
 ١

 هاي الهمستركيبي براي حل -سازندهيك شبكه عصبي جديد با ساختاري 
   با تعداد شهر مشخصيرگرد و كوتاهترين مس فروشنده دوره

  
  مهدي سعادتمند طرزجان

  تربيت مدرسبيوالكتريك، دانشگاه -مهندسي پزشكيدانشجوي دكتري 
saadatmand@kiaeee.org  

   اكبرزاده توتونچي رضامحمد
  انشگاه فردوسي مشهد و دانشگاه نيومكزيكوعضو هيأت علمي د

akbazar@eece.unm.edu  
  مرتضي خادمي

  عضو هيأت علمي دانشگاه فردوسي مشهد
khademi@um.ac.ir  

  
  چكيده

از اين شبكه رقابتي -ساختار فيدبكي.  ارائه شده است)TSP( گرد  فروشنده دورهر اين مقاله يك شبكه عصبي سازنده جديد براي حل مسألهد
 TSPهاي قابل قبولي به  اش پاسخ  رقابتيشيوه يادگيريشبكه كوهونن با . استشده گرفته الهام  هاي عصبي هاپفيلد و كوهونن شبكههيم مفا

 سرعت همگرايي مناسبي داراي، كه عصبي هاپفيلد با ساختار فيدبكي خوددر مقابل، شب. دهد اما سرعت همگرايي آن بسيار كم است ارائه مي
هاي هاپفيلد و كوهونن يعني  در شبكه عصبي پيشنهادي براي دستيابي به مزاياي شبكه. برخوردار استدقت كمي از  هاي آن ما پاسخاست ا

 نشان نتايج تجربي .اند تركيب شدههاپفيلد  و ساختار فيدبكيكوهونن  رقابتي شيوه يادگيريسرعت همگرايي مناسب و دقت قابل قبول، 
هاي انجام  سازي بر اساس شبيه  بطوري كه؛ ارائه دهدTSPهايي مناسب به   پاسخ، است ظرف مدت كوتاهي قادر كه شبكه پيشنهاديدهد مي
 مسأله استاندارد از 29 ايبر آنطول مسير متوسط تفاوت همگرايي شبكه كوهونن و برابر سرعت  20همگرايي شبكه تقريبا سرعت  ،شده

همچنين، شبكه پيشنهادي در مقايسه با .  است%81/3 ،)ر همين كتابخانه ارائه شدهاي كه د هاي بهينه نسبت به پاسخ (TSPLIBكتابخانه 
. ، عملكرد قابل قبولي از خود نشان داده استBudinich's SOM و نگاشت خود سازمانده سازي شده آبكاري شبيههاي محك متداول شامل  روش

سازي استفاده  اير مسائل بهينه از آن براي حل س،نظيم ساختارتكمي با توان  مي تا آنجا كه. باشد مي پذير انعطاف بسيار پيشنهاديشبكه بعلاوه، 
 نيز »مشخصكوتاهترين مسير با تعداد شهر «  از آن براي حل مسأله،ساختار شبكه پيشنهاديتوسعه در اين مقاله با به عنوان مثال، . نمود

  .استفاده شده است
  

  هاي كليدي واژه
نگاشت خودسازمانده ، )SPSN( با تعداد شهر مشخص ، مسأله كوتاهترين مسير)TSP(گرد  مسأله فروشنده دوره

  كوهونن، شبكه عصبي هاپفيلد
  
   مقدمه)1

 از قبيل مسأله فروشنده ،1سازي تركيبي مسايل بهينه
 از خانواده ،)SP (3 و كوتاهترين مسير)TSP (2گرد دوره

                                     
1 Combinatorial optimization problems 
2 Traveling Salesman Problem (TSP) 
3 Shortest Path problem (SP) 

مدت زمان لازم . ]1 [ هستندNP-Completeمسايل 
اين نوع مسائل با افزايش تعداد پارامترها براي حل 

 با يابد و اين درحالي است كه بصورت نمايي افزايش مي
 نياز به حل سريعتر و مناسبتر اين ،پيشرفت تكنولوژي

بهينه تعيين مسير  .استافزايش  بسرعت رو بهمسايل 
 PCBهاي  حركت مته براي سوراخ كردن صفحه



 ٢

هاي  داده در شبكه تعيين مسير بهينه انتقال ،]3][2[
 ،]5[ نيروهاي توزيع  سازي شبكه بهينه ،]4[كامپيوتري 

 ،]7[ هدايت روبات ،]6[و تشخيص الگو  پردازش تصوير
هايي  از جمله زمينه ]8[ 4ها بندي داده تفكيك و دسته
  .پراهميت است برايشان بسيار TSPهستند كه حل 

TSP،عبارت است از،آيد  همانطور كه از نامش بر مي  
.  شهرNيافتن كوتاهترين مسير بسته ممكن بين 

 ،اند ارائه شده اين مسألهتاكنون براي حل هايي كه  روش
 يا 5معينمعمولا بر پايه جستجوگرها و  آشكارسازهاي 

هاي  توان به الگوريتم  هستند كه از آنجمله مي6ياحتمال
سازي  آبكاري شبيه ؛]9[كلاسيك جستجوي محلي 

 مانند هاي عصبي مصنوعي ه شبك؛]SA(7 ]10 (شده
 هاپفيلد ,]11[ 8هاي خود سازمانده  يا نگاشتكوهونن

 ؛]15[ 10 و آشوبي]14[ 9 بولين,]13][12[
نويسي   برنامه؛]17][16[ 11هاي ژنتيكي الگوريتم
 ACO(13 (ها  سيستم كولوني مورچه؛]18[ 12تكاملي

 افزايشي مبتني بر يادگيريهاي   روش؛]20][19[
 15 آموزش با تنظيم ظريفهاي  روش و]21[ 14جمعيت

ها داراي نقاط  هر يك از اين روش. نمود اشاره ]22[
از به عنوان مثال، . ضعف و قوت خاص خود است

عليرغم اينكه دقت آنها از  GAهاي تكاملي مانند  روش
 بيشتر است ACO و SAها چون  ديگر الگوريتم

 بيشتر ،معمولا به دليل حجم زياد محاسبات، ]23][19[
 همچنين .شود  استفاده مي16خطبرون كاربردهاي در 

هاي تكاملي   نسبت به الگوريتمACO و SAبا اينكه 
هاي  سريعتر هستند اما باز هم در مقايسه با شبكه

بنابراين، . شوند عصبي مصنوعي كند محسوب مي
 معمولاهاي مذكور  توان گفت كه در ميان الگوريتم مي
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و لذا  بودهعتر هاي عصبي مصنوعي از بقيه سري شبكه
ها  بهترين انتخابدر زمره  17براي كاربردهاي بلادرنگ

  .  دقت آنها كمتر استهرچند كههستند، 
با توجه به اينكه شبكه پيشنهادي از دو شبكه عصبي 

از ، در اين مقاله هاپفيلد و كوهونن الهام گرفته شده،
بررسي مورد ، دو شبكهاين تنها هاي فوق  ميان شبكه
هاي كوهونن و هاپفيلد  هريك از شبكه. اند قرار گرفته

مدل هاپفيلد داراي دو  .داراي مزايا و معايبي هستند
 است اول اينكه داراي تابع انرژي. تمشخصه اساسي اس

كند  كه مشخصات فيزيكي شبكه و رفتار آن را بيان مي
به صورت يك فيدبك منفي عمل كرده و دوم اينكه و 

 در .سير نزولي دارد آن ي تابع انرژ،در طول آموزش
 شيوه يادگيريحالي كه مشخصه اساسي مدل كوهونن 

