منتقل می
اما اگر بخواهیم تعداد شهرهای مسیر را افزایش دهیم چه 

م  اکنون فرض کنید که در لایه سوم و چهار؟باید کرد

شهرهایی که بر روی متناظر با  ،های قبلی علاوه بر نرون
های  هایی در نظر گرفته و وزن نرون  نرونقرار ندارند،مسیر 

. اضافه شده به لایه چهارم را نیز برابر صفر قرار دهیم
ذکر شد در هر یک از پنجم همانطور که در بخش 

های مختلف مسیر رقابتی   بین کمان،های لایه سوم نرون
 به طوری که اگر آن .شود گیرد و یکی برنده می ل میشک

 ،هر تشکیل دهنده کمان برندهش بین دو ،شهر در مسیر
مسیر جدید ) 1شود که  قرار گیرد مسیری تشکیل می

باشد و  میعلاوه بر شهرهای قبلی شامل شهر مورد نظر نیز 
این شهر اگر در هر جای دیگر مسیر قبلی قرار گیرد ) 2

این مطلب نتیجه (  تر ایجاد خواهد شد مسیری طولانی
  ). است22 مستقیم معادله

از خارج های  بین نرونتنها اکنون اگر در لایه چهارم 
 رقابتی شکل گیرد بدیهی است که خروجی نرون مسیر
 به ؛ش در مسیر استمتناظر بیانگر موقعیت شهر ،برنده

طوری که با قرار گرفتن آن در مسیر، کوتاهترین مسیر 
 دارد، ثانیا همه شهرهای M+1 که اولا طولی برابر با ممکن

  . گیرد ، شکل میباشد  میمسیر قبلی را دارا
توان شبکه پیشنهادی را   می،با توجه به مطالب ذکر شده

 و الگوریتم )3(با ساختار نشان داده شده در شکل مطابق 
. به یک شبکه عصبی سازنده تبدیل نمود )4(آموزش شکل 

های لایه سوم و چهارم به دو بخش  ه، نروندر شبکه سازند
  های روی ساز که شامل نرون بخش بهینه) 1: اند تقسیم شده

  

  
  

  .یک مسیر سه شهری نمونه و شبکه توسعه یافته متناظر با آن: 3شکل 
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 بلی

  
NM   ؟>

 

 . داده شود شبکه یک مرحله آموزش بخش سازنده .1
های اول و دوم شـبکه،       یهبا اضافه کردن یک نرون به لا       .2

 به این ترتیـب کـه      .داده شود نرون برنده در مسیر قرار      
 باشـد،   pاگر خروجی نرون برنـده      ،  )33(مطابق معادله   

باید در مـسیر، بـین دو شـهری کـه     شهر متناظر با آن    
 .د قرار گیر،دهند مسیر جاری را تشکیل می p کمان

ر برنده  های متناظر شه   وم و چهارم نرون   سهای   در لایه  .3
  .دشو منتقل ساز بخش بهینهبه  بخش سازندهاز 

MM →+1  

  بلی

طبـق  سـاز   بخش بهینه های  در لایه چهارم وزن نرون    
 .شود می تعیین )26(معادله 

 .شوداجرا میساز شبکه یک مرحله بخش بهینه

آخر بخش آیا در لایه 
ساز نرونی برنده  بهینه

  ؟شده است

  
نـرون برنـده در     بـا    متناظرشهر  ،  )27(مطابق معادله   

اش به محـل جدیـدی کـه          از محل فعلی   ، چهارم هلای
 منتقـل   ،کنـد  میمعرفی  شبکه در خروجی این نرون      

  . شود

 خیر

 شروع

 شـبکه بـر اسـاس آن    ،)γ=4(شـده  ایجـاد  یـک مـسیر اولیـه چهـار شـهری بـسته         ) ترین شهرها  خارجی(با چهار شهر خارجی    .1
نـرون   Nو  N+1  بـه ترتیـب  های سوم و چهارم  چهار نرون و در لایه،های اول و دوم یهدر این حالت در لا. شود  میمقداردهی اولیه   

 .داریم
مجموعـه   (هایی که بر روی مسیر قرار دارند       نرون: ساز بخش بهینه ) آ: گردد  میهای سوم و چهارم به دو دسته تقسیم          های لایه  نرون .2

Q( مجموعه  (های خارج از مسیر نرون: بخش سازنده) ب وR(. 
 .شود داده میبرابر صفر قرار بخش سازنده های  در لایه چهارم وزن نرون .3
4. M→γ. 

