
 1401، بهار 68، شماره بیستمسال                                       مجله مدل سازی در مهندسی                                                  

 1401، بهار 68، شماره بیستممجله مدل سازی در مهندسی                                                                                        سال 

 

با یک الگوریتم  2عصبی نوع  -تحلیل پایداری لیاپانوف در آموزش سیستم فازی

 ترکیبی مبتنی بر گرادیان نزولی و فیلتر کالمن

 

 3پورو علی معرفیان .*2دلیمهدی علیاری شوره، 1محمد مهدی ذبیحی شش پلی

 

 

 چکیده  اطلاعات مقاله

 07/10/1399: دريافت مقاله

 18/07/1400پذيرش مقاله: 

 
 یاهپژوهش مسائل در نياز مهمتریکي یرخطیغ یهاستمیس يیآموزش در شناسا یداريپا

ی اهباز 2ع نو یعصب -یفاز ستمیس کي یداريپا یبررسمقاله به نيمربوط به کنترل است. ا

(IT2ANFIS) نيپردازد. در ایم ديجد اپانوفیتابع ل کي قيعنوان شناساگر از طربه 

 یهاتميبا الگور بیبه ترت IT2ANFIS ستمیس یو تال مآموزش قسمت مقد ل،یتحل

مورد  وفاپانیبا استفاده از تابع ل رو،ني. از اپذيردیکالمن صورت م لتریو ف ینزول انيگراد

-تميو بر الگور آمدهبدست ای گونهبهآموزش،  میقابل تنظ یهاریمجاز متغ یهامحدوده ،نظر

ژوهش، پ نيا یداريپا لی. مطابق با تحلاندبم داريپا يیشناسا نديگردند تا فرآیها اعمال م

-مدهدست آهها بتميدر آموزش الگور میقابل تنظ یهاریاز متغ یعیوس یقیتطب یهامحدوده

 لیتحل یمجاز بر مبنا یهابا انتخاب محدوده ،یسازهیشب جيمطابق با نتا ن،ياست. علاوه بر ا

که  یاست. هنگامبوده یمناسب کردبا عمل و داريپا يیشناسا ندي، فرآیشنهادیپ یداريپا

 مستیس کيگلاس و یآشوب مک یسر یآت ريمقاد ینیبشیپ یبرا یشنهادیروش پ

ان خطا، زم نیانگیدوم م شهيشود، از نظر ریم کار گرفتهبه یتصادف یهابا داده یرخطیغ

 دارد. رگيد یهاروشنسبت به یعملکرد بهتر ی،محل نهیدر تله کم گیریقرارو  ،يیشناسا

 

 واژگان كلیدی:

 شناسايی سیستم،

 پايداری لیاپانوف، 

 2عصبی نوع  -سیستم فازی 

 ای،بازه

 گراديان نزولی، 

 فیلتر کالمن 

 

 

 مقدمه-1
 یاستدلال ذهنی برای تقلید دانش (CI) 4یهوش محاسبات

 یاانهيبرنامه را کيموجودات زنده توسط  زهيغر ايانسان 

 مسائل یسازمدل ايحل  یهاشروبه . اين دانشاست

 یکردهايکه رو و يا مسائلی تیبا عدم قطعهمراه  دهیچیپ

اثر هستند، اشاره دارد. دو یبها در آن یسنت یسازمدل

 یو شبکه عصب یفاز منطق ی،هوش محاسبات یبخش اصل

های اخیر، تعداد زيادی از پژوهشگران اين در سالاست. 

 های فازیصبی و سیستمهای عحوزه توجه خود را به شبکه

                                                 
 aliyari@kntu.ac.ir* پست الکترونیک نويسنده مسئول: 

 ايران - تهران - دانشگاه آزاد اسلامی -واحد علوم و تحقیقات -دانشکده مهندسی مکانیک، برق و کامپیوتر، دانشجوی دکتری. 1

 ايران -تهران -دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدين طوسی  -دانشکده مهندسی برق  -گروه مکاترونیک دانشیار،. 2

 ايران - تهران – دانشگاه آزاد اسلامی -واحد علوم و تحقیقات -یوتردانشکده مهندسی مکانیک، برق و کامپ ستاديار،. ا3
4 Computational Intelligence 
5 Adaptive Neuro-Fuzzy inference system 
6 Type 2 Fuzzy system 

های آموزشی گیری از الگوريتماند. با بهرهمعطوف داشته

های عصبی و ترکیب آن با اطلاعات افراد قدرتمند شبکه

خبره به صورت قوانین زبانی در سیستم فازی، سیستم 

 (ANFIS) 5عصبی مصنوعی تطبیقی-استنتاجی فازی

فازی با  هایسیستم تری از. نوع جامع]1[استايجاد شده

توسط پروفسور  (T2FS) 26های فازی نوع عنوان سیستم

و متعاقب  T2FS. عملکرد قابل توجه ]2[زاده ارائه گرديد

ها و وجود درجه در مواجهه با عدم قطعیت T2ANFISآن 

رشد روز افزون ، منجر بهANFISآزادی بالاتر آن نسبت به 
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 . نتايجاستتعداد انتشار مقالات علمی در اين زمینه شده

-در زمینه T2FSو  T1FSهای مربوط بهپژوهشحاصل از

، شناسايی ]5-3[های مختلفی از جمله مهندسی و کنترل

گیری و تصمیم ]10[، مدلسازی ]9[بینی ، پیش]6-8[

ای هاند. شناسايی سیستممورد استفاده قرار گرفته ]11[

 های، نیازمند به الگوريتمANFISدينامیکی با استفاده از 

ن ها، پیدا نمودآموزشی قدرتمند است. وظیفه اين الگوريتم

-( است، به1ضرايب بهینه برای پارامترهای مدل )شناساگر

ای که مدل تحت آموزش بیشترين تطابق را با سیستم گونه

ه دستسهها بهبه طور کلی، اين الگوريتم اصلی داشته باشد.