با اينكه سرعت همگرايي و دقت . رقابتي آن است
كوهونن به مقدار پارامترهايش بستگي دارد ولي در 

توان گفت كه سرعتش كم است و به همين  مجموع مي
توان از آن در كاربردهاي بلادرنگ استفاده  دليل نمي

 مدل هاپفيلد از سرعت قابل قبولي ،بلقادر م. نمود
برخوردار است و از اين جهت براي استفاده بلادرنگ 

هاي  مناسب است ولي اشكال اساسي آن وجود مينيمم
 4زيرا همانطور كه در بخش.  استيمحلي در تابع انرژ

اي   ذاتا مسألهTSP با اينكه ،توضيح داده خواهد شد
ها عموما  ه ولي تابع انرژي اين شبك،خطي است

به معادله (هاي درجه دو است  اي مجموعي از چندجمله
مسأله خطي توسط يك يك پس ).  مراجعه كنيد15

در نتيجه، تعداد . ]26 [تابع درجه دو مدل گرديده است
 ويابد  هاي محلي تابع انرژي بشدت افزايش مي مينيمم

هاي شبكه هاپفيلد چندان معتبر  به همين دليل پاسخ
 ثابتي ، تابع انرژيبخش از همچنين در هر .دنباش مين

شود كه بيانگر اهميت آن جمله نسبت به  ضرب مي
 در معادله D و A، B، C هاي ثابت( ديگر جملات است

 خود منشأ اشكال اساسي ،اين ايده به ظاهر ساده). 14
ديگري است و آن حساسيت زياد شبكه به پارامترهاي 

د شهرهاي مسير تابع انرژي است كه با افزايش تعدا
   .]27][12 [شود بيشتر هم مي

                                     
17 Real time 
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هاي  هاي زيادي جهت فرار از مينيمم تاكنون تلاش
هاي مبتني  در شبكهاز تابع انرژي محلي و يا حذف آنها 

 سعي شده ]28 [مثلا در.  انجام شده استبر هاپفيلد
 با اضافه كردن ،هاي محلي تابع انرژي است كه مينيمم

 ،ها قابل تطبيق به نرونيك ورودي تصحيح كننده و 
ولي عليرغم بهبودهاي قابل توجه در اين . حذف شوند

ها هنوز هم به شدت به پارامترهاي تابع   شبكه،زمينه
هايي كه  در حقيقت اكثر تلاش. انرژي حساس هستند

تر شدن تابع  انجام شده به پيچيدهزمينه تاكنون در اين 
 يك راه  در حالي كه.گرديده استانرژي و شبكه منجر 

تر   ساده،هاي محلي مناسب براي كم كردن اثر مينيمم
  . كردن تابع انرژي شبكه عصبي است

در اين مقاله سعي شده است با تلفيق اين دو ايده و 
هاي اين دو   از قابليت،ارايه يك شبكه عصبي جديد

شبكه عصبي . شبكه به صورت توأم استفاده شود
] 25[ و ]24 [درتوسعه شبكه ارائه شده از پيشنهادي 

سازنده شبكه . استحاصل شده به يك شبكه سازنده 
پذير است به طوري كه با  بسيار انعطافپيشنهادي 

توان از آن در حل ديگر مسائل  توسعه ساختار، مي
ما از اين قابليت شبكه . سازي تركيبي سود جست بهينه

براي حل مسأله كوتاهترين مسير با تعداد شهر 
در مقايسه با . ايم فاده كردهاست) SPSN( 18مشخص

TSP محققين كمتر به حل مسأله ،SPSN اند پرداخته .
 ،مبدااز قبيل شهر هايي  محدوديت با داشتن SPSNزيرا 

 TSPو تعداد شهر مشخص به مراتب از مقصد شهر 
  .استتر  پيچيده
ها به مقايسه عملكرد شبكه عصبي  سازي شبيه

 همچنين .پردازند پيشنهادي و شبكه كوهونن مي
 مسأله استاندارد از كتابخانه 29هاي شبكه به  پاسخ

TSPLIBاي كه در  هاي بهينه  بدست آمده و با پاسخ
خطاي .  مقايسه شده است،اين كتابخانه ذكر گرديده

ها معادل  سازي نسبي متوسط شبكه طي اين شبيه
عملكرد شبكه بعلاوه، . دوش ميتخمين زده % 81/3

هاي  روشز در مقايسه با ني SPSNپيشنهادي در حل 
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Number (SPSN) 

كلاسيك از قبيل نزديكترين همسايه و نزديكترين 
  .باشد ميقابل قبول  كمان

 .تنظيم شده استاين مقاله، در ادامه، به شرح ذيل 
 به كمك شبكه عصبي TSPروش حل دوم در بخش 

 كه در نمادهاييدر بخش سوم  . استكوهونن ذكر شده
 بيان گرديده ،ها و معادلات بكار رفته نمايش كميت

 را بصورت يك مسأله خطي TSP در بخش چهارم .است
بخش پنجم به شرح شبكه عصبي . ايم نشان داده
، نحوه توسعه آن  الگوريتم آموزش آن اوليه،پيشنهادي

 SPSNبه يك شبكه سازنده و كاربرد آن در حل مساله 
ششم به شرح نتايج تجربي  بخش . استاختصاص يافته

گيري  نتيجهنيز  هفتمبخش  در ،هايتدر ن  وپردازد مي
شامل اثبات  در انتها نيز، ضميمه الف .ذكر گرديده است

  .باشد ميهمگرايي شبكه پيشنهادي 
  
   بوسيله شبكه عصبي كوهوننTSP حل )2

، پردازيم  كه در اين بخش به معرفي آن ميشبكه عصبي
ي است ياه  شبكهمشابه با از نظر ساختار و نحوه آموزش

همانطور اين شبكه .  شده استارائه ]30[و  ]29[كه در 
 هاي داراي لايه نشان داده شده است، 1كه در شكل 

اي هر ه از بدر لايه خروجي. ورودي و خروجي است
 هر نرون داراي  وشود شهر يك نرون در نظر گرفته مي
را در صفحه بيان نرون دو وزن است كه مختصات آن 

ي ها  وزن،وزشدر حين آم، 1مطابق جدول . كند مي
 در نهايت ، به سمت مختصات شهرها ميل كردهمذكور

آموزش اين . هر نرون منطبق بر يك شهر خواهد شد
 استوار است كه در هر مرحله نديشهشبكه بر پايه اين ا

شود  مختصات شهري به عنوان ورودي به شبكه داده مي
هايش به سمت  هاي نرون برنده و همسايه و وزن

سپس نرون برنده  .دنكن ر ميل ميمختصات شهر مذكو
هايي كه براي شهر بعدي در رقابت  از مجموعه نرون

 1 و جدول 1در شكل  .شود كنند حذف مي شركت مي
به ترتيب ساختار شبكه نگاشت خودسازمانده كوهونن و 

  .الگوريتم آموزش آن نشان داده شده است
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  كوهونن الگوريتم آموزش شبكه: 1 جدول
) ههاي آنها در باز  به طوري كه تمام مؤلفهشودمختصات شهرها نرمال  .١   .قرار گيرند 1,0(
   .را بپوشانندمربع واحد  كه تمام سطح شوندها به صورت تصادفي چنان انتخاب  هاي اوليه نرون وزن .٢
انتخـاب  ) سرعت كـاهش همـسايگي     (αو  ) همسايگي اوليه  (0G،)سرعت همگرايي شبكه   (0η،)شرط خاتمه آموزش  (Trمقادير مناسبي براي     .٣