 خیر

  خیر

NMآیا  = 
  برM-γاست یا  

λ=5 بخش پذیر 
است؟

 پایان

  بلی

Constructive Phase Optimizer Phase 

  ).CNN-TSP(نمودار بلوکی الگوریتم آموزش شبکه عصبی پیشنهادی : 4شکل 
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 .SPSNساختار تصحیح شده شبکه عصبی پیشنهادی برای حل : 5شکل 

  
بخش سازنده که شامل ) 2است و ) Qمجموعه  (مسیر 

  :باشد می) Rمجموعه (های خارج از مسیر  نرون
1
,1

max( ) ,  1, 2, ,
N

i kk
Q j j index x i M

=

  = = =    
…  

)28(  
             { }1,2, , -QR N= …  

)29(  
همچنین در لایه چهارم از شبکه سازنده پیشنهادی، به 

، از شکل تصحیح شده آنها )25(و ) 24(جای معادلات 
  :شود استفاده می

          ( )4min( )i
opt i Q

index vω
∈

=  
)30(  

          ( )4min( )i
cns i R

index vω
∈

=  
)31(  

3 4

4 3

       , 0

               

0                Otherwise

opt

opt

cns

opt

i cns

k i v

x k i

ω
ω

ω

ω

ω

 = <
= =



  

1, 2, ,i N= …  
)32(  

الگوریتم آموزش شبکه پیشنهادی نیز مطابق ساختار 
 در فاز .شود ساز تقسیم می شبکه به دو فاز سازنده و بهینه

ساز   سازنده و در فاز بهینههای بخش سازنده، نرون
ساز در فرآیند آموزش شرکت  های بخش بهینه نرون

نشان داده شده است، ) 4(همانطور که در شکل . کنند می
آموزش شبکه سازنده پیشنهادی، با مقداردهی شبکه با یک 

این مسیر اولیه . شود آغاز می) M=γ=4(مسیر چهار شهری 
وزش شبکه در سپس آم. ترین شهرها است شامل خارجی

در هر مرحله از فاز سازنده، یک . یابد فاز سازنده ادامه می
) بخش سازنده شبکه(شهر از میان شهرهای خارج مسیر 

در لایه چهارم برنده شده و شهر متناظر با آن مطابق 
  . گیرد معادله ذیل در مسیر قرار می

Tt
M

t
xcns

t
x

tt
cnscns ],,,,,,[

11
1

44 ϕϕωϕϕϕ ωω ……G
+

+ =  
) 33(  

به . یابد  مرحله ادامه میλ=5آموزش شبکه در فاز سازنده، 
 شهر به مسیر اضافه λاین ترتیب، در انتهای فاز سازنده، 

ساز منتقل  سپس، آموزش شبکه به فاز بهینه. شده است
به این . شود ساز، مسیر فعلی بهینه می در فاز بهینه. شود می

ساز، شهر برنده در لایه  ترتیب که در هر مرحله از فاز بهینه
ساز  شهرهای روی مسیر که بخش بهینهاز میان (چهارم 

از محل ) 27(، مطابق معادله )دهند شبکه را تشکیل می
توجه شود که در  (شود فعلی به محلی مناسبتر منتقل می

  ).  گردد27 در معادله ω باید جایگزین optωاینجا 
ساز، در لایه چهارم، نرونی برنده نشده  چنانچه در فاز بهینه

ساز همگرا گردیده و دوباره  اشد، شبکه در فاز بهینهب
این فرآیند تا آنجا . شود  منتقل میندهآموزش به فاز ساز

و ) M=N(یابد که تمام شهرها وارد مسیر شده  ادامه می
تعداد شهرهایی که باید . ساز همگرا شود شبکه در فاز بهینه
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 به صورت تجربی) λ(در فاز سازنده به مسیر اضافه شود 
 CNN-TSP21پیشنهادی سازنده شبکه . بدست آمده است

  .شود نامیده می
  

 SPSNحل مسأله به منظور شبکه پیشنهادی توسعه 
 به آن قابلیت انعطاف زیادی CNN-TSPساختار رقابتی 

، از آن برای توسعه ساختارتوان با   بطوری که می.بخشد می
ا در اینج.   استفاده نمودNP-Completeحل دیگر مسائل 

 مشخصنحوه حل مسأله کوتاهترین مسیر با تعداد شهر 
)SPSN ( را با استفاده از شبکه عصبی پیشنهادی بیان

