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ع  ا
1. Neural Network Design 

– Martin T. Hagan, Howard B. Demuth, Mark H. 
Beale 

– ISBN: 0-9717321-0-8 

 مباني شبكه هاي عصبي٢.
 دكتر محمد باقر منهاج–
 انشارات اميركبير–

3.  Neural Network toolbox of Matlab 
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 قد
 )etworks)Neural Nrtificial A  (ANN)شبكه هاي عصبي مصنوعي •
آزاد -شبكه هاي عصبي مصنوعي از جمله سيستمهاي ديناميكي هوشمند مدل•

(model-free) مبتني بر داده هاي تجربي، است. 
 .ياد مي گيرندشبكه هاي عصبي در واقع دانش يا قانون نهفته در درون داده را •
 .سيناپتيكي مغز انسان را مدل كنند-شبكه هاي عصبي مي كوشند ساختار نرو•
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د  کار
 كاربرد  صنعت
 پيش بيني خطا -شبيه سازي اجزاي هواپيما -پرواز شبيه سازي مسير -ناوبري خودكار  هوا فضا
 آناليز گارانتي -اتومبيل سيستم خودكار هدايت اتومبيل
 ارزيابي اعتبار -اسناد بانكي خواندن چك و ديگر بانكداري

 پردازش تصاوير و سيگنالها -سونار و رادار -اشيا تشخيص -تعقيب هدف صنايع دفاعي
 كنترل فرآيند -مدلسازي غير خطي -آناليز خطاي تراشه -هاي مدار مجتمع طراحي تراشه الكترونيك
 پيش بيني بازار -جلوه هاي ويژه -انيميشن سرگرمي
 اعتباري تعقيب فعاليتهاي كارتهاي -آناليز اعتبار -پيش بيني نرخ ارز اقتصاد
 شناخت مشتريان -بهينه كردن خدمات بيمه

 بهينه سازي زمان پيوند -طراحي پروتز –  EEGو  ECGآناليز  -تشخيص سرطان پزشكي
 ترجمه همزمان -اتوماتيك سرويسهاي اطلاعاتي -فشرده سازي داده و تصوير مخابرات

 خرابي ريل تشخيص -زمانبدي عبور و مرور -مسير يابي حمل و نقل
 ....صنايع شيميايي و -مديريت كارخانه -رباتيك -و نفت و گاز
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د  کار
 .اكثر كاربردهاي ياد شده در يكي از سه مساله زير خلاصه مي شوند•

 فيت كردن توابع–
 شناسايي الگو  –
 )گروه بندي كردن داده ها با توجه به شباهت هايشان( خوشه يابي –

 دسته بندي كردن افراد با توجه به الگوي خريدشان•
 طبقه بندي كردن داده ها براي داده كاوي•
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د ع: کار وا دن   ت 
 Regressionرگرسيون  - Curve Fittingفيت كردن توابع •
 )خروجي رقمي -ورودي رقمي(•
 :مثال•

ماليات،  (تخمين قيمت يك خانه با توجه به متغيرهاي مختلف محلي –
 ...)نسبت شاگرد به معلم در آن منطقه و

 تخمين ميزان چربي بدن با توجه به اندازه گيريهاي بدني  –
 تخمين مصرف انرژي ساختمان با توجه به زمان و آب و هوا–
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د و: کار ی ال  ناسا
 Pattern Recognitionشناسايي الگو •
 )دسته بندي كردن داده ها( •
 :مثال•

 تشخيص سالم يا سرطاني بودن يك بافت از روي ويژگيهاي سلولي–
تشخيص حروف دست نويس با توجه به ويژگيهاي بدست آمده از هر –

 OCRكاراكتر 
 تشخيص كلمه از روي صوت–
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د ی: کار  و یا
 Clusteringخوشه يابي •
 )گروه بندي كردن داده ها با توجه به شباهت هايشان( •
 :مثال•

 دسته بندي كردن افراد با توجه به الگوي خريدشان–
 طبقه بندي كردن داده ها براي داده كاوي–
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وژ و ی  زه   ان
 .شبكه هاي عصبي مي كوشند مغز انسان را مدل كنند•
مغز يك سيستم پردازش اطلاعات با ساختار موازي و كاملا •

 .پيچيده است
كل  % 20وزن بدن را تشكيل مي دهد، اما بيش از % 2اين عضو •

 .اكسيژن بدن را مصرف مي كند
از اين عضو براي انجام كليه اعمال آگاهانه و بسياري از  •

 .رفتارهاي ناخودآگاه استفاده مي شود
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 ون
 .ساختار مغز كاملا متفاوت از ساختار كامپيوترهاي متداول است•
اعلام كرد، مغزاز   (Segal)نخستين بار سگال  1911در سال •

 .تشكيل يافته است (Neuron)عناصر ساختاري به نام نرون 
 .ارتباط بين آنها مي باشد 1016نرون با  1011مغز داراي •
پيچيدگي نرون در حد يك ميكروپروسسور مي باشد، اما سرعت •

 )حدود يك ميليونيوم. ( محاسباتي كمتري دارد
 

 
 
Spring 2013 Islamic Azad University- Kashan Branch 10 



١٠/٢۵/١۴٣۵ 

۶

ون ای   ا
 :بيشتر نرونها از سه بخش اصلي تشكيل شده اند•

 )شامل هسته و ساير قسمتها( (Cell Body)بدنه سلول –
 (Dendrites)دندريتها –
 (Axon)اكسون –
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 عناصر ارتباطي

ون ای  د  ا  عمل
 .دندريتها مناطق دريافت سيگنالهاي الكتريكي هستند•
اين عمل با يك  . بدنه سلول، بر روي سيگنالهاي دريافتي عمل مي كند•

 .مدل مي شود“ جمع و مقايسه با سطح آستانه”عمل ساده 
اكسون طول بيشتري دارد و سيگنال الكتروشيميايي دريافتي از هسته •

 .سلول را به نرونهاي ديگر منتقل مي كند
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ھا و باط   ار
 محل تلاقي اكسون از يك نرون با دندريت از نرون ديگر سيناپس •

(Synapse)ناميده مي شود. 
وقتي يك پيام عصبي به انتهاي اكسون مي رسد، ماده اي بنام انتقال دهنده •

از انتهاي آكسون آزاد شده و پس از نفوذ در  Neuro Transmitter)(نروني 
 .سيناپس گيرنده هاي مجاور را فعال مي كند

 
 انتقال دهنده هاي نروني پيامهاي تشديدي و بازدارنده•
 .را نيز مخابره مي كنند 
 پيامهاي تشديدي موجب تقويت •

 پيام عصبي و پيامهاي بازدارنده
 .موجب تضعيف پيام عصبي مي شوند 
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 .در نهايت اجتماعي از نرونها را مي توان به شكل زير مدل نمود•

ھا و ه   ب
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فاده ورد ا تاری  و م   علا
 (Notation)علائم نوشتاري •

  a, b, c :حروف كوچك ايتاليك :  Scalarsاعداد –
 a, b, c : حروف كوچك پررنگ : Vectorsبردارها –

 A, B, C: حروف بزرگ پررنگ : Matricesماتريسها –
 :مثال–

•a= 5, b=2.4 
•a=[2, 3, 5.5]T,  c=[1, 4, 7.2, 3.5]T 

 

•  
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52.23

421
A

ون تک ورودی  دل 
•p :ورودي نرون 
•w  : وزنweight 
•b : باياسbias 
•n  : ورودي خالصnet input 

(n=wp+b) 
•f : محرك( تابع انتقال  (

Transfer  (activation) 
function 

•a :خروجي نرون 
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 ون تک ورودی
عمل مي كند، با اين تفاوت كه  wخيلي شبيه وزن  bباياس •

 .است  1ورودي آن هميشه 
 .در مواردي كه به باياس نياز نباشد مي توان آنرا حذف نمود•
 .هستند (adjustable)باياس و وزن قابل تنظيم •
توسط  bو  wتابع انتقال توسط طراح انتخاب مي شود، سپس •

شبكه به گونه اي تنظيم مي   (Learning rule)قانون آموزش 
 .شود كه هدف خاصي برآورده شود

 .باشد nتابع انتقال مي تواند تابعي خطي يا غير خطي از •
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ل ع ا وا ن   ھم 
 (Hard Limit)تابع آستانه اي دو مقداره حدي •
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ل ع ا وا ن   ھم 
 Linearتابع انتقال خطي •
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na 

ل ع ا وا ن   ھم 
 Log-Sigmoidتابع سيگموئيد •

 
 
 
 
 
 
 