  .بهترين مقادير براي اين پارامترها را بايد براي تعداد شهرهاي مختلف با آزمايش و خطا بدست آورد. شود
٤. k داده شود برابر يك قرار.  
  .اده شودقرار در صفر ب براkEبعلاوه، . باشند ها مي و همه نرون به ترتيب شامل همه شهرها W و Cهاي  مجموعه .٥
)با مختصات    i شهر .٦ )ii xx 21 گيرد و   ها رقابتي شكل مي    بين نرون در اين حالت،    . داده شود به شبكه   و   انتخاب   Cبه صورت تصادفي از مجموعه       ,

 ). برنده شده استwفرض كنيد نرون ( گردد ر دارد، برنده مينروني كه كمترين فاصله را تا اين شه
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)3(  ( ) NjwNjjNwjwd wj ,,2,1 ,         )(,)(,min, L=−+−+−=  

)4(  ( )j
k

i
kj

wjj
p

j
p wxG

dww −×⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛−×+=
2

,
0 expη  

)5(  ( )21 i
jk

j vGG −×=  
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wjd   كه    شـبكه  kGبـا كـاهش  . يابـد   است كه در حين آموزش كـاهش مـي   همسايگي پارامترkG در شبكه عصبي وw تا نرون    i فاصله نرون    ,
  .كند ش ميل ميا ي شده و به سمت پاسخ نهايهمگرا
 .گردد مطابق معادله ذيل بهنگام kEپارامترو  حذف C از مجموعه i و شهر W از مجموعه wنرون  .٨
)7(  i

wkk vEE +=    
  .رجوع شود 6 تهي نيستند به مرحله C و Wهاي  اگر مجموعه .٩

TrEkاگر . 10 =+1 در غير اين صورت و يافته است  آموزش پايان،> kk رجوع شود 5مرحله  و به.  

(b) (a) 

در لايه خروجـي،). هاي ورودي و خروجي    لايه(اين شبكه داراي دولايه است      : TSPساختار شبكه كوهونن براي حل      ) a: (1شكل  
 در هر مرحلـه، مختـصات يـك:نحوه آموزش شبكه) b. (كند هر نرون داراي دو وزن است كه مختصات آن را در صفحه بيان مي           

هايش، بـه سـمت آن مختـصات شـهر ميـل داده هاي نرون برنده و همسايه    شود و وزن   شهر به عنوان ورودي به شبكه داده مي       
  .اند در اين شكل شهرها با دواير توپر و نرونها با دواير توخالي نشان داده شده. شود مي



 ٥

   قرارداد)3
ها رعايت  ايش كميت موارد ذيل در نم،در ادامه مقاله

  :دوش مي
• N  استشهرهاكل تعداد بيانگر . 
• Mدهد ي روي مسير را نشان مي تعداد شهرها. 
 مسير را به هم وصل متواليبه خطي كه دو شهر  •

 . يك كمان گوييم،كند مي
هاي  ها با حروف بزرگ و درايه بردارها و ماتريس •

. شوند آنها با حروف كوچك نشان داده مي
 ،شوند ا با علامت بردار مشخص مي برداره،علاوهب

X:مانند
r.  

را  D از ماتريس j وستون i واقع در سطر هدراي •
jidبا  .دهيم مي  نشان,

iDاز بردار  jدرايه همچنين،  •
r

jid نيز با   نشان ,
داد فوق،  بنابراين، با توجه به قرار.شود داده مي

 :روابط ذيل صحيح هستند

)8(  [ ], , ,1 2D D D D dN i, j N N
= =

×
⎡ ⎤⎣ ⎦

r r r
K  

Nj ,,2,1 L=, Ni ,,2,1 L= 
• ,[ ]i jD d= ،شهرها از يكديگر هماتريس فاصل 

jid كه در آن باشد مي  تا i شهر ه فاصل معرف,
 ه هدف ما در اين مقاله حل مسأل.است  jشهر 

در .  است)STSP (19گرد متقارن  دورههفروشند
STSPشهر ه فاصل i تا شهر jشهر ه  برابر با فاصل 

j تا شهر iترتيب  اين بديهي است كه به.  است
Dيك ماتريس متقارن خواهد بود :  

ijji dd ,, =  
lعبارت   •

k
i xه، دراي k از بردار خروجي نرون i كه 

 . دهد است را نشان ميده ش شبكه واقع l هدر لاي
 همان M+1 و نرون Mنرون صفرم، همان نرون  •

 .نرون اول است
كند را   معرفي ميtمسيري كه شبكه در مرحله  •

tبنابراين، . دهيم  نشان ميtϕr با
pϕ  بيانگر

  مسيرp، در محل tشهري است كه در مرحله 
 .قرار گرفته است

• te  انرژي شبكه در مرحلهtدهد  را نشان مي. 

                                     
19 Symmetric TSP (STSP) 

   به صورت يك تابع خطيTSP بيان )4
TSPهاي زير به صورت يك  توان مطابق معادله  را مي

  .]26 [تابع خطي مدل كرد

,

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

i j
v

⎧
= ⎨
⎩
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1 1

N N

i j i j
i j

L d v
= =

=∑∑  

براي اينكه مسير از هر شهر .  طول مسير استLكه 
  .كبار بگذرد، بايد شرايط ذيل نيز برقرار باشدفقط ي

)11(  
∑∑

= =

=
N

i

N

j
ji Nv

1 1
,  

)12(  
∑

=

=
N

i
jiv

1
, 1      Nj ,,2,1 K=∀  

)13(  ∑
=

=
N

j
jiv

1
, 1      Ni ,,2,1 K=∀  

 با استفاده از مدل TSPطبق روش رايج در حل 
شود و  ه مي نرون در نظر گرفتNهاپفيلد، براي هر شهر، 

 زماني iهاي وابسته به شهر    از نرونjخروجي نرون 
مسير قرار گرفته   jمحل  در i يك است كه شهر  بابرابر
تابع انرژي شبكه نيز برابر با حاصل . ]27][4 [باشد

 دو است كه هر كدام هاي درج جمع چندين چندجمله
تا ) 10(هاي  سازي يكي از معادله  شبيههاز آنها وظيف

 كه  را زير، تابع انرژيهمعادل.  را بر عهده دارد)13(
Hopfield و Tank براي حل TSPندا ه پيشنهاد كرد، 
  .]22 [دهد نشان مي
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)14(
شوند تا مسير از  سبب مي اول ه، دو جمل)14 (در معادله

هاي  شرايط معادله(هر شهر فقط يك مرتبه عبور كند 
شود تا مسير از تمام  اعث مي سوم به، جمل)13 و 12



 ٦

 آخر هو در نهايت جمل) 11 هشرط معادل(شهرها بگذرد 
 هشرط معادل(شود  نيمم شدن طول مسير مي باعث مي

كند  اما اولين مشكلي كه در اينجا خود نمايي مي). 10
، )14(آن است كه كمينه كردن تابع انرژي معادله 

رايط  شتحققتواند  هاي مختلف آن، نمي عليرغم بخش
براي حل اين . را تضمين كند) 13(-)11(هاي  معادله

 به D را در مقايسه با C و A ،Bمشكل معمولا ضرايب 
اما در اين حالت . كنند اندازه كافي بزرگ انتخاب مي

لذا . مذكور وجود داردنيز، امكان نقض شدن شرايط 
معمولا دستيابي به يك پاسخ معتبر و مناسب در شبكه 

، Aمند تكرار الگوريتم يادگيري، با ضرايب هاپفيلد، نياز
B ،C و Dمختلف است .  