در این مسأله هدف یافتن کوتاهترین مسیر  .کنیم می
طوری که از   مشخص است؛ بهیممکن بین مبدا و مقصد
  . تعداد معینی شهر بگذرد

مانند   آننهای فراوا علیرغم کاربرد، SPSNدر مقالات به 
های  ضایعات نیروگاهاز قبیل (آور  های زیان آوری زباله جمع
 و )ای و سایر مواد شیمیایی خطرناک در کارخانجات هسته
سازی  بهینه جهت(ریزی پروازهای مسافرتی و باری  برنامه

، کمتر توجه شده )مصرف سوخت و کسب جداکثر سود
 تعداد کلاسیک،) SP( 22در مسأله کوتاهترین مسیر. است

باشد، در حالی که در اینجا با  شهرها از قبل مشخص نمی
مشخص کردن تعداد شهرهای مسیر عملا یک محدویت 

  . جدید به مسأله اضافه شده است
 را مطابق CNN-TSPساختار ، SPSNبرای حل مسأله 

های اول و آخر به ترتیب  نرون. مدهی  میتوسعه )5( شکل
از آنجا که این دو . ستندمتناظر با شهرهای مبدا و مقصد ه

 در شبکه به ،شهر همواره در ابتدا و انتهای مسیر قرار دارند
ها یکی  بنابراین تعداد کمان. گیرند صورت ثابت قرار می

های  سایر لایه .کمتر از تعداد شهرها در لایه اول خواهد بود
. مانند بدون تغییر باقی می) های سوم و چهارم لایه(شبکه 

د که برای شهرهای مبدا و مقصد در این دو باید دقت نمو
الگوریتم همچنین  .شود لایه نرونی در نظر گرفته نمی

مشابه شود،  نامیده می CNN-SPSN که آموزش این شبکه
CNN-TSPاست .  

 شهر موجود یکی را هم به عنوان مبدا و Nچنانچه از بین 
برای  CNN-SPSNهم به عنوان مقصد در نظر بگیریم و از 

 شهری بین مبدا و مقصد N-1 کوتاهترین مسیر یافتن
مذکور استفاده کنیم در حقیقت شبکه به ما پاسخی برای 

به عبارت .  مفروض داده استشهر N متناظر با TSPمسأله 
 برای حل مسأله فروشنده CNN-SPSNایم از  دیگر توانسته

توان از این خاصیت برای  می. گرد نیز استفاده نماییم دوره
بدیهی است که .  استفاده نمودCNN-SPSNت بررسی دق

 استفاده TSP برای حل CNN-SPSNزمانی که از 
کنیم، شبکه بیشترین خطای ممکن را از خود نشان  می
دهد؛ زیرا مسیر در این حالت دارای بیشترین تعداد شهر  می

  .است
  

  نتایج تجربی
سازی شبکه  در ادامه مقاله، نتایج تجربی حاصل از شبیه

  .شود شنهادی شرح داده میعصبی پی
  

  فرآیند نرمالسازی
ها از چندین الگوریتم برای حل مسائل  سازی در شبیه

TSPیک روش . مختلف به عنوان محک استفاده شده است 
گیری از  های مختلف میانگین برای مقایسه عملکرد الگوریتم

 اما با توجه به .طول مسیرهای معرفی شده توسط آنها است
این ر وابسته به توزیع شهرهای آن بوده و اینکه طول مسی

دیگر بسیار متفاوت است لذا، مسأله تا ای  از مسألهتوزیع 
   .گیری نرمالیزه شوند باید طول مسیرها قبل از میانگین
 مساله n الگوریتم برای mفرض کنید، ارزیابی عملکرد 

TSP برای این .مطلوب است) به عنوان محک( مختلف 
 الگوریتم مذکور برای هر یک mمنظور کافی است که پاسخ 

 سپس، طول مسیرهای .از مسائل محک محاسبه شود
های مختلف، با  بدست آمده برای هر مساله، توسط روش

 .شود نرمالیزه میبدست آمده استفاده از طول بهترین مسیر 
یا (در نهایت، مطابق معادله ذیل طول متوسط نرمالیزه 

 بطور ها برای هر یک از الگوریتم) طور خلاصه طول متوسطب
  :شود جداگانه محاسبه می

( )
∑
=

=

=
n

j
ji

m

i

ji
i

e

e
n

e
1

1

1

,

,

inf
  

jieکه در آن،   برای i طول مسیر بدست آمده از الگوریتم ,
طول متوسط بدیهی است که  .باشد  میjمساله محک 