ضرب مي شود كه ميزان  nنيز در  cدر برخي موارد يك ضريب •
 .ناحيه خطي تابع را مشخص مي كند
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ل ع ا وا  سا 
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ل ع ا وا  ...سا 
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ند ورودی  ون 
 
 
 

 در المانهاي ماتريس وزنها، انديس اول•
 نشاندهنده شماره نرون و انديس دوم

 .شماره ورودي است
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],,,[],,,[ ,12,11,121 R
T

R wwwppp   Wp

ند ورودی ون  ش  ما ده   م خلا 
 .تعداد عناصر بردار ورودي را شرايط مساله تعيين مي كند•
معمولا يك نرون حتي با ورودي زياد نيز براي حل يك مساله كافي نيست و عملا به •

 .شبكه اي از نرونها نياز است

Spring 2013 Islamic Azad University- Kashan Branch 24 



١٠/٢۵/١۴٣۵ 

١٣

ه ب ی  تار ه تک لا: سا  ب
 .نرون را نشان مي دهد Sورودي و   Rشكل زير يك شبكه يك لايه داراي•
 .برابر نيستند Sو  Rمعمولا •
 لازم نيست تمام نرونهاي يك لايه داراي تابع•

 .انتقال مشابه باشند
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ه تک لا ده: ب ش خلا   ما
 .متناظر با وزنهاي ورودي به يك نرون است Wهر سطر ماتريس •
  Wهر ستون ماتريس •

 متناظر است با وزنها اعمالي  
 از يك ورودي به تمام نرونها
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ند لا ه   ب
از بالانويس ... و  W , b, aبراي تمايز مقادي  (Multi-Layer)در حالت چند لايه •

(superscript) استفاده مي كنيم. 
 مثال•

–W1 بردار وزن لايه اول 
–b2  بردار باياس لايه دوم 

 .تعداد نرونها در تمام لايه ها مي تواند برابر نباشد•
 .توابع انتقال تمام لايه ها مي تواند يكسان نباشد•
 .شبكه هاي چند لايه نسبت به تك لايه تواناييهاي بيشتري دارند•
تعداد نرونهاي لايه هاي مياني و توابع انتقال لايه توسط طراح تعيين مي شود اما •

 .را شرايط مساله تعيين مي كند (S)و تعداد نرونهاي لايه آخر  (R)تعداد وروديها 
 .درمواردي شرايط مساله در انتخاب تابع انتقال لايه آخر نيز دخالت دارد•
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ه  لا ب  یک 
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ه  لا ب ده: یک  ش خلا   ما
و   (output layer)در شبكه هاي چند لايه آخرين لايه، لايه خروجي •

 .ناميده مي شوند (hidden layer)ساير لايه ها، لايه مياني 
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ی ی  ه   ب
، بر خلاف شبكه هاي  (Recurrent)در شبكه هاي برگشتي •

، كه پيش از اين معرفي نموديم،  (Feedforward)پيشخور 
 .حداقل يك سيگنال برگشتي در شبكه وجود دارد

شبكه هاي برگشتي توانايي هاي بالقوه بيشتري در نشان دادن  •
 .رفتار زماني سيستمها دارند
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ی ی  ه  ر: ب وک   ب
خروجي اين بلوك برابر ورودي دريك واحد  : (Delay)بلوك تاخير •

 .  زماني قبل تر مي باشد
 براي بدست آوردن رابطه ورودي خروجي بلوك •

 مشخص باشد 0بايد مقدار خروجي در لحظه 
 .نشان داده شده است a(0)اين شرط اوليه با 
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ی  ی  ه  ال: ب ت وک ا  ب
، در شبكه هاي عصبي  (Intagrator)بلوك انتگرال گير •

استفاده مي   (Continues-Time)برگشتي زمان پيوسته 
 .شود

 اين بلوك در واقع معادل زمان پيوسته•
 .براي بلوك تاخير است  
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ی ی  ه   ب
•p  : بردار شرايط اوليه( a(0)=p ) 

پس از لحظه صفر خروجيهاي شبكه ازخروجيهاي قبلي  •
 .محاسبه مي شوند

 مثلا•
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ی   ودآزما
 3-و باياس آن  2.3وزنش  2ورودي يك نرون تك ورودي، . 1•

 :مي باشد
 ورودي خالص به تابع انتقال چيست؟–
 خروجي نرون چقدر است؟–
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ی  ود آزما
اگر هر يك از توابع انتقال زير را داشته باشيم، خروجي نرون  . 2

 مساله قبل چقدر خواهد بود؟
–i :Hard Limit 

–ii :Linear 
–iii  :Log-sigmoid 
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ی  ود آزما
يك نرون دو ورودي با پارامترهاي زير مفروض است، خروجي نرون را به ازاي توابع . 3

 .انتقال داده شده محاسبه نماييد
b= 1.2, W=[3 2], p=[-5 6]T         

-i :تابع انتقالHard Limit   متقارن 
-ii :تابع انتقال خطي اشباع شده 
-iii : تابع انتقالtansig 
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ی  ودآزما
محدود شده و  1 , 0ورودي و دو خروجي مي باشد، خروجي بايد در بازه  6يك شبكه تك لايه داراي . 4

 .در اين بازه پيوسته باشد
–i :چه تعداد نرون در اين لايه لازم است؟ 
–ii :بعد ماتريس وزن چيست؟ 
–iii :چه نوع تابع انتقالي بايد استفاده شود؟ 
–iv :آيا باياس هم لازم است؟ 
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ح  زنگ 
• ، ت آوری د ت داری  ه را  دو ن آ  ی 

ی ه با ت دا ی آوری دو ت  د ه را   وی آ ی  ور   .و   
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ی  ر ثال   یک 
در اين بخش به شرح يك مساله تشخيص الگو مي پردازيم و نشان مي دهيم كه •

 .چگونه مي توان با سه ساختار شبكه متفاوت به حل آن پرداخت
منظور تنها  . انتظار نداشته باشيد تمام اين شبكه ها را در اين بخش كاملا درك كنيد•

آشنايي اوليه با اين شبكه هاست كه در بخشهاي بعدي مفصلا به آنها پرداخته خواهد 
 .شد

در اين بخش سه شبكه معرفي مي شوند كه نماينده اي از شبكه هايي هستند كه در •
 .بخشهاي بعد به آنها پرداخته خواهد شد

 يك شبكه پيشخور : (perceptron)شبكه پرسپترون –
 (competitive)يك شبكه رقابتي :  (Hamming)شبكه همينگ –

 recurrent)يك شبكه بازگشتي حافظه انجمني : (Hopfield)شبكه هاپفيلد –
associative memory) 

Spring 2013 Islamic Azad University- Kashan Branch 39 

سا  یان 
 ميوه مختلف انواع دارد قصد او .شود مي وارد مختلف هاي ميوه درآن كه دارد انباري داري مزرعه•

 سه كه مختلف سنسورهاي داراي ماشين يك از نقاله تسمه روي ها ميوه .كند جدا هم از را ها
 مي عبور كند، مي گيري اندازه را آنها (weight)وزن و (texture)بافت ،(shape)شكل ويژگي
 :است زير شكل به سنسورها خروجي .كنند
 سنسور شكل–

 1: تقريبا گرد•
 1-: تقريبا بيضوي•

 سنسور بافت–
 1: سطح صاف•
 1-: سطح ناصاف •

 سنسور وزن–
 1: بيش از يك پوند•
 1-: كمتر از يك پوند•

 براي سادگي فرض مي كنيم تنها •
 .وجود داشته باشد) سيب و پرتقال(دو نوع ميوه 
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هر ميوه كه از سنسورها عبور مي كند با يك بردار، داراي سه المان نشان داده •
 .مي شود

 
 

 .نشان داده شود p2و يك سيب با بردار  p1بنابراين يك پرتقال مي تواند با بردار•
 
 

حال شبكه عصبي بايد بردار مربوط به هر ميوه كه از روي تسمه نقاله عبور مي كند •
 .،p2، است يا سيب، p1را دريافت كرده و بگويد كه آن ميوه پرتقال، 

اين سادگي به . بديهي است كه اين يك مساله تشخيص الگوي بسيار ساده است•
 .درك بهتر ما از شبكه عصبي كمك خواهد نمود

سا  ...یان 
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سا  ل 
 .اين مساله را مي توان با سه شبكه عصبي متفاوت حل نمود•
 شبكه پرسپترون•
 شبكه همينگ•
 شبكه هاپفيلد•
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رون پ فاده از پر  ل با ا
 يك پرسپترون تك لايه. 1•