ق، غیر شتهای مبتنی بر مشوند: الگوريتمبندی میتقسیم

 عنوانها بهمبتنی بر مشتق و ترکیب هر دو نوع که از آن

 .]12[شودهای ترکیبی تعبیر میالگوريتم

 2های مبتنی بر مشتق همانند گراديان نزولیدر الگوريتم

(GD ،]13[حداقل مربعات ،)3 (LS ،]14[ مارکارت ،)

و انواع  (KF) 5(، فیلتر کالمن]16و  LM ،]15) 4لونبرگ

مشتق سازی پارامترها وابسته به، بهینه]18و  17[آن 

پارامترها است، در حالی که قوانین خروجی مدل نسبت به

های غیر مبتنی بر مشتق همانند روز رسانی در الگوريتمبه

سازی اجتماع ذرات (، بهینه]GA ،]19) 6الگوريتم ژنتیک
7(PSO ،]20-22[کولونی زنبورها ،)8 (ABC ،]23[ ،)

 10سازی تبريد(، شبیه]ACO ،]24) 9هاهکولونی مورچ

(SA ،]25[الگوريتم چرخه آب ،)11 (WSA ،]26[ ،و غیره )

 گونه مشتقی نیست.متکی بر هیچ

های مبتنی بر مشتق تمايل بسیار که الگوريتمعلی رغم اين

ها دارای زيادی برای همگرايی در کمینه محلی دارند، اما آن

های ر الگوريتم. د]27[نرخ همگرايی مطلوبی هستند

با استفاده از ترکیب  13وتالی 12های مقدمترکیبی، پارامتر

شوند. اين مسأله می سازیدو الگوريتم مجزا از هم بهینه

نقطه بهینه در مسأله موجب افزايش شانس رسیدن به

 سازی مربوطه خواهد شد.بهینه

اهمیت در پايداری فرآيند آموزش يکی از مسائل پر

لیل پايداری در مسائل کنترل با استفاده شناسايی است. تح

شود. تحلیل پايداری لیاپانوف از نظريه لیاپانوف انجام می

                                                 
1 Identifier 
2 Gradient descent 
3 Least square 
4 Levenberg Marquardt 
5 Kalman filter 
6 Genetic algorithm 
7 Particle swarm optimization 
8 Artificial Bee colony 

های مرتبط با مسائل شناسايی همراه ای با الگوريتمگونهبه

های مجاز پايدارساز را برای گردد که بتواند محدودهمی

ن یسازها( تعیها )بهینهپارامترهای قابل تنظیم در الگوريتم

ط خصورت برکند. اين پارامترها در محدوده تعیین شده و به

کنند که فرآيند شناسايی پايدار بماند. ای تغییر میگونهبه

ای هسازی نظريه پايداری لیاپانوف در بیشتر الگوريتمپیاده

 پذير است، اما اين مسأله برای بیشترمبتنی بر مشتق امکان

شکل صريحی ندارد. های غیر مبتنی بر مشتق الگوريتم

ای ههرچند، نظريه پايداری لیاپانوف در برخی از الگوريتم

و  28[استغیر مبتنی بر مشتق مورد بررسی قرار گرفته

29[.  

هايی را برای سیستم ، مدل]30[پژوهشگران مرجع 

 (T2ANFIS) 2عصبی مصنوعی نوع  -استنتاجی فازی

ن، توابع شده توسط ايشاهای ارائهارائه دادند. در مدل

بود، ولی شدهساخته 2عضويت مقدم از مجموعه فازی نوع 

 شد. در تحلیل پايداری کههای مختلف استفادهاز تالی

منظور تضمین پايداری آموزش با اند، بهها ارائه کردهآن

های های مجاز نرخ، محدودهGDاستفاده از الگوريتم 

ین ی تعیاگونهآموزش، توسط تحلیل پايداری لیاپانوف به

 شد تا روند آموزش در هر تکرار پايدار بماند. همچنین

 GDسازی توسط الگوريتم های مربوط به بهینهها مشتقآن

با جزئیات کامل بیان نمودند.  2را برای سیستم فازی نوع 

برای بهینه سازی  GD، از الگوريتم ]31[پژوهشگران مرجع 

T2ANFIS  استفاده از بهره بردند و پايداری آموزش را با

مورد بررسی قرار  (LMI) 14روش نامساوی ماتريس خطی

ها بصورت تابعی غیر خطی از دادند. قسمت تالی کار آن

های فازی ها بیان شد و قسمت مقدم نیز از مجموعهورودی

 بود.تشکیل شده 2نوع 

، از يک الگوريتم ترکیبی برای تنظیم ]32[مندز و هرناندز 

بهره بردند که در قسمت مقدم  T2FSپارامترهای سیستم 

و در قسمت تالی از الگوريتم حداقل مربعات  GDاز 

های فازی ها مجموعهشد. آناستفاده می (RLS)بازگشتی 

را در قسمت تالی  1نوع  (TSK) 15کانگ -سوگنو -تاکاگی

ها ارائه کردند منجر استفاده نمودند. تحلیل پايداری که آن

9 Ant colony Optimization 
10 Simulated Annealing 
11 Water cycle algorithm 
12 Antecedent 
13 Consequent 
14 Linear matrix inequality 
15 Takagi- Sugeno- Kang 
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ی های مشخصی برای پارامترهای محاسباتتولید محدودهبه

