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کوتـاهترين   براي حل مسـأله      ی شبكه عصبي سازنده جديد    ،CNN-TSPبا تعميم شبکه عصبی     در اين مقاله       چكيده
هاي عصـبي   شبكهمفاهيم از ايده اصليش رقابتي خود كه  -اين شبكه با ساختار فيدبكي    . ارائه شده است  شهری   mمسير  
 اين ، مذكوريويژگيها.  ارائه دهدSPقادر است ظرف مدت كوتاهي پاسخهايي مناسب به ، شدهيلد و كوهونن گرفته  هاپف

 .  مبدل كرده است)real-time (شبكه را به ابزاري مناسب براي كاربردهاي بلادرنگ
 
 

، )SP(كوتاهترين مسـير مسأله ، )Traveling Salesman Problem - TSP(گرد  أله فروشنده دورهمس    كليديهاي واژه
 CNN-TSPشبکه عصبی ، شبكه عصبي هاپفيلد، شبكه عصبي كوهونن، سازي بهينه

 
  مقدمه-١

-NPاز خـانواده مسـايل      و مسـأله کوتـاهترين مسـير        گـرد    از قبيل مسأله فروشنده دوره    ، سازي تركيبي  بهينهمسايل     
Complete   تعيـين  .  و مناسبتر اين مسـايل افـزايش يافتـه اسـت         نياز به حل سريعتر   ، با پيشرفت تكنولوژي  . [1] هستند

هاي كـامپيوتري    تعيين مسير بهينه انتقال داده در شبكه      ، PCB [3][2]هاي   مسير حركت مته براي سوراخ كردن صفحه      
بندی  تفکيک و دسته  ، [7]هدايت روبات   ، [6]و تشخيص الگو     پردازش تصوير ، [5]هاي توزيع برق     سازي شبكه  بهينه، [4]
همـانطور  ، TSP  . برايشان بسيار راه گشاسـت TSPهايي هستند كه حل  از جمله زمينه data partitioning( [8](ها  هداد

  . شهرNعبارت است از يافتن كوتاهترين مسير بسته ممكن بين ، آيد كه از نامش بر مي
 آشکارســازهای ايســتا معمــولا بــر پايــه جســتجوگرها و ، انــد ارائــه شــده TSPتــاكنون بــراي حــل روشــهايی کــه    
)deterministic (   يا احتمالاتی)probabilistic (    توان به الگوريتمهای کلاسيک جستجوی محلی       هستند که از آنجمله می

 Genetic(الگوريتمهای ژنتيکی ، های عصبی مصنوعی شبکه، [10]) Simulated Annealing - SA(بازپخت تطبيقی ، [9]
Algorithms - GA ([12][11] ،نويسی تکاملی  نامهبر)evolutionary programming ([13] ، هـا   سيستم کولونی مورچـه

)Ant Colony System - ACO ([15][14] ، روشــهای آمــوزش افزايشــی مبتنــی بــر جمعيــت)population-based 
incremental learning ([16] ، روشهایfine-tuned learning [17] ها دارای نقـاط  هر يک از ايـن روش ـ . اشاره کرد...  و

 معمولا به دليل حجم زياد محاسبات بيشتر در کاربردهای          GAاز روشهای تکاملی مانند     . ضعف و قوت خاص خود است     
 نسبت به الگوريتمهای تکاملی سريعتر هستند اما باز هم در           ACO  و SAبا اينکه   . شود استفاده می ) offline(خارج خط   

توان گفت کـه در ميـان الگوريتمهـای مـذکور تقريبـا              می. شوند حسوب می های عصبی مصنوعی کند م     مقايسه با شبکه  
در مجمـوع   ، با ايـن حـال    . معمولا دقت آنها کمتر است    ، های عصبی مصنوعی از بقيه سريعتر هستند اما در عوض          شبکه
 . های عصبی جزء بهترين انتخابها هستند شبکه) real time(توان گفت که برای کاربردهای بلادرنگ  می

                                     
1 constructive 
2 Shortest Path - SP 



 بـولين ، [20][21]هاپفيلـد  ، Self Organizing Maps - SOM ([19]( يا نگاشتهای خود سـازمانده  هاي كوهونن  شبكه 
)boolean( [22]  و آشوبي ) chaotic( [23]   بـراي حـل   تـاکنون  كه هستند هاي عصبي    جمله شبكه ازTSP   بكـار گرفتـه 

