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 Recurrent Neural) یبازگشت یعصب یهاشبکه ینیشبیقدرت پ یمقاله به بررس نیدر ا

Networks - RNNs  )کیزیمطلع از ف یهاشبکه ژهیو به صورت و (Physics-Informed 

Neural    Networks - PINNs) یهااست. شبکهپرداخته شده یرخطیغ یهاکینامید یبرا 
ها صرف هستند که در آن (unsupervised) یبدون نظارت یعصب یهاشبکه کیزیمطلع از ف

 یمشخص یکینامید یرابطه یفته و برقرارمد نظر قرار نگر یو خروج یورود یرابطه یبرقرار
مطلع از  یهاشبکه یمشخصه نی. اگرددیم نییمشتقات به عنوان تابع هدف آموزش تع انیم
دسته از  نیرا با ا یادهیچیپ یرخطیغ لیفرانسیبه ما کمک خواهد کرد تا معادلات د کیزیف

گر به عنوان حل بیتقر نیاز ا دهیچیپ یهاکنندهکنترل یطراح یزده و برا بیتقر یعصب یهاشبکه
رده از  نینشان داده خواهد شد که ا قیتحق نیمدل سامانه استفاده گردد. در ا یقیحق-زمان
 یاز فضا یدر مناطق یو حت دارندسامانه را  کینامیاخذ د یتوانمند یبه خوب یعصب یهاشبکه

. دهندیاز سامانه بدست م یقابل قبول بیاست تقرداده نشده یانمونه یحالت که به شبکه نقطه
قرار  یمورد بررس یرخطیغ یهاکینامیحاضر سه دسته از د یدر مقاله ه،یفرض نیاثبات ا یبرا

( 3و ) ،(excitatoryشونده ) کی( تحر2، )(self-sustained) ایپا -( خود1) یهاستمیاند: سگرفته
 یبرا کیزیمطلع از ف یهاشبکه یتوانمند یدهندهارائه شده نشان جینتا .(chaotic) آشوبناک )

 ینیبشیاست که پاسخ شبکه در پ یدر حال نیو آشوبناک است. ا ایپا -خود یهاسامانه نیتخم
 .دارد ترشیب یبه مطالعه ازیشونده مطلوب نبوده و ن کیتحر یهارفتار شبکه

شبکه  ،شبکه بدون نظارت ،یرخطیغ یهاکینامید بیتقر ،کیزیشبکه مطلع از ف کلیدي: هايواژه
 یبازگشت

Modeling and Simulation of Nonlinear 

Dynamics Using Physics-Informed Deep 

Neural Networks 

Development of Physics-Informed Neural Networks (PINNs) as nonlinear 

dynamics surrogates is investigated. PINNs are unsupervised neural networks in 

which the input-output relationship is established via a specific dynamic 

relationship (differential equation). In this regard, the derivatives are 

determined by utilizing Automatic Differentiation over the network’s graph. 

Hence, PINNs can be utilized to build complex surrogates for nonlinear 

dynamical systems which can later be used in real- time control applications. In 

this study, it is shown that PINNs can adequately capture the dynamics 

investigated. Even in regions of the state space where there are no training 

sample points, a PINN surrogate provides an acceptable approximation of the 

dynamical system. To investigate the hypothesis, three categories of nonlinear 

dynamics are examined: (1) self- sustained, (2) excitatory, and (3) chaotic 

systems. As implied by the results, PINNs can estimate self-sustaining and 

chaotic systems with sufficient accuracy. However, the concept is not as 

successful with excitatory dynamics that mandates further detailed studies on 

these surrogates. 

Keywords: Physics-Informed Neural Network, Nonlinear Dynamic Surrogate, 

Unsupervised Learning, Recurrent Network
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 مقدمه
های روشدر  توانرا می نیگزیجا یهامدلیکی از کاربردهای مهم 

و کنترل  1یخط ریغ نیبشیمدل پ یهاکننده مدرن، نظیر کنترل
 کینامیدر د ادیز یدگیچیبا توجه به پ دانست. 2مبنامدل  یهاکننده
 یهاگونه از مدل نیا بردشیتوسعه و پ ،ییهوافضا یهاسامانه

این کنترل موفق  یسازادهیپ کمک شایانی به نیگزیجا
خواهد کرد. با عنایت به این موضوع، در مدرن  یهاکنندهکنترل

های حاصل شده پژوهش پیش رو با استفاده از جدیدترین پیشرفت
های ی مدلهای عمیق، توسعهی یادگیری ماشین و شبکهدر حیطه

های مطلع از های غیرخطی به کمک شبکهجایگزین دینامیک
کامل  صیو تشخ نییتع .ستامورد مطالعه قرار گرفته 3فیزیک

 یبر رو شیآزما عموماً به کمک انجام یرخطیغ یهاکینامید
مشخص  یهایآن به کمک ورود کیمورد نظر و تحر یسامانه
 یهااوقات داده ترشیاست که در ب یدر حال نیاست. ا ریپذامکان

 اریو در موارد بس داشتهسامانه به صورت منفعل وجود  کیاز  یاتیعمل
 نهیبه یهایدر مواجهه با ورود یرخطیغ یهاسامانه ررفتا یمعدود

با  ستاهشدپژوهش تلاش  نیدر دسترس است. در ا ییجهت شناسا
 یهاکینامیجهت استخراج د یروش ،یعصب یهااستفاده از شبکه

ها حاکم بر آن یاز معادلات عموم یبیبا فرض داشتن تقر یرخطیغ
اثبات شده  یهااز شبکه یکی 4یبازگشت یعصب یهاارائه شود. شبکه

رده از  نیاست. ا یزمان یهایسر نیتخم یبرا یپژوهش اتیدر ادب
 نندیآموزش بب یرفتار زمان نیجهت تخم توانندیم یعصب یهاشبکه
 یقیسامانه را ارائه دهند. داشتن مدل دق کی کینامیاز د ینیو تخم

 یکنترل یهاتمیالگور یدر طراح تواندیم یرخطیغ یسامانه کیاز 
 .استفاده قرار گیرد مورد 5مبنامدل یطراح یندهایدر فرآ یو بطور کل

معمولاً با  کینامید یهاسامانه یمدلساز ،یسنت یهاروش در
علم  شرفتی. اما با پدیگردیآغاز م هیاز معادلات پا میاستدلال مستق

بدست آوردن  ،دهیچیبالا و پ یبا درجات آزاد یهاو مواجهه با سامانه
کند  ینیشبیپ د رفتار سامانه رانبتوان قابل قبولیکه با دقت  ییهامدل

 ه کمکاست که ب یدر حال نی. اگرددیروبرو م یددمتع یهایبا سخت
 اریبس بیتقار توانیم یعصب یهاشبکه رینظ یدیجد یهاروش

آمده بدست یهابدست آورد و مدل یکینامید یسامانه کیاز  یخوب
 کینامید یبرا یداد. با فرض رفتار نوسان قیتست تطب یهارا با داده