، به ترتیب ]33[ساز نشد. لو و تسای قابل تنظیم در بهینه

برای آموزش پارامترهای  FRLSو  GDهای از الگوريتم

مقدم و تالی بهره بردند. تحلیل پايداری ارائه شده توسط 

های آموزش در قسمت مقدم بود ها فقط محدود به نرخآن

لی دار نگرفت. علیاری شورهولی قسمت تالی مورد توجه قر

 ، تحلیل پايداری جامعی را در آموزش]34[و همکاران 

ANFISا ههای ترکیبی ارائه نمودند. آن، بر مبنای الگوريتم

در ابتدا تحلیل پايداری لیاپانوف را برای حالتی مورد بررسی 

، هم در ANFISقرار دادند که در آن، آموزش سیستم 

انجام  GDتوسط الگوريتم قسمت مقدم و هم در تالی 

پذيرفت. در اين حالت به منظور پايدارسازی آموزش، 

گیری از نظريه های آموزش با بهرههای مجاز نرخمحدوه

م ها از يک الگوريتپايداری لیاپانوف بدست آمدند. سپس آن

ترکیبی برای آموزش اين سیستم استفاده نمودند که 

توسط  و قسمت تالی آن GDقسمت مقدم آن توسط 

FRLS صورت تحت آموزش قرار گرفت که اختصارا به

(GD+RLS) ها پايداری الگوريتم سپس، آن شود.بیان می

PSO 35[را نیز مورد بررسی قرار دادند. لین و همکاران[ ،

 2وع عصبی ن-پارامترهای تالی يک سیستم استنتاجی فازی

فیلتر  خود تکاملی را با استفاده از IT2ANFIS 1ایبازه

و پارامترهای مقدم آن را  (VEKF) 2المن متغیرگستردهک

سازی نمودند. تولید قواعد فازی بهینه GDمندی از با بهره

بندی آنلاين انجام شد. آنها مدعی شدند با استفاده از خوشه

که ريشه مربعات خطا در اين الگوريتم ترکیبی، کمتر و 

 شدههمگرايی در آن سريعتر است. تحلیل پايداری ارائه 

در اکثر مقالاتی  است.بوده ]30[ها مشابه با مرجع توسط آن

ورد عصبی را م-های فازیکه تاکنون مسائل پايداری سیستم

اند، تابع لیاپانوف مورد استفاده برای تحلیل بررسی قرار داده

-پايداری، تابعی از مربع خطای بین خروجی سیستم فازی

چند توابع راست. ه عصبی و خروجی سیستم واقعی بوده

-ها مورد توجه قرار گرفتهديگری نیز در برخی از پژوهش

، يک تابع لیاپانوف ]36[پلی و همکاران است. ذبیحی شش

جديد ارائه نمودند که تابعی از مربع تفاضل خطای بین 

است. و خروجی سیستم واقعی بوده IT2ANFISخروجی 

سپس و  GDها پايداری آموزش را در الگوريتم آموزشی آن

                                                 
1 Interval type 2 adaptive Neuro-Fuzzy inference system 
2 Variable expansive Kalman filter 

-بررسی نمودند و به GD+FRLSدر الگوريتم ترکیبی 

های جديدی از پارامترهای قابل تنظیم در محدوده

 ها رسیدند. الگوريتم

به  IT2ANFISدر اين پژوهش، آموزش مقدم و تالی 

 انجام KFو  GDهای ترتیب با استفاده از الگوريتم

تحلیل  برای ]36[شده در است، و از تابع لیاپانوف ارائهشده

است. اين تابع شدهگرفتهپايداری آموزش سیستم بهره

لیاپانوف برای اولین بار برای تحلیل پايداری آموزش با 

است و با های مذکور مورد استفاده قرار گرفتهالگوريتم

های های مجاز برای پارامتراستفاده از اين تحلیل، محدوده

ها در دهساز بدست آمدند. اين محدوقابل تنظیم بهینه

 الگوريتمای بهگونهبه IT2ANFISهنگام آموزش سیستم 

است، که پايداری سیستم را تضمین کند و منجر اعمال شده

 به عملکرد مناسب در سیستم گردد.

 (T2FS) 2های فازی نوع مروری بر سیستم -2

درجه عضويت يک عدد ثابت  1های فازی نوع در مجموعه

ای فازی در ، مجموعهT2FSاست، اما مقادير عضويت در 

در برگیرنده  T2FSاست. توابع عضويت در  [1 ,0]محدوده 

است، که تأثیر بسزايی در  (FOU) 3هايیاثر عدم قطعیت

های همین دلیل سیستمها دارد. بهمواجهه با عدم قطعیت

T2FS در مقايسه با ،T1FS  از درجه اهمیت بیشتری

-ر تعريف میصورت زيبه T2FSبرخوردار است. سیستم 

 شود:

[0,1]

( , ) / ( , ),

, [0,1]

A

x X u

x u x u

x X u



 

   

 
 (1) 

است،  T2FSبیانگر تابع عضويت در  𝜇Ã(x, u)که در آن 

0توان گفت کهمی ≤ 𝜇Ã(x, u) ≤ . توابع عضويت در 1

T2FS کنند که یره رفتار میصورت يک تابع دو متغبه𝑥  و

𝑢  به ترتیب متغیر اولیه و ثانويه آن هستند. هنگامی که

باشد،  1برابر با  T2FSدرجه عضويت متغیر ثانويه در 

سیستم استنتاجی فازی نوع تبديل به 2سیستم فازی نوع 

صورت ( به1شود. از اين رو معادله )می (IT2FIS)ای بازه 2

 :]37[زير بازنويسی خواهد شد 

    
 
 


Xx u

uxA
]1,0[

),/(1
~

   
(2)  

3 Footprint of uncertainty 
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ای با توزيع بازه 2يک نوع خاص از تابع عضويت نوع  -1شکل 

 گوسی

ای را با بازه 2نوع خاصی از يک تابع عضويت نوع  (1)شکل 

 . دهدتوزيع گوسی نشان می

سازی و ساده T2FSهای منظور اجتناب از پیچیدگیبه

جايگزين با  T2FSمحاسبات در اين پژوهش، از يک مدل 

است استفاده شده A2-C0تحت عنوان  TSKساختار تالی 

های فازی . قسمت تالی اين مدل به صورت مجموعه]37[

های فازی ای با توزيع گوسی است. اين مجموعهبازه 2نوع 

انگین نامعین و انحراف معیار ثابت هستند. قانون دارای می

𝑘38[صورت زير است ام سیستم فازی مورد نظر به[: 
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ام  𝑘ام و قانون  𝑖بیانگر متغیر ورودی  𝑘و  𝑖های زير نويس

 �̃�𝑘اعدادی ثابت هستند و   𝑧𝑘تا 𝑟𝑘در تابع عضويت است. 

 ام است.𝑘نشانگر خروجی قانون 

 IT2ANFISپیکربندی  -3
و شبکه  IT2FIS، ترکیب قوانین زبانی ANFISمشابه با 

را ايجاد خواهد کرد. اين  IT2ANFISیستم عصبی، س

 است.شدهنشان داده (2)پیکربندی در شکل 

 

ام، خروجی بخش 𝑘ام متناظر با قانون 𝑖با اعمال ورودی 
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1 𝑚𝑘, 𝑖و   

بیانگر مقادير میانگین )مراکز(  2

به ترتیب  "2"و  "1"های توابع عضويت هستند. بالانويس

 𝜎𝑘, 𝑖ها هستند و قادير بالايی و پايینی آنگر منمايان

انحراف معیار اين تابع عضويت است. درجه عضويت بالايی 
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(7)  

های بالايی و پايینی به صورت همچنین، شدت آتش قاعده

های زير های مربوطه و با رابطهحاصلضرب درجه عضويت
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(8) 

، محاسبه خروجی T2FSترين مسائل در يکی از پر چالش

اين سیستم است. همچنین، برای محاسبه خروجی اين 

 تری به نام کاهش نوع استنیاز به يک مرحله اضافه سیستم

های استراتژی پذيرد.سازی انجام میه قبل از غیر فازیک

مبتنی بر تکرار برای کاهش نوع از قبیل روش کارنیک و 

بر و پیچیده هستند و دارای يک حل زمان ،]40و  39[مندل

 شود تا تحلیلبسته در سیستم نیستند، که موجب می

-پايداری تبديل به يک مسئله پر چالش و تا حد زيادی نا

، ]37[شده در مرجعشود. اين پژوهش از مکانیزم ارائهممکن 
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تحلیل پایداری در آموزش سیستم  -۴

IT2ANFIS  با الگوریتم تركیبیGD+KF 
منظور انجام تحلیل پايداری در آموزش در اين پژوهش به

، از تحلیل پايداری لیاپانوف استفاده IT2ANFISسیستم 

 صورت زير بیاناست. تابع لیاپانوف پیشنهادی بهشده

 شود:می
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1
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(10)  

گر خطای بین خروجی مورد ( بیان10در معادله ) 𝑒(𝑘)که 

 باشد، می IT2ANFISنظر )واقعی( و خروجی سیستم 
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 𝑒(𝑘)∆ای زمان بعد و زمان فعلی يعنی و اختلاف بین خط