هر از بدست آمده مسیرهای است برای مقایسه معیاری 
، چنانچه معیار  به عنوان مثال.ها  روشنسبت به دیگرروش 

باشد، بدان معنی % 100طول متوسط برای یک الگوریتم 
های الگوریتم  مذکور همواره بهتر از دیگر  است که پاسخ

   همچنین، چنانچه این معیار .ها بوده است الگوریتم
  ای ه باشد، بدان معنی است که طول پاسخ% 105برابر مثلا 
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بیشتر از طول بهترین % 5الگوریتم مورد نظر بطور متوسط 
 به عبارت دیگر، کوچک بودن .باشد مسیر بدست آمده می

معیار طول متوسط بیانگر %)  100به بودن نزدیک (
، بزرگ بودن عملکرد مناسب الگوریتم مورد نظر و برعکس

  .باشد مذکور میآن نشان دهنده کارایی نامناسب الگوریتم 
  

   و کوهوننCNN-TSPهای  مقایسه شبکه 
های این بخش بر روی یک کامپیوتر شخصی  سازی    شبیه

AMD Athlon 1600MHz افزار   نرمتحتMatlab  انجام
 در مقایسه CNN-TSPبه منظور تعیین دقت  .شده است
سازی  پیاده دوم  شبکه شرح داده شده در بخش،با کوهونن
 40 توزیع 100 ، شهری30 توزیع 100برای . شده است
های هر دو شبکه و   پاسخ، شهری50 توزیع 100شهری و 

پارامترهای شبکه . محاسبه شده استآنها  زمان همگرایی
  :ندا انتخاب شدهچنین کوهونن 

0.01  ,  01.0Tr  ,  10G  ,  30 00 ==== αη  
شبکه با این پارامترها بهترین  Choi و Kimبنا به نظر 

ها نیز این نکته  سازی شبیه. ]29 [دهد میارائه ها را  پاسخ
عملکرد شبکه عصبی  )6( شکلدر . کند را تأیید می

پیشنهادی و نگاشت خودسازمانده کوهونن با استفاده از 
، )که در بخش قبل معرفی گردید (معیار طول متوسط

 زمان همگرایی )7( همچنین در شکل .شده استمقایسه 
عداد شهر متوسط دو شبکه مذکور، برای مسائل با ت

   .یکسان، نشان داده شده است

 شبکه شود، مشاهده می )7( شکلهمانطور که در 
  به؛استاز شبکه پیشنهادی عصبی کوهونن بسیار کندتر 

  20حداقل شبکه پیشنهادی وری که سرعت همگرایی ــط
 حاکی از )6( شکلنمودارهای همچنین . باشد میآن برابر 

مسیرهای شبکه آن است که تقریبا در تمام موارد 
 تقریبا شکلاین  زیرا در ،بوده استنیز پیشنهادی کوتاهتر 

 را %100 ،های مربوط به شبکه پیشنهادی ستونهمه 
مسیرهای بدست آمده از شبکه کوهونن به . دهند نشان می

 از مسیرهای ارائه ،%5/2طور متوسط به اندازه بیش از 
  .اند شده توسط شبکه عصبی پیشنهادی بلندتر بوده

  
  CNN-SPSNبررسی عملکرد شبکه 

 CNN-SPSNهای الگوریتم  در ابتدا پاسخ ،این بخشدر    
 ، شهر100 شهری از بین 50را برای یافتن بهترین مسیر 

نزدیکترین همسایه و کلاسیک  های های الگوریتم با پاسخ
در الگوریتم نزدیکترین . ایم نزدیکترین کمان مقایسه نموده

از محلی که در آن قرار داریم به  در هر مرحله ،همسایه
رویم؛ در حالی که در الگوریتم  نزدیکترین شهر می

نزدیکترین کمان در هر مرحله فاصله تمام شهرهای خارج 
شود و  های مسیر محاسبه می  تا مراکز کمان،مسیراز 

 در مسیر قرار داده ،شهری که کمترین فاصله را دارد
  وها  پاسخ،شهری 100  مختلف توزیع200برای . شود می

 نتایج. محاسبه گردید سه الگوریتمزمان همگرایی هر 
.  نشان داده شده است)9( و )8(های  شکل در حاصل

