
 

نظري و كاربردي هوش ماشينيهاي پژوهش  

١٢٥ - ١٤٣ صفحات، ١٤٠٣سال دوم، شماره دوم، پاييز و زمستان   

  

 بهبوديافتهماركوارت -با روش لونبرگ يشبكه عصب يريادگي

  ٣يزدي يبرخوردار يمجتب  ،*٢زادهامام يمحمد ملائ  ،١يكرمان يظهريرضا 
  

  باهنر كرمان، كرمان، ايراندانشجوي كارشناسي ارشد، دانشكده فني و مهندسي، دانشگاه شهيد  ١
  استاديار، دانشكده فني و مهندسي، دانشگاه شهيد باهنر كرمان، كرمان، ايران ٢
  دانشيار، دانشكده فني و مهندسي، دانشگاه شهيد باهنر كرمان، كرمان، ايران ٣

  

  چكيده
  

  پژوهشي مقاله

-روش لونبرگ ييو كارا ييسرعت همگرا شيافزا يبرا ديجد يمقاله روش نيدرا

ت اس وتنيبر ن يروش مبتن كيماركوارت -. روش لونبرگشوديماركوارت ارائه م

 سهير مقاد يمناسب ييكارا يدارا يعصب يهاشبكه بيضرا نييو تع يسازنهيكه در به

روش  ني، عملكرد احالبااين. است انتشارخطاپسروش  ازجملهها روش ريبا سا

 يهاوشر ازجملهدارد.  يمناسب بستگ نگيدمپ بيبه انتخاب ضر يتوجهطور قابلبه

بر  ينمبت يهاماركوارت و روش يروش جستجو خط نگ،يدمپ بيضر نييمختلف تع

عف و نقاط ض يمقاله با بررس نيكه در ا باشنديم نيبر نرم ژاكوب ينرم خطا و مبتن

 .شوديارائه م ييسرعت همگرا شيجهت افزا يبيروش ترك كيها، ن روشيقوت ا

 مينظمقدار پارامتر نرخ ت درنتيجهو  نگيدمپ بيضر يبازه جستجو يشنهاديپ روشدر

 يافتهيشافزا نگيدمپ بيضر ياصلاحات دقت جستجو نياست. با انجام ا يافتهكاهش

 ،يشنهاديروش پ يابيارز منظوربه. ابدييم شيافزا يشنهاديروش پ ييو سرعت همگرا

مسأله  كي ده،يچيپ يرخطيتابع غ كي ييشناسا يبرا يعصبشبكه كي يريادگي

نشان  آمدهدستبه جيو نتا قرارگرفته يسازهيمورد شب يبندمسأله طبقه كيو  ونيرگرس

 ييكارا يدارا ،يمورد بررس يهاروش ريبا سا سهيدر مقا يشنهاديكه روش پ دهديم

ه و كاهش داد يرا به حد قابل قبول يريادگي يو توانسته است خطا بوده يمناسب

  داشته باشد. يبالاتر ييسرعت همگرا
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افتهیمارکوارت بهبود-با روش لونبرگ یشبکه عصب یریادگی  

 مقدمه -۱

عنوان روشی با کارایی بالا در کاربردهای های عصبی بهشبکه

بینی بندی، تشخیص الگو، پیشبندی، خوشهمتنوعی همچون طبقه

 مورداستفادههای علمی و عملی سازی در بسیاری از حوزهو مدل

 ای از یادگیری ماشین هستندها زیرمجموعهاند. این شبکهقرارگرفته

های رگرسیون و مقایسه با مدل عملکرد و دقت، در ازنظرو 

 دهنداز خود نشان می توجهیقابلهای آماری سنتی، برتری روش

ها های عصبی با آنهایی که شبکهترین چالشیکی از جدی .[1]

مواجه هستند مسئله یادگیری و تنظیم پارامترها است. یادگیری در 

ر سازی دانست که دیک مسئله بهینه توانیمهای عصبی را شبکه

است یک تابع  ایگونهبهبهینه  ضرایبآن، هدف به دست آوردن 

هزینه خاص مرتبط با عملکرد مسأله بهینه )کمینه یا بیشینه( شود. 

: شوندکلی تقسیم می دودستهسازی، عمدتاً به های بهینهروش

. [3]های هوش جمعی و روش [2]های مبتنی بر گرادیان روش

رادیان گیابی سازی مبتنی بر گرادیان از قدرت جهتهای بهینهروش

 کنند مانند روش پسهای بهینه استفاده میحلیافتن راه منظوربه

های هوش جمعی از رفتار جمعی انتشار خطا. در مقابل، روش

از حرکات هماهنگ موجودات  ویژهبهدر طبیعت،  شدهمشاهده

ند مانند الگوریتم ازدحام ذرات. محدودیت گیراجتماعی، الهام می

های مبتنی بر گرادیان نیاز به داشتن مشتق تابع هزینه اصلی روش

است که در صورت دسترسی به مشتق، به دلیل سادگی و حجم کم 

ها وجود تضمین همگرایی، این روش حالدرعینمحاسبات و 

 باشند.دارای کارایی مناسبی می

 ازتوان های عصبی، میوجی شبکهخر پذیریمشتقبه دلیل  

تفاده اسها های مبتنی بر گرادیان در زمینه یادگیری این شبکهروش

یابی گرادیان، ها از قدرت جهاتکرد و به دلیل استفاده این روش

های مبتنی بر گرادیان در زمینه توان انتظار داشت که روشمی

املی ی تکهاها عملکرد بهتری نسبت به روشیادگیری این شبکه

 داشته باشند.

اصلی  تهدودسسازی مبتنی بر گرادیان به های بهینهروش طورکلیبه 

 شوند.های مرتبه اول و مرتبه دوم تقسیم میروش

سازی مرتبه اول تنها بر مشتق اول تابع هدف های بهینهروش

ها نسبت . این روش[۰] یکاهشمانند الگوریتم گرادیان  دارندهیتک

ند باشتر و کمتری میی مرتبه دوم دارای محاسبات سادههابه روش

زمان، حافظه و پیچیدگی  ازنظرشود که در حالت کلی باعث می

ائل ای از مسباشند، که برای طیف گسترده ترنهیهزکممحاسبات، 

باشند. اما در عین مزایایی که دارند، دارای معایبی بسیار کاربردی می

به  خ یادگیری و همگرایی کندتر نسبتمانند وابستگی به تعیین نر

 های مرتبه دوم هستند.روش

سازی مرتبه دوم هم مشتق اول و هم مشتق دوم های بهینهروش

. [5])ماتریس هسین( تابع هدف را لازم دارند مانند الگوریتم نیوتن 

برتر هستند و نیاز به محاسباتی هزینه ازنظرها اگرچه این روش

ا هترین عیب آنزمان، حافظه و محاسبات بیشتری دارند، اما مهم

این است که ممکن است در نقاط دور از نقطه بهینه همگرا نشوند، 

 .[6]اما در نقاط نزدیک به جواب بهینه کارآمدتر باشند 

ینگی تک مشکلات بعدی روش نیوتن حجم محاسباتی بالا و مسأله

است. برای رفع مشکل بار محاسباتی روش نیوتن، ابتدا روش 

که  شدهارائهمارکوارت -نیوتن و سپس روش لونبرگ -گاوس

مارکوارت علاوه بر رفع مشکل حجم محاسبات، با -روش لونبرگ

افزودن پارامتری به نام ضریب دمپینگ مسأله تکینگی و همچنین 

بهینه )که در صورت منفی مشکل واگرایی در نقاط دور از نقطه 

شود( معین شدن ماتریس هسین در نقاط ابتدایی جستجو ایجاد می

را حل کرد و با ارائه استراتژی تعیین ضریب دمپینگ متغیر، روش 

مارکوارت را به ترکیبی از روش گرادیان و روش نیوتن -لونبرگ

تبدیل کرد. در نقاط ابتدایی جستجو با انتخاب ضریب دمپینگ 

تر و مشکل واگرایی حل فتار روش به گرادیان نزدیکبزرگ ر

شود و در نقاط انتهایی جستجو با انتخاب ضریب دمپینگ می

 تر شده و سرعت همگرایی روشکوچک رفتار روش به نیوتن شبیه

. به همین دلیل کارایی [6]یابد در نزدیکی جواب بهینه افزایش می

ر د مورداستفاده به استراتژی شدتبهمارکوارت -روش لونبرگ

فاوتی های متروش درگذشتهانتخاب ضریب دمپینگ وابسته است. 