در ) 13( و )12( ،)11(هاي  سازي معادله پياده ،بعلاوه
تابع انرژي به پيچيده شدن آن و افزايش شديد 

كار باعث  همچنين اين. انجامد هاي محلي، مي نيمم مي
شود كه   به تابع انرژي ميD و A ،B ،Cورود پارامترهاي 

خواهيم تابع انرژي  ما مي. از به مقداردهي اوليه دارندني
باشد و ساير شرايط ) 10 (همان تنها شامل معادل شبكه

  . الگوريتم آموزشي رعايت شودساختار در مسأله 
  

  شبكه عصبي پيشنهادي) 5
، در ابتدا شبكه عصبي پيشنهادي اوليه  مقالهدر ادامه

بكه  سپس، اين شبكه به يك ش.شود شرح داده مي
يابد و در نهايت، نحوه توسعه  عصبي سازنده توسعه مي

 شرح داده SPSNشبكه پيشنهادي براي حل مساله 
  .شده است

  
   اوليه شبكه عصبي پيشنهادي)5-1

شود كه  در شبكه عصبي پيشنهادي اوليه، فرض مي
شبكه . M=Nتمام شهرها بر روي مسير قرار دارند لذا، 

 و خروجي باشد  مي شامل چهار لايهاوليهعصبي 
 اين 2 شكل. هاي هر لايه به شكل بردار است نرون

در شكل، . دهد شبكه را براي سه شهر نشان مي
ها نيز نشان  ها و مقادير آستانه نرون ها، خروجي ورودي

در اين شكل همانند مدل كوهونن، مسير . اند داده شده
شود ولي   نرون بيان ميM ا ب)path layer (در لايه اول

ها به سمت مختصات شهرها ميل  اي اين نرونه وزن

ايي در آنها داده جكند، بلكه به شهرها اجازه جاب نمي
 پيشنهادي ه اول شبكه در لايiخروجي نرون . شود مي

  :گردد چنين تعريف مي
[ ]11

j
ii xX =

r
, 1, 2, ,i M= K , 1, 2, ,j N= K  

  به طوري كه 
1 1        If -th city is located at -th location

0                          Otherwise
i

j

j i
x ⎧

= ⎨
⎩

  

 )15(  
 مسير فعلي پيشنهادي توسط شبكه عبارت ،بنابراين
  :است از

 )16   (1

1
max( ) ,     1,2, ,

N
t i
i jj

index x i Mϕ
=

⎛ ⎞= =⎜ ⎟
⎝ ⎠

K  

  :همچنين داريم
 )17 (             1 1           

0       Otherwise

t
i i

j
j

x
ϕ⎧ =

= ⎨
⎩

  

 ذيل هبق معادلاطمترتيب تابع انرژي شبكه  به اين
  .شود كه برابر با طول مسير است تعريف مي

)18(  1 1 1
,

1 1 1

M N N
t k k

i j i j
k i j

e d x x−

= = =

=∑∑∑  

 چنين است كه ابتدا يادگيري اصلي الگوريتم هشاندي
يك مسير اوليه به شبكه معرفي گردد و شبكه بر اساس 

كه در هر  طوري اي همگرا شود، به آن به مسير بهينه
 ، شدن شبكههمگرا حتي قبل از ،مرحله از آموزش

در . كند، معتبر باشد مسيري كه شبكه به ما معرفي مي
ند يك فيدبك منفي حقيقت، شبكه پيشنهادي همان

هاي محلي  عمل كرده و در نهايت به يكي از مينيمم
  .شود تابع انرژي همگرا مي

 نرون است و هر M نيز شامل )link layer ( دومهلاي
كند، بنابراين  نرون يك كمان از مسير را مشخص مي

  :داريم
)19(  2 1 1 1   i i iX X X+= +

r r r
 

 نرون link competitive layer( ،N+1 ( سومهدر لاي
، )20(معادله . ، نرون آستانه استاز آنها يكه يك داريم

  :دهد را شرح ميعملكرد نرون آستانه 
{ }3 3

kS s=
r

,  1, 2,k M= L  

  به طوري كه،

)20( .  3 2 2
,

1 1

1
2

N N
k k

k i j i j
i j

s d x x
= =

= × ×∑∑  
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 . اوليهشبكه عصبي پيشنهادي: 2 شكل

  
 يك شهر است متناظر باهاي باقيمانده  از نرون يك هر

 شهر متناظر با شهر اول، نرون دوم متناظر بانرون اول (
ها، مطابق معادله  اين نروناز وزن هر يك ). …دوم و 

  :شود تعريف مي) 21(
 )21(  3 2 3i T

j i j jw D X s= −
rv

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

هاي اين لايه نيز مطابق معادله  نروني ج، خروهمچنين
  :شود ذيل محاسبه مي

⎥
⎥
⎦

⎤
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⎢
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⎡
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3

3
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v
k

X
i
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,    1, 2, ,i N= K  
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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 K  

 )22(  
X بردار درx هدرايمحل  index(x)كه تابع 

r را 
هايِ  اين لايه، بين كمان از در هر نرون .گرداند برمي

ه و گيرد و كمان برند مختلف مسير، رقابتي شكل مي
  .شوند وزن آن به عنوان خروجي نرون معرفي مي

 Nشامل نيز ) path competitive layer ( چهارمهلاي
 يك متناظر با سوم هر نرون هو همانند لايبوده نرون 

 نيز )N1,2,...,=i  , 4wi (ها نرون هاي وزن .شهر است
در پايان هر مرحله از آموزش با توجه به مسير جديدي 

هاي   معادله.دوش ميكند، بهنگام   ميكه شبكه معرفي
  .هاي اين لايه هستند مبين رفتار نرون) 25(-)23(

)23(  4 3 4 ,     1 2i i iv v w i = , , ,N= − L 

)24(  ( )4

1
min :   The winner

N
i

i
index vω

=

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

)25(  
⎩
⎨
⎧ <=

=
Otherwise            0

0  and  43
4 vik

x
i

i
ωω  

در اين لايه نروني كه كمترين وزن را دارد، برنده 
 جديد شهر اش، محل و خروجي) kنرون ( شود مي

  .كند  در مسير مشخص مي با آن رامتناظر
  
   شبكه پيشنهادي اوليه  الگوريتم آموزش)5-2

 2  در جدول اوليه پيشنهاديهالگوريتم آموزش شبك
اثبات ضميمه الف همانطور كه در . آورده شده است

، تابع انرژي طي دوره آموزش سير نزولي دارد شده است
ز و به اين ترتيب شبكه در نهايت به مسيري بهتر ا

 در صورتي كه در همان ،و يا همان مسير( مسير اوليه
با . شود همگرا مي)  اول آموزش نروني برنده نشودهمرتب

توجه به اينكه در هر مرحله از آموزش شبكه، شهري از 
شود،  يك مكان در مسير، به مكان ديگري منتقل مي

توان نتيجه گرفت كه مسير نهايي شبكه همان  مي
يعني اگر مسير اوليه . اش را دارد خصوصيات مسير اوليه

 گذشته باشد، مسير نهايي نيز از تمام شهرهااز تمام 
از هر شهر تنها آنها خواهد گذشت و اگر مسير اوليه 

خواهد چنين  مسير نهايي نيز يكبار عبور كرده باشد،
 اگر مسير اوليه معتبر باشد، ،تر به عبارت سادهو بود 

  .بودمسير نهايي نيز معتبر خواهد 
  
  20به يك شبكه سازندهاوليه  شبكه وسعه ت)5-3

به مسير فوق هاي شبكه  همانطور كه بيان شد پاسخ
هاي مبتني بر تابع  اصولا شبكه. اش وابسته است اوليه

هاي محلي تابع  انرژي مستعد به بدام افتادن در مينيمم
چندين الگوريتم براي توليد ] 24[در .  هستندانرژي

 براي اين شبكه پيشنهاد و مقايسه  مناسبهمسير اولي
 كه باشد ميها مربوط به روشي  بهترين پاسخ. ندا شده