اغتشاش وارده  دنبو فیادعا کرد در صورت ضع توانیم یرخطیغ
 یگیدر همسا 6فاز یبه آن، فارغ از بعد سامانه، رفتار همواره در فضا

 توانیم جهیقرار خواهد گرفت و در نت یدو بعد 7فولدیمن کی

                                                                                    
1. Nonlinear Model Predictive Control 

2. Model Reference Control  

3. Physics-Informed Neural Networks - PINNs 
4. Recurrent  
5. Model-Based 
6. state-space 

اساس  نی. بر ا[24] زد نیتخم یدوبعد کینامید کیرا با  کینامید
 یرخطیغ یهانهبدست آمده از ساما یهاگفت صحت مدل توانیم

 .گردندیفاز م یاز فضا یمشخص یعموماً محدود به بازه

 اریبس یهاروش یشاهد ارائه یپژوهش اتیبه امروز ادب تا
است. بوده یرخطیغ یهاکینامید یو مدلساز بیتقر یبرا یمتنوع

 رینظ یرخطیغ یرفتارها ینیبشیاست که پ یدر حال نیا
 نیا یسازادهیچالش در پ کیهمواره به عنوان  8یگچندشاخه

و متداول در  یمیقد یهااز روش یکی[. 2ها مطرح است]روش
 ونیرگرس یهاروش یرخطیغ یهاکینامید بیو تقر صیتشخ

ده از انواع این در حالی است که استفا[. 3] است یرخطیغ
های خطی و غیرخطی مستلزم مفروض داشتن ساختار رگرسیون

های تجربی است های بدست آمده از تستمشخصی بر روی داده
 بیتقر یهاتمیاز الگور یگرید یرده زین 9جستجوگر یهاروش .[4]
 یهاروش انی[. از م5] روندیبه شمار م یکینامید یهاستمیس

 10لتانعکاس حا ،یعصب یهاشبکه یهابه روش توانیجستجوگر م
. تحقیقات متنوعی برای [6] اشاره کرد 11الیبا حالت س یهانیو ماش

های ها در تولید مدل جایگزین در دینامیکبررسی کارایی این روش
ست. به عنوان مثال، پاتاک و همکاران در اهغیرخطی انجام شد

استخراج روشی  برای 12تحقیقی به بررسی روش محاسبات مخزن
های تست و جهت تخمین یک دینامیک خطی با استفاده از داده

. [6]ست اهبدون در نظر گرفتن یک مدل از پیش تعیین شده پرداخت
همچنین در تحقیق دیگری محاسبات مخزن جهت تقریب 

. البته استفاده [7]ست اهای آشوبناک مورد بررسی قرار گرفتهدینامیک
ی مبناء در تحقیقات متعددی برای توسعههای یادگیری از روش
ست که با توجه به رویکردهای اهگر نیز مورد استفاده قرار گرفتمشاهده

گر و مدل جایگزین، اشاره به این رده از مشابه در استفاده از مشاهده
ذکر شده عموماً با  یهاروش. [8]تحقیقات اجتناب ناپذیر است 

اما در  دهندیرا ارائه م یرخطیغ کینامید یامکان معادلساز تیموفق
حالت که در آموزش شبکه  یاز فضا یرفتار سامانه در قسمت نیتخم

[. 9]دهندیرا از خود نشان م یفیضع لکرداست عممشارکت نداشته
شده لازم به ذکر است  انیب یهاکه در روش یمهم ینکته

 یعدد یوجود جواب و مقاومت آن در برابر خطاها یهافرض
 نیگفت در صورت نقض فرض دوم ا توانیمحتمل است و م

 [.10همگرا نخواهند شد] یحیها به پاسخ صحروش

 بیو تقر یدر مدلساز یعصب یهااز شبکه استفاده
 ینسبتاً طولان یااز سبقه یپژوهش اتیدر ادب یرخطیغ یهاکینامید

7. manifold 

8. Bifurcation 

9. Heuristics 

10. Echo state networks 

11. Liquid-state machines 

12. Reservoir Computing 
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[ 11]به پژوهش ارائه شده در  توانیبرخوردار است. به عنوان نمونه م
 نیاشاره نمود. در ا نهیزم نیها در اتلاش نیاز اول یکیبه عنوان 

در  ریمس بیتقر یبرا یراهکار نوانبه ع یبازگشت یشبکه قیتحق
بر  یدر مقاله زیو ناکامارا ن یاست. فوناهاشفاز استفاده شده یفضا

 دیباز تول یتوانمند یبازگشت یشبکه کیاند که کرده دینکته تأک نیا
 یفاز با تعداد درجات آزاد یدر فضا کینامید یهاستمیس ریمس

 یهاهمکاران  از داده و لریب یگرید قی[. در تحق12محدود را دارد ]
اقدام  یبازگشت یاز شبکه یریگبدست آمده از تست و بهره یتجرب

است که  یدر حال نی[. ا13] اندنموده یکینامیمدل د دیبه باز تول
تنها  یعصب یهابه کمک شبکه کینامید یمدلساز یتلاش برا

استفاده  یمتعدد قاتینبوده و در تحق یبازگشت یهامحدود به شبکه
 نیست. در ااهقرار گرفت یدر مورد بررس زین 1رو به جلو یهااز شبکه

مقاله  نی[. ا14و همکاران اشاره کرد ] لیوز قیبه تحق توانیم انیم
چند  یشبکه کیبه کمک  کینامید یامکان مدلساز یبه بررس

در مطالعات گذشته  یاساس یست. نکتهاهرو به جلو پرداخت یهیلا
و  یدر استخراج روابط خط یعصب یهاشبکه تیبر قابل دیتأک
ها معمولاً بدون در نظر اساس شبکه نیست و بر هماهبود یرخطیغ

و  یورود یرابطه یبررس قیو صرفاً از طر یکیزیف ودیگرفتن ق
است که با اعمال  یدر حال نیاند. امورد مطالعه قرار گرفته یخروج

را به اکتساب  یعصب یتوان شبکهیآموزش م ندیدر فرآ یکیزیف ودیق
از  یتریمدل عموم جهیمجاب کرد و در نت یکینامید یهامشخصه

را در  کینامیفاز را توسط شبکه بدست آورد و رفتار د یفضا
ها وجود ندارد آموزش در آن یهافاز که داده یاز فضا ییهاقسمت

 صادق دانست. یخوب بیبا تقر زین

 یعصب یهاشبکه فیذکر شده جهت تعر یهاکنار روش در
اشاره  زین کیزیمطلع از ف یهاشبکه نیو نو عیبه روش بد توانیم

 یدانش قبل یبه نوع کیزیمطلع از ف یعصب یها[. شبکه15] کرد
 لیو آموزش شبکه دخ یرا در طراح یکینامید یطراح از سامانه

. کندیالزام م یعصب یکهمطلوب را بر شب یکیزیو رفتار ف کنندیم
توسط شبکه  یکینامیبا توجه به ارضاء معادلات د بیترت نیبه ا
 زین ابیبرون کیانتظار داشت رفتار شبکه به عنوان  توانیم یعصب