های   پاسخ،نیدک میمشاهده  )8( همانطور که در شکل

طول متوسط مسیرهای پیشنهاد شده توسط   :6 شکل
، طول متوسط ) اول هر جفتستون( شبکه کوهونن

 دوم هر ستون( CNN-TSP مسیرهای شبکه پیشنهادی
  .نسبت به طول مسیر کوتاهتر) جفت

 اول هر ستون( زمان همگرایی شبکه کوهونن :7 شکل
 CNN-TSP و زمان همگرایی شبکه پیشنهادی) جفت

  .برحسب ثانیه)  دوم هر جفتستون(
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شبکه به مراتب از دو الگوریتم دیگر بهتر است و تقریبا 
دهد؛ در حالی که نزدیکترین   را نشان می%100عدد 

ون که مربوط به الگوریتم نزدیکترین همسایه است ست
البته در ازای این بهبود ما . دهد  را نشان می%114بیش از 
ایم و آن افزایش زمان محاسباتی  ای هم پرداخته هزینه

زمان البته  . نشان داده شده است)9( است که در شکل
هنوز برای  ثانیه است که 12/0محاسباتی ما کمتر از 

اکنون از  .قابل قبول استکاربردهای بلادرنگ بسیاری از 
 شهری قبلی، برای مقایسه عملکرد 100های  همان توزیع
CNN-TSP و CNN-SPSNاینبار هدف . کنیم  استفاده می

.  متناظر با هر توزیع استTSPیافتن بهترین پاسخ برای 
 نشان داده شده )12( و )11(، )10(های  نتایج در شکل

کنید، طول   مشاهده می)10( شکل همانطور که در. است
  ه ــا بــ تقریبCNN-SPSNط ـمسیرهای معرفی شده توس

 . بلندتر استCNN-TSP از طول مسیرهای %3اندازه 
یابیم که زمان   در می)11(همچنین با مراجعه به شکل 

تر بوده   ثانیه طولانی1/0 تقریبا CNN-SPSNمحاسباتی 
) 1: ی شده استدو عامل سبب ایجاد چنین اختلاف. است

بوسیله آن مقدار  CNN-TSPمسیر اولیه چهار شهری که 
در (قابلیت جابجایی تمام شهرها ) 2شود و  دهی اولیه می

-CNNکه در  ؛ درحالیCNN-TSPدر ) سازی فاز بهینه

SPSN که در اینجا یکسان ( شهرهای مبدا و مقصد
 برای حل CNN-TSPدر حقیقت . باشند ثابت می) هستند

TSPنه گردیده و بیشتر بودن دقت آن نسبت به  بهی
CNN-SPSNطولانیتر بودن . بینی بود ، امری قابل پیش

 نیز به دلیل بیشتر بودن CNN-SPSNزمان همگرایی 
-CNNسازی نسبت به  تعداد تکرارهای شبکه در فاز بهینه

TSPنشان داده شده )12(این مطلب در شکل .  است 
  .است

  
  
  
  
  
  
  
  

  پیشنهاد شده شهری 50ل متوسط مسیرهای طو : 8 شکل    
  نزدیکترین ، ) اولستون( CNN-SPSNهای  الگوریتمتوسط     

  )ستون سوم(و نزدیکترین کمان )  دومستون(همسایه       
  . شهری100 توزیع 200 برای به طول مسیر کوتاهتر    نسبت 

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

 ستون( CNN-SPSNهای الگوریتم  متوسط همگراییزمان : 9 شکل
ستون (و نزدیکترین کمان )  دومستون (، نزدیکترین همسایه)اول

  شهر  100 شهری از بین 50 برای یافتن مسیرهای )ومس
  .بر حسب ثانیه

 CNN-SPSNهای متوسط شبکهزمان همگرایی  :11 شکل
 برای یافتن مسیرهای ) دومستون( CNN-TSP و ) اولستون(

  . شهر بر حسب ثانیه100 شهری از بین 100

پیشنهاد شده  شهری 100وسط مسیرهای طول مت :10 شکل
-CNN و ) اولستون( CNN-SPSNهای  شبکهتوسط 

TSP)براینسبت به طول مسیر کوتاهتر ) دومستون ،  
 . شهری100 توزیع 200 
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 به مسائل CNN-SPSN و CNN-TSPهای  پاسخ
  TSPLIBکتابخانه 

 را CNN-SPSN و CNN-TSPهای  در این بخش پاسخ   
] TSPLIB] 31به بعضی از مسائل ذکر شده در کتابخانه 