شبكه را با استفاده از يك الگوريتم سازنده، به سمت 
  . داينم  بهينه هدايت مينزديك به يپاسخ

كه در هر بدين شرح است اين روش در  اصلي هانديش
ز بين اي از پيش تعيين شده، ا  بر اساس ضابطهمرحله،

 يكي انتخاب شده و ،شهرهايي كه در مسير قرار ندارند
 مسير جديد را بهينه ،در مسير قرار گيرد و سپس شبكه

                                     
20 Constructive neural network 



 ٨

 ه مذكور كمترين فاصله اگر ضابط،به عنوان مثال. ندك
 مسير باشد، آنگاه در هر مرحله ي ازبين شهر و كمان
اش تا نزديكترين كمان از بقيه كمتر  شهري كه فاصله

 و در بين دو شهري كه شود ميتخاب است، ان
  . گيرد اند، قرار مي داده نزديكترين كمان را تشكيل 

ارائه  ]24[اي كه در  بهترين ضابطهبر روي با مطالعه 
ها  دريافتيم كه الگوريتمي كه بهترين پاسخ ،شده است

ت عملكردي مشابه با خود  در حقيق،دهد را ارائه مي
 شبكه مستقيما آن را توسعهتوان با   و ميشبكه دارد

 M شهر تنها Nفرض كنيد از بين . سازي نمود پياده
بنابراين . بر روي مسير قرار گرفته است) M<N(شهر 

چنانچه .  نرون داريمMهاي اول و دوم تنها  در لايه
 ، شهري موجود را بهينه كنيمMبخواهيم تنها مسير 

هر يك از شهرهاي موجود بر روي با  متناظركافي است 
 .هاي سوم و چهارم در نظر بگيريم  نروني در لايه،سيرم

هاي   مرحله از آموزش يكي از نرون هر در،به اين ترتيب
مسير از مكاني كه در آن قرار دارد به مكان بهتري 

  . شود منتقل مي
اما اگر بخواهيم تعداد شهرهاي مسير را افزايش دهيم 

و  اكنون فرض كنيد كه در لايه سوم ؟چه بايد كرد
شهرهايي كه متناظر با  ،هاي قبلي چهارم علاوه بر نرون

هايي در نظر گرفته و   نرونقرار ندارند،بر روي مسير 

هاي اضافه شده به لايه چهارم را نيز برابر  وزن نرون
ذكر شد پنجم همانطور كه در بخش . صفر قرار دهيم

هاي   بين كمان،هاي لايه سوم در هر يك از نرون
گيرد و يكي برنده  بتي شكل ميمختلف مسير رقا

 بين دو ، به طوري كه اگر آن شهر در مسير.شود مي
 قرار گيرد مسيري ،هر تشكيل دهنده كمان برندهش

 مسير جديد علاوه بر شهرهاي) 1شود كه  تشكيل مي
اين شهر ) 2 و باشد ميقبلي شامل شهر مورد نظر نيز 

اگر در هر جاي ديگر مسير قبلي قرار گيرد مسيري 
 مستقيم هاين مطلب نتيج(  تر ايجاد خواهد شد طولاني
  ). است22 همعادل

از خارج هاي  بين نرونتنها اكنون اگر در لايه چهارم 
 رقابتي شكل گيرد بديهي است كه خروجي نرون مسير
 به ؛ش در مسير استمتناظر بيانگر موقعيت شهر ،برنده

ر طوري كه با قرار گرفتن آن در مسير، كوتاهترين مسي
 دارد، ثانيا همه M+1ممكن كه اولا طولي برابر با 

  . گيرد ، شكل ميباشد  ميشهرهاي مسير قبلي را دارا
توان شبكه   مي،با توجه به مطالب ذكر شده

 با ساختار نشان داده شده در شكلپيشنهادي را مطابق 
به يك شبكه عصبي  4  و الگوريتم آموزش شكل3

هاي لايه  نرون ،ندهدر شبكه ساز. سازنده تبديل نمود
بخش ) 1: اند سوم و چهارم به دو بخش تقسيم شده

  . عصبي پيشنهادي اوليهالگوريتم آموزش شبكه: 2 جدول
  .شود  برابر صفر قرار داده ميt همچنين، شمارنده ). از هر شهر فقط يكبار گذشته باشدمسيري معتبر است كه(شود مسير معتبري انتخاب . 1
  .گردد مي تعيين )17(مطابق معادله هاي لايه اول  خروجي نرون. 2
  .شود تعيين مي) 26(هاي لايه چهارم طبق معادله  ي نرونها وزن. 3
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4  
  
  .شود اجرا ميشبكه يك مرحله . 4
  .يابد  شده و آموزش خاتمه ميهمگرا، شبكه باشدهاي اين لايه صفر  اگر هيچ نروني در لايه آخر برنده نشده و خروجي تمام نرون. 5
 از مسير قرار گرفته است، aبا فرض اينكه اين نرون در محل . شده استبرنده  ω، در لايه چهارم، نرون )24(ق معادله در غير اين صورت، مطاب. 6

  :داريم
,ωϕ =t

a ,     034 ≠= kx ωω  
  :شود در اين حالت، مسير جديد مطابق معادله ذيل تعريف مي
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  . شود  منتقل مي،كند در خروجي اين نرون بيان مياش به محل جديدي كه شبكه  عبارت ديگر، شهر برنده از محل فعليبه 
  .دگردهمگرا كه شبكه شود  مي تا آنجا تكرار 6-2مراحل . 7
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) Qمجموعه  (هاي روي مسير  نرونساز كه شامل  بهينه
هاي خارج از  نرونبخش سازنده كه شامل ) 2و است 
  :باشد مي )Rمجموعه (مسير 

1
,1

max( ) ,  1, 2, ,
N

i kk
Q j j index x i M

=

⎧ ⎫⎛ ⎞= = =⎜ ⎟⎨ ⎬⎝ ⎠⎩ ⎭
K  

 )28(  
 )29  (           { }1, 2, , -QR N= K  

شبكه سازنده پيشنهادي، به  لايه چهارم از همچنين در
، از شكل تصحيح شده آنها )25(و ) 24(جاي معادلات 

  :شود استفاده مي
 )30          (( )4min( )i

opt i Q
index vω

∈
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∈
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1, 2, ,i N= K  
 )32(  

 مطابق ساختار الگوريتم آموزش شبكه پيشنهادي نيز
 در .شود ساز تقسيم مي شبكه به دو فاز سازنده و بهينه

ساز  هاي بخش سازنده و در فاز بهينه فاز سازنده، نرون
ساز در فرآيند آموزش شركت  هاي بخش بهينه نرون

 نشان داده شده است، 4همانطور كه در شكل . كنند مي
آموزش شبكه سازنده پيشنهادي، با مقداردهي شبكه با 

اين . شود آغاز مي) M=γ=4(يك مسير چهار شهري 
 سپس. ترين شهرها است مسير اوليه شامل خارجي

در هر مرحله . يابد  ادامه ميدر فاز سازندهآموزش شبكه 
از فاز سازنده، يك شهر از ميان شهرهاي خارج مسير 

در لايه چهارم برنده شده و شهر ) بخش سازنده شبكه(
  . گيرد ه ذيل در مسير قرار ميمتناظر با آن مطابق معادل

Tt
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t
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tt
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 )33(  
. يابد  مرحله ادامه ميλ=5 ،آموزش شبكه در فاز سازنده

 شهر به مسير λبه اين ترتيب، در انتهاي فاز سازنده، 
ساز   سپس، آموزش شبكه به فاز بهينه.شده استاضافه 

ساز، مسير فعلي بهينه  در فاز بهينه. شود منتقل مي
ساز،  به اين ترتيب كه در هر مرحله از فاز بهينه. شود مي

از ميان شهرهاي روي مسير (شهر برنده در لايه چهارم 
، مطابق )دهند ساز شبكه را تشكيل مي كه بخش بهينه

ي مناسبتر منتقل از محل فعلي به محل) 27(معادله 
 ωيگزين  بايد جاoptωتوجه شود كه در اينجا  (شود مي

  ).  گردد27در معادله 

  
  .يك مسير سه شهري نمونه و شبكه توسعه يافته متناظر با آن: 3شكل 
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  بلي

  
NM   ؟>

 

 . داده شود شبكه يك مرحله آموزش بخش سازنده .1
هـاي اول و دوم شـبكه،        با اضافه كردن يك نرون به لايـه        .2

بـه ايـن ترتيـب كـه         .داده شود نرون برنده در مسير قرار      
 باشـد،   pاگر خروجـي نـرون برنـده        ،  )33(مطابق معادله   

 بايد در مسير، بين دو شهري كه كمان       شهر متناظر با آن     
p د قرار گير،دهند مسير جاري را تشكيل مي. 