 (R=3)سه ورودي به ازاي سه المان بردار ورودي –
 1-يا  1براي توليد خروجي  hardlimsيك خروجي با تابع انتقال –

 .به ازاي پرتقال يا سيب
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رون دو وردی پ تار پر  وری  ر
براي آنكه بتوانيم رفتار شبكه را بصورت گرافيكي مشاهده كنم، ابتدا تعداد •

 (R=2). فرض مي كنيم 2المانهاي ورودي را برابر 

 فرض كنيم •
 :آنگاه

 و بردار وزن pلذا اگر ضرب داخلي بردار ورودي
W  بزرگتر از–b  و اگر اين   1باشد، خروجي 

 1-باشد، خروجي  b–حاصل ضرب كمتر از 

 .خواهد بود
 عمليات فوق، فضاي ورودي را به دو بخش •

 .تقسيم مي كند
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رون دو ورودی پ تار پر  ...وری  ر
•p=[p1  p2]T 

•n =Wp+b =[-1,1]p+b =-p1+p2+b 
 :مرز تصميم•

-p1+p2+b =0          
 b =-1: فرض•

 .مرز تصميم شكل روبرو بدست مي آيد
 در حالت كلي مرز تصميم در شبكه •

 .  پرسپترون تك لايه يك مرز تصميم خطي است
 لذا اين شبكه تنها قادر به جداسازي

 .الگوهايي است كه بصورت خطي جدايي پذير باشند 
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ی سا اص ت    باز
داريم، يك پرسپترون با تك نرون ) سيب و پرتقال(چون تنها دو الگو •

 .كفايت مي كند (R=3)داراي سه ورودي 
براي سيب   1باشد تا تنها دو حالت  hardlimتابع انتقال خروجي بايد •

 .براي پرتقال رخ دهد 1-يا  
و المانهاي بردار وزن بگونه اي تنظيم شوند كه اين   (b)حال بايد باياس •

 .شبكه بتواند بين سيب و پرتقال تمايز قائل شود
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سا  ...ادا 
با توجه به آنكه پرسپترون تك لايه تنها مرز خطي تصميم ايجاد مي كند  •

 p2=0و با توجه به قرار گيري بردارهاي مرجع در فضاي وروديها، صفحه 
 .مي تواند يك مرز تصميم باشد
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سا  ...ادا 
 .مشاهده مي كنيم كه شبكه به ازاي بردارهاي مرجع هر الگو درست جواب مي دهد•
 اگر يك الگوي ديگر مثلا •

 پرتقال بيضوي را بدهيم جواب  
 .پرتقال خواهد بود

 
 در واقع هر ورودي كه فاصله اقليدسي آن •

 از بردار مرجع سيب كمتر باشد، 
 .شد و بالعكسبه عنوان سيب طبقه بندي خواهد 
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گ ه ھ  ب
براي حل مسائل باينري تشخيص الگو   Hammingشبكه همينگ •

 .طراحي شده است
 .اين شبكه از هر دو لايه پيشخور و بازگشتي استفاده مي كند•
 .تعداد نرونها در لايه نخست با تعداد نرونها در لايه دوم برابر است•
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گ  ه ھ  ...ب
هدف شبكه همينگ اين است كه مشخص كند بردار ورودي به  •

 .كدام يك از بردارهاي مرجع الگوها نزديك تر است
 .به ازاي هر بردار مرجع يك نرون در لايه بازگشتي وجود دارد•
هنگاميكه لايه بازگشتي همگرا مي شود، تنها يك نرون با مقدار  •

غير صفر در اين لايه وجود خواهد داشت كه الگوي برنده را  
 .مشخص مي كند
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ور  لا پ
يا ضرب داخلي بردار ورودي با بردارهاي مرجع را  (Correlation)لايه پيشخور همبستگي •

 .حساب مي كند
 .بدين منظور هر سطر ماتريس وزن برابر يكي از بردارهاي مرجع قرار مي گيرد•
، تعداد المانهاي  Rتابع انتقال لايه پيشخور خطي و هر يك از المانهاي بردار باياس برابر •

 .بردار ورودي قرار مي گيرد
 :با توجه به اين انتخابها خروجي لايه اول برابر است با•

 
 
 

برابر  Rخروجي اين لايه با حاصل ضرب داخلي بردار ورودي و بردارهاي مرجع به اصافه •
اين براي  . تضمين مي كند كه المانهاي خروجي هيچگاه منفي نمي شود Rحضور . است

 .عملكرد صحيح لايه بازگشتي ضروري است
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ور  ...لا پ
اين شبكه همينگ ناميده مي شود، زيرا در لايه اول نروني  •

بيشترين خروجي را خواهد داشت كه فاصله همينگش بردار  
 .ورودي از بردار مرجع نظير آن نرون، كمترين باشد

 تعداد المانهاي متفاوت از دو بردار باينري: فاصله همينگ•
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ی  لا باز
 .لايه دوم، يك لايه بازگشتي است كه به عنوان يك لايه رقابتي شناخته مي شود•
اين لايه با خروجيهاي لايه اول مقدار دهي اوليه مي شود و سپس نرونها با هم رقابت •

مي كنند تا جايي كه خروجي همه نرونها بجز نروني كه بيشترين ورودي را داشته 
 .صفر مي شود

 .معادله توصيف كننده رقابت به اين شكل است•
•ε   1عددي كوچكتر از/(S-1) چرا؟. است 
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 .بار ديگر مساله پرتقال بيضوي را در نظر بگيريد•
 
 
 

 
 شبكه هايي وجود دارند •

 كه عملكردشان مشابه شبكه همينگ است،
 .ناميده مي شوند(Self Organizing) اين شبكه ها شبكه هاي خودسامانده  

 
 

 ثال
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یلد پ ه   ب
 .از يك لايه بازگشتي تشكيل شده است (Hopfield)شبكه هاپفيلد •
شبكه شكل زير قدري ساده تر از هاپفيلد استاندارد براي سادگي يادگيري نشان داده •

 .شده است
در پايان كار شبكه، خروجي بردار مرجع يكي از الگويي خواهد بود كه ورودي به آن  •

 .تعلق دارد
•   
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طراحي ماتريس هاي وزن و باياس شبكه هاپفيلد مشكل تر از شبكه همينگ است و •
 .در فصلهاي آتي به آن خواهيم پرداخت

 
 

 با توجه به اينكه تنها اختلاف بردار مرجع•
 سيب با پرتقال در المان دوم است و المان اول

 است از  1-و المان سوم در هر دو  1درهر دو 
 روابط فوق مشاهده مي شود، صرف نظر از 

اما المان دوم اگر شرايط اوليه . همگرا مي شود 1-به  a3و  1به  a1شرايط اوليه 
 .همگرا مي شود 1-و اگر منفي باشد به  1مثبت باشد به 

یلد پ ه   ...ب
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 ثال
 .بار ديگر مساله پرتقال بيضوي را در نظر بگيريد•

 
 

همچنان سوالاتي در مورد شبكه هاپفيلد همچون شرايط  •
وجود دارد كه .. همگرايي و نحوه تعيين ماتريس وزن و باياس و

 .نگران نباشيد. در فصلهاي آتي به آنها خواهيم پرداخت
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ل  خلا 
 شبكه هاي پيشخور•

در شبكه پرسپترون به عنوان مثالي از شبكه هاي پيشخور، خروجي بطور مستقيم از روي –
 .وروديها محاسبه مي شود

 .شبكه هاي پيشخور براي شناسايي الگو و تقريب توابع بكار مي روند–
 .از تقريب توابع در كاربردهايي همچون فيلترهاي تطبيقي و كنترل اتوماتيك استفاده مي شود–

 شبكه هاي رقابتي•
در شبكه هاي رقابتي كه در اينجا با شبكه همينگ معرفي گرديد، ابتدا فاصله بردار ورودي با  –

برداهاي مرجع ذخيره شده محاسبه مي شود، سپس رقابتي شكل مي گيرد تا مشخص شود 
 .ورودي به الگوي مرجع كدام نرون نزديك تر است

در شبكه هاي رقابتي كه بعدا بحث خواهند شد، الگوهاي مرجع به عنوان وروديها به شبكه –
اعمال مي شوند و اين شبكه هاي تطبيقي ياد مي گيرند تا الگوها را به دسته هاي جدا گانه 

 .خوشه بندي كنند
 شبكه هاي بازگشتي•

شبكه هاي بازگشتي همچون شبكه هاپفيلد، ابتدا با مكانيزم ها آماري مقدار دهي مي شوند و –
سپس به عنوان حافظه هاي انجمني استفاده مي شوند كه داده هاي ذخيره شده توسط وروديها 