 .[7]است  شدهارائهبرای تعیین ضریب دمیپنگ 

دو روش برای تعیین ضریب دمپینگ معرفی  [۸]در  1۱۰۰در سال 

با استفاده از نرم دوم ماتریس  (2و انتخاب مقداری ثابت ( 1شد: 

مارکوارت روشی  [۱]در  1۱63ال حساسیت در هر تکرار. در س
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ای از معادلات معرفی هدرمجموعبرای تخمین پارامترهای غیرخطی 

کرده است. در این مقاله روش جستجوی خطی برای تعیین مقدار 

ضریب دمپینگ معرفی شد. در این روش در هر تکرار ضریب 

ا شود تتنظیم می ایگونهبهدمپینگ طی یک جستجوی خطی 

 تری به وجودل شود که در مرحله بعد تخمین دقیقاطمینان حاص

برای تعیین ضریب دمپینگ از نرم خطا  [1۴]آمده باشد. در 

مشکل استفاده از این روش، در نقاط  ترینبزرگاست.  شدهاستفاده

دور از نقطه بهینه است. چرا که در این نقاط با افزایش خطا مقدار 

 اهش شدید طول گامو باعث ک استضریب دمپینگ خیلی بزرگ 

 شود.کند شدن الگوریتم می درنتیجهو 

هایی که از ماتریس به معرفی و بررسی روش [11]و در  [1۴]در 

کنند آوردن ضریب دمپینگ استفاده می به دستحساسیت برای 

استفاده از ضرایب قطر  ،هاروشاین است. یکی از  شدهپرداخته

اصلی این ماتریس است. در این حالت امکان از بین رفتن پارامتر 

کند. روش دیگر استفاده از وجود دارد و این روش را ناکارآمد می

مقدار قطر اصلی است در این حالت نیز شانس زیادی  ترینبزرگ

 هبرای از بین رفتن پارامتر وجود دارد. به این دلیل که حدس اولی

پارامترها ممکن است در مناطقی باشد که ضریب دمپینگ کافی 

 شدهیمعرفدهد که روش کنند. نتایج این مقالات نشان میتولید نمی

تواند تا حد زیادی سرعت الگوریتم را زمانی توسط مارکوارت می

 که در ناحیه یک دره است، افزایش دهد.

در ارائه  ورداستفادهمدر این مقاله ابتدا با بررسی فرضیات و تئوری 

است که روش ضریب  شدهدادهمارکوارت نشان -روش لونبرگ

دمپینگ مبتنی بر خطا باید دارای کارایی بیشتری باشد و در ادامه 

ز باید مضربی ا تنهانهاست که ضریب دمپینگ  شدهدادههم نشان 

نرم خطا باشد بلکه باید در محاسبه آن از ضریبی متغیر برای نرم 

س قرار گیرد. سپ مورداستفادهسازی( حسب تکرار شبیهخطا )بر

 پیشنهادشدهبرای تعیین این ضریب، از روش جستجوی خطی 

هر چه  خوانیهم منظوربه شدهانجاماطلاحات  کهجایی ازآناست. 

ین رود که اانتظار می استبیشتر با تئوری و فرضیات مسأله 

 ود ببخشد.اصلاحات سرعت همگرایی روش و کارایی آن را بهب

 ریاضی یسازمدلطرح مسئله و  -2

سازی ریاضی مسئله مورد بررسی و معرفی در این بخش به مدل

 شود.روابط پرداخته می

 کاهشیالگوریتم گرادیان 2-۱
 روش نیپرکاربردترترین و الگوریتم گرادیان کاهشی متداول

سازی مرتبه اول است که در آن، برای رسیدن به جواب بهینه بهینه

( را در wسازی )( متغیرهای بهینهFمینه کردن تابع هزینه)ک

کرده( که این  روزرسانیبهخلاف جهت گرادیان حرکت داده )

 است: شدهبیانمطلب در رابطه زیر 

 1    k k k kw w F w
 

(1) 

روزرسانی به ترتیب مقدار فعلی و مقدار به 1kwو kwکه در آن

مشتق تابع هزینه F طول گام و kαسازی، شده پارامترهای بهینه

سازی . البته اگر هدف از بهینهاستkwنسبت به پارامترهای

طول گام، نرخ یادگیری  جایبه kαیادگیری شبکه عصبی باشد به 

باید از تابع هزینه F آوردن به دستشود. برای هم گفته می

 ( مشتق گرفته شود:2پارامترها طبق رابطه ) تمامیبهنسبت 

 
1 2 3

          
    

   
    

k

nw
w

F F F F
F

w w w 
(2) 

 سازیبهینهمسئله  ام -iمتغیر iwتعداد متغیرها و  nکه در اینجا 

 است.

 1 2 3           nw w w w w 
(3) 

های مرتبه اول به دلیل سادگی و کارایی، برای حل طیف روش

، وابستگی به نرخ حالبااین وسیعی از مسائل مناسب هستند.

 د.روها به شمار مییادگیری و همگرایی کندتر، از معایب این روش

 الگوریتم نیوتن 2-2
نیوتن مشتق مرتبه دوم تابع هزینه )ماتریس هسین( برای  درروش

 درروششود. و طول گام استفاده می سازیبهینهتعیین جهت 

است و با Fمتناسب با روزرسانیبهگرادیان )مرتبه اول( مقدار 

یابد که نزدیک شدن به جواب بهینه سرعت همگرایی کاهش می

 شدهحلنیوتن )مبتنی بر گرادیان مرتبه دوم(  درروشاین مساله 

 :شودمتغیرها استفاده می روزرسانیبهاست و رابطه زیر برای 

   
1

1



   k k k kw w H w F w
 

(۰) 
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زیر محاسبه  صورتبهماتریس هسین است و  Hکه در آن 

 شود:می
2

2

2

 
   

 

F F
H F

w w 

(5) 

روش نیوتن، سرعت  روزرسانیبهدر قانون  Hازبا استفاده 

به جواب بهینه )نسبت به روش گرادیان(  دررسیدنهمگرایی روش 

، محاسبات Hبیشتر شده است، اما برای محاسبه ماتریس

ه بتری لازم است. این الگوریتم با در نظر گرفتن اطلاعات مرتپیچیده

تری تعیین مناسب طوربهدوم، جهت حرکت و اندازه حرکت را 

کند که در سرعت همگرایی و نزدیک شدن به جواب بهینه مفید می

برای  مبه روابط پیچیده لاز توانیماز معایب الگوریتم نیوتن  است.

محاسبه مشتقات مرتبه دوم موجود در ماتریس هسین اشاره کرد و 

حساسیت روش  طورهمینهمچنین نیاز به محاسبه معکوس آن و 

ر این د طورهمیننسبت به انتخاب اولیه مقدار متغیرها را ذکر کرد. 