از  یآموزش یه دادهاز فضا ک ییهاآن در بخش یهانیهمانند تخم
با  جهیو در نت دیرا ارضاء نما یکینامیآن در دست نبوده معادلات د

از فضا و به کمک  یها در بخشرده از شبکه نیکردن ا میتنظ
از سامانه بدست آورد.  یقینسبتاً دق ابیحاکم برون یکینامیمعادلات د
 شنهادیپ یساختارها یاز تمام توانیم کیزیمطلع از ف یهادر شبکه

ها در شبکه نیترقیاز دق یکیبهره برد اما  یپژوهش اتیشده در ادب
هستند. در  2یبازگشت یهاشبکه یکینامید عادلاتم نیتخم

 یخروج رو به جلو یسنت یهابر خلاف شبکه ،یبازگشت یهاشبکه

                                                                                    
1. Feed-forward 

2. Recurrent 

 یحلقه نیو ا شودیبه شبکه ارائه م زین یشبکه به عنوان ورود
 کینامیبا زمان و د ریرفتار متغ صیتشخ یراستابه شبکه در  3بازخورد
 .کندیکمک م

های های عصبی برای کنترل دینامیکاستفاده از شبکه
حصر به غیرخطی از قدمتی چندین ساله برخوردار است. توانمندی من

ی غیرخطی، های پیچیدههای عصبی در تقریب نگاشتفرد شبکه
آورد. هم میای پیچیده فرآهامکان استفاده از این ابزار را در کنترل

های های عصبی برای کنترل دینامیکاولین استفاده از شبکه
تو در سال غیرخطی را شاید بتوان مربوطه به کار مشترک گامی و کاوا

های این در حالی است که استفاده از شبکه [.16]دانست  1993
ل های با زمان پیوسته نبوده و کنترعصبی محدود به دینامیک

ژوهشی های غیرخطی زمان گسسته نیز به کرات در ادبیات پمیکدینا
این  [.17]ست اههای عصبی مورد بررسی قرار گرفتبه کمک شبکه

فیزیک  های عصبی مطلع ازموارد در حالی است که استفاده از شبکه
حقیقات در های ابتدایی بوده و تها در گامبا توجه به بدیع بودن آن

ل انجام است. به عنوان نمونه برای کنترها در حال مورد آن
های عصبی مطلع از فیزیک های خطی به کمک شبکهدینامیک

سازی دهتوان به تحقیق آرنولد و کینگ اشاره کرد که طی آن پیامی
دل های عصبی برای اعمال کنترل بر روی یک ماین رده از شبکه

 .[18] ستافضای حالت مورد ارزیابی قرار گرفتهخطی در 

 یعصب یهاشبکه یتوانمند یحاضر به بررس یمقاله در
اخته پرد یرخطیغ کینامید یمدلساز یبرا کیزیمطلع از ف یبازگشت

قرار  یپارامتر مورد بررس رییغتها به اغتشاشات و آن تیشده و حساس
ه شده در عموم در نظر گرفت یهاتیمحدود نیتراز مهم یکی. ردیگیم

وسط ت ینیشبیتعداد گام پ ،یپژوهش اتیمقالات ارائه شده در ادب
معمولاً  هنیزم نیاست. در اکثر مقالات ارائه شده در ا یعصب یشبکه

ستفاده ا ندهیگام آ کیتنها در  یخروج نیتخم یبرا یعصب یاز شبکه
به ارضاء  یعصب یاست که با ملزم کردن شبکه یدر حال نی. اشودیم

 زین ندهیآ گام نیدر چند نیتخم افتیسامانه، امکان در کینامید طیشرا
: در بخش شرح است نیبد روشیپ یبوجود خواهد آمد. ساختار مقاله

مطلع از  یعصب یهادر مورد شبکه یمختصر حینخست به توض
 بیترک یراب یپرداخته خواهد شد و روند یبازگشت یهاو شبکه کیزیف
 دهش یرفشبکه مع ی. در بخش دوم معمارگرددیدو مفهوم ارائه م نیا

 یمطالعه . بخش سوم بهردیگیآموزش آن مورد اشاره قرار م یو نحوه
مهم  نیا یاختصاص خواهد داشت. برا یشنهادیساختار پ یعدد

شده و  یشبکه مدلساز نیدر قالب ا یمتفاوت یرخطیغ یهاکینامید
قرار  یابیرزامورد  کینامیرفتار د ینیبشیپ یشبکه در راستا یتوانمند

 یبندمعجبدست آمده،  جینتا یسهیبه مقا زین هارم. بخش چردیگیم
 .استافتهیاختصاص  یریگجهیو نت

3. Feed-back 
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به کمک شبکه  یرخطیغ يهاکینامید نیتخم

 یعصب

 یبازگشت یعصب يهاشبکه

هستند. در  رو به جلو یهاشبکه ،یعصب یهانوع شبکه نیترساده
 یهیبه سمت لا یورود یهیداده از لا انیها جررده از شبکه نیا

 لیتشک یاحلقه گونهچیه انیجر نیو ا شودیبرقرار م یخروج
 یبازگشت یهاشبکه ،یعصب یهارده از شبکه نی. در کنار ادهدینم

و  یبازگشت یعصب یهاتقاوت شبکه نیتری. اساسرندقرار دا
 یهاحلقه بازخورد در شبکه لیجلو، امکان تشکروبه یهاشبکه
 یگرهاساختار با حل نیت. با در نظر گرفتن تشابه ااس یبازگشت

 توانیحالت( م نیتردر ساده لریگر او)حل لیفرانسیمعادلات د یعدد
داده را در خود دارند. به  یرهیذخ تیقابل هاهرده از شبک نیا افتیدر

 کینامید یدارا توانندیخود م یبازگشت یهاشبکه گریعبارت د
با  یهاشبکه ،یبازگشت یهاشبکه نیتراز معروف یکیباشند. 
[. از 91است] LSTMبه اختصار  ای 1یکوتاه مدت طولان یحافظه
استخراج  یتوانمند LSTM یهابکهش یهاشاخصه نیبارزتر

 است. یزمان یداده کیمدت در  یطولان یهاتیتابع

(1) 

{
  
 

  
 
𝑖𝑘 = 𝜎(𝑊𝑖 ⋅ [𝐶𝑘−1, ℎ𝑘−1, 𝑥𝑘] + 𝑏𝑖)

𝑓𝑘 = 𝜎(𝑊𝑓 ⋅ [𝐶𝑘−1, ℎ𝑘−1, 𝑥𝑘] + 𝑏𝑓)

𝐶̃𝑘 = tanh(𝑊𝐶 ⋅ [ℎ𝑘−1, 𝑥𝑘] + 𝑏𝐶)

𝐶𝑘 = 𝑓𝑘 ∘ 𝐶𝑘−1 + 𝑖𝑘 ∘ 𝐶̃𝑘
𝑜𝑘 = 𝜎(𝑊𝑜 ⋅ [𝐶𝑘 , ℎ𝑘−1, 𝑥𝑘] + 𝑏𝑜)