هاي متناظر شهر برنـده از       وم و چهارم نرون   سهاي   در لايه  .3
  .دشو منتقل ساز بخش بهينهبه  بخش سازنده

MM →+1  

 بلي

طبـق معادلـه    سـاز    بخش بهينـه  هاي در لايه چهارم وزن نرون    
 .شود مي تعيين )26(

 .شود اجرا ميه يك مرحله ساز شبك بخش بهينه

آيا در لايه آخر بخش 
ساز نروني برنده  بهينه

  ؟شده است

 
نـرون برنـده در لايـه       بـا   شـهر متنـاظر     ،  )27(مطابق معادلـه    

اش بـه محـل جديـدي كـه شـبكه در        از محـل فعلـي     ،چهارم
  . شود منتقل ،كند ميمعرفي خروجي اين نرون 

 خير

 شروع

 شبكه بر اساس آن مقداردهي اوليه ،)γ=4(شده  ايجاديك مسير اوليه چهار شهري بسته)ترين شهرهاخارجي(با چهار شهر خارجي .1
 .نرون داريم Nو  N+1 ترتيب به هاي سوم و چهارم  چهار نرون و در لايه،هاي اول و دوم در اين حالت در لايه. شود مي

 و  )Qمجموعه   (هايي كه بر روي مسير قرار دارند       نرون: ساز بخش بهينه ) آ: گردد  ميهاي سوم و چهارم به دو دسته تقسيم          هاي لايه  نرون .2
 .)Rمجموعه  (هاي خارج از مسير نرون: بخش سازنده) ب

 .شود ميداده برابر صفر قرار بخش سازنده هاي  در لايه چهارم وزن نرون .3
4. M→γ. 

 خير

  خير

NMآيا  است=
 λ=5  برM-γيا  

 بخش پذير است؟

 پايان

  بلي

Constructive Phase Optimizer Phase 

  ).CNN-TSP(شبكه عصبي پيشنهادي نمودار بلوكي الگوريتم آموزش:4شكل
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ساز، در لايه چهارم، نروني برنده  چنانچه در فاز بهينه
ساز همگرا گرديده و  نشده باشد، شبكه در فاز بهينه

اين فرآيند . شود  منتقل ميندهدوباره آموزش به فاز ساز
يابد كه تمام شهرها وارد مسير شده  تا آنجا ادامه مي

)M=N (تعداد . ساز همگرا شود ه در فاز بهينهو شبك
شهرهايي كه بايد در فاز سازنده به مسير اضافه شود 

)λ (سازنده شبكه . به صورت تجربي بدست آمده است
 CNN-TSP) Constructive Neural Net toپيشنهادي 

solve TSP( شود ناميده مي.  
  
حل به منظور شبكه پيشنهادي توسعه  )5-4

 SPSNمسأله 
 به آن قابليت انعطاف CNN-TSPرقابتي ساختار 
، توسعه ساختارتوان با  بطوري كه مي. بخشد زيادي مي

  استفاده NP-Completeاز آن براي حل ديگر مسائل 
در اينجا نحوه حل مسأله كوتاهترين مسير با . نمود

را با استفاده از شبكه ) SPSN(تعداد شهر مشخص 
مسأله هدف در اين  .كنيم عصبي پيشنهادي بيان مي

 ييافتن كوتاهترين مسير ممكن بين مبدا و مقصد
  . طوري كه از تعداد معيني شهر بگذرد مشخص است؛ به
  آنهاي فراوان عليرغم كاربرد، SPSNدر مقالات به 

ضايعات از قبيل (آور  هاي زيان آوري زباله جمعمانند 
اي و ساير مواد شيميايي خطرناك در  هاي هسته نيروگاه

ريزي پروازهاي مسافرتي و باري   و برنامه)اتكارخانج
سازي مصرف سوخت و كسب جداكثر  بهينه جهت(

در مسأله كوتاهترين . ، كمتر توجه شده است)سود
كلاسيك، تعداد شهرها از قبل مشخص ) SP( 21مسير
باشد، در حالي كه در اينجا با مشخص كردن تعداد  نمي

ه شهرهاي مسير عملا يك محدويت جديد به مسأل
  . اضافه شده است

 را CNN-TSPساختار ، SPSNبراي حل مسأله 
هاي اول و آخر به  نرون. مدهي  ميتوسعه 5 مطابق شكل

از آنجا . ترتيب متناظر با شهرهاي مبدا و مقصد هستند
كه اين دو شهر همواره در ابتدا و انتهاي مسير قرار 

بنابراين . گيرند  در شبكه به صورت ثابت قرار مي،دارند
ها يكي كمتر از تعداد شهرها در لايه اول  تعداد كمان
هاي سوم و  لايه(هاي شبكه  ساير لايه. خواهد بود

بايد دقت نمود كه . مانند بدون تغيير باقي مي) چهارم
براي شهرهاي مبدا و مقصد در اين دو لايه نروني در 

الگوريتم آموزش اين همچنين . شود نظر گرفته نمي
-CNNمشابه شود،  ناميده مي CNN-SPSN كه شبكه

TSPاست .  
 شهر موجود يكي را هم به عنوان Nچنانچه از بين 

-CNNمبدا و هم به عنوان مقصد در نظر بگيريم و از 

SPSN  براي يافتن كوتاهترين مسيرN-1 شهري بين 
                                     

21 Shortest Path (SP) 

  
 .SPSNساختار تصحيح شده شبكه عصبي پيشنهادي براي حل : 5شكل 
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مبدا و مقصد مذكور استفاده كنيم در حقيقت شبكه به 
 مفروض رشه N متناظر با TSPما پاسخي براي مسأله 

 CNN-SPSNايم از  به عبارت ديگر توانسته. داده است
. گرد نيز استفاده نماييم براي حل مسأله فروشنده دوره

 CNN-SPSNتوان از اين خاصيت براي بررسي دقت  مي
-CNNبديهي است كه زماني كه از . استفاده نمود

SPSN براي حل TSPكنيم، شبكه   استفاده مي
دهد؛ زيرا  ز خود نشان ميبيشترين خطاي ممكن را ا

  .مسير در اين حالت داراي بيشترين تعداد شهر است
  

  نتايج تجربي) 6
سازي  در ادامه مقاله، نتايج تجربي حاصل از شبيه

  .شود شبكه عصبي پيشنهادي شرح داده مي
  

  فرآيند نرمالسازي )6-1
ها از چندين الگوريتم براي حل مسائل  سازي در شبيه

TSPيك . ن محك استفاده شده است مختلف به عنوا
هاي مختلف  روش براي مقايسه عملكرد الگوريتم