 در ايـن سـبکه سـعی    .گرد ارائه نموديم ه فروشنده دوره  شبکه عصبی جديدی را برای حل مسأل       [18]ما قبلا در     .اند شده
از قابليتهاي اين دو شبكه بـه صـورت تـوأم    ، های عصبی کوهونن و هاپفيلد مفاهيم اساسی شبکهبا تلفيق شده است که   
 mی  SP منظـور مـا از       . اسـت  SPبـراي حـل بلادرنـگ        هدف ما در اين مقاله توسعه شبکه عصبی مذکور           .استفاده شود 

 شهر موجود که مبدأ و مقصدی از پيش تعيين شـده را      N شهری از بين     mبارت است يافتن کوتاهترين مسير      ع، شهری
  .به هم وصل کند

نشان داديـم کـه شـبکه عصـبی پيشـنهاديمان از سـرعت و دقـت مناسـبی                   ، سازيهای انجام شده    طی شبيه  [18]در     
شود و جوابهای آن در حدود       به شبکه کوهونن همگرا می    به طوری که طی زمان بسيار کوتاهتری نسبت         . برخوردار است 

 انتظار داريم که چنانچه     . کوتاهتر از پاسخهای شبکه کوهونن است      ) شهر ۵۰ و   ۴۰، ۳۰برای مسائلی با     ( بهينه  پاسخ ۲,۵%
رغـم   علـی . سازی خود را حفـظ کنـد   شبکه قدرت بهينه،  شهری توسعه دهيم  mی  SPبتوانيم شبکه مذکور را برای حل       

 اغلـب کارهـايی کـه در        .ای حاصـل نشـد      نتيجه ؛ستجوی فراوانی که جهت يافتن مقالاتی در اين زمينه صورت گرفت          ج
و يـا روشـی کـه آقـای      [4] و همکارانشـان در  Aliزمينه حل مسأله کوتاهترين مسير انجام شده است همانند کار آقای          

Häkkinen     ای مسير اهميتی ندارد و هدف تنها يـافتن کوتـاهترين            تعداد شهره  اند  استفاده کرده  [24] و همکارانشان در
ام برابر با فاصـله شـهر       jام تا شهر    iای نامتقارن است که در آن فاصله شهر          مسأله(مسير برای يک مسأله نامتفارن است       

j ام تا شهرiام نباشد.( 
عصـبی   شبکه   سومدر بخش   ، رفته ذكر شده است   ، در بخش بعدي قرادادهايي كه در نمايش كميتها و معادلات بكار             

CNN-TSP   از يـك   ، شـبكه ايـن   نحـوه تعمـيم     و   به شرح الگوريتم آمـوزش       پنجم و   چهارمبخشهاي  . ايم معرفی کرده را
، سازيها  نيز به ترتيب به بيان نتايج شبيههشتم و هفتم، ششمبخشهاي . پردازند میساز به يك شبكه سازنده  شبكه بهينه

 .اند  يافتهگيري و مراجع اختصاص نتيجه
 
  قرارداد-۲

 :دوش ميموارد ذيل در نمايش كميتها رعايت ، در ادامه مقاله   
علاوه براين بردارهـا بـا      . شوند هاي آنها با حروف كوچك نشان داده مي        بردارها و ماتريسها با حروف بزرگ و درايه        •

X:شوند، مانند علامت بردار مشخص مي
r

. 
jivرا با V از ماتريس j وستون iطر دراية واقع در س •  .دهيم مي  نشان,
• N  ،تعداد شهرها jid هدف ما در ايـن مقالـه       .  ماتريس فاصلة شهرها از يكديگر است      Dو    j تا شهر    i فاصلة شهر    ,

  برابـر  j تا شهر iهر  فاصلة شSTSPدر .  است)Symmetric TSP - STSP (گرد متقارن حل مسألة فروشندة دوره
 . يك ماتريس متقارن خواهد بودDترتيب  اين بديهي است كه به.  استi تا شهر jبا فاصلة شهر 
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aPhtدهيم و معادله    نشان مي  Ph(t)كند را با     ام معرفي مي  tمسيري كه شبكه در مرحله       •
p گويد كـه در      مي =

 .ام مسير قرار داردpحل  در مaشهر ، امtمرحله 
•  e(t) انرژي شبكه در مرحله tدهد ام را نشان مي. 