ن ممک یسازنهیبهالگوریتم در صورت غیر محدب بودن مسئله 

 کهازآنجاییا نقاط زینی همگرا شود. است به نقاط بهینه محلی ی

الگوریتم نیوتن از معکوس ماتریس هسین برای محاسبه جهت 

، اگر ماتریس هسین در نقطه کندیمحرکت در هر تکرار استفاده 

خاصی دارای مقدار ویژه صفر یا مقدار ویژه بسیار کوچک باشد، 

 این روش ممکن است با تکینگی مواجه شود. برای رفع این مشکل

هایی همانند روش و روش شدهانجامهایی تحقیقات و پژوهش

اند. که بدون شدهمعرفیماکوارت و ... -نیوتن، لونبرگ-گاوس

 باتمحاسمحاسبه مستقیم ماتریس هسین و با تقریب آن از حجم 

 اند.مشکل تکینگی را حل کرده نیچن همکاسته و 

 نیوتن-الگوریتم گاوس ۳-2
دنبال تخمین ماتریس هسین بدون نیوتن به -الگوریتم گاوس

 کندیمرا کارآمدتر  یسازنهیبهمحاسبه صریح آن است، که فرآیند 

. [12] کندیممزایای اطلاعات مرتبه دوم را نیز حفظ  حالدرعینو 

2برای محاسبه ماتریس هسین باید  F  .محاسبه گرددF  تابع

و در این مقاله تابع هزینه  است سازیبهینههزینه در مسئله 

 شود:زیر تعریف می صورتبه

     
1

2
 

T

k k kF F w E w E w
 

(6) 

 ود.شو با توجه به مسئله تعریف می استبردار خطا  Eکه در آن 

 k kE E w
 

(7) 

 آید:زیر به دست می صورتبهFدر ادامه

 
2

2
 

      
 

k

E E
F F w E

w w 
(۸) 

 که 




E

w
که همان  است پارامترهامشتق خطاها نسبت به تمام 

زیر  صورتبه( را ۸توان رابطه )ماتریس ژاکوبین است. پس می

 نوشت:

 

 
2

2


 




    



k

k

k

E
J J w

w

E
F w E J

w 

(۱) 

 آورد: به دستزیر  صورتبهرا Hتوان ماتریسدر ادامه می

 

 

2 2
2

2

  
   

 

  


 

E JE E
H F

E ww

E J J

J w 

(1۴) 

2 2 2
2

2 2

 
    

 

TE E
H F JJ E

w w 

(11) 

به دو  راآن  توانیم( 1۴در رابطه ) ذکرشدهبا محاسبه مشتقات 

قسمت )اولی فاقد مشتق دوم و دومی شامل مشتق دوم( تقسیم 

کارایی روش نیوتن برای نواحی نزدیک به  کهاینکرد. با توجه به 

 .شودیممقدار بهینه است، در این نواحی مقدار خطا نزدیک به صفر 

در جمله  کهاینبه دلیل 
2

2





E
E

w
)که شامل مشتق دوم است(  

 باًیتقروجود دارد و در نزدیکی جواب بهینه  ماًیمستقمقدار خطا 

تق دوم )مش ازجمله پوشیچشمذا با است ل نظرصرفصفر و قابل 

توان بدون نیاز به انجام محاسبات دوم( در ماتریس هسین می

پیچیده مشتق مرتبه دوم 
2

2





E
E

w
و فقط با استفاده از مشتق مرتبه  

 زد: زیر تقریب صورتبهماتریس هسین را با دقت مناسبی  Jاول
2

2
lim



   



T T

GN GN
E

H H
E

JJ E JJ
w 

(12) 

 
1

1

1



  

 

GN

T

k k

T

k k

w w H F

w JJ J E
 

(13) 

 .[13]نیوتن نامیده شده است -که این روش به نام روش گاوس
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افتهیمارکوارت بهبود-با روش لونبرگ یشبکه عصب یریادگی  

 مارکوارت-الگوریتم لونبرگ ۴-2
نیوتن هم مانند الگوریتم نیوتن ممکن است -در الگوریتم گاوس

و ایجاد تعادل بین نقاط  تکینگی رخ دهد. برای رفع این مشکل

-نیوتن و گرادیان کاهشی الگوریتم لونبرگ یهاروشقوت 

که پایداری  کندیم( معرفی λمارکوارت یک ضریب دمپینگ به نام )

 شدهزده. ماتریس تقریب [1۰]بخشد را بهبود می یسازنهیبهفرآیند 

با  توانیمرا  λمارکوارت پس از اعمال ضریب -لونبرگ درروش

 ( نشان داد.1۰رابطه )

 T

LM JJ IH
 

(1۰) 

بین الگوریتم  توانیممارکوارت با تنظیم مقدار-لونبرگ درروش

شد به این صورت که اگر مقدار جاجابهکاهشی و نیوتن  انیگراد

مانند روش گرادیان  روزرسانیبزرگ انتخاب شود نحوه به

 شود:کاهشی می
2

1

1

, 







 

LM

K K

if J H I

w w JE 

(15) 

مانند روش  روزرسانیبهاگر مقدار کوچک انتخاب شود نحوه  

 شود:نیوتن می-گاوس
2

  T

LM GNif J H JJ H
 

(16) 

 های تعیین ضریب دمپینگروش -۳

اشاره شد، با انتخاب ضریب دمپینگ، روش  قبلاًکه  طورهمان

بین دو روش نیوتن و روش گرادیان  تواندمی مارکوارت-لونبرگ

. در این راستا بهترین استراتژی در انتخاب مقدار تغییر وضعیت دهد

 های اولیه که ممکنضریب دمپینگ به این صورت است که در گام

 H دن ماتریساست روش نیوتن به دلیل امکان عدم مثبت معین بو

و همچنین به دلیل بزرگ بودن طول گام، واگرا شود، مقدار ضریب 

رت مارکوا-دمپینگ را بزرگ انتخاب شود تا رفتار روش لونبرگ

در این  همآن( طول گام 15شبیه روش گرادیان شده و با رابطه )

. ندکبا معکوس ضریب دمپینگ است کاهش پیدا  متناظرحالت که 

های اول با انتخاب مارکوارت در گام-روش لونبرگ درنتیجه

ضریب دمپینگ بزرگ مشابه گرادیان با طول گام کوچک بوده و 

با نزدیک شدن به جواب بهینه، دیگر  تدریجبههمگرا خواهد بود. 

                                                                                                                                                               
1 Damping Factor using Line Search: DFLS 

روش نیوتن وجود ندارد  درروش Hمشکل عدم مثبت معین بودن 

 شود و این حالتو از طرفی سرعت همگرایی روش گرادیان کم می

( روش 16با کاهش دادن مقدار ضریب دمپینگ مشابه رابطه )

نیوتن شبیه شده و با سرعت -مارکوارت به روش گاوس-لونبرگ

 شود.مناسبی به سمت جواب بهینه همگرا می

تعیین ضریب دمپینگ با استفاده از روش  ۳-۱

 ۱جستجوی خطی مارکوارت
ضریب  [۸]مارکوارت برای اولین بار در -در ارائه روش لونبرگ

برای تنظیم مقدار بهینه ضریب  [۱]دمپینگ ثابت فرض شده و در 

مارکوارت از روش -لونبرگ درروشدمپینگ در حین حل مسئله 

استفاده شد. در این روش در  1جستجوی خطی مشابه الگوریتم 

تنظیم  ایگونهبههر تکرار ضریب دمپینگ طی یک جستجوی خطی 

تری ه در مرحله بعد تخمین دقیقشود تا اطمینان حاصل شود کمی

ودر هر تکرار مقدار تابع هزینه به ازای مقداربه دست آید. 


 

10مارکوارت درروششود که محاسبه می  شدهگرفتهدر نظر 

 است.

در تکرار بعد در صورت کاهش تابع هزینه مقدار جدید

ضرب  βدر شود اما اگر تابع هزینه افزایش یابد مقداراستفاده می

کند که تابع هدف کاهشی شود. این عمل تا زمان ادامه پیدا میمی

 شود.ه میدر تکرار بعد استفادشود. در این صورت مقدار جدید

الگوریتم تعیین ضریب دمپینگ به روش  (:1) تمیالگور

 مارکوارت

Let β=10. 

Let  1


r  denote the value of λ that was calculated from 

the previous iteration. 

Let 
   0 2

10   

Compute 
  1

 
r r

 And 

 1

β






 
 
 

r

r

 

If 

 1

β


 




 
 
 

r

r r

, Let 
 

 1

β








r

r
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افتهیمارکوارت بهبود-با روش لونبرگ یشبکه عصب یریادگی  

If 

 1

β


 




 
 
 

r

r r

, And 
  1

  



r r r

 Let 
   1

 



r r

 

Else if 

 1

β


 




 
 
 

r

r r

, And 
  1

  



r r r

, increase 

  by successive multiplication by β until for smallest k, 
 

 1

β  



r r k r

. Let 
   1

β 



r r k

 

Return 
 


r

 

 ۱تعیین ضریب دمپینگ با استفاده از نرم خطا ۳-2
 شدههاستفادبرای تعیین ضریب دمپینگ از نرم خطا  [11]در مرجع 

تعیین ضریب دمپینگ مبتنی بر نرم خطای جستجو  درروش است.