 صورت زير نشان داد:توان بهرا می
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هد اصورت زير محاسبه خودر نتیجه، تفاضل تابع لیاپانوف به
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 که در آن،
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پارامترهای به ترتیب مربوط به 𝑀2و  𝑀1اعداد زير نويس

 اول سری تیلورمقدم و تالی هستند. با اعمال بسط مرتبه 

را  𝑒(𝑘)∆بر روی پارامترهای مقدم و تالی،  𝑒(𝑘)متغیر 

 صورت زير نوشت: توان بهمی
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 𝛷(𝑘)  و𝛤(𝑘) های مربوط پارامترهای تیب ماتريستربه

 مقدم و تالی هستند که،

                                                 
1 Hessian matrix 
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(17)  

 دهنده تابع هدف باشد، اگر رابطه زير نشان
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(18)  

با رابطه زير نشان  GDگاه قانون بروز رسانی الگوريتم آن
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(19)  

( به صورت 16ادله )(، قسمت اول مع19مطابق با رابطه )

 آيد:زير بدست می
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(20)  

‖که   𝐷𝛷(𝑘)(، نمايانگر نرم دوم و 20در معادله ) 2‖

نسبت به  IT2ANFISبیانگر مشتق اول خروجی 

. حال با اعمال بسط اول سری تیلور پارامترهای مقدم است

 بر روی پارامترهای مقدم داريم:
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 رابطه زير رسید:توان به( می21با بسط رابطه )
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(22                                                                  )  

های دوم است و شامل مشتق 1ريس هسمات 𝐻𝛷که در آن 

پارامترهای مقدم است. در نسبت به IT2ANFISخروجی 

با  IT2ANFISسازی قسمت تالی اين پژوهش، بهینه

 گیرد.انجام می KFالگوريتم 



 ...و  ینزول انيگراد رکیبی مبتنی بربا يک الگوريتم ت 2عصبی نوع  -تحلیل پايداری لیاپانوف در آموزش سیستم فازی                      90

 

 1401، بهار 68، شماره بیستممجله مدل سازی در مهندسی                                                                                        سال 

�̂�را با  IT2ANFISتوان تابع تبديل می = 𝑓(𝑥, 𝛤) 

نشان دهنده خروجی سیستم است.  �̂�نشان داد که در آن 

𝑥 و 𝛤 ترتیب ورودی و پارامترهای تالی هستند. اگر تولید به

 داده با مدل رياضی زير انجام شود:
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(23)  

رسانی پارامترهای تالی با استفاده از روزگاه قوانین بهآن

 بصورت زير خواهد بود: KFتم الگوري
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                      (24)                                              

 1های کوواريانسبه ترتیب ماتريس 𝑄(𝑘)و  𝑅(𝑘)که 

رت مصنوعی صوهستند که به 𝜔(𝑘)و  𝜈(𝑘) نويزهای

بینی، خطای پیش 𝑒𝑃(𝑘)( 24) گردند. در رابطهاضافه می

𝑃(𝑘)  ماتريس کوواريانس متغیرهای حالت و𝐿(𝑘 + 1) 

صورت زير ( به16است. قسمت دوم معادله ) 2بهره کالمن

 آيد:بدست می
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 صورت زير درخواهد آمد:( به16در نتیجه، معادله )

 

  P

TT ekLkxG

kDkeke

)1()1(

)()()(
2

2



 

 

(26)  

( برای حالتی که پارامترهای 15در معادله ) 𝑀(𝑘)∆متغیر 

صورت توان بهمی آموزش داده شوند، را KFقسمت تالی با 

 زير نوشت:
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شد. با اعمال ( نشان داده22در معادله ) 𝑀1(𝑘)∆متغیر 

ده گرديد، استفا 𝑀2(𝑘)يک روند مشابه که برای متغیر 

صورت زير به 𝑀2(𝑘)∆( يعنی 27قسمت سوم معادله )

 خواهد بود:

                                                 
1 Covariance matrix 
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(28    )                                                              

(، 27( در معادله )28با جايگزينی نتیجه حاصل از معادله )

∆𝑀(𝑘) صورت زير نوشت:توان بهرا می 
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(29 )                                                               

(، تغییرات تابع لیاپانوف 29( و )26های )توجه به معادلهبا 

∆𝑉(𝑘) صورت زير نوشت: توان بهرا می 
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(30  )                                                              

 یم:را به صورت زير بیان کن و 𝛾اگر 
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(31)  

 صورت زير بازنويسی خواهد شد:( به30معادله )
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                                                              (32)  

بر طبق نظريه لیاپانوف، برای تضمین پايداری فرآيند 

 بايست منفی معین گردد. در اين( می32شناسايی، معادله )

 های قابلیر)متغ و  هايی از قسمت بايستی محدوده

2 Kalman gain 
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ها( ارائه شود که بتواند معادله تنظیم در آموزش الگوريتم 

( را منفی معین کند. پارامتر 32) 
2

2
( )D k

همیشه  

ها، چهار حالت مثبت است. همچنین، در محاسبه محدوده

 نظر قرار داد:بايست مدزير را می

1- γ >  و 0
𝑒𝑝(𝑘)

𝑒(𝑘)
> 0 

2- γ <  و 0
𝑒𝑝(𝑘)

𝑒(𝑘)
< 0 

3- γ <  و 0
𝑒𝑝(𝑘)

𝑒(𝑘)
> 0 

4- γ >  و 0
𝑒𝑝(𝑘)

𝑒(𝑘)
< 0، 

γ. اگر1حالت  >  و 0
𝑒𝑝(𝑘)

𝑒(𝑘)
> برای منفی معین  ، آنگاه0

 بايست برقرار گردد:(، شرط زير می32شدن رابطه )
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(33  )   

( بديهی است. با 33مثبت بودن قسمت دوم معادله )

 يم:(، دار33استفاده از قسمت اول معادله )
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     )34(     

( 34های متعددی برای برآورده شدن رابطه )هرچند حالت

ه رابطمنفی معین شدن  ها برایی از حالتوجود دارد، ولی يک

(، اين است که عبارات با پارامترهای مشترک و ضرايب 34)

   ، ( (34ها در اين رابطه )عبارات اول و دوم در رابطه )آن

های شرطی که محدودهطور مجزا منفی معین گردند. بهبه


جب منفی معین شدن رابطه بدست آمده از آن، مو و  

 رو يکی از حالات، ناتساوی زيراست:( شود. از اين32)
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(35)  

را  ایف، بايستی بتوان محدودهدر نظريه پايداری لیاپانو

 آن محدوده، تغییرات تابع لیاپانوفتعريف کرد که با توجه به

(، مقادير 35منفی معین گردد. در قسمت بالايی رابطه )
 