گيري از طول مسيرهاي معرفي شده توسط  ميانگين
اما با توجه به اينكه طول مسير وابسته به . آنها است

تا اي  از مسألهتوزيع اين توزيع شهرهاي آن بوده و 
ا ديگر بسيار متفاوت است لذا، بايد طول مسيرهمسأله 

   .گيري نرماليزه شوند قبل از ميانگين
 مساله n الگوريتم براي mفرض كنيد، ارزيابي عملكرد 

TSP براي اين . مطلوب است) به عنوان محك( مختلف
 الگوريتم مذكور براي هر mمنظور كافي است كه پاسخ 

سپس، طول . يك از مسائل محك محاسبه شود
هاي  وشمسيرهاي بدست آمده براي هر مساله، توسط ر

بدست آمده مختلف، با استفاده از طول بهترين مسير 
در نهايت، مطابق معادله ذيل طول . شود نرماليزه مي

براي ) يا بطور خلاصه طول متوسط(متوسط نرماليزه 
  :شود  بطور جداگانه محاسبه ميها هر يك از الگوريتم
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jieكه در آن،   iول مسير بدست آمده از الگوريتم  ط,
طول بديهي است كه . باشد  ميjبراي مساله محك 

بدست مسيرهاي است براي مقايسه معياري متوسط 
،  به عنوان مثال.ها  روشنسبت به ديگرروش هر آمده از 

% 100چنانچه معيار طول متوسط براي يك الگوريتم 
ذكور هاي الگوريتم  م باشد، بدان معني است كه پاسخ

همچنين، . ها بوده است همواره بهتر از ديگر الگوريتم
باشد، بدان معني % 105برابر مثلا چنانچه اين معيار 

هاي الگوريتم مورد نظر بطور  است كه طول پاسخ
بيشتر از طول بهترين مسير بدست آمده % 5متوسط 

به بودن نزديك (به عبارت ديگر، كوچك بودن . باشد مي
 متوسط بيانگر عملكرد مناسب معيار طول%)  100

، بزرگ بودن آن نشان الگوريتم مورد نظر و برعكس
  .باشد دهنده كارايي نامناسب الگوريتم مذكور مي

  
   و كوهوننCNN-TSPهاي  مقايسه شبكه )6-2

هاي اين بخش بر روي يك كامپيوتر  سازي    شبيه
افزار  تحت نرم AMD Athlon 1600MHzشخصي 

Matlab به منظور تعيين دقت  .ستانجام شده اCNN-

TSPشبكه شرح داده شده در ، در مقايسه با كوهونن 
 30 توزيع 100براي . شده استسازي  پياده 2 بخش
 50 توزيع 100 شهري و 40 توزيع 100 ،شهري
آنها  هاي هر دو شبكه و زمان همگرايي  پاسخ،شهري

چنين پارامترهاي شبكه كوهونن . محاسبه شده است
  :ندا انتخاب شده

0.01  ,  01.0Tr  ,  10G  ,  30 00 ==== αη  
شبكه با اين پارامترها بهترين  Choi و Kimبنا به نظر 

ها نيز اين  سازي شبيه. ]29 [دهد ميارائه ها را  پاسخ
عملكرد شبكه عصبي  6 شكلدر . كند نكته را تأييد مي

پيشنهادي و نگاشت خودسازمانده كوهونن با استفاده از 
، ) قبل معرفي گرديدكه در بخش (معيار طول متوسط

 زمان همگرايي 7 همچنين در شكل .شده استمقايسه 
متوسط دو شبكه مذكور، براي مسائل با تعداد شهر 

   .يكسان، نشان داده شده است
 شبكه شود، مشاهده مي 7 شكلهمانطور كه در 

 ؛استاز شبكه پيشنهادي عصبي كوهونن بسيار كندتر 
حداقل ادي شبكه پيشنهطوري كه سرعت همگرايي  به

 6 شكلنمودارهاي همچنين . باشد ميآن برابر   20
حاكي از آن است كه تقريبا در تمام موارد مسيرهاي 
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اين  زيرا در ،بوده استنيز شبكه پيشنهادي كوتاهتر 
هاي مربوط به شبكه  ستون تقريبا همه شكل

مسيرهاي بدست . دهند را نشان مي% 100 ،پيشنهادي
طور متوسط به اندازه بيش از آمده از شبكه كوهونن به 

 از مسيرهاي ارائه شده توسط شبكه عصبي ،5/2%
  .اند پيشنهادي بلندتر بوده

  
  CNN-SPSNبررسي عملكرد شبكه  )6-3

-CNNهاي الگوريتم  در ابتدا پاسخ ،اين بخشدر    

SPSN شهري از بين 50 را براي يافتن بهترين مسير 
كلاسيك  هاي هاي الگوريتم  با پاسخ، شهر100

نزديكترين همسايه و نزديكترين كمان مقايسه 
 در هر مرحله ،در الگوريتم نزديكترين همسايه. ايم نموده

از محلي كه در آن قرار داريم به نزديكترين شهر 
رويم؛ در حالي كه در الگوريتم نزديكترين كمان در  مي

 تا مراكز ،مسيراز هر مرحله فاصله تمام شهرهاي خارج 
شود و شهري كه كمترين  سير محاسبه ميهاي م كمان

 200براي . شود  در مسير قرار داده مي،فاصله را دارد
 زمان همگرايي  وها  پاسخ، شهري100  مختلفتوزيع
 در  حاصلنتايج. محاسبه گرديد سه الگوريتمهر 
همانطور كه در .  نشان داده شده است9 و 8هاي  شكل
به مراتب از هاي شبكه   پاسخ،نيدك ميمشاهده  8 شكل

را % 100دو الگوريتم ديگر بهتر است و تقريبا عدد 
دهد؛ در حالي كه نزديكترين ستون كه مربوط  نشان مي

را % 114به الگوريتم نزديكترين همسايه است بيش از 
اي هم  البته در ازاي اين بهبود ما هزينه. دهد نشان مي
ايم و آن افزايش زمان محاسباتي است كه در  پرداخته

زمان محاسباتي ما البته  . نشان داده شده است9 كلش
هنوز براي بسياري از  ثانيه است كه 12/0كمتر از 

اكنون از همان  .قابل قبول استكاربردهاي بلادرنگ 
 شهري قبلي، براي مقايسه عملكرد 100هاي  توزيع

CNN-TSP و CNN-SPSNاينبار . كنيم  استفاده مي
 متناظر با هر TSPهدف يافتن بهترين پاسخ براي 

 نشان 12 و 11، 10هاي  نتايج در شكل. توزيع است
 مشاهده 10همانطور كه در شكل . داده شده است

-CNNكنيد، طول مسيرهاي معرفي شده توسط  مي

SPSN از طول مسيرهاي % 3 تقريبا به اندازهCNN-

TSPدر 11همچنين با مراجعه به شكل .  بلندتر است 
 1/0 تقريبا CNN-SPSNي يابيم كه زمان محاسبات مي

دو عامل سبب ايجاد چنين . تر بوده است ثانيه طولاني
مسير اوليه چهار شهري كه ) 1: اختلافي شده است

CNN-TSP 2شود و  بوسيله آن مقدار دهي اوليه مي (
در ) سازي در فاز بهينه(قابليت جابجايي تمام شهرها 

CNN-TSPكه در  ؛ درحاليCNN-SPSN شهرهاي مبدا 
. باشند ثابت مي) كه در اينجا يكسان هستند(قصد و م

 بهينه گرديده و TSP براي حل CNN-TSPدر حقيقت 
، امري CNN-SPSNبيشتر بودن دقت آن نسبت به 