از نرم خطای جستجو برای انتخاب مقدار ضریب دمپینگ در هر 

شود. تقریب ماتریس هسین با استفاده از این مرحله استفاده می

 گیرد:( صورت می17روش طبق رابطه )

 T

EH JJ E I
 

(17) 

با بررسی روش نرم خطا روشی با استفاده  [1۴]و  [15]در مرجع 

و باعث بهبود عملکرد  شدهمعرفینرم خطا  ۴.1از ضریب دمپینگ 

 این روش شده است.

/0 1 T

EH JJ E I
 

(1۸) 

 2تعیین ضریب دمپینگ با استفاده از نرم ژاکوبین ۳-۳
عیین ضریب دمپینگ مبتنی بر نرم ماتریس ژاکوبین از نرم ت درروش

ماتریس ژاکوبین برای انتخاب مقدار ضریب دمپینگ در هر مرحله 

شود. تقریب ماتریس هسین با استفاده از این روش طبق استفاده می

 گیرد:( صورت می1۱رابطه )

 T

JH JJ J I
 

(1۱) 

جم محاسبات و زمان اجرا به ح ازنظر شدهمعرفیمزیت دو روش 

ه هایی ساده برای محاسبکنند و روشپیچیدگی مسئله اضافه نمی

  .[1۴]مقدار ضریب دمپینگ هستند 

 های قبلیبررسی نتایج روش -۴
رای مارکوارت ب-الگوریتم لونبرگ سازیشبیهدر این مقاله نتایج 

نورون در لایه  1۴میانی و  لایهیکیک شبکه عصبی پرسپترون با 

 شود.تکرار برای تابع سینوس نمایش داده می 3۴۴میانی در 

 ر است:ع هزینه زیبکمینه کردن تا منظوربهیادگیری شبکه عصبی 

                                                                                                                                                               
1 Damping Factor using Norm of Error: DFNE 

2( [ ] [ ])  T

r nF E E y k y k
 

(2۴) 

 ستم واقعیخروجی سیryخروجی شبکه عصبی وnyکه در آن

. رابطه شودمیسازی مدل و شناسایی، شبکه عصبی توسطکه  است

زیر  صورتبهدر سیستم واقعی xو ورودیyبین خروجی

 است. شدهدادهیک رابطه غیرخطی نمایش  عنوانبه

 sin( ) , 0 , 2 y x x
 

(21) 

های لایه ها و بایاس، وزن1در شکل  شدهدادهدر این شبکه نشان 

پارامترهای  عنوانبهها و بایاس لایه خروجی میانی و وزن

 است. شدهتعریفسازی بهینه

1,1

2,1

1,10 1

1 2

2,101,1 2

2,1

1,10

 
 

  
               
   

 
 

w

w

w W
W W W

wb W

b

b
 

(22) 

,1که در آن jw لینک واسط بین ورودی و نرون  وزنj- ام لایه میانی

,1است. همچنین jb  سازی نرون فعال عبدر تا مورداستفادهبایاسj-

است و  دهشگرفتهع تانژانت هایپربولیک در نظر بام است که این تا

 است. شدهتعریفزیر  صورتبه

( )
tanh( )

( )










x x

x x

e e
x

e e 

(23) 

,2همچنین jw لینک واسط بین خروجی  وزنj-لایه میانی  ام نرون

در رابطه نرون  مورداستفادهبایاس  2,1bتا نرون لایه خروجی است و

 خروجی است.

مارکوارت، نرم خطا و نرم  شدهمعرفیبا استفاده از سه روش 

ع غیرخطی ببرای شناسایی تا یعصبشبکهژاکوبین، مسأله یادگیری 

سازی نتایج بهینه 2ل است. در شک شدهانجام 1( مطابق شکل 21)

زمان اجرای روش  برحسبنتایج  3تکرار و در شکل  برحسب

 آمده است.

شود، تعیین ضریب دمپینگ با مشاهده می 2در شکل  طورهمان

( سرعت همگرایی و خطای DFNJروش مبتنی بر نرم ژاکوبین )

نهایی مناسبی ندارد. روش مارکوارت )جستجوی خطی با 

1۴DFLS:β=ج بهتری است اما روش مبتنی بر نرم ( دارای نتای

2 Damping Factor using Norm of Jacobian: DFNJ 
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افتهیمارکوارت بهبود-با روش لونبرگ یشبکه عصب یریادگی  

خطای نهایی کمتری  وتر ( دارای همگرایی سریعDFNEخطا )

 ان همنوسها است که البته در نتایج آن گاهی نسبت به سایر روش

 شود.دیده می

زمان  برحسبها از روش هرکداممقدار تابع هدف برای  3در شکل 

ن مشاهده کرد که توااست. می شدهدادهاجرا در هر تکرار نشان 

خطا علاوه بر خطای نهایی کمتر به زمان کمتری نسبت  روش نرم

 به روش مارکوارت نیاز دارد.

 
 یادگیری تابع غیرخطی منظوربهیادگیری شبکه عصبی  :(۱شکل )

 
 (2۱ع غیرخطی )بخطای یادگیری برحسب تکرار برای تا :(2شکل )

 

 تعیین ضریب در این مقاله سعی شده است تا با ترکیب روش

دمپینگ مبتنی بر نرم خطا و روش جستجوی خطی مورداستفاده 

درروش مارکوارت مشکل نوسانی بودن روش مبتنی بر نرم خطا را 

ها بهبود حل کرده و سرعت همگرایی را هم نسبت به سایر روش

 .بخشید

                                                                                                                                                               
1 Damping Factor using the Proposed Method: DFPM 

 

 
خطای یادگیری برحسب زمان اجرا برای تابع غیرخطی  :(۳شکل )

(2۱) 

 ۱ینگدمپ بیضردی برای تعیین پیشنها روش -5

توان چنین نتیجه گرفت که ( می1۰( با رابطه )11با مقایسه رابطه )

سازی مارکوارت از تقریب زیر برای ساده-لونبرگ درروش

 است: شدهاستفاده
2

2

2

2




 
  

 
  

T

T

LM

E
H JJ E E

I Ew
w

H JJ I 

(2۰) 

مارکوارت،  درروشتوان چنین نتیجه گرفت که ( می2۰از رابطه )

باید جایگزین ماتریس  Iماتریس قطری 
2

2





E
E

w
شود.  

تواند با ماتریسنمی Iماتریس قطری کهازآنجایی
2

2





E
E

w
 

ها شود که حداقل نرم آنپیشنهادی فرض می درروشمساوی باشد، 

 برابر هم باشد:
2 2

* *

2 2
 

 
  

 

E E
I E E

w w 
(25) 

 LMHرابطه فوق استفاده شود خطای بین تقریب *اگر از مقدار

رود شود و انتظار میو ماتریس هسین اصلی کمترین مقدار خود می

، بهترین نتایج را به همراه داشته باشد. *به ازای LMHکه تقریب

رابطه فوق، مقدار  جایبهمارکوارت سعی شده تا  درروشالبته 

ضریب دمپینگ را با انجام عملیات جستجوی محدود به دست آورد 

 ولی لزوماً این ضریب دمپینگ، مقدار بهینه نخواهد بود.
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تعیین ضریب دمپینگ مبتنی بر نرم خطا، در  درروشاز طرف دیگر 

ریب تق توان چنین نتیجه گرفت که در این روش ازمی EHماتریس

 است: شدهاستفادهزیر 
22

22
0.1

0.1 0.1

  
     

    E
E

T

T

EE
H JJ E

ww

H JJ E E
 

(26) 

که در این روش سعی شده است تا ضریب دمپینگ متناظر با خطا  

تغییر کند و هیچ تنظیم دیگری ندارد و اجرای آن بسیار ساده است 

شود این روش ، مشاهده می2های شکل سازیو همچنین در شبیه

برای تعیین ضریب دمپینگ از  نسبت به روش مارکوارت )که

کند( دارای سرعت همگرایی بیشتری جستجوی خطی استفاده می

و این نتایج بهتر به دلیل همخوانی بهتر مقدار ضریب دمپینگ  است

 آمدهدستبه( با ضریب دمپینگ بهینه 26از این روش ) آمدهدستبه

ود که شمشاهده می 3و  2. البته در نتایج شکل است( 25در رابطه )