 
 TSP براي حل CNN-TSPشبكة عصبي معرفی  -۳

 ايـن شـبكه را بـراي    ۱شكل.    شبكه عصبي پيشنهادي شامل چهار لايه و خروجي نرونهاي هر لايه به شكل بردار است        
در ايـن شـكل     . انـد  ا و مقادير آستانة نرونها نيـز نشـان داده شـده           ه ها، خروجي  ورودي، در شكل . دهد سه شهر نشان مي   

شـود ولـي وزنهـاي ايـن نرونهـا بـه سـمت          نرون بيـان مـي  N بآ )path layer (همانند مدل كوهونن، مسير در لاية اول
لكـرد  عم) ۳(و )۲(هـاي   معادلـه . شـود  كند، بلكه به شهرها اجـازة جابحـايي در آنهـا داده مـي      مختصات شهرها ميل نمي   

 .آورده شده است) ۴(تابع انرژی شبکه که در حين آموزش سير نزولی دارد در معادله . كنند نرونهاي اين لايه را بيان مي
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 :كند، بنابراين داريم  نرون است و هر نرون يك كمان از مسير را مشخص ميN نيز شامل )link layer (لاية دوم 
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هـر كـدام از نرونهـاي    .  نرون داريم كه يك نرون، نـرون آسـتانه اسـت   link competitive layer( ،N+1 (   در لاية سوم
، عملكـرد نـرون     )۶(معادلـه   ). …اول، نرون دوم نظيـر شـهر دوم و          نرون اول نظير شهر     (باقيمانده نظير يك شهر است      

در اين لايه در هر نرون، بين       . دهند ، عملكرد ساير نرونهاي اين لايه را شرح مي        )۱۰(و  ) ۹(،  )۸(،  )۷(هاي   آستانه و معادله  
 .شوند رفي ميگيرد و كمان برنده و وزن آن به عنوان خروجي نرون مع كمانهايِ مختلف مسير، رقابتي شكل مي
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Yكه تابع 
xindex r)(  دراية محلxبردار در Y

r
  .است” طوري كهبه “، عبارت ” /“گرداند و منظور از   را برمي

 نرون قرار دارد و همانند لاية سوم هر نرون نظيـر يـك شـهر اسـت     N نيز )path competitive layer (   در لاية چهارم
هسـتند كـه در     ) N1,2,...,=i  , 4wi(نرونهـا داراي وزنهـايي      ). …نرون اول نظير شهر اول، نرون دوم نظير شهر دوم و            (

كند، بهنگام خواهند شد و از اين لحاظ شـبيه           وجه به مسير جديدي كه شبكه معرفي مي       پايان هر مرحله از آموزش با ت      
، )۱۳(و  ) ۱۲(،  )۱۱(هـاي    معادلـه . دراينباره در بخش بعدي بيشتر صحبت خواهيم كـرد        . نرونهاي شبكة كوهونن هستند   

 .مبين رفتار نرونهاي اين لايه هستند
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ارزش را، در    اش، محلِ جديـد شـهر هـم         و خروجي  )kنرون  (شود    در اين لايه نروني كه كمترين وزن را دارد، برنده مي          
 .كند مسير مشخص مي

 
   الگوريتم آموزش-۴

 ۱   الگوريتم آموزش شـبكة پيشـنهادي در جـدول        
ــده اســت ــه در . آورده ش ــانطور ك ــات [18]هم  اثب

آموزش سير نزولـي    دوره   طي   ،، تابع انرژي  ايم کرده
دارد و به اين ترتيب شبكه در نهايـت بـه مسـيري             

 در صورتي كـه  ،و يا همان مسير (بهتر از مسير اوليه   
) در همان مرتبة اول آمـوزش نرونـي برنـده نشـود           

با توجه به اينكـه در هـر مرحلـه از           . شود همگرا مي 
ان در مسـير، بـه      آموزش شبكه، شهري از يك مك ـ     

توان نتيجه گرفت    شود، مي  مكان ديگري منتقل مي   
كه مسير نهـايي شـبكه همـان خصوصـيات مسـير            

يعني اگر مسير اوليه از تمام نقـاط  . اش را دارد   اوليه
گذشته باشد، مسير نهايي نيز از تمام آنهـا خواهـد           

 .CNN-TSP شبكه عصبيساختار : ۱شكلاي نداشـته باشـد      گذشت و اگر مسـير اوليـه حلقـه        