مت قستوانند کوچکتر از صفر گردند. با توجه بهنمی و 

که ( و اين53بالايی معادله )
𝑒𝑝(𝑘)

𝑒(𝑘)
> توان گفت که می ،0

( 2) 0   جايی که. از آن تواند منفی گردد، نمی

 شرايط زير را داريم:

توان برایهای زير را میو محدوده
 دست آورد:به و  
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 (37) 

های پس با انتخاب محدوده
بدست آمده از رابطه  و  

( و در 34توان موجب منفی معین شدن رابطه )(، می37)

 ( شد.32نهايت )

γ. اگر2حالت  <  و 0
𝑒𝑝(𝑘)

𝑒(𝑘)
< برای منفی معین  ، آنگاه0

 بايست برقرار گردد:(، شرايط زير می32رابطه )شدن 
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(38)  

( بديهی است و با 38منفی شدن قسمت پايینی معادله )

توجه به آن، برای مثبت معین شدن قسمت بالايی رابطه 

 بايست برقرار گردد:، ناتساوی زير می(38)
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(، رابطه 39ها برای برآورده شدن ناتساوی )يکی از حالت

 زير است:
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(40)  

جايی که (، از آن40قسمت پايینی معادله )با توجه به
𝑒𝑝(𝑘)

𝑒(𝑘)
< )، عبارت 0 2)   بايست منفی باشد. برای می

)ت منفی شدن عبار 2)  بايست داشته باشیم، يا می
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، که فقط قسمت اول آن مورد 

-( به40پذيرش است. همچنین اگر قسمت بالايی معادله )

 صورت زير نوشته شود: 
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توان نتیجه منفی است، می که پارامتر و با دانستن اين

0گرفت که   .(40رابطه )رو با توجه بهاز اين 

 می توان نتیجه گرفت که:
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 داريم:
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(43)  

های پس با انتخاب محدوده
بدست آمده از رابطه  و  

( و در 39توان موجب مثبت معین شدن رابطه )(، می43)

 ( شد.32نهايت منفی معین شدن )

γ. اگر 3حالت  <  و 0
𝑒𝑝(𝑘)

𝑒(𝑘)
> ( 33هم شرط ) ، آنگاه0

بايست بررسی گردد. در اين قسمت، ( می38و هم شرط )

ت اين ( مسأله بررسی شود، هر دو قسم33اگر با شرط )

بايست در تحلیل مورد توجه قرار گیرند. با توجه شرط می

هايی که (، و مشابه با تحلیل33به قسمت بالايی معادله )

       دست آمدههای بهدو حالت قبل ارائه شد، محدوده در

 صورت زير خواهند بود:به
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(44)    

زمانی  3فقط بايد توجه داشت که اين رابطه برای حالت 

( نیز برقرار باشد. 33برقرار است که قسمت پايینی رابطه )

(، 33های بالايی و پايینی معادله )رو با مقايسه قسمتاز اين

 دست آمده صحیح هستند کههای بهزمانی محدوده
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-های به( مسأله بررسی گردد، محدوده38اگر با شرط )

 صورت زير خواهد بود:دست آمده به
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(46)  

 شرطی که رابطه زير برقرار باشد:به
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γ. اگر 4حالت  >  و 0
𝑒𝑝(𝑘)

𝑒(𝑘)
< ، آنگاه مشابه با تحلیلی 0

های زير گرديد، محدودهارائه 3، و 2، 1های که برای حالت

 را خواهیم داشت:
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(48)  

 که:يا اين( برقرار گردد. 47شرطی که رابطه )به

                                                 
1 Checking data 
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(49)  

 ( برقرار گردد.45نظر گرفتن اينکه رابطه )دربه

( که برای محاسبه 49( تا )37با توجه به مخرج معادلات )

توان اند، میرفتهمورد استفاده قرار گ 𝜂𝛷نرخ آموزش 

پذيری تواند انعطاف، می𝐻𝛷دريافت که ماتريس هس 

های پايدارساز نرخ آموزش زيادی را در محاسبه محدوده

های تواند محدودهرو نرخ آموزش میايجاد کند. از اين

های مرتبط با اين حوزه به تری را نسبت به پژوهشوسیع

، KF، در آموزش پارامترهای مقدم با خود بگیرد. متغیر

و در نتیجه ماتريس کوواريانس  𝐿(𝑘)تابعی از بهره کالمن 

𝑃(𝑘) رو، قرار گرفتن اين متغیر دراز اين .است 

های مورد نظر به معنی کنترل ماتريس کوواريانس محدوده

 است.

 سازی نتایج شبیه -۵

از تحلیل پايداری لیاپانوف  های تطبیقی حاصلمحدوده 

ادير بینی مقپیشنهادی در اين پژوهش، در شناسايی و پیش

آتی سری زمانی آشوب )مکی گلاس( و يک سیستم غیر 

های عنوان محکهای تصادفی بهخطی استاتیکی با داده

اند. نتايج حاصل از مورد بررسی مورد استفاده قرار گرفته

آشوب زمانی مکی گلاس  سریاين پژوهش بعد از اعمال به

)با الگوريتم  ]18[شده درهای ارائهبا نتايج حاصل از روش

EKF ،)]41[  با الگوريتم(LM و )]با الگوريتم  ]36(

GD+FRLSاند. سپس نتايج حاصل از اين (، مقايسه شده

سیستم غیرخطی استاتیکی اعمال شده و با نتايج پژوهش به

د هدف اصلی اين مقايسه گرديد. هر چن ]36[حاصل از 

های پايدارساز در محدوده دست آوردنپژوهش بررسی و به

الگوريتم مورد بحث با ارائه يک تابع لیاپانوف جديد است، 

اما بررسی عملکرد الگوريتم با استفاده از روش پیشنهادی 

ور رو، به منظاست. از اينعنوان هدف ثانويه انجام پذيرفتهبه

های ديگر، چه در آموزش ا روشمقايسه منصفانه اين روش ب

بار  10، برنامه برای هر وضعیت، 1داده و چه در بررسی داده

است. میانگین و انحراف معیار ريشه به طور مجزا اجرا شده

، 2و  1های ( در جدول(RMSEها دوم میانگین خطای آن

      به عنوان Matlab R2015bافزار است. نرم شدهارائه

فزار ااست. سختساز مورد استفاده قرار گرفتهشبیه افزارنرم
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گیگاهرتز  4/2مورد استفاده، يک رايانه با پردازنده مرکزی 

 گیگابايتی است.  4و حافظه رم 

  1مسئله  -1-۵

های اين سری يکی از محک 1سری آشوب مکی گلاس.