 ،(26در این تقریب ) دلیل هم آن است که. هایی وجود داردنوسان

 
2

2





E

w
روش  یو در طول اجرافرض شده است  مقدار ثابتیبرابر با 

 شود.بجای آن استفاده می ۴.1از ضریب ثابت 

گ ضریب دمپین کهایندر این مقاله با در نظر گرفتن موارد فوق و 

 درروش( را نمایندگی کند، 25مقدار رابطه ) حد امکانبهینه باید تا 

 است: شدهتعریفزیر  صورتبه Kپیشنهادی ابتدا پارامتر
2 2

2 2
 

 
 

 
K K

E E
E E I

w w 
(27) 

محاسبه کهازآنجایی
2

2





E

w
نیاز به مشتق مرتبه دوم دارد و محاسبات  

ار محاسبه مقد جایبه، یشنهادیپ درروشآن بسیار پیچیده است 

 k ( 27از رابطه ،)است که مقدار پیشنهادشده k  را در هر گام

توسط یک مسأله جستجوی خطی به دست آید و روش پیشنهادی 

 شود:زیر ارائه می رتصوبه

 ew kn

TH JJ E I
 

(2۸) 

کافی به ماتریس هسین  اندازهبه شدهزدهتخمین  newHکه ماتریس

انجام محاسبات پیچیده نیاز بهواقعی نزدیک است و از طرفی 
2

2





E

w
 

 .برطرف شده است

مارکوارت از نرخ  درروش مورداستفادهخطی  یجستجو درروش

در هر  برابر 1۴ صورتبه است که شدهاستفاده =1۴βتنظیم 

پیشنهادی چون بجای  درروشیابد. جستجو افزایش یا کاهش می

 مارکوارت از درروشk E است، و این دو  شدهاستفاده

 بازهپیشنهادی( دارای  درروش مارکوارت و  درروشپارامتر )

باشند، لذا بهتر است از نرخ تنظیم جدیدی )متناظر با متفاوتی می

 این روش( استفاده شود.

رم مقدار ضریب دمپینگ در هر تکرار برای دو روش ن ۰در شکل 

شود که است. مشاهده می شدهدادهخطا و روش مارکوارت نمایش 

0.1مقدار  E E ان( نوس یباکمپیوسته ) صورتبه باًیتقر

)از روش  مارکوارت مقدار  درروشکند ولی تغییر می

 جستجوی خطی محدود( فقط چهار مقدار گسسته دارد و تغییر آن

علت  .ممکن را محاسبه کند تواند بهترین ناگهانی است لذا نمی

که باید  است =1۴βانتخاب مقدار بزرگ  این تغییرات ناگهانی

5بتواند کل بازه  210 10    درروشرا جستجو کند. ولی 

از مقدار   جایبهپیشنهادی این مقاله  E است  شدهاستفاده

 بازهتا حدی از تغییرات خیلی زیاد در  Eکه تغییرات

 یبراشود که ناحیه مورد جستجو کند و سبب میجلوگیری می

 شود. همین مسأله سبب شده ویخیلی کمتر از ناحیه جستج

تر انجام شود و انتظار دقیق پیشنهادی جستجو درروش است که

 رود نتایج بهتری حاصل شود.می

 
مقدار ضریب دمپینگ در هر تکرار در تعیین ضریب  :(۴شکل )

 دمپینگ به روش نرم خطا و مارکوارت

مارکوارت بازه تغییرات ضریب دمیپنگ  درروش ۰با توجه به شکل 

 زیر است: صورتبه
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افتهیمارکوارت بهبود-با روش لونبرگ یشبکه عصب یریادگی  

(2۱) 
5

2
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 پیشنهادی داریم: درروش

(3۴) 
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 در نظر بگیریم: ۰و  3تغییرات نرم خطا را مشابه شکل  بازهحال اگر 

(31) 200 50
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 توان نتیجه گرفت:( می3۴بنابراین از رابطه )

(32) 0 0 200

200 200 0

30
 

 
 

E

E 
 (maxپیشنهادی بازه تغییرات  درروشلذا 

min

30



تر کم اری( بس

7maxمارکوارت ) درروش از بازه تغییرات 

min

10



و  است( 

 پیشنهادی از نرخ تنظیم بزرگی درروشدرنتیجه دیگر لازم نیست 

 درنتیجهجستجوی مارکوارت( استفاده شود.  درروش =1۴β)مانند 

مورد جستجو قرار  کل بازه  کهاین، ضمن ترکوچک βبا انتخاب 

جستجو  درنتیجهبسیار کمتر شده و  یهاپرشگیرد، اندازه می

 شود.تر انجام میدقیق

، نتایج روش پیشنهادی به ازای مقادیر متفاوت نرخ 5در شکل 

 6( آورده شده است. همچنین در شکل βتنظیم ضریب دمپینگ )

مقدار ضریب دمپینگ به ازای مقادیر مختلف نرخ تنظیم ضریب 

 است. ( رسم شدهβدمپینگ )

شود بهترین نتایج حاصل به مشاهده می 6که در شکل  طورهمان

، روش پیشنهادی کمترین خطای حالت دائم را =2βازای مقدار 

همگرایی خطای  2بیشتر از  βدهد. با افزایش مقدار نشان می

که به دلیل عدم دقت در جستجوی خطی به  شودیمیادگیری کمتر 

 صورتبههم  6که این مسأله در شکل  استهای بزرگ βازای 

و  =5β به ازای مقادیر بزرگ آمدهدستبه درنوسانات زیاد 

1۴β= دهد که مسأله جستجوی خطی شود و این نشان میدیده می

 شود.انجام نمی یدرستبه β>2به ازای مقادیر بزرگ نرخ تنظیم 

ضریب دمپینگ به روش نتایج حاصل از تعیین  7در شکل 

بر نرم خطا، روش مبتنی  یمبتنجستجوی خطی مارکوارت، روش 

رسم شده است.  (،=2βبر نرم ژاکوبین و روش پیشنهادی )

پیشنهادی دیگر نوسانات  درروششود که مشاهده می طورهمان

روش نرم خطا وجود ندارد و همچنین سرعت همگرایی 

ملکرد ع دهندهنشانو خطای نهایی کمتر شده است که  یافتهافزایش

 ها است.روش پیشنهادی نسبت به سایر روش خوب

های متفاوت نمایش مقدار ضریب دمپینگ به ازای روش ۸در شکل 

 آمدهدستبهدهد که ضریب دمپینگ است و نشان می شدهداده

 ا درر موردنظرتوانسته است کل بازه  خوبیبهپیشنهادی  درروش

سازی پوشش دهد و همین مسأله سبب نتایج حین مسأله بهینه

 شده است. 7مناسب در شکل 

 
به ازای مقادیر متفاوت نرخ تنظیم  آمدهدستبهنتایج  :(5شکل )

 (2۱ع غیرخطی )بپیشنهادی برای تا درروشضریب دمپینگ 

 
مقدار ضریب دمپینگ در هر تکرار به ازای مقادیر متفاوت  :(6شکل )

 (2۱ع غیرخطی )بنظیم ضریب دمپینگ برای تانرخ ت
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های پیشین برای مقایسه نتیجه روش پیشنهادی با روش :(7شکل )

 (2۱ع غیرخطی )بتا

 
پیشنهادی و  درروشمقایسه مقدار ضریب دمپینگ  :(8شکل )

 (2۱ع غیرخطی )بهای پیشین برای تاروش

)sinتابع ۱در شکل  )y x 0برای 2 x  که یک تابع

غیرخطی با پیچیدگی متوسط است، رسم شده است و در کنار آن 

)sinتابع )y x 0 برای 3 x نیز رسم شده است. مشاهده

، پیچیدگی این تابع غیرخطی نیز xشود با افزایش دامنه می

)sinاست. نتایج قبلی برای شناسایی تابع یافتهافزایش )y x 

0برای 2 x است. در ادامه برای بررسی اثر  شدهانجام

پیشنهادی( و همچنین  درروش) βپیچیدگی مسأله بر مقدار بهینه 

ها، بررسی عملکرد روش پیشنهادی در مقایسه با سایر روش

 است. شدهانجام( 33ی شناسایی تابع )ها براسازیشبیه

 sin( ) , 0 , 3 y x x
 

(33) 

، نتایج روش پیشنهادی به ازای مقادیر مختلف نرخ 1۴در شکل 

 است. شدهداده( نمایش 33تنظیم برای تابع )

تر شدن مسئله مقدار با پیچیده
2

2





E

w
تر شده و هم غیرخطی 

( بتواند معادل 27مطابق رابطه ) کهنحویبه Kپیدا کردن درنتیجه
2

2





E

w
 رودشود. لذا برای این مسأله انتظار میباشد سخت می 

. ودانجام ش ترباشد تا جستجو دقیق ترکوچک βکه نرخ جستجوی 

بهتر β <1.3ی برا سازیبهینه جیشود که نتایمشاهده م 1۴در شکل 

 دهید 11تواند در شکل یم لهأمس نیعلت ا .استβ >1.5 جینتااز 

 ینرخ جستجو یبه ازا نگیدمپ بیشود که ضریمشاهده م شود.