ℎ𝑘 = 𝑜𝑘 ∘ tanh(𝐶𝑘)

  

 واحد  کیLSTM ( 1) یبه کمک مجموعه معادله توانیرا م

ضرب  ای 2هادامارد ضرب نماد "∘"فوق  ینشان داد. در معادله
 یخروج h ،یورود x اس،یبا b ،یوزن سیماتر W ،یسیماتر یالمان
به  LSTMواحد  کیاست.  LSTMشمارنده بازگشت واحد  kو 

و  4، حالت سلولیفراموش یهابا نام 3از سه درگاه یطور کل
 f ،C یبا نمادها بیها به ترتدرگاه نیاست. اشده لیتشک 5یورود

تابع  یندهینما زیمعادلات ن نیدر ا σاند. داده شده شینما iو 
تنسور  یافزارنرم یحاضر از بسته قیاست. در تحق 6کنندهفعال
 یبرا نیاست. همچناستفاده شده LSTM یسازادهیپ یبرا 7فلو

( استفاده 2) یمطابق با معادله 8شیکننده از تابع سوتابع فعال
 یخروج یهیلا ی. تابع فعال کننده در نظر گرفته شده براشودیم

 است. یتابع خط

                                                                                    
1. Long Short-Term Memory 

2. Hadamard product 

3. Gate 

4. Cell-state 

5. Input 

6. Activation function 
7. Tensorflow 

(2) 𝑆𝑤𝑖𝑠ℎ: 𝜎(𝑥) =
𝑥

1+𝑒−𝑥
  

 کیزیمطلع از ف یعصب يهاشبکه

همواره به  شیدایپ یاز ابتدا یعصب یهاو آموزش شبکه فیتعر
 ندیاست. در فرآها بودهآن یریپذو مشتق یانیگراد یهاکمک روش

به کمک  ،یخروج یشبکه معمولًا پس از محاسبه کیآموزش 
مشتق تابع  10و انتشار معکوس 9کیاتومات یریگمشتق یهاتمیالگور
مورد آموزش محاسبه شده و به  یهاشبکه نسبت به وزن یخطا

خطا کاهش  نیا 11نرخ نزول ترشیب رینظ یانیگراد ییهاکمک روش
 یعصب یشبکه فیاز تعار یاریاست که در بس یدر حال نی. اابدییم

خود را  یریپذمشتق رههموا و بوده ∞^Cاز کلاس  یاضیروابط ر
 ،یعصب یدر هر گام آموزش شبکه بیترت نی. به اکنندیحفظ م
نسبت به  یخروج یهاشبکه، مشتق یبر مشخص بودن خروجعلاوه
 نیقابل محاسبه است. ا یدلخواه به راحت یتا هر مرتبه زین یورود
توسط  کیزیمطلع از ف یهامفهوم شبکه شنهادیمنجر به پ تیواقع

 [.15شد] همکارانو  یسیرئ

 ک،یزیمطلع از ف یهاشبکه یده براش شنهادیبا مفهوم پ مطابق
چه ذکر خواهد شد. مطابق با آن رییآموزش شبکه دستخوش تغ ندیفرآ
کردن اختلاف  نهیآموزش با کم ندیمتداول فرآ یهادر شبکه دیگرد

است  یدر حال نی. اردیپذینسبت به مقدار مطلوب صورت م یخروج
را مجاب  یعصب یشبکه توانیخطا م ابعمتفاوت از ت یفیکه با تعر

نسبت به  یمشتقات مشتقات خروج انیم یخاص یبه ارضاء معادله
پاسخ مطلوب به کمک شبکه  یمجموعه یکرد و بدون ارائه یورود

کرد. به  لیفرانسید یاقدام به حل معادله 12و به صورت نظارت نشده
 xآن را  یو خروج t زمانرا  یعصب یشبکه یورود یصورت عموم

شبکه و  یورود نیب یتابع یصورت رابطه نی. در ادیریدر نظر بگ
 آن برقرار خواهد شد. یخروج

(3) 𝑥 = 𝑓𝑁(𝑡)  
 یابه گونه تواندیم یعصب یهمانطور که گفته شد، شبکه

خود را حفظ کند.  یریپذمشتق تینهایب یگردد که تا مرتبه فیتعر
با  ،یعصب یبه شبکه یمقدار ورود یاساس با هر بار ارائه نیبر ا

 یمشتق خروج تواندیم کیاتومات یریگمشتق تمیگرفتن از الگوربهره
 بدست آورد. (𝑡)شبکه  یورودرا نسبت به  (𝑥)شبکه 

(4) 𝑥̇ =
𝜕𝑓𝑁(𝑡)

𝜕𝑡
;       𝑥̈ =

𝜕𝑥̇

𝜕𝑡
=

𝜕

𝜕𝑡
(
𝜕𝑓𝑁(𝑡)

𝜕𝑡
)  

8. Swish 

9. Automatic differentiation 

10. Backward propagation 

11. Steepest descent 

12. Unsupervised 
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 کیمناید یدلخواه و عموم یرابطه دیمرحله فرض کن نیدر ا
 مد نظر باشد: ریبه صورت ز

(5) 𝑓(𝑥̈, 𝑥̇, 𝑥, 𝑡) = 0  
 1ماندهیدر فرم باق کینامید یمعادله یسیحالت با بازنو نیدر ا

 یپژوهش اتیتابع در ادب نیکرد. ا فیشبکه را تعر 2تابع هدف توانیم
 ندیو در فرآ شودیشناخته م 3یدهمعمولًا با عنوان تابع از دست

 .ردیگیمعادله مدنظر قرار م نیا یسازنهیآموزش شبکه کم
(6) 𝐿 = ‖𝑓(𝑥̈, 𝑥̇, 𝑥, 𝑡)‖𝑝  

-خاب نرم( امکان انت6تابع ) فینکته لازم است که در تعر نیذکر ا
p اول و دوم در  یهابه صورت دلخواه مجاز است اما استفاده از نرم

تر است. استفاده متداول یپژوهش اتیدر ادب یتوابع از دست ده فیتعر
 دیمق یفوق به معنا فیشبکه تحت تعر ییروش و همگرا نیاز ا

انتظار  توانیاست و م یکینامیقواعد د با یعصب یکردن شبکه
 کین بلکه به عنوا اب،یانیم کیداشت شبکه نه تنها به عنوان 

 یارائه ییانااز خود ارائه داده و تو یرفتار قابل قبول زین ابیبرون
داشته  زیسامانه خارج از نقاط آموزش ن کینامیاز د یمطلوب بیتقر

 باشد.