 .فراخواني مي شوند
 .از اين شبكه ها براي حل بسياري از مسائل بهينه سازي استفاده مي شود–
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ح  زنگ 
ود ده   ه  و ی  ن  و خ ا قاه  ند  خا  :و

ی  جان  عا گاه بار س    ید  آن پر ش  ما ید و از ا ش د آید  را  ن     ا
ن ارزد ن   وا وان  ه    .ارزد ا

 
 

طام                                                                                                                                                 ن   و خ ا گاه  ود - آرا  شا
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رون پ وزش پر  آ
در فصل گذشته ديديم كه اگر تعداد وروديها زياد باشد، عملا نمي توان بصورت  •

ديداري مرز تصميمي براي شبكه پرسپترون تك لايه بدست آورد، لذا در اين 
فصل به توصيف الگوريتمي براي آموزش پرسپترون مي پردازيم كه بتواند مساله  

 .جداسازي را ياد بگيرد
اولين نرون مصنوعي   Walter Pittsو  Warren McCulloch 1943در سال •

نروني كه مجموع وزن دار ورودي ها را محاسبه نموده و از تابع  . را معرفي نمودند
 .آستانه عبور مي دهد

الگوريتم آموزش شبكه پرسپترون براي  Frank Rosenblatt 1950در دهه •
او نشان داد الگوريتمش همواره به جواب . حل مساله طبقه بندي را معرفي نمود

 .درست اگر وجود داشته باشد همگرا مي شود
محدوديتهايي دارد، اما همچنان در بسياري موارد ) تك لايه( اگر چه پرسپترون •

 .استفاده مي شود و فهم آن به درك ما از شبكه هاي پيچيده تر كمك مي كند
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ری   ون یاد
يا الگوريتم   Learning Ruleقانون يادگيري •

فرايندي است كه در طي آن   Training Algorithmآموزش
 .وزنها و باياس شبكه اصلاح مي شود

هدف از قانون يادگيري، آموزش شبكه به نحوي است كه وظيفه •
 .بخصوصي را انجام دهد

 انواع قوانين يادگيري•
 Supervised Learningياد گيري با ناظر –
 Unsupervised Learningيادگيري بدون ناظر –
 Reinforcement (or graded) Learningياد گيري تقويتي  –
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ری  با   یاد
در يادگيري با ناظر قانون آموزش با مجموعه اي از مثالها •

(training set) اعمال مي شود. 
 

•pq  ورودي وtq  خروجي مطلوب(target)   به ازاي اين ورودي
 .است

ورودي به شبكه داده مي شود و خروجي با خروجي مطلوب مقايسه •
مي شود و سپس قانون آموزش وزنها و باياس را بگونه اي تنظيم  

 .مي كند كه فاصله خروجي با خروجي مطلوب كم شود
 .قانون يادگيري پرسپترون از جمله يادگيريهاي با ناظر مي باشد•
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ی و ری   یاد 
يادگيري تقويتي مشابه يادگيري با ناظر است با اين تفاوت كه  •

در اينجا خروجي مطلوب وجود ندارد و تنها در پايان اعمال  
به عنوان   (grade)مجموعه اي از وروديها به شبكه يك نمره 

 .معياري از عملكرد آن داده مي شود
اين يادگيري كمتر از يادگيري با ناظر رايج است و بيشتر در  •

 .سيستم ها كنترل استفاده مي شود
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دون  ری   یاد 
در اين نوع يادگيري وزنها و باياسها تنها در پاسخ به وروديها •

 .تنظيم مي شوند و هيچ گونه خروجي مطلوبي وجود ندارد
بيشتر الگوريتم هاي اين روش نوعي خوشه بندي انجام مي  •

 .و وروديها را به تعداد متناهي كلاس تقسيم مي كنند. دهند
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 بردار بدست آمده از المانهاي رديف  •
i ام ماتريس وزنها 
 
 .بنابراين ماتريس وزنها را مي توان به اين شكل باز نويسي كرد•

 
 بنابر اين  •

رون پ تار پر  سا

Spring 2013 Islamic Azad University- Kashan Branch 65 

رون پ تار پر  ...سا
امين سطر بردار وزن   iبا توجه به تابع انتقال، اگر ضرب داخلي •

و در غير   1باشد خروجي  bi–با بردار ورودي بزرگتر مساوي 
پس در واقع هر نرون فضاي ورودي . اينصورت صفر خواهد بود

 .را به دو ناحيه تقسيم مي كند
 
 

 .در ادامه به بررسي مرز اين نواحي مي پردازيم•
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ون  حا تک 
 .يك پرسپترون تك نرونه با دو ورودي در نظر بگيريد•
 .صفر مي شود مشخص مي شود nمرز تصميم توسط بردارهايي كه به ازاي آنها •
يك طرف اين خط . معادله مرز تصميم معادله يك خط در فضاي ورودي است•

 .خروجي صفر و طرف ديگر خروجي يك خواهد بود
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 معادله مرز تصميم

ون  ...حا تک 
 :به عنوان مثال•

 
 
 
 
 

 .براي اينكه بفهميم كدام طرف صفر و كدام طرف يك است كافيست يك نقطه را امتحان كنيم•
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ون   ...حا تک 
 .  مرز تصميم را بصورت گرافيكي نيز مي توان يافت•
 .  مرز تصميم همواره بر بردار وزن عمود است•
 .است b–ضرب داخلي همه بردارهاي روي مرز با بردار وزن برابر •
است در ناحيه  b–بردارهايي كه ضرب داخلي شان با بردار وزن بيش از •

هميشه به  wدر واقع بردار . قرار دارند 0و در غير اينصورت در ناحيه  1
 .اشاره مي كند 1ناحيه 

روي مرز و قرار دادن  يك نقطه بعد از انتخاب بردار وزن، باياس با انتخاب •
 .در معاله فوق بدست مي آيد
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 ثال
را   ANDبا استفاده از يك پرسپترون عملكرد اپراتور منطقي •

 .مناسب را بيابيد bو  W. پياده سازي نماييد
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ون ند  رون با  پ  پر
به ازاي هر نرون يك   multiple-neuronدر حالت چند نرونه •

 .مرز تصميم وجود خواهد داشت
 

هر نرون مي تواند وروديها را به دو كلاس طبقه بندي كند پس •
 2Sنرون داشته باشيم تعداد كلاسهاي ممكن  sدر صورتيكه 
 .خواهد بود
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رون پ ری پر  ون یاد
همانگونه كه پيش از اين گفتيم يادگيري پرسپترون از جمله يادگيري  •

هاي با ناظر است كه شبكه روي مجموعه اي از داده ها آموزش مي بيند 
و در اين فرايند قانون يادگيري وزنها و باياسها را بگونه اي تنظيم مي  

 .كند كه خروجيها به خروجيهاي مطلوب نزديك شوند
 :يك مساله ساده•
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سا  ...ادا 
اين امر  . براي سادگي فرض كنيم كه باياس نداشته باشيم•

 .ايجاب مي كند كه مرز تصميم از مبدا بگذرد
 .بي نهايت مرز تصميم و لذا بي نهايت بردار وزن ممكن است•
 .در مورد بردار وزن اندازه اهميتي ندارد و فقط جهت مهم است•
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وزش ون آ جاد   ا
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 )رندم(مقدار اوليه 

 بررسي اولين داده آموزش

 : جواب غلط 
 اصلاح طبق قانون آموزش
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... 
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 بررسي ورودي دوم

 : جواب غلط 
 اصلاح طبق قانون آموزش

... 
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 بررسي ورودي بعدي

 : جواب غلط 
 اصلاح طبق قانون آموزش

 از اين به بعد تمام وروديها درست 
 . طبقه بندي مي شوند

 .پس ديگر نبايد وزن تغيير كند
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رون پ ری پر  ون یاد
 
 
 

 :مي توان روابط فوق را در غالب يك رابطه نيز نوشت•
 

است، قانون آموزش باياس  1با توجه به اينكه باياس هم مشابه يك وزن با ورودي •
 .مي شود
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nnd4pr 

ون ند  رون دارای  پ وزش پر  آ
روابط حالت تك نرونه بديل شكل براي حالت چند نروني اصلاح مي  •

 .شود
 
 
 

. اگر چه قانون آموزش پرسپترون ساده است اما بسيار قدرتمند است•
اثبات مي شود كه در صورت وجود پاسخ، اين الگوريتم حتما به 

 .پاسخ درست همگرا مي شود
اين است كه تنها قادر به ) تك لايه( محدوديت پرسپترون •

 .جداسازي الگوهايي است كه بصورت خطي جدايي پذير باشند
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ی  ودآزما
در شكلهاي زير، مرز تصميم و بردارهاي وزن و باياس مناسب •