 اگر مسير اوليه معتبر باشد، مسير نهايي نيز معتبـر خواهـد             ،تر به عبارت ساده  ي نخواهد داشت و     ا مسير نهايي نيز حلقه   
 .بود
 

 . عصبي پيشنهاديالگوريتم آموزش شبكه: ۱جدول
 ).از هر شهر تنها يکبار عبور کرده باشدمسيري معتبر است كه (كنيم مسير معتبري را انتخاب مي. ١
 .كنيم با توجه به مسير اوليه، تعيين ميخروجي نرونهاي لاية اول را . ٢
 .كنيم تعيين مي) ۱۴(وزنهاي نرونهاي لاية چهارم را طبق معادلة . ٣
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 .دهيم شبكه يك مرحله آموزش يابد اجازه مي. ٤
وجـي ايـن نـرون بيـان        اش به محل جديدي كه شـبكه در خر         شهر نظير نرون برنده در لاية چهارم را از محل فعلي          . ٥

 ام مسـير    p باشد، برنده بايد در مسير، بـين دو شـهري كـه كمـان              pاگر خروجي نرون برنده     . كنيم كند منتقل مي   مي
 .دهند قرار گيرد جاري را تشكيل مي

 .يابد اگر در لاية آخر نروني برنده نشده باشد، شبكه پايدار شده است و آموزش شبكه پايان مي. ٦
 .كنيم كه شبكه پايدار شود  را تا آنجا تكرار مي٦ و ٥، ٤، ٣مراحل . ٧
 
 )Constructive Neural Network (تعميم شبكه پيشنهادي به يك شبكه سازنده -۵

هـاي مبتنـي بـر تـابع انـرژي           اصولا شـبكه  . اش وابسته است      همانطور كه بيان شد پاسخهاي اين شبكه به مسير اوليه            
 چندين الگوريتم بـراي توليـد مسـير اوليـة           [18]در  . يممهاي محليِ تابعِ انرژيشان هستند    مستعد به بدام افتادن در مين     

بهترين پاسخها مربـوط بـه روشـي بـود كـه            . ايم مناسب براي اين شبكه پيشنهاد كرده و آنها را با هم مقايسه نيز نموده             
انديشة اصلي اين روش اين است . نمود ميبهينه هدايت   شبه  ، به سمت پاسخ     سازندهشبكه را با استفاده از يك الگوريتم        

اي از پيش تعيين شده، از بين شهرهايي كه در مسير قرار ندارند يكي انتخـاب شـده و                    كه در هر مرتبه بر اساس ضابطه      
به عنوان مثال اگر ضـابطة مـذكور كمتـرين فاصـلة        . كند گيرد و سپس شبكه مسير جديد را بهينه مي         در مسير قرار مي   

، )كنـد يـك كمـان گـوييم        به خطي كه دو شهر پشت سُرِهمِ مسير را، به هم وصل مي            ( مسير باشد  ي از انبين شهر و كم   
اش تا نزديكترين كمان از بقيه كمتر اسـت، انتخـاب شـده و در مسـير، در بـين دو               آنگاه در هر مرحله شهري كه فاصله      

 ،، بدسـت آمـد    [18]اي كـه در      بهتـرين ضـابطه   ه  با مطالع ـ . گيرد اند، قرار مي   داده شهري كه نزديكترين كمان را تشكيل       
توان با   در حقيقت عملکردی مشابه با خود شبکه داشت و می         ، داد دريافتيم که الگوريتمی که بهترين پاسخها را ارائه می        

Nm( شهر   m شهر تنها    N از بين    فرض كنيد . سازی نمود  تعميم شبکه مستقيما آن را پياده      ير قـرار    بـر روي مس ـ    )>
 شهري موجـود را بهينـه   mچنانچه بخواهيم تنها مسير .  نرون داريمmهاي اول و دوم تنها    بنابراين در لايه  . گرفته است 

 به ايـن  .هاي سوم و چهارم در نظر بگيريم     كنيم كافي است نظير هر يك از شهرهاي موجود بر روي مسير نروني در لايه              
امـا  . شـود  رونهاي مسير از مكاني كه در آن قرار دارد به مكان بهتري منتقل مي              مرحله از آموزش يكي از ن       هر ترتيب در 