. ایم بدست آورده و از این راه دقت آنها را محاسبه کرده
های این  در ستون.  ذکر شده است)3(نتایج در جدول 

ای آن، بهترین جدول، به ترتیب نام مسأله، تعداد شهره
پاسخی که برای آن در کتابخانه مذکور ذکر شده است، 

-CNN، خطای نسبی CNN-TSPپاسخ بدست آمده از 

TSP نسبت به بهترین پاسخ و زمان محاسباتی شبکه تا 
، خطای نسبی CNN-SPSNهمگرایی، پاسخ بدست آمده از 

برای . آن و در نهایت زمان محاسباتی آن ذکر شده است
ای متوسط هر دو الگوریتم از مقادیر خطا در محاسبه خط

های پنجم و هشتم، به طور جداگانه میانگین  ستون
-CNNمتوسط اختلاف  ،بینید همانطور که می. گیریم می

TSP و CNN-SPSN  ای که در کتابخانه   مسأله29به
TSPLIB ،به ترتیب  پاسخی برای آنها معین شده است

های ششم و نهم،  با مقایسه ستون.  است%7 و 81/3%
 از CNN-TSPتوان نتیجه گرفت که سرعت همگرایی  می

CNN-SPSNدر حقیقت با اینکه  . بیشتر استCNN-TSP 
 هر دو دارای یک ساختار هستند، اما CNN-SPSNو 

CNN-TSPگرد بهینه   برای حل مسأله فروشنده دوره
گردیده و مسیر اولیه چهار شهری آن و عدم محدودیتش 

، )شهر مبداء یا مقصد وجود ندارد(مه شهرها در جابجایی ه
و در نتیجه کاهش حجم (سبب کاهش تعداد تکرارها 

با وجود این، . و افزایش دقت آن شده است) محاسبات

CNN-SPSN برای حل مسأله کوتاهترین مسیر با تعداد 
 در CNN-TSPدقت . شهر مشخص طراحی شده است

 نیز CNN-SPSNمقایسه با سرعت آن بسیار خوب و دقت 
، )4(در جدول  .شود در حد قابل قبولی ارزیابی می

 مسأله از 10 برای CNN-SPSNو  CNN-TSPهای  پاسخ
، با دو روش محک متداول شامل آبکاری TSPLIBکتابخانه 

 Budinich's و نگاشت خودسازمانده] 32[سازی شده  شبیه

SOM] 33 [نتایج بیانگر آن است که . مقایسه شده است
 در مقایسه با این دو الگوریتم، به ترتیب CNN-TSPدقت 

-CNNهمچنین دقت . بهبود داشته است% 46/0و % 77/0

SPSN کمتر از دو % 3/3و % 0/3 نیز به ترتیب تنها
بعلاوه، مطابق جدول . الگوریتم محک مذکور بوده است

)4( ،CNN-TSP مسأله مذکور، پاسخی 10 مسأله از 6 به 
 است که این خود دلیلی دیگر های محک داده بهتر از روش

این در حالی است که سرعت . بر کارایی این الگوریتم است
CNN-TSP و CNN-SPSN همانطور که قبلا نشان داده ،

سازی  هایی چون آبکاری شبیه شد، بسیار بیشتر از الگوریتم
 . های خود سازمانده است شده و شبکه

  
  گیری نتیجه

 سازنده جدید برای حل در این مقاله یک شبکه عصبی      
در طراحی این شبکه سعی .  ارائه شده استTSPمسأله 

های  های اساسی شبکه گیری از ویژگی گردیده با بهره
یک حفظ و از معایب  عصبی هاپفیلد و کوهونن، مزایای هر

 انعطاف ،رقابتی شبکه-ساختار فیدبکی. آنها پرهیز شود
وان مشابه بات  بخشیده است و از این رو میآنزیادی به 

منحنی ( CNN-TSP و ) توپر بالامنحنی( CNN-SPSN تعداد تکرارهای :12 شکل
  . شهری100سازی برای هر توزیع   در فاز بهینه)خط چین پایین
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  .TSPLIBبه تعدادی از مسائل  CNN-SPSNو  CNN-TSP های شبکهپاسخ : 3 جدول

  
Com. Time 

of 
CNN-SPSN 

(s) 

%Dif. of 
CNN-SPSN 

answers 
CNN-SPSN 

answers 
Com. Time of 
CNN-TSP (s) 

