
این محتواي آموزشی توسط وبسایت پاورسیم
www.PowerSim.ir

.تهیه شده است
هرگونه کپی برداري و انتشار آن در فضاي مجازي خلاف    

.نظر گروه پاورسیم بوده و قابل پیگیري می باشد
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شبکه هاي عصبی مصنوعی
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زیستی هاي عصبی شبکه 

 تا د،ش سبب … و مسائل حل یادآوري، به  یادگیري، تفکر، در انسان مغز زیاد قدرت •
  .بپردازند آن مدلسازي به دانشمندان

 تمسیس و مغز ساختار از الهام در را مصنوعی عصبی شبکه هاي اصلی ایده می توان•
  .دانست طبیعی اعصاب

 به که اند نورون نام به موازي پردازشگرهایی از عظیم بسیار اي مجموعه انسان مغز•
 هاي ارتباط(ها سیناپس توسط و کنند می عمل مسئله حل براي هماهنگ صورت

 آسیب ولسل یک اگر ها شبکه این در.کنند می منتقل را اطلاعات )الکترومغناطیسی
 سهیم نآ بازسازي در نیز و کرده جبران آنرا نبود توانند می سلولها ي بقیه ببیند
.باشند
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زیستی هاي عصبی شبکه 

  مسه،لا عصبی سلولهاي به سوزش اعمال با مثلا .اند یادگیري به قادر ها شبکه این•
  آموزد می مسیست الگوریتم این با و نروند داغ جسم طرف به که گیرند می یاد سلولها

.کند اصلاح را خود خطاي که

 ازمثال فادهاست با یعنی گیرد، می صورت تطبیقی صورت به ها سیستم این در یادگیري
 دجدی هاي ورودي دادن صورت در که کند می تغییر اي گونه به ها سیناپس وزن ها

.کند تولید درستی پاسخ سیستم
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شماي یک نرون بیولوژیکی
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اجزاء یک نرون بیولوژیکی
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اجزاء یک نرون بیولوژیکی

.می باشد soma به نام اصلی بدنه یک داراي نرون هر•

  نرون هاي به axon طریق از ،soma در تولید شده سیگنال هاي•
.شوند می منتقل بعدي

 که است soma اطراف در درختی ساختار یک داراي نرون هر•
dendrites اطلاعات دریافت آنها وظیفه .می شوند نامیده 

 نرون یک بدین وسیله .است دیگر  نرون هاي توسط شده تولید
.می شود مرتبط مجاور نرون هزاران به

www.powersim.ir


35

شبکه هاي عصبی مصنوعی

   

  نام به هساد محاسباتی وسیله زیادي تعداد از مصنوعی عصبی شبکه هاي•
 سبب اآنه بین زیاد بسیار و متعدد ارتباطات که شده اند تشکیل نرون
 افزایش و موازي پردازش از خاصی نوع در شرکت ضمن تا است شده

 رابطه نوع هر مدلسازي امکان تحریکات، به پاسخ صدور در سرعت
 .آورند فراهم را غیرخطی
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شبکه عصبی مصنوعی 

• Biological Neurons • Artificial Neurons

http://faculty.washington.edu/chudler/color/pic1an.gif

http://research.yale.edu/ysm/images/78.2/articles-neural-neuron.jpg
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شبکه عصبی مصنوعی 

بین شبکه عصبی و شبکه مصنوعیتناظر •

Biological Neural Network Artificial Neural Network 
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ساختار یک نمونه عصب مصنوعی

  نالسیگ چندین مصنوعی عصب•
  یک و می کند دریافت را ورودي

  .می نماید تولید را خروجی

  در ورودي سیگنالهاي از هرکدام•
 ضرب خود به مربوط عصبی وزن

 گره قسمت در و می شوند
  کی با و  یکدیگر با جمع کننده

.می شوند جمع بایاس مقدار

 تابع یک وارد عمل این حاصل •
  را خروجی و می شود عملکرد
.می دهد نتیجه

Bias  

b
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N

i i
i

Y F W x b
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 
   
 
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مشخصات توابع عملکرد

•Range 1 و 0 یا 1 و -1 بین معمولاً( .باشد محدود تابع(

.باشند یکنوا می بایست توابع این•

  از عضیب در ویژگی این( باشند مشتق پذیر باید توابع این•
.)می باشد لازم آموزش الگوریتم هاي

www.powersim.ir


40

چند نوع تابع عملکرد
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اجزاء شبکه عصبی مصنوعی

  بدست مصنوعی عصب چندین اتصال از مصنوعی عصبی شبکۀ یک•
.دمی آی

  در دیگریک به مصنوعی عصب هاي اتصال براي متفاوتی تکنیک هاي•
  .دارد وجود مصنوعی عصبی شبکۀ یک آوردن بدست جهت

 به هوابست فقط لحظه هر در خروجی مستقیم تغذیه شبکه هاي در•
.می باشد عصبی وزنهاي و لحظه همان ورودي سیگنالهاي

  یدبکف سیستم داراي عصبی شبکه اتصال، تکنیک هاي بقیۀ در •
  در ورودي سیگنالهاي بر علاوه لحظه، هر در خروجی و می باشد

  )خروجیهاي از برخی یا( خروجی به عصبی، وزنهاي و لحظه همان
  .می باشد وابسته نیز قبل لحظات
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شماي شبکه عصبی تک لایه
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مدل شبکه عصبی مصنوعی

خروجی
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شبکه عصبی مصنوعی 

ساختار شبکه عصبی مصنوعی•

Influence 
Map 

Layer 1

Influence 
Map 

Layer 2

Hidden Units

Output Units

Input Units
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شماي شبکه عصبی سه لایه
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کاربردهاي شبکه هاي عصبی مصنوعی