 .يک مسير سه شهری نمونه و شبکه عصبی نظير آن: ۲شکل



اكنون فرض كنيد كه در لايه سوم و چهـارم عـلاوه بـر    . اگر بخواهيم تعداد شهرهاي مسير را افزايش دهيم چه بايد كرد 
ونهـاي اضـافه شـده بـه لايـه          براي شهرهايي كه بر روي مسير نيستند نرونهايي در نظر گرفتـه و وزن نر              ، نرونهاي قبلي 

بـين كمانهـاي    ، ذكر شد در هر يك از نرونهاي لايه سوم        پنجم  همانطور كه در بخش     . چهارم را نيز برابر صفر قرار دهيم      
هر تشـكيل  ش ـ بـين دو  ،شود به طوري كه اگـر آن شـهر در مسـير    گيرد و يكي برنده مي     مختلف مسير رقابتي شكل مي    

 :شود كه  يري تشكيل ميدهنده كمان برنده قرار گيرد مس
 .مسير جديد علاوه بر شهرهاي قبلي شامل شهر مورد نظر نيز است .١
ايـن مطلـب نتيجـة      ( تـر ايجـاد خواهـد شـد        اين شهر اگر در هر جاي ديگر مسير قبلي قرار گيرد مسيري طولاني             .٢

 ).است) ۱۰(مستقيم معادلة
 ،بتي شكل گيرد بديهي اسـت كـه خروجـي نـرون برنـده              رقا ،خارج مسير بين نرونهاي   تنها     اكنون اگر در لايه چهارم      

كوتاهترين مسـير ممكـن كـه اولا    ،  به طوري كه با قرار گرفتن آن در مسير     ؛بيانگر موقعيت شهر نظيرش در مسير است      
بـا توجـه بـه مطالـب ذكـر شـده             .گيـرد  شكل مي ، ثانيا همه شهرهاي مسير قبلي را داراست      ،  دارد m+1طولي برابر با    

ايـن  توجه كنيـد كـه در       . به يك شبكه عصبي سازنده تبديل نمود       ۲و شکل  ۲كه پيشنهادي را مطابق جدول    توان شب  مي
را پيشـنهادی   شـبكه   . كه در ذيل آورده شده اسـتفاده كنيـد        ، )۱۳(و  ) ۱۲(الگوريتم بايد از شكل تصحيح شده معادلات        

CNN-TSPناميم  مي٣. 
 )۱۵( ( )( ) ( )
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 .تعميم يافته شبكه پيشنهاديشكل الگوريتم آموزش : ۲جدول

 شبكه را بر اساس آن مقداردهي اوليه        ،ايجاد كرده يك مسير اولية چهار شهري بسته       ) ترين شهرها  خارجي(با چهار شهر خارجي   . ١
 . نرون داريمNهاي سوم و چهارم  هاي اول و دوم چهار نرون و در لايه در اين حالت در لايه. كنيد

يك دسته نرونهايي كه بـر روي مسـير قـرار دارنـد و              : هاي سوم و چهارم را به دو دسته تقسيم نماييد          نرونهاي لايه . ٢
 .  مسيردسته ديگر نرونهاي خارج از

تعيين كنيد و وزن نرونهاي دسته دوم را برابر صفر قرار           ) ۱۴(در لايه چهارم وزن نرونهاي دسته اول را طبق معادله           . ٣
بنابراين الگوريتم آموزش شبكه داراي دو      . هارم در هر دسته به طور جداگانه انجام خواهد شد         چرقابت در لايه    . دهيد

يابد و مربوط به نرونهاي دسته اول است و فاز دوم كه طي  مسير موجود بهبود ميفاز اول كه طي آن      : فاز خواهد بود  
 . گيرد در مسير قرار ميشود و  ميبهترين نرون برنده ، آن از بين نرونهاي دسته دوم

 .دهيم كه شبكه پايدار گردد آموزش شبكه را در فاز اول آنقدر ادامه مي. ٤
 . آموزش خاتمه يافته است، اند تهاگر تمام شهرها در مسير قرار گرف. ٥
هـاي اول و دوم يـك    به لايه. دهيم نرون برنده را در مسير قرار مي. دهيم شبكه را در فاز دوم يك مرحله آموزش مي      . ٦

وم و چهارم نرونهاي نظير شهر برنده را از دسته دوم بـه دسـته       سهاي   اضافه كرده و در لايه    ، نرون نظير با شهر برنده    
 .كنيم  مياول منتقل