 .براي جدا سازي الگوها را بيابيد
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ی  ودآزما
تابعي بنويسيد كه با دريافت بردار   Matlabبا استفاده از •

ورودي و خروجي مطلوب و ماتريس وزن و باياس كه براي هر  
يك از شكلهاي مساله قبل بدست آورده ايد مشخص كند آيا 

 وزن و باياس درست انتخاب شده اند يا خير؟
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ی  ود آزما
يك  . يك مساله طبقه بندي با چهار كلاس به شرح زير داريم•

 .شبكه پرسپترون براي حل اين مساله طراحي كنيد
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ی  ودآزما
با فرضهاي اوليه زير، مساله قبل را توسط قانون آموزش •

 .پرسپترون حل كنيد
 

Spring 2013 Islamic Azad University- Kashan Branch 82 



١٠/٢۵/١۴٣۵ 

۴٢

ی  ودآزما
برنامه اي براي آموزش پرسپترون  Matlabبا استفاده از •

وزن و : مجموعه آموزش خروجي برنامه: ورودي برنامه. بنويسيد
 باياس مطلوب
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ح  زنگ 
ید• ت د تان اھ و ود  از آ ت  ت ،  ما ود  و و ما  ت  ا  و   ز

ت ما ان    ورات دی تان  و  .آ
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ب ری   ون یاد
قانون يادگيري هب يكي از اولين روشهاي آموزش شبكه هاي •

معرفي  Donald Hebbتوسط  1949عصبي است كه در سال 
 .شد

را بطور  Bبتواند سلول  Aزماني كه يك آكسون از سلول : اصل هب•
مداوم و متناوب تحريك كند، تغيير متابوليكي يا روند رشدي در  

به عنوان   Aيك يا هر دو سلول صورت مي گيرد، بطوريكه كارايي 
 .را تحريك مي كند افزايش مي يابد Bيكي از سلولهايي كه 

قانون ياد گيري هب را با انواع مختلف شبكه هاي عصبي مي توان  •
به كار برد، براي سادگي توصيف قانون هب ابتدا يك شبكه عصبي با 

را  linear associatorساختار ساده به نام شبكه انجمني خطي يا 
 .در نظر مي گيريم
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ی ی  ه ا  ب
و  James Andersonاين شبكه بطور مستقل توسط •

Teuvo Kohonen معرفي شده است. 
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a W p= ai w ij p j
j 1=

R

=
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ی ه ا ی حا ه   ب
شبكه انجمني خطي يكي از انواع شبكه هاي حافظه انجمني  •

)(Associative Memory است. 
زوج از بردارهاي   Qوظيفه حافظه انجمني اين است كه •

 .خروجي مرجع را ياد بگيرد/ورودي
 

را دريافت كند بايد خروجي   p=pqبه عبارتي اگر شبكه ورودي •
a=tq  را توليد كند و اگر تغيير اندكي در ورودي بوجود آيد

(p=pq+)  خروجي نيز بايد اندكي تغيير كند(a=tq+ε). 
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p1 t1{ , } p2 t2{ , }  pQ tQ{ , }  

ب  ون 
اگر دو نرون از دو طرف يك سيناپس بطور : بيان ديگري ازاصل هب•

 .همزمان فعال شوند قدرت سيناپس افزايش مي يابد
 .است wij، وزن  aiو خروجي  pjسيناپس بين ورودي •

 
 .بايد افزايش يابد wijمثبت ايجاد كند،  aiمثبت،  pjبنابراين اگر •
 .بنابراين يكي از بيانهاي رياضي اصل هب مي تواند به شكل زير باشد•
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a W p= ai w ij p j
j 1=

R

=

wij
new wij

ol d  f i ai q gj p jq +=قانون هب 
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ب  ...ون 
 

•pjq : j  امين المان ازq  امين بردار ورودي(pq) 
•aiq  : i   امين المان از بردار خروجي وقتيpq به شبكه اعمال شده است. 
• : ثابت مثبت كه نرخ يادگيري(learning rate) ناميده مي شود. 

 
متناسب با حاصل ضرب  (wij)اين معادله بيان مي كند كه تغيير در وزن سيناپس •

 .توابعي از فعاليت دو طرف سيناپس است
 .در اين فصل ما رابطه فوق را به شكل ساده شده زير در نظر مي گيريم•

 
هم علامت باشند، وزن بين آنها افزايش مي يابد و در  aiو  pjدر اين فرم رابطه هر گاه •

 .  غير اينصورت كاهش در وزن داريم
اين رابطه هيچ نيازي به خروجيهاي مطلوب ندارد و لذا يك رابطه يادگيري بدون ناظر •

 .است
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wij
new wij

ol d  f i ai q gj p jq +=

wi j
new wij

ol d aiq p jq+=

ب  با : ون 
براي استفاده از قانون هب در يادگيري با ناظر رابطه را به شكل •

با خروجي مطلوب  aدر اين رابطه خروجي . زير تغيير مي دهيم
t و براي سادگي . جايگزين شده است  فرض شده است 1نيز. 
 

به اين ترتيب به شبكه مي گوييم كه چه كاري بايد انجام شود •
 .  نه اينكه چه كاري دارد انجام مي شود

 :بيان ماتريسي رابطه فوق•
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wij
new wij

old tiqpjq+=

Wne w W old tqpq
T

+=
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ب  ...ون 
مي توانيم  . اگر فرض كنيم كه مقادير اوليه وزنها صفر باشد•

 :  بنويسيم
 

 :نمايش ماتريسي رابطه فوق•
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W t1p1
T

t2p2
T  tQpQ

T
+ + + tqpq

T

q 1=

Q

= =


W t 1 t 2  t Q 

p 1 
T 

p 2 
T 

p Q 
T 

T P 
T 

= = 

T t 1 t 2  t Q = 

P p 1 p 2  p Q = 

ب ون  د  ز عمل  آ
 .در اينجا به آناليز عملكرد قانون هب براي شبكه انجمني خطي مي پردازيم•
 :به شبكه اعمال شود خروجي خواهد بود pkاگر ورودي •

 
 

 .متعامد هستند pqابتدا حالتي را در نظر بگيريد كه بردارهاي •
 
 

 :  لذا•
اين رابطه نشان مي دهد اگر بردارهاي ورودي مرجع متعامد باشند، خروجي صحيح •

 .توليد مي شود
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a Wpk tqpq
T

q 1=

Q


 
 
 

pk tq

q 1=

Q

 pq
T pk = = =

pq
Tpk  1 q k==

0 q k = 
a W pk tk= =
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د ز عمل  ...آ
حال حالتي را در نظر بگيريم كه وروديها نرمال هستند اما  •

 .متعامد نيستند
 
 
 

مقدار خطا در رابطه فوق به ميزان همبستگي الگوهاي ورودي •
 .بستگي دارد
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a Wpk tk tq pq
T pk 

q k
+= =

 خطا

 ثال
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p1

1–
1

1–

= p2

1
1

1–

= p1

0.5774–

0.5774
0.5774–

t1 1–= =

 
 
 
 
 

p2

0.5774

0.5774
0.5774–

t2 1= =

 
 
 
 
 

W TPT
1– 1

0.5774– 0.5774 0.5774–
0.5774 0.5774 0.5774–

1.1548 0 0= = =

Wp1 1.1548 0 0
0.5774–
0.5774

0.5774–

0.6668–= =

Wp2 0 1.1548 0

0.5774

0.5774

0.5774–

0.6668= =

Banana Apple Normalized Prototype Patterns 

Weight Matrix (Hebb Rule): 

Tests: 

Banana 

Apple 
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وس ع ه   ون 
مشاهده نموديم هنگاميكه الگوهاي مرجع متعامد نباشند، قانون هب •

ايجاد خطا مي كند، چندين روش براي حداقل نمودن اين خطا وجود  
مي   (Pseudo inverse rule)دارد كه يكي از آنها قانون شبه معكوس 

 .باشد
 :در مورد شبكه انجمني خطي مطلوب اين است كه داشته باشيم•

 
اگر نمي توان ماتريس وزني يافت كه رابطه فوق را بطور كامل ارضا نمايد  •

 performance)بايد ماتريس وزني را بيابيم كه شاخص عملكرد 
index) زير را مي نيمم نمايد. 
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Wpq tq= q 1 2  Q  =

F W  ||tq Wpq||–
2

q 1=

Q

=

ی ش ما  ما
 

 

 