و  ردبالا دا یهاو جهش یحالت نوسان شتریب (β >1.5)بالا 

 آمدهدستبهمقدار β <1.3ی برا .دیبه دست آ درستیبهتواند ینم

 لیلد نیندارد و به هم یلامبدا حالت نوسان نگیدمپ بیضر یبرا

 جینتا β=1.3 و β=1.1ی شود که به ازایمشاهده م 1۴در شکل 

 بهتر است.β >1.5 نسبت به سازیبهینه

 
 (۳۳( و )2۱در روابط ) شدهمعرفیمورد بررسی  توابع :(9شکل )

 
به ازای مقادیر مختلف نرخ تنظیم  آمدهدستبهنتایج  :(۱۰شکل )

 (۳۳ع غیرخطی )بضریب دمپینگ برای تا
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مقدار ضریب دمپینگ در هر تکرار به ازای مقادیر  :(۱۱شکل )

 (۳۳ع غیرخطی )بمختلف نرخ تنظیم ضریب دمپینگ برای تا

( را 33های مختلف برای رابطه )سازی روشنتیجه شبیه 12شکل 

اهده شد روش پیشنهادی برای تابع که مش طورهماندهد. نشان می

تر ها داشت، با پیچیده( عملکرد بهتری نسبت به سایر روش21)

شدن تابع مورد بررسی روش نرم خطا عملکرد مناسبی ندارد و 

شود کارایی خود را در این مشاهده می 12که در شکل  طورهمان

به سمت  کندیبهدهد. از طرفی روش مارکوارت حالت از دست می

کند، اما روش پیشنهادی با سرعت مناسبی واب بهینه حرکت میج

به سمت جواب بهینه همگرا شده است و عملکرد مناسبی را نشان 

 دهد.می

های رایج در انتها نتایج ناشی از روش پیشنهادی و روش

 منظورهبعصبی برای یادگیری شبکه ازدحام ذراتانتشارخطا و پس

 1۰و  13های ه ترتیب در شکل( ب33( و )21ع )بسازی تامدل

که عملکرد بسیار خوب روش پیشنهادی  .است شدهدادهنمایش 

های سرعت همگرایی و خطای نهایی را در مقایسه با روش ازنظر

 دهد.رایج نشان می

بهینه با توجه به پیچیدگی مسأله  βدر انتها لازم است تاکید شود که 

شود که طراح باید با توجه به پیشنهاد می 2تا  1.1مقداری بین 

 .را از این بازه انتخاب کند β موردنظرپیچیدگی مسأله 

 
ع غیرخطی ببرای تا شدهمعرفیهای مقایسه روش :(۱2شکل )

(۳۳) 

 
مقایسه روش پیشنهادی با روش پس انتشار خطا و  :(۱۳شکل )

 (2۱روش ازدحام ذرات برای تابع غیرخطی )

 
مقایسه روش پیشنهادی با روش پس انتشار خطا و  :(۱۴شکل )

 (۳۳روش ازدحام ذرات برای تابع غیرخطی )
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 ترکاربرد روش پیشنهادی برای توابع پیچیده -6

ش رو ییکارا شتریب یو بررس یابیارز منظوربهبخش  نیدر ا

سه  یرو هاسازیشبیه ،ترمسائل پیچیدهدر مواجهه با  یشنهادیپ

 رد.گیو در ادامه نتایج مورد بررسی قرار می شدهانجاممسأله دیگر 

 ۱بلاوهیملسازی تابع غیرخطی مدل 6-۱
 شدهسازیشبیهو  انتخاب بلاو ملیتابع ه ،اول یسازهیشب یبرا

 ۰ یتابع دارا نیا شودیمشاهده م 15که در شکل  طورهماناست. 

 :[16] است ینینقطه ز
2 2 2 2

1 2 1 2( 11) ( 7)      y x x x x
 

(3۰) 

 
 (۳۴) تابع رابطه یبعدسهنمایش  :(۱5شکل )

 یه عصبشبک کیاز  ،قبل هایبخشتابع مشابه  نیا ییشناسا یبرا

 یورود هیشده است و لانورون استفاده 1۴شامل  یانیم لایهیکبا 

مورداستفاده شامل  ینورون است که درمجموع شبکه عصب 2شامل 

 یمورد بررس یهاروش ریو سا یشنهادیوزن است. روش پ ۰1

 جیشده است که نتااستفاده یبشبکه عص نیا یریادگی یبرا

 نیا یها براروش ریبا سا سهیدر مقا یشنهادیروش پ یسازهیشب

                                                                                                                                                               
1 HimmelBlau's Function 

عملکرد  توانیمکه  مشاهده است.قابل 17و  16تابع در شکل 

( هم برحسب تکرار و هم DFPM) یشنهادیمناسب روش پ

( و DFNEبا دو روش نرم خطا ) سهیبرحسب زمان اجرا در مقا

مشاهده  توانیم 1۸در شکل  ( را مشاهده کرد.DFLSمارکوارت )

 بیضر ریاز مقاد ایو پیوسته تربازه بزرگ یشنهادیکرد که روش پ

 نیهمچنو  دهدیخطا پوشش مرا نسبت به روش نرم  نگیدمپ

ه نسبت ب نگیدمپ بیدر ضر یکمتر یهانوسانات و پرش یدارا

پوشش  کاملاً وستهیطور پرا به راتییروش مارکوارت است و بازه تغ

بهتر  جینتا نبه دست آمد جستجوی بهتر فضا و که باعث دهدیم

 شده است. یشنهادیبا استفاده از روش پ

 
مقایسه روش پیشنهادی با روش نرم خطا و مارکوارت  :(۱6شکل )

 برحسب تعداد تکرار (۳۴برای تابع غیرخطی )

 
مقایسه روش پیشنهادی با روش نرم خطا و مارکوارت  :(۱7شکل )

 برحسب زمان اجرا (۳۴برای تابع غیرخطی )
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با روش  روش پیشنهادیمقدار ضریب دمپینگ  مقایسه :(۱8شکل )