 یبازگشت کیزیمطلع از ف یشبکه عصب يمعمار
 یارائه یتر، در ادامه براتر و نگارش ملموسراحت یبه منظور بررس

ساس ا نی. بر همشودیحالت استفاده م یاز فرم فضا کینامید
 انیب ریحالت به صورت ز یدر فرم فضا کینامید یعموم یمعادله

 :گرددیم
(7) 𝑥̇⃑(𝑡) = 𝑓(𝑥⃑, 𝑢⃑⃑, 𝑡) 

آموزش  یبردار کنترل است. برا یندهنمای 𝑢معادله  نیدر ا
به تعداد  یکنترل یهایسامانه و ورود یهافرض حالت از شبکه

𝑚 >  ی. به کمک معمارستاهاستفاده شد یریگگام اندازه 1
حاضر امکان استخراج معادلات خودمختار از  یدر مقاله یشنهادیپ

مورد  یتحت ورود یسامانه ارفتسامانه )معادلات فارغ از زمان( و ر
به دو صورت تابع  تواندیم یورود گنالی.. سردیگیقرار م یبررس
از  یو به صورت تابع  5فارغ از آن ایو و  ( 4خودگردان ری)غ یزمان

 یشبکه بردار زمان یحالت ورود نی. ذر اشودیحالات سامانه فرض م
 خواهد بود. 6هاشبکه حالت یو خروج

. ستاهگرفته شدبهره  LSTM یهاهیساخت شبکه از لا یبرا
 یشبکه LSTM یدر واحدها 7یبا توجه به وجود درگاه ورود

                                                                                    
1. Residual form 

2. Objective function 

3. loss 

4. Nonautonomous 

5. Autonomous 

6. States 

7. Input gate 

8. Sequence 

 یورود یهانداشته و داده یورود یهیبه لا یازین یشنهادیپ
ارائه  LSTM یهیلا نیاول یبه واحدها میبه صورت مستق توانندیم

 یورود یهیلا LSTM یواحدها زا هیلا هیاساس اول نیشود. بر هم
. شودیم میتنظ 8یبه صورت توال هیلا نیا یو خروج نامیده شده

 10نهان یهاهیلا یورود 9یتطابق ابعاد یکنندهنیفوق تضم میتنظ
به  یخروج میتنظ زینهان ن یهاهیلا فیخواهد بود. در ادامه تعر

 LSTM یاز واحدها هیلا نیبود و تنها در آخر واهدخ یصورت توال

حاضر  ی. در مقالهشودیم رفعالیغ یبه صورت توال یخروج میتنظ
 نیاست. به ااستفاده شده 11کاملتحال یدارا LSTM یاز واحدها

از حالت خودکار خارج شده و  LSTM یواحدها 12یبازنشان بیترت
 یتمام افتیتنها پس از در نیزمان تخم درآموزش و پس از  ندیدر فرآ

. شوندیم یبازنشان LSTM یواحدها یبردار خروج یهاداده
 یهاشبکه لیتشک یبرا د،یگرد انیب زین ترشیهمانطور که پ

 یضمن استفاده از واحدها ستیبایم کیزیمطلع از ف یبازگشت
متناسب با  زین یدهتابع از دست فیدر ساختار شبکه، تعر یبازگشت

اساس نرم  نی. بر همشودمی رییدستخوش تغ یمورد بررس کینامید
شبکه به عنوان تابع از  یبرا کینامید یمعادله 13ماندهیاول فرم باق

 طیبا توجه به شرا یده. تابع از دستشودیم فیتعر یدهدست
شبکه( نرمال  یورود یهی)آرا یزمان یهیخود و طول آرا یهیاول
 .شودیم

(8)  𝐿𝑘 =
〈|𝑓(𝑥̈𝑘,𝑥̇𝑘,𝑥𝑘,𝑡)|〉

𝑚⋅〈|𝑓(𝑥̈0,𝑥̇0,𝑥0,𝑡)|〉
   ,    𝑡 =

[𝑡0, … , 𝑡𝑚]
𝑇  

⋅〉گام حل و نماد  یدهندهفوق بالاوند نشان یدر معادله

مرحله لازم به ذکر است  نیاست. در ا نیانگیم یدهندهنشان 〈
ادعا کرد در صورت اخذ  توانیانجام شده م فیبا توجه به تعر

 ستیبایم یخروج حیبه صورت صح توسط شبکه کینامید
( ی)بردار ورود مانشده در بردار زارائه  یزمان یهامستقل از گام

انجام شده در  یهایاست که ضمن بررس یدر حال نیباشد. ا
گزاره از  نیکه ا شودینشان داده م یبخش مطالعات عدد

در  LSTM ینبوده و با توجه به استفاده از واحدها حیصح
مورد استفاده در  یگام زمان نیترکوچک ،یشنهادیپ یشبکه

شبکه  یهاینیشبیهنگام آموزش به عنوان رزلوشن غالب در پ
 یآموزش شبکه، با توجه به فرم انتخاب ی. براکندیم ینقش باز

 ستیآموزش ن یهاداده نیبه تأم یازین ،یدهتابع از دست یبرا

9. Dimension 

10. Hidden layers 

11. Stateful 

12. Reset 

13. Residual 
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حاضر از نوع بدون نظارت  یگفت شبکه توانیم یو به طور کل
 یهدر هر گام آموزش، شبکه به کمک رابط بیترت نیاست. به ا

 :آموزدی( را م9) ینگاشت ارائه شده در معادله کینامید

(9) 𝑡 ↦ 𝑥⃑(𝑡)  

. ستاهشداستفاده  1ادم سازنهیآموزش شبکه از به یبرا
نزول  سازنهیاز به یاافتهیبهبود ینسخه توانیادم را م سازنهیبه

 3از نرخ آموزش سازنهیبه نیدانست. در ا 2یتصادف یانیگراد
 است.استفاده شده کصدمی

 ییشبکه، پس از همگرا ینیبشیپ یتوانمند یمنظور بررس به
-رونگهریگپاسخ رفتار حاصل از شبکه با پاسخ بدست آمده از انتگرال

 نی. همچنشودیاستفاده م 5یانطباق یبا گام زمان 5-4مرتبه  4اکات
 اریعاز دو م کینامیشبکه در اکتساب رفتار د یتوانمند یبررس یبرا
استفاده  7مربعات خطا نیانگیو جذر م 6فاز یدر صفحه ریمس

 است.شده

 يعدد يمطالعه
 یبدست آمده برای تمام جینتا انیم سهیامکان مقا جادیا یبرا
 کسانیشبکه با عمق  کیمقاله از  نیارائه شده در ا یهاکینامید

است.ارائه شده 1شبکه در جدول  نیاست. مشخصات ااستفاده شده

 ی عمیق بازگشتی مطلع از فیزیکمشخصات شبکه :1جدول 

 
در  LSTMواحد تعداد 

 ورودی
 های نهانتعداد لایه

در  LSTMتعداد واحد 
 هر لایه

ی خروجی )کاملًا لایه
 متصل(

تعداد پارامترهای مورد 
 آموزش

 8051 1 10 9 10 شبکه

مورد مطالعه صورت  کینامیبا توجه به د یانتخاب گام زمان
 یبا گام زمان یریگانتگرال یو با توجه به تطابق خروج ردیگیم

. لازم به ذکر است روش گرددیم هیانتخاب توج نیو ثابت ا یقیتطب
 نیترعیسر یثابت زمان نییبا تع یسازانتخاب گفته شده قابل معادل