%Dif. of 
CNN-TSP 
answers 

CNN-TSP 
answers 

Opt. answer 
reported at 

TSPLIB 
No. of 
Cities. Tour name 

0.006 - 31.45 0.006 - 30.88 - 14 burma14 
0.008 0.27% 74.20 0.006 0.0% 74.00 74.00 16 ulysses16 
0.012 0.0% 75.31 0.009 1.58% 76.50 75.31 22 ulysses22 
0.022 2.60% 9309.79 0.020 0.0415% 9077.92 9074.15 29 bays29 
0.038 - 731.02 0.029 - 687.81 - 42 dantzig42 
0.044 1.88% 34153.19 0.035 2.60% 34394.14 33523.71 48 att48 
0.054 5.87% 450.99 0.046 4.09% 443.44 426 51 eil51 
0.061 12.44% 8483.52 0.045 10.46% 8333.74 7544.37 52 Berlin52 
0.139 3.92% 705.17 0.098 2.56% 697.99 678.60 70 st70 
0.176 6.01% 578.17 0.129 2.96% 561.51 545.39 76 eil76 
0.165 3.88% 112351.44 0.118 4.34% 112858.39 108159.44 76 pr76 
0.389 9.54% 561.17 0.251 4.95% 537.65 512.31 96 gr96 
0.377 - 1291.03 0.300 - 1224.10 - 99 rat99 
0.389 9.07% 23211.55 0.326 2.58% 21831.73 21282 100 kroA100 
0.385 10.80% 24531.03 0.227 2.61% 22716.22 - 100 kroB100 
0.437 10.03% 22833.17 0.211 1.52% 21065.76 20750.76 100 kroC100 
0.395 7.35% 22859.42 0.216 1.60% 21634.06 21294.29 100 kroD100 
0.395 - 24062.33 0.225 - 22540.71 - 100 kroE100 
0.373 8.62% 8592.31 0.350 4.48% 8264.57 7910.40 100 rd100 
0.416 5.46% 663.34 0.341 6.47% 669.71 629 101 eil101 
0.476 9.28% 15717.41 0.378 0.39% 14439.70 14383.00 105 lin105 
0.492 - 49200.34 0.382 - 45530.50 - 107 pr107 
0.704 3.92% 1673.48 0.617 2.40% 1649.00 1610.31 120 gr120 
0.711 - 60443.36 0.638 - 60054.98 - 124 pr124 
0.895 - 134421.42 0.705 - 123753.16 - 127 bier127 
0.917 8.62% 6637.55 0.835 3.63% 6332.89 6110.86 130 ch130 
1.023 - 102817.53 0.962 - 98432.77 - 136 pr136 
1.121 12.48% 785.68 0.929 3.12% 720.32 698.53 137 gr137 
1.38 - 68002.54 1.047 - 60949.38 - 144 pr144 
1.803 4.27% 6811.18 1.376 4.69% 6838.65 6532.28 150 ch150 
1.484 8.59% 28802.85 1.240 7.28% 28454.71 26524 150 kroA150 
1.685 - 27711.55 1.306 - 27031.66 - 150 kroB150 
1.680 - 83497.80 1.256 - 74604.65 - 152 pr152 
1.863 - 46778.21 1.426 - 46812.24 - 159 u159 
3.696 - 2485.34 3.010 - 2486.40 - 195 rat195 
4.181 - 16626.31 3.310 - 16763.22 - 198 d198 
4.376 8.46% 31853.12 3.47 5.43% 30961.89 29368 200 kroA200 
4.27 - 31940.13 3.735 - 30700.21 - 200 kroB200 
4.867 9.07% 531.04 3.906 3.07% 501.86 486.90 202 gr202 
6.019 - 127283.07 6.459 - 134677.11 - 225 ts225 
6.369 4.80% 4044.10 5.438 6.30% 4101.98 3859 225 tsp225 
6.369 - 88539.92 5.448 - 82179.05 - 226 pr226 
6.82 - 1715.27 6.179 - 1766.28 - 229 gr229 

11.246 - 2617.82 10.044 - 2531.47 - 262 gil262 
13.189 - 56335.80 10.315 - 50567.74 - 264 pr264 
14.761 5.62% 2732.15 12.188 4.40% 2700.48 2586.77 280 a280 
18.547 - 53061.27 15.292 - 50763.26 - 299 pr299 