طولانيتر بودن زمان همگرايي . بيني بود قابل پيش

طول متوسط مسيرهاي پيشنهاد شده توسـط         :6 شكل
، طـول متوسـط     ) اول هر جفـت    ستون( شبكه كوهونن 

 دوم  سـتون ( CNN-TSP مسيرهاي شبكه پيـشنهادي   
  .ت به طول مسير كوتاهترنسب) هر جفت

 اول هـر    ستون( زمان همگرايي شبكه كوهونن    :7 شكل
 CNN-TSP و زمان همگرايي شبكه پيـشنهادي     ) جفت

  .برحسب ثانيه)  دوم هر جفتستون(
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CNN-SPSN نيز به دليل بيشتر بودن تعداد تكرارهاي 
.  استCNN-TSPسازي نسبت به  شبكه در فاز بهينه
  . نشان داده شده است12اين مطلب در شكل 

  
 به CNN-SPSN و CNN-TSPهاي  پاسخ )6-4

  TSPLIBمسائل كتابخانه 
 CNN-SPSN و CNN-TSPهاي  در اين بخش پاسخ

 TSPLIBرا به بعضي از مسائل ذكر شده در كتابخانه 
بدست آورده و از اين راه دقت آنها را محاسبه ] 31[

در .  ذكر شده است3ج در جدول نتاي. ايم كرده
هاي اين جدول، به ترتيب نام مسأله، تعداد  ستون

شهرهاي آن، بهترين پاسخي كه براي آن در كتابخانه 
-CNNمذكور ذكر شده است، پاسخ بدست آمده از 

TSP خطاي نسبي ،CNN-TSP نسبت به بهترين پاسخ 
و زمان محاسباتي شبكه تا همگرايي، پاسخ بدست آمده 

، خطاي نسبي آن و در نهايت زمان CNN-SPSNاز 
براي محاسبه خطاي . محاسباتي آن ذكر شده است

هاي  متوسط هر دو الگوريتم از مقادير خطا در ستون
. گيريم پنجم و هشتم، به طور جداگانه ميانگين مي

 و CNN-TSPمتوسط اختلاف  ،بينيد همانطور كه مي
CNN-SPSN  اي كه در كتابخانه   مسأله29بهTSPLIB 

 و %81/3به ترتيب پاسخي براي آنها معين شده است، 
توان  هاي ششم و نهم، مي با مقايسه ستون.  است7%

 از CNN-TSPنتيجه گرفت كه سرعت همگرايي 
CNN-SPSNدر حقيقت با اينكه .  بيشتر استCNN-

TSP و CNN-SPSN ،هر دو داراي يك ساختار هستند 
گرد  ه دوره براي حل مسأله فروشندCNN-TSPاما 

بهينه گرديده و مسير اوليه چهار شهري آن و عدم 
شهر مبداء يا (محدوديتش در جابجايي همه شهرها 

و در (، سبب كاهش تعداد تكرارها )مقصد وجود ندارد
و افزايش دقت آن شده ) نتيجه كاهش حجم محاسبات

 براي حل مسأله CNN-SPSNبا وجود اين، . است
شهر مشخص طراحي شده كوتاهترين مسير با تعداد 

 در مقايسه با سرعت آن بسيار CNN-TSPدقت . است
 نيز در حد قابل قبولي CNN-SPSNخوب و دقت 

 و CNN-TSPهاي  ، پاسخ4 در جدول .شود ارزيابي مي
CNN-SPSN مسأله از كتابخانه 10 براي TSPLIB با ،

سازي شده  دو روش محك متداول شامل آبكاري شبيه
] 33 [Budinich's SOMازمانده و نگاشت خودس] 32[

نتايج بيانگر آن است كه دقت . مقايسه شده است
CNN-TSP در مقايسه با اين دو الگوريتم، به ترتيب 

همچنين دقت . بهبود داشته است% 46/0و % 77/0
CNN-SPSN كمتر از % 3/3و % 0/3 نيز به ترتيب تنها

بعلاوه، مطابق . دو الگوريتم محك مذكور بوده است
 مسأله مذكور، 10 مسأله از 6 به CNN-TSP، 4ل جدو

هاي محك داده است كه اين خود  پاسخي بهتر از روش
اين در حالي . دليلي ديگر بر كارايي اين الگوريتم است

، همانطور CNN-SPSN و CNN-TSPاست كه سرعت 
هايي  كه قبلا نشان داده شد، بسيار بيشتر از الگوريتم

هاي خود  و شبكهسازي شده  چون آبكاري شبيه
 . سازمانده است

  
  گيري نتيجه) 7

در اين مقاله يك شبكه عصبي سازنده جديد براي 
در طراحي اين شبكه .  ارائه شده استTSPحل مسأله 

هاي اساسي  گيري از ويژگي سعي گرديده با بهره
يك  هاي عصبي هاپفيلد و كوهونن، مزاياي هر شبكه

-تار فيدبكيساخ. حفظ و از معايب آنها پرهيز شود
 بخشيده است و از آن انعطاف زيادي به ،رقابتي شبكه
 ذكر گرديد، 8 توان مشابه با آنچه در بخش اين رو مي

 ساختار، از آن براي حل ساير مسائل پيچيده توسعهبا 
به عنوان مثال، شبكه عصبي . تركيبي سود جست

CNN-SPSN قادر است مسأله كوتاهترين مسير با 
ها نشان  سازي شبيه .ا حل نمايدتعداد شهر مشخص ر

-CNNو  CNN-TSPمتوسط  خطاي نسبي كه دهد مي

SPSNهاي گزارش شده در   نسبت به بهترين پاسخ
. است% 7و  %81/3 به ترتيب TSLIBكتابخانه 

همچنين، شبكه پيشنهادي در مقايسه با ديگر 
سازي شده  هاي محك متداول شامل آبكاري شبيه روش

 عملكرد قابل Budinich's SOM و نگاشت خودسازمانده
 مناسب، دقتو سرعت . دهد قبولي از خود نشان مي

CNN-TSP و CNN-SPSN را به ابزاري مناسب براي 
  .ه استدول نميبدتكاربردهاي بلادرنگ 
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پيـشنهاد شـده توسـط       شهري   50طول متوسط مسيرهاي     :8 شكل
 ستون(نزديكترين همسايه   ،  ) اول ستون( CNN-SPSNهاي   الگوريتم

 نسبت به طول مسير كوتـاهتر ) ستون سوم(و نزديكترين كمان   ) دوم
  . شهري100 توزيع 200براي 

 سـتون ( CNN-SPSNهـاي    الگوريتم  متوسط زمان همگرايي  :9 شكل
سـتون  (و نزديكتـرين كمـان      )  دوم ستون (، نزديكترين همسايه  )اول
 .بر حسب ثانيههر ش100 شهري از بين50براي يافتن مسيرهاي )ومس

پيـشنهاد شـده توسـط       شهري   100طول متوسط مسيرهاي     :10 شكل
 ) دومســتون(CNN-TSP و ) اولســتون( CNN-SPSNهــاي  شــبكه

  . شهري100 توزيع 200، براي نسبت به طول مسير كوتاهتر

 سـتون ( CNN-SPSNهـاي    شـبكه متوسط  زمان همگرايي    :11 شكل
 شـهري از    100براي يافتن مسيرهاي     ) دوم ستون( CNN-TSP و   )اول
  .بر حسب ثانيه شهر100بين

منحني خـط چـين   ( CNN-TSP و )منحني توپر بالا( CNN-SPSN تعداد تكرارهاي  :12 شكل
  . شهري100 سازي براي هر توزيع  بهينه در فاز)پايين
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  .TSPLIBبه تعدادي از مسائل  CNN-SPSNو  CNN-TSP هاي شبكهپاسخ : 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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