 
به شكل زير خطا صفر  Wمعكوس پذير باشد با انتخاب  Pاگر ماتريس •

 .مي شود
 .مربعي نيست و لذا معكوس پذير نيست Pاما در حالت كلي •
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W P T=

T t 1 t 2  t Q = P p 1 p 2  p Q = 

F W  ||T W P||–
2

||E||
2

= =

|| E || 
2 

e i j 
2 

j 


i 
= 

W TP 1–
=
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وس ع ه   ...ون 
به  Wمعكوس پذير نباشد انتخاب  Pنشان داده شده است در حالتيكه •

 .فرم زير خطا را حداقل خواهد نمود
 

•P+  ماتريس شبه معكوسMoore-Penrose  براي ماتريسP   است
 .كه مطابق رابطه زير محاسبه مي شود
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W TP+
=

P+ PTP 
1–
PT

=

ب ون  وس و  ع ه  ون  ت   با
 :قانون هب•

 
 : قانون شبه معكوس•

 
 :اگر بردارهاي مرجع ورودي متعامد باشند•

 
 
 .دو قانون به يك نتيجه مي رسند      

اما در موارديكه وروديها متعامد نيستند خطاي شبه معكوس كمتر •
 .است
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W TP+
=

W T P T 
= 

PT P I=

P
+

P
T

P 
1–
P

T
P

T
= =
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p1

1–

1
1–

t1 1–= =

 
 
 
 
 

p2

1

1
1–

t2 1= =

 
 
 
 
 

W TP+
1– 1

1– 1
1 1

1– 1– 
 
 
 
 +

= =

P
+

P
T

P 
1–
P

T 3 1
1 3

1–
1– 1 1–
1 1 1–

0.5– 0.25 0.25–
0.5 0.25 0.25–

= = =

W T P+
1– 1

0.5– 0.25 0.25–

0.5 0.25 0.25–
1 0 0= = =

Wp1 1 0 0
1–
1

1–

1–= = Wp2 1 0 0
1
1

1–

1= =

 در روش شبه معكوس نيازي به نرمالسازي وروديها نيست

 .در حاليكه در روش هب نتايج به خروجي نزديك بود در اين روش نتايج دقيقا برابر خروجي مطلوب است

د  کار
 كاربرد در يك حافظه خود انجمن•
  (Auto associative memory) 

انجمن خروجي مطلوب همان ورودي  -در يك حافظه خود•
 . است

ما مي خواهيم از اين حافظه براي ذخيره سازي برخي الگوها و •
سپس بازيابي آنها در شرايطي كه وروديها ناقص هستند استفاده  

 .نماييم
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 ثال
 :الگوهاي ورودي•

 
 
 

 با استفاده از قانون هب ماتريس وزن  •
 .  بدين شكل محاسبه مي شود
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p1,t1 p2,t2 p3,t3

p1 1– 1 1 1 1 1– 1 1– 1– 1– 1– 1 1 1–  1 1–
T

=

W p1p1
T

p2p2
T

p3p3
T

+ +=

 ت: ثال
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 ناقص  50%

 ناقص  67% 

Noisy Patterns (7 pixels) 

nnd7sh 
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ب ون  ھای   سا 
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Wne w Wol d  tq aq– pq
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Wne w Wold aqpq
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Basic Rule: 

Learning Rate: 

Smoothing: 

Delta Rule: 

Unsupervised: 

ی  ودآزما
با در نظر گرفتن شبكه انجمني خطي و بردارهاي مرجع ورودي •

 :خروجي زير/ 
 .ماتريس وزن را توسط قانون هب محاسبه نماييد–
 .ماتريس وزن را با قانون شبه معكوس محاسبه نماييد–
–P1    را به شبكه اعمال نموده و با استفاده از ماتريس وزن دو قسمت

 .قبل خروجي را محاسبه نموده و مقايسه كنيد
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ی  ودآزما
 :الگوهاي مرجع روبرو را در نظر بگيريد•

 آيا اين الگوها متعامد هستند؟–
يك حافظه خود انجمن با استفاده از قانون هب براي اين الگوها  –

 .طراحي نماييد
 پاسخ اين شبكه الگوي تست زير چه خواهد بود؟–
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ی  ودآزما
 .الگوهاي مرجع روبرو را در نظر بگيريد•

با استفاده از قانون هب يك شبكه پرسپترون براي تمايز اين الگوها  –
 .طراحي نماييد

 .پاسخ شبكه به الگوي زير را بيابيد–
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ی  ودآزما
 .يك پرسپترون براي جداسازي الگوهاي زير طراحي نماييد•

 آيا مي توان بدون در نظر گرفتن باياس به پاسخ مناسب دست يافت؟–
با استفاده از قانون شبه معكوس وزن و باياس مناسب براي جداسازي  –

 .اين الگوها را بيابيد
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ح  زنگ 
 

ید ی ر وا جا  روی    جا  ی   یدا  .ا 
ر                                                                                                                                                                                                                                                                                       مارک 
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ری ویدرو م یاد ور  ف -ال
  LMS (Least Mean Square)يا  (Widrow-Haff)هاف  -الگوريتم ويدرو•

1960 
الگوريتم فوق براي آموزش دسته اي از شبكه ها به نام شبكه هاي آدلاين •

(ADLINE) (ADaptive LInear NEtwork) بكار مي رود. 
شبكه آدلاين بسيار شبيه به شبكه پرسپترون است تنها با اين تفاوت كه  •

 .تابع انتقال آن خطي است
شبكه آدلاين همچون شبكه پرسپترون داراي اين محدوديت است كه تنها  •

 .قادر به جداسازي الگوهايي است كه جدايي پذير خطي باشند
 .بسيار كارآمدتر از الگوريتم پرسپترون است LMSاما الگوريتم يادگيري •
الگوريتم ياد گيري پرسپترون حساس به نويز است و الگوها اغلب نزديك به  •

تلاش مي كند تا مرز  LMSمرز تصميم قرار مي گيرند اما الگوريتم 
 .تصميم را در بيشترين فاصله ممكن از الگوها قرار دهد
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ن ه آدلا  ب
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a purel in Wp b+  Wp b+= =

ai pure lin ni  purelin w
T

i p bi+  w
T

i p bi+= = =



w i 

w i 1 

w i 2 

w i R 

= 



١٠/٢۵/١۴٣۵ 

۵۶

ن  دو ورودی  آدلا
براي سادگي فرض كنيد يك نرون آدلاين با تنها دو ورودي •

 .داشته باشيم
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a pure lin n  purelin w
T

1 p b+  w
T

1 p b+= = =

a w
T

1 p b+ w1 1 p1 w1 2 p2 b+ += =

 .در اينجا مي بينيم كه مرز تصميم ادلاين نيز تنها مي تواند خطي باشد

Mean Square Error 
 .يك الگوريتم يادگيري با ناظر است LMSالگوريتم •

 
 

وزنها و باياس شبكه ادلاين را بگونه اي تنظيم مي كند كه متوسط مربع  LMSالگوريتم •
 .خطا مي نيمم شود

 .براي سادگي آدلاين تك نروني و قراردادهاي نگارشي زير را در نظر مي گيريم•
 
 
 
 
 

•E اميد رياضي است. 
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p1 t1{ , } p2 t2{ , }   pQ tQ{ , }  

x w1

b
= z p

1
= a w

T
1

p b+= a xT z=

F x  E e
2 = E t a– 2  E t xT z– 2 = =Mean Square Error: 
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م  ور  LMSا
مي نيمم تابع معرفي شده مي تواند بطريق مستقيم محاسبه •

 .دارد Zكه نياز به معكوس ماتريس خود همبستگي . شود
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F x  E e
2 = E t a– 2  E t xT z– 2 = =

F x  E t
2

2tx Tz– x T zz
T

x+ =

F x  E t
2 2x T E tz – xT E zzT x+=

F x  c 2 xT h– xT Rx+=

c E t
2 =

h E tz =

R E zz
T

 =

 تابع مرتبه دوم

x R 1– h=

 باشد R  ،positive definiteاگر 
 .خواهد داشت *xتابع فوق يك مينيمم در  

م  ور  ...LMSال
در صورتيكه مايل نباشيم معكوس ماتريس محاسبه نماييم مي  •

.  توان با الگوريتم بيشترين شيب به يافتن مي نيمم اقدام نمود
و  Zاين الگوريتم به محاسبه ماتريسهاي خود همبستگي 

 .نياز دارد Zو  tهمبستگي  
بصورت زير   F(x)نقش كليدي ويدرو و هاف، ارائه تخميني از •

 .بود
 

ام  kدر عبارت فوق اميد رياضي مربع خطا با مربع خطا در گام •
 .جايگزين شده است
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F̂ x  t k  a k – 2
e