-ستیکوئین یهیاست. متناسب با قض یرسمورد بر کینامیقطب در د
ارائه شده متناسب  جیآموزش و تست شبکه در نتا یگام زمان 8شانون

 نیترعیچهار برابر سر گریبه عبارت د ایو  9ستیکوئیبا دو برابر نرخ نا
معادلات  یاست. براانتخاب شده کینامیفرکانس موجود در د

 نیانگیانتخاب با توجه به تناوب م نیرفتار آشوبناک ا اب یکینامید
 است.نوسان انتخاب شده

 (Duffing) نگیگر دافنوسان

است.  نگیگر دافمقاله نوسان نیدر ا یمورد بررس کینامید نیاول
دوم است که در  یاز مرتبه یرخطیغ یمعادله کی نگیداف یمعادله

 یرخطیغ یاز رفتارها یعیوس یدامنه تواندیم رخودگردانیحالت غ
مطابق  توانیرا م نگیگر دافنوسان یمعادله یرا ارائه دهد. به طور کل

 دانست: لیذ یمعادله اب

(10) 𝑥̈ + 𝛿𝑥̇ + 𝛼𝑥 + 𝛽𝑥3 = 𝛾 cos(𝜔𝑡) + 𝜃𝑢(𝑡)  

                                                                                    
1. Adam 

2. Stochastic gradient descent 

3. Learning-rate 

4. Runge-Kutta 

5. Adaptive 

6. Phase-space response curve 

7. Root mean square error 

( 7) یارائه شده در معادله یبا انتخاب مناسب پارامترها
فاز  یدر صفحه نگیداف یرا از معادله یمتنوع یرفتارها توانیم

آغاز  نگیداف یاز معادله یابا حالت ساده یانتظار داشت. بررس

، 𝛿 ،𝛼 ،𝛽 بیارائه شده به ترت ی. در صورت انتخاب پارامترهاشودیم

𝛾  و𝜃  طیکردن شرا اری، صفر و صفر، با اخت 1،  -1، 3/0برابر با 

𝑥0 یهیاول = 1
𝑥̇0 و   =  کیرفتار حول  نگیداف یمعادله 0

گام  عنوان رفتار ساده به نی. ادهدیرا از خود نشان م داریپا 10جاذب
رفتار شبکه  یو به بررسگرفته شده نخست از پژوهش حاضر در نظر 

 یشنهادیپ یگفته شد شبکه که. همانطور شودپرداخته میحول آن 
رفتار  صیتشخ تیسامانه قابل یاز خروج یاداده چیبدون داشتن ه

 یدر حال نیخواهد داشت. ا کینامیرا به کمک معادلات د کینامید
پاسخ  یدارا یکینامیمعادلات د 11است که در حالت خودگردان

 یکینامید تمعادلا یهیاز پاسخ بد زیپره یصفر هستند. برا یهیبد
به شبکه اعمال گردد.  نیآغاز دیبه صورت ق هیاول طیلازم است شرا

ابتدا با مفروض داشتن شبکه در  لیاساس پس از تشک نیبر هم
 به هیاول طیآموزش به صورت نظارت شده به عنوان شرا هیاول طیشرا

 دیبه عنوان ق طیشرا نیو پس از آن حفظ ا گرددیشبکه اجبار م
 .شودیگرفته م نظردر  یسازنهیبه

8. Nyquist-Shannon 

9. Nyquist rate 
10. Attractor 

11. Autonomous 
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آموزش شبکه به صورت نظارت  هیاول طیشرا یاز ارضا پس
کاهش تابع از  یحالت شبکه برا نی. در اشودینشده ادامه داده م

و به  گرددیسامانه م کینامیمجاب به ارضاء معادلات د یدهدست
. شودیمورد نظر همگرا م کینامیبه گام به گام به پاسخ د بیترت نیا

در  یمرحله بردار زمان )بردار آموزش( به صورت بردار زمان نیدر ا
پس از گذشت  بیترت نی. به اشودیصفر تا ده در نظر گرفته م یبازه

موفق به  1شبکه مطابق با شکل  یخروج،  1آموزش یدوره 2500
 یدهحالت مقدار تابع ازدست نی. در اگرددیشبکه م کینامید افتیدر

 00223/0به مقدار  یاصل یبه عنوان خروج xشبکه با در نظر گرفتن 
 .رسدیم

 ی دافینگ با جاذب پایدارخروجی آموزش شبکه در معادله (:1) شکل

 رودیم انتظار نیشیپ یهامطابق با مطالب گفته شده در بخش
 اب،یانیرت ممطلوب، نه تنها به صو زانیبه م ییگراشبکه پس از هم
نشان دهد.  از خود یرفتار قابل قبول زین ابیبرون کیبلکه به عنوان 

( تا مقدار یدبردار زمان )بردار ورو یاساس در گام بعد انتها نیبر هم
ار به کمک رفت ینیشبیپ یبردار زمان شی. با افزاابدییم شیافزا 15

ر تابع از رفتا نیاست. همچننشان داده شده 2شبکه در شکل 
است.  3ل مطابق با شک ینیشبیپ یبازه یآن برا ریو مقاد یدهدست

فتار ر تیگفت شبکه با موفق توانیده مبدست آم جیمطابق با نتا
 است.کرده ینیبشیرا پ کینامید

 

 
 ی دافینگ با جاذب پایداربینی شبکه در معادلهپیش (:2)شکل 

                                                                                    
1. Epoch 
2. Ornstein-Uhlenbeck 

است  یدر حال نگیداف یمعادله نیشبکه در تخم تیموفق
تعادل و خودگردان بودن سامانه  یبودن رفتار نقطه داریکه پا

اساس در  نیبوده باشد. بر هم رگذاریتأث تیموفق نیدر ا تواندیم
 .شودیگام بعد سامانه از حالت خودگردان خارج م

 
 ی دافینگ با جاذب پایداربینی شبکه در معادلهخطای پیش(: 3)شکل 

 گنالیخارج کردن معادله از حالت خودگردان از س یبرا
 ریتأث یبررس یاستفاده خواهد شد. در گام نخست برا یورود

 یاغتشاش یوابسته به زمان در پاسخ شبکه از ورود یپارامترها
اعمال فرمان  ی. براشودیسامانه استفاده م کیتحر یبرا

 2ورنبکی -نیاورنستا یتصادف ندیبه سامانه از فرآ یاغتشاش
 .ستاهشداستفاده 

(11) 𝑢̇ = −
𝑢

𝜏
+ 𝜖√2/𝜏 𝑤(𝑡)  

 ی)معادله ورنبکی -نیاورنستا یتصادف ندیفرآ یدر معادله
(11 ))𝑤(𝑡) د،یسف زینو یدهندهنشان ϵ دامنه و  بیضر𝜏 

حاضر  یبررس یاست. برا گنالیس یزمان 3یهمبستگ یدهندهنشان
 نی. با اعمال اشودیانتخاب م 5و  5/0برابر با  بیبه ترت 𝜏و  𝜖مقدار 