مورد بررسی بسیار درخشان است که در بسیاری از 

های ه است. بر مبنای دادهها مورد توجه قرار گرفتپژوهش

حاصل از اين سری زمانی، مدل شناسايی شده بايستی 

𝑥(𝑡 خروجی در زمان + هايی در را با استفاده از ورودی (1

𝑥(𝑡های لحظه − 3) ،𝑥(𝑡 − 2) ،𝑥(𝑡 −  𝑥(𝑡)و  (1

بینی کند. چهار تابع عضويت به ازای هر ورودی در پیش

های آموزش و بررسی داده است. تعداد دادهظر گرفته شدهن

باشد. اين سری با رابطه زير بیان می 335و  750به ترتیب 

 :]42[شودمی

)(1.0
)(1

)(2.0)(
10

tx
tx

tx

dt

tdx











 
(50)  

𝑥پژوهش، ( در اين 40مقادير عددی معادله ) (0) = 1.2 

𝜏و  =  هستند. 17

 

ها در شناسايی مسئله آموزش و بررسی داده RMSE - 3شکل 

 (GD+KF)بر مبنای روش پیشنهادی 1

روش پیشنهادی مربوط به RMSEنشان دهنده  (3)شکل 

(GD+KF) سی داده هم در فاز آموزش و هم در فاز برر

ا هباشد. در اين شکل، پارامترهای قابل تنظیم الگوريتممی

)نرخ آموزش در مقدم و ضريبی از بهره کالمن در تالی که 

ده شتابعی از ماتريس کوواريانس است( در محدوده تعیین

قرار گرفتند. بنابراين همگرايی رخ داده است و پايداری 

مدل  دهنده خروجینشان (4)است. شکل حاصل شده

IT2ANFIS و خروجی واقعی در فاز بررسی داده 

   نهی بسیار مناسبی را نشان بینی( است که برهم)پیش

دهنده به ترتیب نشان (7)تا  (5)های دهد. شکلمی

همگرايی برخی از مراکز توابع عضويت مقدم، انحراف معیار 

توابع عضويت مقدم، و ضرايب توابع عضويت تالی است. اين 

                                                 
1 Mackey-Glass Chaotic time series  

دهنده پايدار ماندن آموزش بر اساس روش نشان همگرايی

      وضعیتی ناپايدار را نشان  (8)پیشنهادی است. شکل 

 دهد که در آن پارامترهای قابل تنظیم در الگوريتممی

ترکیبی در خارج از محدوده تعیین شده در روش پیشنهادی 

تغییرات تطبیقی نرخ آموزش را به  (9)شکل  اند.قرار گرفته

دهد. مقادير های آموزشی نشان میهمه تکرارها و داده ازای

دلیل کوچک شدن ها بهبزرگ نرخ آموزش در برخی از لحظه

ها است. کوچک شدن شیب خطا شیب خطا در آن لحظه

اگر با نرخ آموزش کوچک همگام شود، ممکن است منجر 

افتادن الگوريتم در تله کمینه محلی و نیز کند شدن به

 آموزش گردد.

 
بینی شده در مسئله های پیشهای واقعی و دادهداده -4شکل 

 IT2ANFISتوسط مدل  1

رو روش پیشنهادی در اين پژوهش، نرخ آموزش را از اين

کند تا قابلیت فرار از کمینه محلی را بزرگ انتخاب می

ترين حالت سازی را در حداقلافزايش دهد و نیز زمان شبیه

را به  تغییرات تطبیقی (10)نگه دارد. همچنین شکل 

دهد. اين های آموزشی نشان میازای همه تکرارها و داده

و بالتبع تابعی از ماتريس  𝐿(𝑘)متغیر تابعی از بهره کالمن 

است. اين شکل نشان  KFدر الگوريتم  𝑃(𝑘)کوواريانس 

ه اين پارامترها در محدوده تعیین شده در روش دهد کمی

 اند.پیشنهادی قرار گرفته

 

همگرايی برخی از مراکز توابع عضويت مقدم در  -5شکل 

 1مسئله 
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 همگرايی انحراف معیارهای توابع عضويت مقدم -6شکل 

 

 همگرايی ضرايب توابع عضويت تالی -7شکل 

 

 1مسئله  ها درآموزش و بررسی داده RMSE -8شکل 

های هنگامی که پارامترهای قابل تنظیم در خارج از محدوده

 تعیین شده در روش پیشنهادی انتخاب شوند

تغییرات تطبیقی نرخ آموزش بر مبنای نظريه  -9شکل 

1پیشنهادی در مسئله   

های پیشنهادی مطابق با مراجع، برای بررسی عملکرد نظريه

گردد، که با می اعمال هابل به دادهدسی 10نويزی با قدرت 

 شود:استفاده از رابطه زير نشان داده می











)var(

)var(
log10 10

Noise

Signal
SNR

 
(51)  

 

در آموزش تالی مدل بر مبنای  تغییرات تطبیقی   -10شکل 

 1نهادی در مسئله نظريه پیش

بینی شده حامل نويز توسط مدل خروجی پیش (11)شکل 

IT2ANFIS همراه خروجی )نمودار نقطه چین آبی( را به

واقعی غیر حامل نويز )نمودار قرمز رنگ( در حالت بررسی 

 دهد. داده نشان می

 
خروجی حامل نويز پیش بینی شده با نسبت  -11شکل 

همراه )نمودار نقطه چین آبی( بهبل دسی 10سیگنال به نويز 

خروجی واقعی غیر حامل نويز در حالت بررسی داده در 

 1مسئله 

نتايج عملکرد روش پیشنهادی را همراه با مراجع  1جدول 

دهد. هنگامی که اين روش با نشان می ]41و  36، 18[

ها ، و بدون حضور نويز در داده]41و  36، 18[مراجع 

شنهادی در اين پژوهش هم در فاز شود، روش پیمقايسه می

بینی(، عملکرد ها )پیشآموزش و هم در فاز بررسی داده

نشان  ]41[و  ]18[روش بسیار بهتری را از خود نسبت به

های ترکیبی و است ) بايد توجه شود که در الگوريتمداده

و انواع آن حضور دارند، کمی نويز  KFمنفرد که الگوريتم 

ها آن SNRشود که ت دستی وارد میصورگیری بهاندازه

 بل هست(.دسی 10بسیار بیشتر از 

ها نیز همچنان روش پیشنهادی دادهبا اضافه نمودن نويز به

-دهد و نسبت بهعملکرد نسبتا بهتری را از خود نشان می

ر، تمنظور بررسی دقیققابل رقابت است. البته به ]36 [روش

شود و میانگین انجام میسازی بار شبیه 10برای هر نظريه، 

RMSE بینی( و انحراف فاز آموزش و فاز بررسی داده )پیش

است و با مراجع مربوطه شدهمعیار آنها در جدول آورده

 است.گرديدهمقايسه
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با  1های روش پیشنهادی در مسئلهRMSEمقايسه  -1جدول 

 GD+FRLSو  LM  ،EKFهایالگوريتم

 