 . برويد۳به مرحله سپس ،  را تکرار کرده۶چهار مرتبه ديگر مرحله . ٧
 
 در حل مسأله كوتاهترين مسير CNN-TSPكاربرد  -۶

از آن بـرای    ، توان با کمی تغييـرات     می؛ بطوری که    بخشد  به آن قابليت انعطاف زيادی می      CNN-TSP   ساختار رقابتی   
 شـهری را بـا اسـتفاده از         mدر اينجا نحوه حل مسأله کوتاهترين مسير        . فاده کرد   است  NP-Completeحل ديگر مسائل    

 نرونهاي اول .دهيم  تغيير مي3 را مطابق شكلCNN-TSPساختار  ،SPبراي حل  .کنيم شبکه عصبی پيشنهادی بيان می   
تدا و انتهاي مسير قرار دارند       از آنجا كه اين دو شهر همواره در اب         .و آخر به ترتيب نظير با شهرهاي مبدا و مقصد هستند          

سـاير  . بنابراين تعداد کمانها يکی کمتر از تعداد شهرها در لايه اول خواهـد بـود   . گيرند ميدر شبكه به صورت ثابت قرار       

                                     
3 Constructive Neural Net to solve TSP (CNN-TSP) 



بايد دقت داشت که برای شهرهای مبداء و مقصد در          . مانند بدون تغيير باقی می   ) های سوم و چهارم    لايه(های شبکه    لايه
-CNNما اين شبکه را     .  است CNN-TSPالگوريتم آموزش اين شبکه همانند      . شود يه نرونی در نظر گرفته نمی     اين دو لا  

SP نکته جالب در اين است که چنانچه از بين          . ناميم  میN          شهر موجود يکی را هم بـه عنـوان مبـداء و هـم بـه عنـوان 
هری بين مبداء و مقصد مذکور اسـتفاده کنـيم در            ش N-1مقصد در نظر بگيريم و از شبکه برای يافتن کوتاهترين مسير            

ايـم از    به عبارت ديگر توانسته   .  نقطه مفروض داده است    Nی نظير نقاط    TSPی   حقيقت شبکه به ما پاسخی برای مسأله      
CNN-SP    اين خاصيت برای بررسی دقـت       از  توان   می. گرد نيز استفاده نماييم    مسأله فروشنده دوره   برای حلCNN-SP 
خطای ممکن را   شبکه بيشترين   ، کنيم  استفاده می  TSPحل   برای   CNN-SP بديهی است که زمانی که از        .موداستفاده ن 

 . شهر است تعداددهد؛ زيرا مسير در اين حالت دارای بيشترين از خود نشان می
 

 سازي شبيه -۷
 مقايسـه   ريتم کلاسـيک  دو الگـو   بـا    CNN-SPدر بخش اول عملكرد     . سازيهاي انجام شده شامل دو بخش است          شبيه

سـازيها بـا اسـتفاده از        شـبيه  .شـود  مـی مقايسه   CNN-TSPا دقت    ب CNN-SP دقتسپس در بخش دوم     . ه است ديگرد
 . شده استانجام Matlabافزار  تحت نرم، AMD Athlon 1600MHz کامپيوتر شخصی

با پاسخهای الگـوريتم    ،  شهر ۱۰۰بين   شهری از    ۵۰ را برای يافتن بهترين مسير       CNN-SP   در ابتدا پاسخهای الگوريتم     
در هر مرحله از محلی کـه در  ، در الگوريتم نزديکترين همسايه. ايم نزديکترين همسايه و نزديکترين کمان مقايسه نموده      

رويم؛ در حالی که در الگوريتم نزديکترين کمان در هر مرحله فاصله تمام شهرهای               آن قرار داريم به نزديکترين شهر می      
. شـود  شود و شهری که کمترين فاصله را دارد در مسـير قـرار داده مـی    ير تا مراکز کمانهای مسير محاسبه می     خارج مس 

وابسته ، از آنجا كه طول مسيرها    . محاسبه گرديد  سه الگوريتم هر   زمان همگرايي     و  پاسخها ، شهري ١٠٠ توزيع   ۲٠٠براي  
 مسـير   سـه در هر مرحله بـراي هـر توزيـع          . ا را نرمال كرد   آنه، گيري لازم است كه قبل از ميانگين     ، به توزيع شهرهاست  