 (۳۴رت برای تابع غیرخطی )نرم خطا و مارکوا

 یواقعهای مسئله رگرسیون بر روی مجموعه داده 6-2

ساختمان موجود  یدوم از مجموعه داده بار برودت یسازهیشب یبرا

 ی مسألهاست. ورود شدهاستفاده UCI1  نیماشمخازن یادگیری  در

ساختمان نسبت به  یوسعت نسب-1) هشت ویژگیشامل 

مساحت -۰ وارها،یمساحت د-3 ربنا،یز-2 گر،ید یهاساختمان

وسعت سطح -7 جهت ساختمان،-6ارتفاع ساختمان، -5سقف، 

ک یو  (سطوح کلبه یاشهینسبت سطوح ش-۸( و یاشهی)ش رینورگ

های موجود است که کل داده ی ساختمان(بار برودت) یداده خروج

 [.17] استداده  76۸

 2۴امل ش یانیم لایهیکبا  یشبکه عصب کیاز  یریادگی منظوربه

که  استنورون  ۸شامل  یورود هیاست و لا شدهاستفادهنورون 

 5۴۴. از استوزن  2۴1شامل  مورداستفاده یشبکه عصب درمجموع

ه در است ک شدهاستفاده اول برای یادگیری این شبکه عصبیداده 

مختلف  یهاروش یبه ازا یریادگی یخطا 2۴و  1۱ شکل

 شودیمشاهده م 2۴و  1۱که در شکل  طورهمان .است مشاهدهقابل

در آموزش  یبهتر جینتا ی( داراDFPM) یشنهادیروش پ

 است. ونیمسأله رگرس نیا یبرا یعصبشبکه

که روش مارکوارت و روش  شودیمشاهده م 21در شکل 

 نگیدمپ بیضر راتییبا روش نرم خطا، تغ سهیدر مقا ،یشنهادیپ

 شتریب ییایدهنده پوکه نشان دهند،یم وششپ یترعیرا با دامنه وس

حاصل شود. در  یبهتر جینتا رودیدو روش است و انتظار م نیا

مشاهده شد که  ،یشنهادیروش مارکوارت و روش پ نیب سهیمقا

                                                                                                                                                               
1 UCI Machine Learning Repository 

 بیدر ضر یکمتر یهانوسانات و پرش یدارا یشنهادیروش پ

در  دهدیپوشش م وستهیپ طوربهرا  راتییاست و بازه تغ نگیدمپ

 یدارا نگیدمپ بی( ضرDFLSمارکوارت ) درروش که یحال

مسأله، منجر به عملکرد بهتر روش  نیابوده است.  یبزرگ یهاپرش

شده و با ایجاد تعادل بین  نگیدمپ بیضر نیدر تخم یشنهادیپ

 دهد.پویایی و پیوستگی، عملکرد بهتری را ارائه می

 
مقایسه روش پیشنهادی با روش نرم خطا و مارکوارت  :(۱9شکل )

 مسأله رگرسیون برحسب تعداد تکراربرای 

 
مقایسه روش پیشنهادی با روش نرم خطا و مارکوارت  :(2۰شکل )

 مسأله رگرسیون برحسب زمان اجرابرای 
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روش پیشنهادی با روش مقدار ضریب دمپینگ  مقایسه :(2۱شکل )

 مسأله رگرسیوننرم خطا و مارکوارت برای 

را  یرد بهترعملک ،یوستگیو پ ییایپو نیتعادل ب جادیبا ا یشنهادیپ

 .دهدیارائه م

 مورداستفادهتست  یبرا ماندهیداده باق 26۸تعداد  یابیدر مرحله ارز

. است مشاهدهقابل 22در شکل  آمدهدستبه جیکه نتا قرارگرفته

 23ها، در شکل داده شتریب یو امکان بررس ترقیدق شینما یبرا

رسم شده است  1۰۸تا  135 یهاداده یبرا آمدهدستبه جیفقط نتا

ده مشاه یشنهادیروش پ شتریشکل دقت ب نیادر  وضوحبهکه 

 یترقیدق نیتست را دنبال کرده و تخم یهاداده خوبیبهکه  شودیم

 ها ارائه کرده است.روش ریرا نسبت به سا

 اریعم ون،یمسائل رگرس یابیدر ارز مورداستفاده یارهایاز مع یکی

score2R اریمع نیاست. هرچه ا شدهتعریف 35که در رابطه  است 

هر  یروش است. برا شتریب ییدهنده کاراباشد نشان ترکینزد 1به 

 .است مشاهدهقابل 1و در جدول  شدهمحاسبه 35روش از رابطه 

2 1

1

Re Pr
1

Re






 







N

i

N

i

al data ediction
R

al data Meanof real data
 

(35) 

ا مقایسه ب در یشنهادیروش پ ترعملکرد مناسب 1نتایج جدول که 

 .دهدرا نشان می ونیمسائل رگرس ها برایسایر روش

 یواقعهای بندی بر روی مجموعه دادهمسئله طبقه 6-۳
ت که اس شدهانتخاببندی ، یک مسأله طبقهسوم یسازهیشب یبرا

توسط دکتر  شدهیآورجمع نهیسرطان س هایداده مجموعهشامل 

 . در ایناست نیسکانسیو یدانشگاه پزشک مارانیاز ب امیلیو

اند آمدهدستبه کسیاشعه ا ریاز تصاو یورود هایداده مجموعه،

 (عدم وجود احتمال سرطان) ۴تواند دو مقدار می یخروج دادهو 

داده  57۴شامل که این مجموعه  است (سرطان احتمال جودو) 1و 

 [.1۸] است

 1۴امل ش یانیم لایهیکبا  یشبکه عصب کیاز  یریادگی منظوربه

که  استنورون  5شامل  یورود هیاست و لا شدهاستفادهنورون 

 ۰۴۴از  نی. همچناستوزن  71شامل  یشبکه عصب نیا درمجموع

 در مرحله آموزش یشبکه عصب نیا یریادگی یداده اول برا

 های مورد بررسیبرای روش R2مقایسه شاخص  :(۱)جدول 

score2R Method 

999/0 DFPM 

767/0 DFNE 

959/0 DFLS 

 
روش  های تست باتخمین بر روی داده مقایسه :(22شکل )

 مسأله رگرسیونروش نرم خطا و مارکوارت برای  ،پیشنهادی

 
 22از شکل  ۱6۰تا  ۱۱۰های نمایش داده :(2۳)شکل 

مرحله  یخطا نیانگیم 25 و 2۰ شکلاست که در  شدهاستفاده

مختلف  یهاروش یبه ازا یسازهیشب یبار اجرا 5۴در  یریادگی

مشاهده  25و  2۰که در دو شکل  طورهمان. است مشاهدهقابل

و زودتر  است یعملکرد مناسب یدارا یشنهادیروش پ شودیم

 .را کاهش داده است یریادگی یخطا
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، یروش مورد بررس سههر  یبرا نگیدمپ بیمقدار ضر 26در شکل 

 در ،شودیکه مشاهده م طورهماناست.  شدهدادهنمایش 

 
مقایسه روش پیشنهادی با روش نرم خطا و مارکوارت  :(2۴شکل )

 بندی برحسب تعداد تکرارمسأله طبقهبرای 

 
مقایسه روش پیشنهادی با روش نرم خطا و مارکوارت  :(25شکل )

 بندی برحسب زمان اجراطبقهمسأله برای 

 
روش پیشنهادی با روش مقدار ضریب دمپینگ  مقایسه :(26شکل )

 بندیمسأله طبقهنرم خطا و مارکوارت برای 

 نگیدمپ بیضر راتییتغ ی بازهشنهادیروش مارکوارت و روش پ

 نیا جینتا رودیم انتظاراست. که  شتریبه نسبت روش نرم خطا ب

دو روش  نیدر ب نیدو روش بهتر از روش نرم خطا شود. همچن

 درروشکه  شودیمشاهده م یشنهادیمارکوارت و روش پ

دامنه نوسانات و  یدارا آمدهدستبه نگیدمپ بیضر یشنهادیپ

پوشش  هوستیپ طوربهرا  راتییاست و کل بازه تغ یکمتر یهاپرش

 .است یبهتر جینتا یروش دار نیا لیدل نیداده است و به هم

 مورداستفاده یو خروج یداده ورود 17۴، تعداد ارزیابیدر مرحله 

برای هر سه روش  27در شکل  آمدهدستبه جیکه نتا قرارگرفته

ت درس صی. در ستون اول سطر اول، تعداد تشخاست مشاهدهقابل

اشتباه عدم  صیعدم سرطان و ستون دوم سطر اول تعداد تشخ

د وجو یاشتباه برا صیتشخ ومسطر د. ستون اول استسرطان 

درست  صیو در ستون دوم سطر دوم، تعداد تشخ استسرطان 

که برای ارزیابی از معیار پوشش و دقت که به ترتیب  سرطان است

 .است شدهاستفاده( آمده، 37( و )36در روابط )

Re 


True Positive
call

True Positive False negative
 

(36) 


Number of correct prediction

Accuracy
Total number of predictions

 

(37) 

است. در  ذکرشدهسازی شبیهاز  آمدهدستبه جینتا 2 در جدول

ها، در سطر سوم مقدار روش یریادگی یخطا سطر دوم این جدول

 شدهدادهپوشش و در سطر چهارم میزان دقت هر روش نشان  معیار

ده مشاهاست که روش پیشنهادی بهترین نتایج را داشته است. 