تعادل خود  یحول نقطه نگیداف یرود رفتار معادلهیانتظار م گنالیس
شبکه به اضافه  تیحساس بیترت نیرو نشود و به اروبه یادیز رییبا تغ

 .ردیقرار گ یمورد بررس یزمان یکردن ورود

 
 ی دافینگ با جاذب پایدار و ورودی زمانیبینی در معادلهپیش (:4)شکل 

3. Correlation 



 (پژوهشی -علمی)
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 یشبکه به خوب 5و شکل  4ارائه شده در شکل  جیمطابق با نتا
است  یدر حال نیکند. ا ینیبشیرا پ کینامیتوانسته است رفتار د

 یجزئ شیبه شبکه منجر به افزا یزمان یکه اضافه کردن ورود
است که با توجه به استفاده از شده یدهمقدار تابع از دست

 کرد. افتیدر توانیاز آن نم یرآوالزام یجهینت یتصادف سازنهیبه

 

 ودی زمانیبینی با جاذب پایدار و ورخطای پیش (:5)شکل 

رفتار  یبر رو نگیداف یاساس در گام بعد معادله نیبر هم
 کهیدر صورت رودیحالت انتظار م نی. در استاهشد میآشوبناک تنظ

 یهاکردن سامانه منجر به رفتار نامطلوب در شبکه رخودگردانیغ
خود را در رفتار آشوبناک  دهیپد نیشود ا کیزیمطلع از ف یبازگشت

است  یکاف نگیداف یرفتار آشوبناک از معادله افتیدر یکند. برا انینما
،  1،  -1، 3/0برابر با  𝜃و  𝛿 ،𝛼 ،𝛽 ،𝛾 بیبه ترت یانتخاب یپارامترها

𝑥0 یهیاول طی. مجدداً با انتخاب شراگرددمی اریو صفر، اخت 4/0 = 1 
𝑥̇0 و  =  یرفتار آشوبناک را حول دو نقطه کی نگیداف یمعادله 0

در  یاغتشاش یورود گنالی. ابتدا سدهدیم ئهحالت ارا یتعادل در فضا
آموزش  یدوره 2500و رفتار شبکه همانند قبل پس از گرفته نشده نظر 

رفتار شبکه در حالت  یدهندهنشان 6. شکل گیردیقرار م یمورد بررس
 آشوبناک است.

 
 دوره آموزش 2500پاسخ شبکه پس از  (:6)شکل 

با حرکت به سمت  داست،یپ زین 6از شکل  همانطور که
 ترشیب یمورد بررس کینامید یدگیچیآشوبناک، پ کینامید

آشوبناک تعامل  نگیداف ی. به طور مشخص در معادلهشودیم
به روابط  یمشتق زمان یهاوابسته به زمان و ترم ینوسیترم س

اساس  نیهمدارند و بر  ازین یسازمعادل یبرا یتردهیچیپ یاضیر
و در  یطراح یفضا ترشیب یجستجو ازمندیشبکه ن لیدر تشک

خواهند داشت. با دو  یترشیب ینهیهز یاز لحاظ محاسبات جهینت
و تابع  کینامیشبکه رفتار د یآموزش برا یهابرابر کردن دوره

 .گرددیم 8و شکل  7مطابق با شکل  بیبه ترت یدهازدست

 

 دوره آموزش 5000پاسخ شبکه پس از  (:7)شکل 

 

 دوره آموزش 5000خطای شبکه پس از  (:8)شکل 

 نگیداف یمعادله کینامیشبکه در اخذ د تیموفق رغمیعل
 یدهمقدار تابع ازدست شیو افزا یمحاسبات ازین ریگچشم شیافزا

. در گام بعد ضمن در نظر محسوس استمرتبه  کی زانیبه م
 نیشبکه در ا یمشابه حالت قبل توانمند یاغتشاش یگرفتن ورود

. گیردمیقرار  یمورد بررس کینامیرفتار د ینیبشیپ یحالت برا
 یهاشبکه در داده یدهمقدار تابع ازدست یدهندهنشان 9شکل 

 یخطا یدهندهنشان بیبه ترت زین 11و شکل  10آموزش، شکل 
 فاز و یزده شده در فضا نیتخم ریشبکه پس از آموزش، مس

 است. ینیبشیپ نیا یخطا

 یخطا یقابل توجه زانیبه م یاغتشاش یورود افزودن
حالت بروز فاصله  نیدر ا نیست همچناهداد شیرا افزا نیتخم



 (پژوهشی -علمی)
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. به طور واضح استشبکه  نیو تخم کینامیرفتار د انیم یجیتدر
اختلاف به سرعت  نیحتم با توجه به آشوبناک بودن رفتار سامانه ا

قابل  ی. نکتهنجامدیب مانهاز سا نیبه عدم صحت تخم تواندیم
 50قابل قبول تا  یدر محدوه نیتخم یماندن خطا یتأمل باق
لزوم  یدهندهخود نشان نیاست و ا ندهیدر آ یگام زمان

موثر بر افق  یرهایمتغ نییدر خصوص تع ترشیب یهایبررس
پرداخته روسلر  کینامید ی. در ادامه به بررسباشدیدقت شبکه م

 .استشده

 

 خطای شبکه پس از اعمال ورودی اغتشاشی (:9)شکل 

 

 بینی شبکه پس از اعمال ورودی اغتشاشیپیش (:10)شکل 

 

 بینی شبکه پس از اعمال ورودی اغتشاشیخطای پیش (:11)شکل 

                                                                                    
1. Roessler 

  1گر روسلرنوسان

 بعد فضا شیثر افزا یحاضر به بررس یگام مقاله نیدر دوم

[ 10گر روسلر ]منظور از نوسان نیا ی.  براپرداخته شده است

 میتنظ یبا توجه به پارامترها زیروسلر ن کینامی. دشودیاستفاده م

ساده و آشوبناک را از خود  کیودیرفتار پر تواندیآن م یشده برا

حالت  یدر فرم فضا کینامید نینشان دهد. معادلات حاکم بر ا

 است. انیقابل ب ریبه صورت ز

(12) {

𝑥̇1 = −𝑥2 − 𝑥3
𝑥̇2 = 𝑥1 + 𝑐1𝑥2

𝑥̇3 = 𝑐2 + 𝑥3(𝑥1 − 𝑐3) + 𝑢(𝑡)
  

 𝑐3و  𝑐1  ،𝑐2 یبرا بیمذکور به ترت یمعادله یپارامترها
 نیشده ا نییتع طی. با شراشودیانتخاب م 5.7و  2.0،  0.2برابر با 
نوع  نیخواهد بود. ا داریپا یحد کلیس کی یگر دارانوسان

 زین 2ایپا -گر خودبا عنوان نوسان یپژوهش اتیدر ادب کینامید
به  شیبخش پ یهاافتهی ن. با مفروض داشتشودیشناخته م