2
k = =
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م  ور  ... LMSال
با توجه به رابطه جديد گراديان در هر گام مي تواند بصورت زير  •

 .محاسبه شود
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̂ F x  e
2

k =

e2 k   j
e

2
k 

w1 j
---------------- 2e k  e k 

w1 j
-------------= = j 1 2  R  =

e
2

k  R 1+
e

2
k 

b
---------------- 2e k 

e k 
b

-------------= =

م  ور  ... LMSال
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----------------------------------
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b
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م  ور  ... LMSال
 با جايگذاري شيب بدست آمده در الگوريتم بيشترين شيب•

 
 

 :خواهيم داشت•
 

 .را مي توان به شكل زير خلاصه نمود LMSلذا الگوريتم •
 
 

هاف و يا قانون دلتا نيز ناميده مي   -روابط فوق الگوريتم ويدرو•
 .شوند
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xk 1+ xk  F x 
x xk=

–=

x k 1+ xk 2e k z k +=

w1 k 1+  w1 k  2e k p k +=

b k 1+  b k  2e k +=

ی و ند   حا 
 
 
 

 LMSفرم ماتريسي الگوريتم •
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wi k 1+  wi k  2 ei k p k +=

bi k 1+  bi k  2e i k +=

W k 1+  W k  2e k p
T

k +=

b k 1+  b k  2e k +=
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ی ا ری و ھم  رط پایدا
 :LMSشرط پايداري الگوريتم •

 
•max  بزرگترين مقدار ويژه ماتريس خود همبستگيZ است. 
 .بصورت سعي و خطا بدست مي آيد  اما معمولا مقدار مناسب•
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0  1 m ax 

 ثال
 :بار ديگر مساله سيب و موز را در نظر مي گيريم•

 
 
 

 .براي سادگي فرض مي كنيم كه باياس وجود نداشته باشد•
ماتريس خود همبستگي ورودي و مقادير ويژه   براي يافتن ماكزيمم مقدار مجاز •

 .آنرا محاسبه مي كنيم
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 گام اول
فرض مي كنيم و به ترتيب الگوهاي موز و سيب را اعمال مي  0.2را برابر  در اينجا •

 .كنيم
 .مقادير اوليه صفر فرض شده اند•
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a 0  W 0 p 0  W 0 p1 0 0 0
1–
1

1–

0====

e 0  t 0  a 0  t1 a 0  1– 0 1–=–=–=–=

W 1  W 0  2e 0 pT 0 +=

W 1  0 0 0 2 0.2  1– 
1–

1
1–

T

0.4 0.4– 0.4=+=
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a 1  W 1 p 1  W 1 p2 0.4 0.4– 0.4

1

1
1–

0.4–====

e 1  t 1  a 1  t2 a 1  1 0.4–  1.4=–=–=–=

W 2  0.4 0.4– 0.4 2 0.2  1.4 
1

1

1–

T

0.96 0.16 0.16–=+=

a 2  W 2 p 2  W 2 p1 0.96 0.16 0.16–

1–

1

1–

0.64–====

e 2  t 2  a 2  t1 a 2  1– 0.64–  0.36–=–=–=–=

W 3  W 2  2 e 2 p
T

2 + 1.1040 0.0160 0.0160–= =

W   1 0 0=

 گام دوم

 گام سوم

 .اين مرز در فاصله مساوي از دو الگو قرار دارد و پس از بينهايت تكرار
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نال ی ن  پردازش  د آدلا  کار
 يكي از كاربردهاي شبكه هاي ادلاين  •

 .در فيلترهاي تطبيقي است
 براي بكار بردن شبكه ادلاين به عنوان فيلتر تطبيقي•
 .  نياز است TDL (Tapped Delay Line)به يك لايه  
 اين لايه از سيگنال ورودي نمونه هاي  •

 .تاخير يافته آنرا توليد مي كند
 تركيب اين لايه با شبكه ادلاين توليد فيلتر تطبيقي•

 ادلاين مي نمايد كه در پردازش سيگنالهاي ديجيتال 
 .كاربرد بسيار دارد
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 ثال
يك شبكه ادلاين براي متمايز ساختن الگوهاي ورودي زير  •

 .طراحي نماييد
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 ثال
 .خروجي زير را در نظر بگيريد/زوج ورودي•

 
 

براي جداسازي الگوهاي فوق يك شبكه ادلاين بدون ورودي •
 =0.25با  LMSباياس و وزنهاي اوليه صفر توسط الگوريتم 

هر الگو را تنها يكبار براي آموزش استفاده .(طراحي نماييد
 )نموده و مرز تصميم را در هر گام رسم نماييد
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 ثال
 LMSمساله چهار كلاسه زير را با شبكه ادلاين و الگوريتم •

و مقادي اوليه را مطابق زير در نظر   =0.04.( حل نماييد
 )بگيريد
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ح  زنگ 
 

ت                       ود ا و ط   ه  رد بل دا ود  ت و ی ش د  . ز
ز                                                                                                                                                                                                               ی را و  آ
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Backpropagation 
فرم تعميم يافته الگوريتم   (Backpropagation)الگوريتم پس انتشار •

LMS براي شبكه هاي چند لايه مي باشد. 
تقريبي از الگوريتم بيشترين شيب مي باشد و   LMSاين الگوريتم مشابه •

 .مي باشد (MSE)شاخص عملكرد ميانگين مربعات خطا 
در حالت تك لايه خطا تابع صريحي از وزنها است و مشتقات به راحتي •

محاسبه مي شوند اما در حالت چند لايه با توابع انتقال غير خطي، رابطه 
بين خطا و وزنها پيچيده تر است و براي محاسبه مشتقات نياز به استفاده از 

 .مي باشد (chain rule)قانون زنجيره اي 
مي توان با استفاده از اين الگوريتم در تركيب با شبكه هاي چند لايه به •

 .يي كه بطور خطي جدايي پذير نيستند نيز اقدام نمودطبقه بندي الگوها
همچنين با استفاده از اين الگوريتم در شبكه هاي چند لايه مي توان به •

 .پرداختتقريب توابع 
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ند لا رون  پ  وری  پر
از هر لايه با شماره بالا نويس از ساير لايه ها متمايز مي ... وزنها، باياسها، خروجيها و•

 .گردد
 .ساختار شبكه چند لايه با تعداد نرونها در هر لايه بصورت زير مشخص مي گردد•
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R – S1 – S2 – S3  Network 

ندلا رون  پ فاده از پر و با ا ندی ال  ه 
 .را در نظر بگيريد XORمساله كلاسيك •

 
 
 

اما ساختارهاي چند . مي دانيم كه يك شبكه تك لايه قادر به حل اين مساله نيست•
 .لايه متعددي براي حل آن موجود هستند
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... 
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ند لا رون  پ فاده از پر ع با ا وا   
 .براي مثال يك شبكه دو لايه را مطابق زير در نظر بگيريد•
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ع وا  ... 
 .فرض كنيد وزنها و باياسهاي اين شبكه مطابق زير باشد•
 
 پاسخ اين شبكه به ورودي در محدوده •

 .در شكل زير رسم شده است [2,2-]
 مركز هر يك از پله هاي مشاهده شده در نقطه اي •

 است كه ورودي خالص هر يك از نرونهاي لايه اول 
 .صفر مي شود
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ع وا  ... 
 با تغيير وزنها و باياس مي توان شيب و مكان هر يك از پله ها را تغيير داد و به اين•
 ترتيب به شكلهاي توابع 
 .پيچيده اي دست يافت 
 براي مثال تغيير چهار مورد•

 از اين پارامترها در شكلهاي روبرو
 .نشان داده شده است
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ر م پس ا ور  ال
فرم عمومي نمايش رابطه هر لايه را مي توان بصورت زير در شبكه هاي چند لايه  •

 .درنظر گرفت
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f
m 1+

W
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a
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+ = m 0 2   M 1–  =
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p= a aM
=

ر  م پس ا ور د  –ال ص عمل  شا
، ميانگين مربعات خطا  LMSشاخص عملكرد اين الگوريتم مشابه الگوريتم •

(MSE) مي باشد. 
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p1 t1{ , } p2 t2{ , }   pQ tQ{ , }  

F x  E e
2 = E t a– 2 =

This image cannot currently be displayed.