قت د یدارا و است یبهتر جینتا یدارا یشنهادیکه روش پ شودیم

 .است بندیطبقهدر مسائل  یو عملکرد مناسب

 
 ندیببرای مسأله طبقه ریختگیدرهمنمایش ماتریس  :(27شکل )

 



 

 1۰۴ 

 ۱۴۰۳ستان ییز و زمدوم، پا، شماره سال دوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

افتهیمارکوارت بهبود-با روش لونبرگ یشبکه عصب یریادگی  

های مورد بررسی مقایسه معیارهای عملکرد روش :(2)جدول 

 بندیدر مسأله طبقه

Method DFPM DFNE DFLS 

MSE 099/0 09/0 0990/0 

Recall ٪8/90 ٪00/87 ٪5/90 

Accuracy ٪7/99 ٪80/88 ٪9/99 

 گیرینتیجه -7

های مختلف تعیین ضریب دمپینگ در الگوریتم در این مقاله، روش

های مبتنی های مارکوارت، روشمارکوارت، شامل روش-لونبرگ

بر نرم خطای جستجو و مبتنی بر نرم ماتریس ژاکوبین، با یکدیگر 

ریب که تعیین ض دهدمیها نشان سازیند. نتایج شبیهاهمقایسه شد

دمپینگ به روش مارکوارت دارای کارایی خوبی است. در سایر 

ه تری است کها، روش مبتنی بر نرم خطا دارای نتایج مناسبروش

. البته شودحتی نسبت به روش مارکوارت در مواردی نتایج بهتر می

گاهی نوسان وجود  ضریب دمپینگ مبتنی بر نرم خطا، درروش

دارد. در این مقاله سعی شده است تا با ترکیب روش تعیین ضریب 

دمپینگ مبتنی بر نرم خطا و روش جستجوی خطی مورد تطبیق 

یافته با شرایط جدید مشکل نوسانی بودن را حل کرده و سرعت 

همگرایی را هم بهبود بخشید. در ادامه با بیان دلیل، بهترین ضریب 

پیشنهادی تعیین شد.  درروش( β) نگیدمپیم ضریب برای نرخ تنظ

در آن با تئوری و فرضیات  شدهاعمالروش پیشنهادی و اصلاحات 

ه بت مارکوارت هماهنگی بیشتری نسب-لونبرگ درروشموجود 

 د. روشیآمیدست نتایج بهتری به درنتیجهها دارد و سایر روش

رائه های قبلی اتوجهی را در مقایسه با روشپیشنهادی نتایج قابل

رسد نوسانات به خطای نهایی کمتری می کهایندهد و علاوه بر می

برطرف و همگرایی در هر تکرار را  طورکلیبهروش نرم خطا را 

آموزش های مذکور برای کند. در ادامه روشهم تضمین می

، مسأله دهیچیپ غیرخطیتابع  شناسایی یک منظوربهعصبی شبکه

دند. سازی ششبیه های واقعیبندی با دادهقهرگرسیون و مسأله طب

روش پیشنهادی در مقایسه با مشاهده شد که  آمدهدستبهدر نتایج 

این  در روش پیشنهادی دو روش دیگر عملکرد بهتری داشته و

سازی یک ابزار مفید برای حل مسائل بهینه عنوانبهتواند مقاله می

 قرار گیرد. مورداستفادههای عصبی در شبکه
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 ۱پیوست 
سازی متغیرهای بهینه روزرسانیبهمارکوارت -لونبرگ درروش

 های شبکه عصبی( در جهت عکس گرادیان )وزن

(
1




   
T T

kJJ I J Eماتریس کهازآنجاییشود. ( انجام می

TH JJ I مهآنیک ماتریس مثبت معین است لذا معکوس 

یعنی
1

1 


   
TH JJ I.از طرفی ماتریس  مثبت معین است

 مثبت معین دارای خاصیت زیر است:

0 0
T

x x H x     (3۸) 

 مارکوارت طبق-روش لونبرگ یبرا ریز نهیتابع هز دیفرض کن

 باشد: شدهتعریف( 6رابطه )

1
,

2
( ) ( , )T

F E E E Y Y
ref

x x w    (3۱) 

هستند که  یاصل ستمیس یخروج یهاداده Yrefدر رابطه فوق 

 یکه خروج Y( هستند و فقط یشبکه عصب یها)وزن wمستقل از 

 ربط دارد. wاست به  یشبکه عصب

همچنین اگر فرض شود که تغییرات  kw  ًفرضا(w  )اسکالر است

در هر گام کوچک باشد. در این صورت اگر بر اثر اعمال تغییرات 

 kw تابع هزینه ،F  هم دارای تغییراتF شود، داریم: 

F F F
F w

w w w

  
   

  

 (۰۴) 

مشابه  طوربهیک بردار است(  Wهمچنین در حالت چند متغیره )

 :رابطه زیر برقرار است

.

.
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  


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    
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ETw

F E W

wF ET
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 (۰1) 

(،3۱با توجه به رابطه )که 



E

w
 است. شدهتعریف زیر صورتبه 

,
E Y Y

J

w w w

J
  

  

     (۰2) 

 زیر است: صورتبه Fو

2
   T

F E J w  (۰3) 

 است: شدهتعریفزیر  صورتبه wدر این مقالهکه 

1 1 
     T

w H HF EJ  (۰۰) 

 ( داریم:۰3( در رابطه )۰۰با جایگذاری رابطه )

2 1 0
   T

F HE J J  (۰5) 

یک  Jماتریس مثبت معین است و  1H کهاینحال با توجه به 

1TJبردار است،  H J  درنتیجهمقداری مثبت است F  منفی

 درروش آمده wتابع هزینه در اثر تغییرات  کهاینشود یعنی می

زمانی مارکوارت کاهشی است. این کاهش ادامه دارد تا -لونبرگ

2صفر شود. Fکه  1   TF E J H J  یعنی تا زمانی که یاE 

صفر شود. چون  Jصفر شود یا 



Y
J

w
همان  Jلذا صفر شدن  

یا  E=0به جواب بهنیه  حتماًنقطه و جواب بهینه است. لذا روش 

0





Y

w
به اندازه کافی کوچک  wاز شرط ابنکه  قبلاً رسد.می 

باشد در روابط، استفاده کرده بودیم و به این شرط نشان داده شد 

 Fمنفی ) F حتماً شدهارائه wمارکوارت به ازای  درروشکه 

 λ (ηجستجوی خطی در هر تکرار  درروشکاهشی( است. 

کند تا مطمئن شویم که پیشنهادی( چندین بار تغییر می درروش

اولاً کاهشی و دوماً دارای بیشترین کاهش است،  k+1>FkFرابطه 

لذا روش جستجوی خطی خودش هم )مستقل از اثبات فوق( 

.استتضمین کننده کاهشی بودن تابع هزینه 
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Abstract 
 

Article Information 

This paper presents a new method to improve the convergence 

speed and efficiency of the Levenberg-Marquardt algorithm. The 

Levenberg-Marquardt algorithm is a Newton-based method that is 

efficient in optimization and determining the weights of neural 

networks compared to other methods, including the 

backpropagation method. However, the performance of this method 

depends significantly on the selection of an appropriate damping 

factor. Among the various methods for determining the damping 

factor, the Marquardt line search method and methods based on 

error norm and based on Jacobian norm are mentioned, which in 

this paper, by examining the strengths and weaknesses of these 

methods, a combined method is presented to increase the 

convergence speed. In the proposed method, the search range of the 

damping factor and, as a result, the value of the adjustment rate 

parameter is reduced. By making these corrections, the accuracy of 

the damping factor search is increased and the convergence speed 

of the proposed method is increased. In order to evaluate the 

proposed method, learning a neural network to identify several 

problems including a nonlinear complex function, a regression and 

a classification task has been simulated and the results show that the 

proposed method has good efficiency compared to other methods 

studied and has been able to reduce the learning error to an 

acceptable level and has a higher convergence speed. 
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