 ی. وروداستپرداخته شدهبعد در رفتار شبکه  شیاثر افزا یبررس
 هیاول طیو شرا گرفته شدههمانند مثال قبل در نظر  یاغتشاش

 نی. به اشودیفرض م کی ایهر سه حالت معادله برابر  یبرا
دوره آموزش، شبکه قادر خواهد بود مطابق  2500پس از  بیترت

 کینامید 13و شکل  12ارائه شده در شکل  یبا نمودارها
 اکتساب کند. ینسبتاً کم یگر روسلر را با خطانوسان

ست افاز  یدر فضا داریپا یحد کلیس کی یروسلر دارا کینامید

شبکه از  ینیبشیپ افتیبا در رودیاساس انتظار م نیو بر هم

شبکه  یبرا کینامیابعاد د شیکه افزا یسامانه در صورت یندهیآ

امانه ساز رفتار  یقینسبتاً دق نینکرده باشد تخم جادیا یمشکل

 یاو خط کینامیرفتار د ازشبکه  ینیبشیپ یسهیباشد. مقا

 است.ارائه شده 15و شکل  14در شکل  نیتخم

 

 اکتساب دینامیک روسلر توسط شبکه با ورودی اغتشاشی (:12)شکل 

2. Self-sustained 
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 خطای آموزش دینامیک روسلر (:13) شکل

 

 بینی دینامیک روسلر به کمک شبکهپیش (:14)شکل 

 

 دینامیک روسلر تخمینخطای  (:15)شکل 

 1ناگومو -ویتزهیگر فنوسان

 ویتزهیگر فمقاله نوسان نیدر ا یمورد بررس کینامید نیآخر
 یدارا ینوسانگرها یگر از ردهنوسان نیناگومو خواهد بود. ا

حالت فعال شدن  یسازمدل یبار برا نیبوده و اول 2آرامش کلیس
 نیشد. ا شنهادیها بعد از فعال شدن پها و زمان استراحت آننرون

                                                                                    
1. FitzHugh–Nagumo 

2. Relaxation oscillator 

آن به ما امکان  یبوده و بررس 3ضیتعو یهیرو یدارا کینامید
با  هردهم یهاکینامید یشبکه در مدلساز یتوانمند یمطالعه

ناگومو مطابق با  ویتزهیگر فنوسان یآن را خواهد داد. معادله
 است. انیقابل ب ریز یمعادله

(13) {
𝑥̇1 = 𝑥1 −

𝑥1
3

3
− 𝑥2 + 𝐼0 + 𝑢(𝑡)

𝑥̇2 = 𝑐1 ⋅ (𝑥1 + 𝑐2 − 𝑐3𝑥2)
  

، 25/0برابر با  بیبه ترت 𝑐3تا  𝐼0 ،𝑐1 یبا انتخاب پارامترها
مشابه با قسمت قبل  یاغتشاش یو اعمال ورود 8/0و  7/0، 1/0

 کینامیشبکه از د ینیبشیپ یدوره 5000 یو آموزش شبکه برا
 .باشدیم 17و شکل  16ناگومو مطابق با شکل  ویتزهیگر فنوسان

 

 بینی شبکه از دینامیک فیتزهیو ناگوموپیش(: 16)شکل 

 

 بینی دینامیک فیتزهیو ناگوموخطای پیش (:17) شکل

در  یشنهادیپ یبدست آمده ناظر بر ضعف شبکه جینتا
موضوع را  نیناگومو است. علت ا ویتزهیگر فرفتار نوسان نیتخم

 یدر دو سو یآموزش کاف رینظ یادیز یهادر مشخصه توانیم
 یبندمیتقس رینظ ییجستجو کرد و راهکارها ضیتعو یهیرو

مجزاء  یهابا شبکه هیرو یدر دو سو یخروج تیریمد یشبکه برا

3. Switching surface 



 (پژوهشی -علمی)
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 کیزیمطلع از ف یبازگشت قیعم یعصب يهابه کمک شبکه یرخطیغ کینامید يمدلساز
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حاضر بدون  یقدر مسلم آن است که شبکه اداد ام شنهادیرا پ
را  ضیتعو یهیرو یدارا یهاکینامید یمدلساز یبهبود توانمند

رفع  یممکن برا یبهبودها یاست در مطالعات آت ازینداشته و ن
 .ردیمشکل مورد مطالعه قرار گ نیا

 يریگجهینت
 یبرا کیزیمطلع از ف یبازگشت یهاشبکه یمقاله به بررس نیدر ا

 یعصب یهابه کمک شبکه یرخطیغ یهاکینامید یسازمعادل
مطلع از  یهاشبکه نییاساس در ابتدا به تب نی. بر اه شدپرداخت

 یبازگشت یهاها با شبکهآن بیامکان ترک یو چگونگ کیزیف
 کیزیمطلع از ف یهاکه از شبکه یپرداخته شد. به کمک شناخت

 یقیعم یشبکه یمعمار د،یحاصل گرد یبازگشت یهاو شبکه
آموزش  یشد و ط شنهادیپ یرخطیغ یهاکینامیجهت آموزش د

 قرار گرفت. یابیمختلف مورد ارز یهاکینامیبا د

را به  جینتا یبندجمع توانیبدست آمده م جیبا نتا مطابق

 یهاکینامید بیدر تقر ینهادشیپ یشرح دانست. شبکه نیا

مفروض  یضیتعو یهیفاز رو یکه در فضا یدر صورت یرخطیغ

سامانه خواهند بود و  کینامید نیقادر به تخم یبه خوب دینبا

را به دقت  هادقت آن توانیو زمان آموزش م ازیمتناسب با ن

علاوه بر  یشنهادیپ یشبکه نیبر انمود. علاوه کینزد کینامید

 افتیدر یتوانمند ،یرخطیخودگردان در توابع غ یهاتیتابع

و وابسته به زمان را دارا بوده و با صرف  رخودگردانیغ یهاتابعت

مطلوب به  زانیرا به م یخروج توانیم یمحاسبات ینهیهز

است که در صورت  یدر حال نیکرد. ا کیدمورد نظر نز کینامید

به صورت  یشنهادیپ یفاز شبکه یدر فضا ضیتعو یهیوجود رو

 نیعلل ا یو بررس دهدیرا از خود نشان م یفیصرف عملکرد ضع

 ترشیب یمطالعه ازمندیحل آن ن یاحتمال یموضوع و راهکارها

های عصبی ترکیبی متناهی از توابع با ضرایب شبکه است.

ی اتصال و ها، نحوهمجهول هستند. بر همین اساس تعداد لایه

فراپارامترها در رفتار تخمین نقش به  سازی در کنارتوابع فعال

ی سطایی خواهد داشت.با توجه به نتایج بدست آمده در ادامه

تر تخمین دینامیک به توان به بررسی دقیقپژوهش حاضر می

ی موارد های مطلع از فیزیک پرداخت و با مطالعهکمک شبکه

های این رده ها و توانمندیتری از محدودیتذکر شده درک جامع

 های کاربردی بدست آورد.ها برای استفادهاز شبکه
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