 مجموعه آموزش

 .كه بايد روي مجموعه آموزش مي نيمم شود MSEمعيار 

 در حالت چند نروني  MSEمعيار 

F̂ x  t k  a k – T t k  a k –  eT
k e k = =  )تك نمونه( MSEتخمين 
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 الگوريتم تقريبي بيشترين شيب
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ر م پس ا ور ادیان -ال ه   حا
و در نتيجه     تابع صريحي از وزن و   (e)در اينجا بر خلاف حالت تك نروني خطا •

 (Chain Rule)لذا در محاسبه مشتق بايد از قانون زنجيره اي . باياس نيست
  .استفاده شود
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ر م پس ا ور ی -ا قات  ه   حا
مشتق ورودي خالص هر طبقه نسبت به وزن و باياس به راحتي از روابط زير محاسبه •

 .مي شود
 
 
 

 .ناميده مي شود (Sensitivity)نيز حساسيت  nمشتق شاخص عملكرد نسبت به •
 
 

 :  لذا روابط گراديان را به فرم زير مي توان نوشت•
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ر م پس ا ور  ال
 .با توجه به گراديانهاي محاسبه شده روابط بصورت زير در مي آيند•

 
 
 
 

 .ماتريسي به فرم زير است smدر روابط فوق •
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ر م پس ا ور سا -ال ه   حا
و در نتيجه خروجي هر لايه   (n)چون ورودي خالص هر لايه •

(a)  و در نتيجه خطا(e) و در نتيجهF  به ورودي خالص لايه
را بصورت زير بايد  nmنسبت به  Fمشتق . قبل بستگي دارد

 .محاسبه نمود
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ر م پس ا ور سا -ال ه   ...حا
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ر م پس ا ور سا -ال ه   ...حا
 
 
 
 

با توجه به رابطه فوق براي محاسبه حساسيت هر لايه ابتدا بايد حساسيت لايه بعد •
در واقع محاسبه حساسيت ها از آخرين لايه شروع شده و رو به عقب . محاسبه شود

 .انتشار مي يابد تا به نخستين لايه مي رسد
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ر م پس ا ور ن لا -ال سا  آ ه   حا
 .  براي شروع محاسبه حساسيت ها ابتدا به مقدار حساسيت در آخرين لايه نياز داريم•
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ع: ثال   
 مي خواهيم يك شبكه•
 بسازيم كه رفتار 1-2-1 

 را g(p)تابع 
 .شبيه سازي كند 
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ه:ثال ب خاب   ا
 شبكه مورد نياز•
 انتخاب توابع انتقال•

 .اختياري است
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ه: ثال  قاد او
 .مقادير اوليه معمولا مقادير رندم كوچك انتخاب مي شوند•

 
 

پاسخ شبكه با مقادير وزنها و باياسهاي اوليه در مقايسه با تابع مطلوب در شكل زير  •
 .رسم شده است
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Network Response
Sine Wave       
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و: ثال ر  ج  ا
 .وزنها را به روز مي كنيم p=1ابتدا براي •
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ل: ثال ع ا وا ق  ه   حا
چون در محاسبه حساسيتها به مشتق توابع انتقال نياز داريم،  •

 .ابتدا مشتقها را محاسبه مي كنيم
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ر: ثال  پس ا
 ابتدا محاسبه حساسيت آخرين لايه•

 
 
 سپس محاسبه حساسيت لايه اول•
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ھا و بایاس : ثال ی وز   روز رسا
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 فرض نرخ آموزش

 بعد از اين بايد با انتخاب وروديهاي ديگر كار را ادامه داد تا خطا . تا اينجا يك مرحله از مراحل آموزش انجام شد
 .از حد مطلوبي كمتر شود

nnd11bc 

ظات ه: ملا ب تار خاب سا  ا
پيش از اين ديديم كه يك شبكه چند لايه با تعداد مناسب لايه ها و •

اما تعداد لايه . نرونها در هر لايه مي تواند تقريبا هر تابعي را تقريب بزند
 .ها و نرونهاي هر لايه مشخص نيست

  [2,2-]براي بررسي اين مساله فرض كنيد مي خواهيم تابع زيررا در بازه •
تابع انتقال لايه مياني  . ( تقريب بزنيم 1-3-1با استفاده از يك شبكه 

logsigmoid و تابع انتقال لايه آخر خطي فرض شده است(. 
 

بزرگتر باشد پيچيدگي بيشتري در   iبديهي است در عبارت فوق هر چه •
 .بازه مورد نظر مي يابد
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ه ب تار  خاب سا  ...ا
هاي مختلف در شكل  iپاسخ شبكه بعد از آموزش و تابع مطلوب به ازاي •

 .زير رسم شده است
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1-3-1 Network 

i = 1 i = 2 

i = 4 i = 8 

ه ب تار  خاب سا  ...ا
در تلاش ديگري اينبار تابع را ثابت فرض كرده و سعي مي كنيم تا پيچيدگي مورد •

 .نياز براي ساختار شبكه در جهت تقريب زدن اين تابع را بيابيم
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ظات ی: ملا ا  ھم
كه تابع انتقال  1-3-1با يك شبكه  [2,2-]فرض كنيد بخواهيم تابع زير را در فاصله •

 .و تابع انتقال لايه خارجي آن خطي است تقريب بزنيم log-sigmoidلايه مياني 
 

مرحله از مراحل آموزش اين شبكه و نتيجه نهايي به  5در شكل هاي اسلايد بعدي، •
 .ازاي انتخاب دو مقدار اوليه متفاوت نشان داده شده است

در واقع در هر دو حالت الگوريتم مقدار مي نيمم شاخص عملكرد يا يافته است اما از  •
تابع عملكرد سطح پيچيده اي است، ممكن است  LMSآنجا كه در اينجا بر خلاف 

.  الگوريتم در يكي از مي نيمم هاي محلي گرفتار شود و مينيمم مطلق بدست نيايد
 .در مورد شكل سمت راست اين اتفاق افتاده است

براي پرهيز از چنين اتفاقي معمولا الگوريتم را با مقادير اوليه متفاوت امتحان مي •
 .كنند و بهترين را بر مي گزينند

Spring 2013 Islamic Azad University- Kashan Branch 155 

g p  1 p sin+=

ی ا  ...ھم
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ظات م: ملا  ع
اما . آموزش مي بيند) مجموعه آموزش( شبكه همواره روي تعداد محدودي نمونه •

 .مهم است كه شبكه بتواند به نحو مناسبي اين آموزش را به كل مجموعه تعميم دهد
براي مثال فرض كنيد مجموعه آموزش براي تقريب تابع سينوسي زير بدين صورت  •

 .انتخاب شده باشد
نتايج آموزش دو شبكه مختلف با اين داده هاي آموزش در شكل زير نشان داده شده •

 .است
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1-2-1 1-9-1 

م  ...ع
نقطه مي باشد، شبكه 11در اين مثال مجموعه آموزش داراي •

پارامتر مي  28داراي  1-9-1پارامتر و شبكه  7داراي  1-2-1
 .باشد

اين مساله نشان مي دهد كه مجموعه آموزش داراي تعداد نقاط  •
 .نبوده است 1-9-1كافي براي تنظيم تمام پارامترهاي شبكه 

بنابراين براي آنكه يك شبكه قادر به تعميم باشد بايد تعداد •
 .پارامترهاي آن كمتر از تعداد نمونه هاي آموزش باشد

البته تكنيكهاي ديگري نيز براي بهبود تعميم وجود دارد كه در  •
 )19فصل . (آينده با آنها آشنا خواهيد شد
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ی  ودآزما
يك شبكه دولايه طراحي كنيدكه بتواند الگوهاي زير را متمايز  •

 .كند
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ی  ودآزما
شبكه نشان داده شده در شكل زير را با وزنها و باياسهاي زير در  •

 .نظر بگيريد
يك مرحله از الگوريتم پس انتشار را براي ورودي و خروجي داده  

 .اجرا نماييد =1شده با 
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ی  ودآزما
نشان دهيد كه الگوريتم پس انتشار براي شبكه تك لايه خطي  •

 .تبديل مي شود LMSبه الگوريتم ) ادلاين(
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ح  زنگ 
 

ت و ی آسمان   ان، زلال  با ی ی  یا ی یا  ی با وچ ودل آب  ند  ی   .ی 
دلا                                                                                                                                                                                                                                                                                 ون ما  ن
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ر م پس ا ور  رات ال
با توجه به اينكه الگوريتم پس انتشار ذكر شده الگوريتمي بسيار  •

كند است، براي جبران آن تلاشهاي بسياري صورت گرفته 
 .است

 (huristic)اصلاحات ابتكاري–

•Momentum 

•Variable Learning Rate 

 روشهاي بهينه سازي استاندارد–
•Conjugate Gradient 

•Newton’s Method (Levenberg-Marquardt) 
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