 
 :1مسئله 

 سری آشوب مکی گلاس

 

 ,x[t-3],x[t-2] : هاورودی

x[t-1], x[t] 
 x[t+1]  :خروجی

های آموزش/بررسی تعداد داده

 750/335        داده

 (SNR) نسبت سیگنال به نويز

 

بدون 

 نويز

 بلدسی 10

1حالت   
حالت 

2 

LM 
]41[ 

 ---- 0.008 میانگین آموزش
0.09
14 

بررسی 

 داده
 ---- 0.04 میانگین

0.09
13 

 sec 70 سازیزمان شبیه

EKF 
]18[ 

 ---- ---- میانگین آموزش
0.07
70 

بررسی 

 داده
 ---- ---- میانگین

0.09
43 

 sec 32.2 سازیزمان شبیه

GD+FRLS 
] 36[ 

 آموزش

 میانگین
9.61e-

4 
0.025

6 
0.05
94 

 8.6e-4 بهترين
0.022

5 
0.05
88 

انحراف 

 معیار
6e-5 

0.002
7 

0.00
2 

بررسی 

 داده

 میانگین
9.77e-

4 
0.026

1 
0.06
95 

 8.7e-4 0.023 بهترين
0.06
64 

انحراف 

 معیار
5.1e-5 

0.002
6 

0.00
25 

 sec 21 سازیزمان شبیه

روش 

 پیشنهادی
GD+KF 

 آموزش

 9.5e-4 میانگین
10.2e-

4 
0.05
36 

 9.1e-4 9.6e-4 بهترين
0.05
24 

انحراف 

 معیار
2.35e-

4 
4.28e-

5 
0.00
15 

بررسی 

 داده

 9.7e-4 ینمیانگ
11.3e-

4 
0.06

7 

 9.4e-4 بهترين
10.8e-

4 
0.06
45 

انحراف 

 معیار
5.53e-

5 
4.15e-

5 
0.00
18 

 sec 18 سازیزمان شبیه

در هنگام بررسی عملکرد الگوريتم در هنگامی که نويز به 

که ها اعمال گرديد، دو مطلب مورد توجه بوده است. اينداده

وزش و فاز بررسی داده بر های فاز آمRMSEدر حالت اول، 

مبنای اختلاف داده خروجی مدل شناسايی شده با داده 

اند و حالت دوم بر مبنای اختلاف حامل نويز بدست آمده

داده خروجی مدل شناسايی شده با داده غیر حامل نويز 

، انداند و مراجعی که تحت مقايسه قرار گرفتهبدست آمده

شناسايی شده با داده بر مبنای اختلاف داده خروجی مدل 

اند. در اين وضعیت، مقايسه روش غیر حامل نويز بوده

دهد که با آن مراجع نشان می 1پیشنهادی در مسئله 

ر ها بهتدادهعملکرد روش پیشنهادی در هنگام اعمال نويز به

قابل رقابت  ]36[است و در حالت بدون نويز با مرجع بوده

یشنهادی از همه بهتر است. از نظر زمان شناسايی، روش پ

های پايداری و بررسی بوده است. هر چند قرار دادن محدوده

ها برای انتخاب محدوده مجاز پارامترهای قابل آن شرايط

ه ها نیز بار محاسباتی بیشتری را به مسئلتنظیم در الگوريتم

، ]41[نمايد. همچنین در روش شناسايی تحمیل می

اندازه ماتريس ژاکوبی،  بودنبه دلیل بزرگ LMالگوريتم 

  سازی بزرگی است.دارای زمان شبیه

 2مسئله  -2-۵

 های تصادفی.سیستم غیرخطی استاتیکی با داده

، يک سیستم غیرخطی 2سیستم مورد بررسی در مسئله 

خروجی است.  1ورودی و  3استاتیکی است که دارای 

های های اين سیستم در مرحله آموزش، دادهورودی

و در مرحله بررسی  ]1,6[ید شده در محدوده تصادفی تول

 ]1.5,5.5[های تصادفی تولید شده در محدوده داده، داده

 دد:گرهستند.خروجی اين سیستم با رابطه زير تولید می

5.115.01   zyxu  
(52) 

مجموعه داده و برای مرحله  216آموزش از  در مرحله

است. شدهمجموعه داده استفاده 125بررسی داده از 

تابع عضويت به  2همچنین مدل فازی تحت آموزش دارای 

حاصل  RMSEازای هر ورودی است. مشابه با مسئله قبل، 

-نشان داده (12)از مراحل آموزش و بررسی داده در شکل 

ند شناسايی بعد از چندين تکرار است که همگرايی فرآيشده

 دهد.عبارتی پايداری آن را نشان میو به

مرحله های ورودی مربوط بهبعد از مرحله آموزش، داده

بینی( به مدل آموزش ديده اعمال شد و بررسی داده )پیش

است که دارای شدهنشان داده (13)خروجی آن در شکل 

تر دقیق نهی مناسبی است. همچنین برای اثباتبرهم

بايست نشان داد که پارامترهای توابع پايداری آموزش، می

 گردندعضويت مدل نیز بعد از چند مرحله تکرار همگرا می

 به تصوير کشیده (15)و  (14)های که اين امر در شکل

 است.شده
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ها در شناسايی و آموزش و بررسی داده RMSE -12شکل 

ش بر مبنای رو 2بررسی داده در مسئله 

 (GD+KF)پیشنهادی

 

شده در بینیهای پیشهای واقعی و دادهداده -13شکل

 IT2ANFISتوسط مدل  2مسئله 

 

 2همگرايی مراکز توابع عضويت مقدم در مسئله  -14شکل

 