23.714 7.11% 45945.51 19.017 7.11% 45015.90 42029 318 lin318 or  
linhp318 

52.065 - 16205.49 46.006 - 16194.20 - 400 rd400 
56.902 - 12622.99 49.511 - 12447.28 - 417 fl417 
75.058 - 2055.55 60.847 - 2136.99 - 431 gr431 
73.475 - 119848.10 61.118 - 113655.42 - 439 pr439 
72.504 10.08% 55895.12 58.644 5.77% 53709.98 50779 442 pcb442 
112.59 - 37761.81 98.75 - 36882.30 - 493 d493 
153.71 9.63% 95977.84 125.43 4.06% 91103.99 87550 532 att532 
158.04 - 2192.45 134.31 - 2155.12 - 535 ali535 
182.62 - 16213.35 153.53 - 16039.90 - 561 pa561 
198.43 - 41090.75 165.58 - 39171.04 - 574 u574 
202.29 - 7268.50 161.54 - 7278.90 - 575 rat575 
286.18 - 38589.38 253.23 - 36133.26 - 654 p654 
326.11 - 53601.94 288.74 - 52351.80 - 657 d657 
342.94 - 3376.18 300.05 - 3366.85 - 666 gr666 
460.97 - 45998.42 376.21 - 45376.08 - 724 u724 

 
 
  Opt. = Optimum, Com. = Computational, %Dif. = Percent Difference 
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بهترین . TSPLIB مسأله از کتابخانه 10 به Budinich's SOM و CNN-TSP ،CNN-SPSN ،SAهای  پاسخ شبکه: 4 جدول
  .ها با فونت تیره مشخص شده است پاسخ

Difference of 
Budinich’s SOM 

(%) 

Difference of 
SA 
(%) 

Difference of 
CNN-SPSN 

(%) 
Difference of 

CNN-TSP  
(%) 

Optimum 
Answer 

No. of 
Cities Tour name 

3.10% 2.33% 5.87% 4.09% 426 51 eil51 
2.09% 4.12% 9.54% 4.95% 512.31 96 gr96 
3.68% 5.94% 9.07% 2.58% 21282 100 kroA100 
5.24% 5.74% 5.46% 6.47% 629 101 eil101 
8.61% 8.45% 12.48% 3.12% 698.53 137 gr137 
4.36% 4.31% 8.59% 7.28% 26524 150 kroA150 
6.13% 5.61% 8.46% 5.43% 29368 200 kroA200 
8.19% 7.56% 9.32% 7.11% 42029 318 lin318 
8.43% 9.15% 10.08% 5.77% 50779 442 Pcb442 
5.67% 5.38% 9.63% 4.06% 87550 532 att532 
5.55% 5.86% 8.85% 4.57% Average 

  
 ساختار، از آن برای توسعه ذکر گردید، با 8 آنچه در بخش

به عنوان . حل سایر مسائل پیچیده ترکیبی سود جست
 قادر است مسأله CNN-SPSNمثال، شبکه عصبی 

 .کوتاهترین مسیر با تعداد شهر مشخص را حل نماید
متوسط  خطای نسبی که دهد میها نشان  سازی شبیه

CNN-TSP  وCNN-SPSNهای   نسبت به بهترین پاسخ
% 7و  %81/3 به ترتیب TSLIBگزارش شده در کتابخانه 

همچنین، شبکه پیشنهادی در مقایسه با دیگر . است
سازی شده و  های محک متداول شامل آبکاری شبیه روش

 عملکرد قابل Budinich's SOMنگاشت خودسازمانده 

 مناسب، دقتو سرعت . دهد قبولی از خود نشان می
CNN-TSP و CNN-SPSN را به ابزاری مناسب برای 

  .ه استدول نمیبدتکاربردهای بلادرنگ 
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  ضمیمه الف
 وشبکه عصبی پیشنهادی پایداری  بخش   در این 

.  شده استاتبث ایک میمنیمم محلی به  آنهمگرایی
)1()(نامعادله که  کافی است  منظوربرای این tete در  +≥
 به این ترتیب تابع شود؛ت ابثا ،سازی آموزش فاز بهینه

آموزش سیر نزولی سازی  فاز بهینه در طول انرژی شبکه
با توجه به .  و شبکه پایدار به مفهوم لیاپانوف استشتهدا

 تنها یک شهر وارد ، در هر مرحله،اینکه در فاز سازنده
شود و تعداد شهرها محدود است، بنابراین این  مسیر می

تواند سبب ناپایداری الگوریتم  یبخش از فرآیند آموزش نم
قیقت فاز سازنده در هر مرحله، حکم تابع در ح. شود
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