كه الگوريتمهای نزديکترين همسايه و نزديکترين کمان  توسط دو مسير ديگر  يكي توسط شبكه عصبي و      ، آيد بدست مي 
،  مسـير  سـه در هـر مجموعـه از بـين         ، براي نرمال كردن طول ايـن مسـيرها       . دهند تايي را تشكيل مي    سهيك مجموعه   

در پايان از طول نرمال شده همـه مسـيرهاي   . شود  مسير بر طول آن تقسيم ميسهن مسير انتخاب و طول هر      كوتاهتري
بديهي است كه اعداد حاصل معيـاري هسـتند از طـول مسـيرهاي              . گيريم  ميانگين مي  الگوريتمهاهر  توليد شده توسط    

همانطور که در   .  نشان داده شده است    ۵ و   ۴ي  نتايج در شكلها  .  نسبت به ديگري   الگوريتمهاتوليد شده توسط هر يك از       
دهد؛ در حالی   را نشان می%۱۰۰پاسخهای شبکه به مراتب از دو الگوريتم ديگر بهتر است و تقريبا عدد           ، بينيد  می ۴شکل

 البتـه در ازای ايـن   .دهد  را نشان می%۱۱۴نزديکترين همسايه است بيش از   که نزديکترين ستون که مربوط به الگوريتم      
 هرچنـد کـه    نشان داده شـده اسـت  ۵ايم و آن افزايش زمان محاسباتی است که در شکل          ای هم پرداخته   هبود ما هزينه  ب

 . ثانيه است که عددی قابل قبول است۰,۱۲هنوز هم زمان محاسباتی ما کمتر از 
اينبـار  . کنـيم  ه می استفادCNN-SP و CNN-TSP برای مقايسه عملکرد ، قبلی شهری۱۰۰ توزيع ۲۰۰   اکنون از همان    

.  نشـان داده شـده اسـت   ۸ و ۷، ۶ نتـايج در شـکلهای   . نظير با هـر توزيـع اسـت      یTSPهدف يافتن بهترين پاسخ برای      

 .SPهادی برای حل ساختار تصحيح شده شبکه عصبی پيشن: ۳شکل



 از طـول    %۳ تقريبـا بـه انـدازه        CNN-SPطول مسيرهای معرفی شده توسـط       ، کنيد  مشاهده می  ۶همانطور که در شکل   
 ۰,۱تقريبا ، CNN-SPيابيم که زمان محاسباتی   در می۷ به شکلهمچنين با مراجعه.  بلندتر استCNN-TSPمسيرهای 

، عاملی سبب چنين اختلافی شـده اسـت       ، با توجه به اينکه ساختار هر دو شبکه يکسان است         . تر بوده است   ثانيه طولاني 
ترين  رجياين مسير اوليه که شامل خا     . کنيم را با آن مقدار دهی اوليه می       CNN-TSPمسير اوليه چهار شهری است که       

 بهينـه   TSP برای حل    CNN-TSPدر حقيقت   . کند تری هدايت می   شبکه را به سمت پاشخهای بهينه     ، نقاط توزيع است  
 نيز به   CNN-SPطولانيتر بودن زمان همگرايی     . امری قابل پيشبينی بود   ، CNN-SPگرديده و دقت بيشتر آن نسبت به        

 نشـان   ۸ايـن مطلـب در شـکل      .  است CNN-TSPنسبت به   ، سازی هدليل بيشتر بودن تعداد تکرارهای شبکه در فاز بهين        
 CNN-TSPدقت ، انجام شده است TSPLIB [25]سازيهايی که قبلا بر روی مسائل کتابخانه   طبق شبيه.داده شده است

 خواهـد بـود کـه دقـت قابـل      %۶,۶ در بدترين حالت در حدود   CNN-SP تخمين زده شد؛ بنابراين دقت       %۳,۶۰در حدود   
 .استقبولی 

 
 يريگ  نتيجه-۸

 سعي  CNN-TSPدر طراحي   . شده است تعميم داده    SPبراي حل مسأله     CNN-TSP   در اين مقاله يك شبكه عصبي       
مزايـاي هريـك حفـظ و از معايـب آنهـا         ، هاي عصبي هاپفيلد و كوهونن     گيري از ويژگيهاي اساسي شبكه     گرديده با بهره  

 توان  و از اين رو می      برخوردار است  قابل قبولی و سرعت   يافته از دقت     تعميمكه  سازيها نشان داد كه شب     شبيه .پرهيز شود 
  .کاربردهای بلادرنگ سود جستاز آن در 
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