 2همگرايی مراکز توابع عضويت تالی در مسئله  -15شکل

 
 2ها در مسئله آموزش و بررسی داده RMSE -16شکل

های رامترهای قابل تنظیم در خارج از محدودههنگامی که پا

 تعیین شده در روش پیشنهادی انتخاب شوند

آيد، هم پارامترهای مقدم و هم میها برهمانطور که از شکل

اند و اين شده يک عدد ثابت همگراپارامترهای تالی به

گذارد. شکل می موضوع بر پايداری فرآيند آموزش صحه

(16) ،RMSE ش و بررسی داده را در وضعیتی مراحل آموز

ا در هدهد که پارامترهای قابل تنظیم در الگوريتمنشان می

خارج از محدوده تعیین شده در نظريه پیشنهادی قرار 

جايی از آن است.گرفتند که موجب ناپايداری آموزش شده

که هدف اصلی اين پژوهش رسیدن به مقادير تطبیقی 

-های قابل تنظیم در الگوريتمپايدارساز و جديد برای پارامتر

است، اين پارامترها به ازای هر مجموعه داده و هر ها بوده

 اند. رسم گرديده (18)و  (17)های تکرار از آموزش در شکل

 
تغییرات تطبیقی نرخ آموزش بر مبنای نظريه  -17شکل

 2پیشنهادی در مسئله 

 
در آموزش تالی مدل بر مبنای  تغییرات تطبیقی  -18شکل

 نظريه پیشنهادی در مسئله 

است، اين مقادير به صورت شدههمانطور که نشان داده

اند و نیز موجب پايدارسازی فرآيند تطبیقی تغییر نموده

حاصل از اين  RMSEاند. به منظور مقايسه آموزش شده

، اين 2له های مرتبط با اين حوزه در مسئپژوهش با پژوهش

مقايسه  ]36[روش با نتايج روش مطرح شده در مرجع 

است. با شدهنشان داده 2نتايج حاصل در جدول  .استشده

توان مشاهده نمود که روش پیشنهادی می 2جدول توجه به

و هم به لحاظ زمان  RMSEلحاظ ، هم به2در مسئله 

تنها  ]36[است. در روش سازی عملکرد بهتری داشتهشبیه

، ضريب فراموشی FRLSدرجه آزادی برای تنظیم الگوريتم 

گردد ولی در تنظیم می 1تا  9/0است که معمولاً بین 
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-جای آن جايگزين شدهکه در اين پژوهش به KFالگوريتم 

دو درجه  𝑄(𝑘)و 𝑃(𝑘)های است، ماتريس کوواريانس

يری پذکنند که علاوه بر ايجاد انعطافآزادی ايجاد می

ابلیت الگوريتم قبه  توانندمی بیشتر در تنظیم الگوريتم،

آن بدهند. و اين موضوعات موجب عملکرد با نويز بهتری به

مراحل آموزش و  RMSEگرديد که در هر دو مسئله 

 های ديگر باشد.بررسی داده بهتر از روش

فاکتورهای وزنی بین معادلات  𝑅(𝑘)و  𝑄(𝑘)های ماتريس

گیری هستند. در واقع بینی( و معادلات اندازهحالت )پیش

نسبت اين دو، نماينده بهره کالمن است. مقادير بزرگ 

𝑄(𝑘) معنی عدم قطعیت بزرگتر در معادلات حالت است به

 نتايج حاصل از معادلاتعبارتی بیانگر اعتماد کمتر به و به

یری گبینی( است و فیلتر بايستی بیشتر با اندازهحالت )پیش

انتخاب مقادير که مربوط به 𝑃0(𝑘)بهینه شود. البته انتخاب 

ها مهم نباشد اولیه هست، ممکن است در بسیار از موقعیت

 يبی از آن شروعو معمولاً بصورت يک ماتريس همانی يا ضرا

 به معنی عدم  𝑅(𝑘)طور مشابه مقادير بزرگ شود. بهمی

 2های روش پیشنهادی در مسئله  RMSEمقايسه  -2جدول

 GD+FRLSبا الگوريتم 
 

 :2 مسئله

 یهابا داده یخط ریغ ستمیس 

 یتصادف 

 

     x, y, z :هایورود

 u :یخروج 

 یهاداده تعداد

  یبررس/آموزش

216/125    
GD+FRLS 

]      36[ 
 0.1586 نیانگیم آموزش

 0.0758 نيبهتر

 انحراف

 اریمع

0.0312 

 یبررس

 داده

 0.1678 نیانگیم

 0.1053 نيبهتر

 انحراف

 اریمع

0.0263 

 sec 4.5 یسازهیشب زمان

یشنهادیپ روش  
GD+KF 

 0.1025 نیانگیم آموزش

 0.0835 نيبهتر

 رافانح

 اریمع

0.0121 

 یبررس

 داده

 0.118 نیانگیم

 0.0956 نيبهتر

 انحراف

 اریمع

0.0124 

 sec 1 یسازهیشب زمان

ت کمتر بايسگیری است و فیلتر میقطعیت بیشتر در اندازه

معنی بزرگ به 𝑅(𝑘)رسانی شود. در واقع گیری بروزبا اندازه

 RMSEشود و ازه گیری ارزشش کمتر میاين است که اند

که  𝐻𝛷يابد. ماتريسحین آموزش و بررسی داده افزايش می

پذيری شود، انعطافبه عنوان ماتريس هس شناخته می

  است.بسیار زيادی را در نرخ آموزش ايجاد کرده

 تریهای وسیعپذيری منجر به انتخاب محدودهاين انعطاف

است. وجود اين از اين پارامتر قابل تنظیم تطبیقی شده

 ماتريس که در واقع حاوی مشتقات مرتبه دوم هست،

تواند تا حدودی بار محاسباتی را در فرآيند شناسايی می

افزايش دهد ولی اين ماتريس در معادلات که جزء 

های پیشنهادی در پژوهش پیش رو ناپذير نظريهجدايی

ان مؤلفه اصلی اين تحلیل است و باعث عنوهست، به

  شود.تر و بهبود عملکرد الگوريتم میسريع همگرايی

 گیرینتیجه -۶
در مدل  2گیری از مزيت سیستم فازی نوع با بهره

IT2ANFIS بینی سیستم در ، قابلیت آموزش و پیش

 هنگامی که از سیستمها نسبت بهحضور نويز و عدم قطعیت

شود، ارتقاء ها استفاده مینوع مدل در اين 1فازی نوع 

است. معرفی تابع لیاپانوف جديد در اين پژوهش منجر يافته

 GDهای جديدی از نرخ آموزش در الگوريتم ارائه محدودهبه

است. اين شده KFو ماتريس کوواريانس در الگوريتم 

ها پايداری فرآيند آموزش را مطابق با نظريه محدوده

اند. اگرچه ممکن است تضمین نمودهپايداری لیاپانوف 

چه در فاز  RMSEعملکرد شناساگر از نظر کوچکتر بودن 

آموزش و چه در فاز بررسی داده، در خارج از محدوده 

های پیشنهادی، بهتر باشد و يا شده توسط نظريهتعیین

ها، پايدار باشد، ولی پايداری حتی در خارج از اين محدوده

د. با انتخاب مقادير تطبیقی نرخ آن تضمین شده نخواهد بو

آموزش در روش پیشنهادی شانس فرار از تله کمینه محلی 

توسط الگوريتم افزايش يافته است و ترکیب کردن آن با 

ست. اهای ديگر نیز اين قابلیت را فزونی بخشیدهالگوريتم

 بینی مقادير آتی سری آشوبسازی برای پیشنتايج شبیه

قادير آتی سیستم غیر خطی با بینی مپیش مکی گلاس و

های تصادفی بر مبنای روش پیشنهادی، نشان داد که داده

سازی و مقدار ريشه دوم روش پیشنهادی از نظر زمان شبیه

میانگین خطا هم در فاز آموزش و هم در فاز بررسی داده 

 عملکرد مناسبی داشته است.
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