ديبن طبقه بندي، خوشه الگو، تشخیص و شناسایی بندي، طبقه•

  بانک در موجود کلاس هاي از یکی به ورودي الگوي دادن نسبت–
  سبک تشخیص فارسی، لاتین، حروف دستخط، شناسایی -اطلاعاتی
...روغن غلظت درجه نگارش،

سیگنال پردازش•

صحبت پردازش سازي، فشرده تطبیقی،کدینگ، فیلترهاي–

زمانی سریهاي پیش بینی•

 رغی حالت در بخصوص زمانی سري یک آینده مقادیر پیش بینی–
قیمت دما، بار، بینی پیش مثل ایستایی

www.powersim.ir
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کاربردهاي شبکه هاي عصبی مصنوعی

کنترل و مدلسازي•

پیچیده کنترلرهاي سازي پیاده و هاي سیستم مدلسازي–

سازي بهینه•

  بانکداري در منابع تخصیص–

خبره سیستمهاي•

فازي و خبره سیستمهاي تنظیم–

...و پزشکی بورس، بازار بیمه، مالی، مسایل–

www.powersim.ir
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انواع شبکه عصبی مصنوعی

Connection( اتصال یا پیوند نوع• type(
–Feed forward)استاتیکی(
–Feed back یا Recurrent )دینامیکی(
–Lateral)جانبی(  

توپولوژي•
لایه چند یا لایه تک–
لایه هر نرونهاي تعداد–

learning( یادگیري روش• methods (
Fixed( ثابت وزن– weight(
Self-Organized یا )Unsupervised(نظارت بدون یادگیري–
)Supervised( نظارت تحت یادگیري–
)Reinforcement( تقویتی یادگیري–
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مزایاي استفاده از شبکه هاي عصبی مصنوعی

یادگیري قابلیت•

تطبیق و تعمیم قابلیت•

موازي پردازش•

خطا برابر در بودن مقاوم•

•Curve Fitting - خروجی -ورودي داده یکسري که جایی  
.نمی دانیم را پدیده اش که داریم

 که اردد را مزیت این خبره سیستم به نسبت عصبی شبکه هاي•
  جیخرو -ورودي رابطه خودش و نداشته تکیه بشري تجارب بر
.می کند پیدا را

www.powersim.ir


انواع اتصالات در شبکه هاي عصبی مصنوعی

•Feed forward)استاتیکی(
گره که است اتصالاتی شامل و بوده نوع این از ها شبکه پیوندهاي نوع بیشترین•

 هب تر پایین لایه نرونهاي از اطلاعات .نماید می متصل امn لایه به را امn-1 لایه هاي
.یابند می انتشار پیشرو بطور بالاتر لایه نرونهاي

•Feed back یا Recurrent )دینامیکی(
.شوند می فیدبک پایینتر لایه نرونهاي به بالاتر لایه نرونهاي از ها داده•

•Lateral)جانبی(  
.شود می برقرار لایه یک نرونهاي بین اتصال•

50
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چند نوع اتصال شبکه عصبی مصنوعی
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روش هاي یادگیري شبکه عصبی مصنوعی

: یادگیري وزن ثابت •

: ثـال م.   این روش عملا آموزشی در کار نیست و مقادیر وزنها بهنگام نمی شونددر
کدینگ یا فشرده سازي

 در یادگیري تحـت نظـارت، یـک دسـته از ورودیهـا و     : نظارتتحت  یادگیري •
ه از ایـن  شـبکه بـا اسـتفاد   . خروجیهاي مطلوب براي تعلیم شبکه بکار می روند

این خروجیهـا بـا خروجیهـاي مطلـوب     . ورودیها، خروجیهایی را تولید می کند
شـها،  در ایـن رو . مقایسه می شوند و اختلاف آنها براي تنظیم وزنها بکار می رود

از  یا از خروجی به وزنها ارتباط پسرو وجود دارد ویا خطا بصورت پـس انتشـار  

ــا اصــلاح    ــع شــده و وزنه ــه ورودي توزی ــه خروجــی ب  Back(میشــوند لای
propagation  .(
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روش هاي یادگیري شبکه عصبی مصنوعی

د وجـو بـراي تعلـیم شـبکه     مطلوبخروجی در این روش : نظارت بدونیادگیري  •

 بایسـتی خـود تصـمیم گیـري کنـد کـه داده هـاي ورودي را چگونـه        شبکه . ندارد

: مثـال . مـی گوینـد  ) Adaptation(معمولاً به این روش تطبیق  .دسته بندي کند
خوشه زنی، تشخیص الگو

ر یادگیري د. در این روش، عملکرد شبکه با زمان بهبود می یابد: یادگیري تقویتی•
ز تقویتی الگوي آموزشی مشخصـی بعنـوان معلـم وجـود نـدارد امـا بـا اسـتفاده ا        

ه بدست مـی  سیگنالی به نام سیگنال نقاد بیانی از خوب یا بد بودن خروجی شبک
.آید

بر آن  این روش حالتی بین یادگیري تحت نظارت و بدون نظارت است و منطق حاکم
. همان تخصیص امتیاز به عملکرد سیستم است
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مراحل آموزش شبکه هاي عصبی مصنوعی

جمع آوري اطلاعات•

نرمالیزه کردن اطلاعات•

انتخاب ساختار شبکه عصبی•

آموزش شبکه•

تست شبکه•

 هاي انتخاب سایر ساختارهاي شبکه عصبی و انجام آموزش•

اضافی

www.powersim.ir


مراجع

 انتشارات منهاج، محمدباقر دکتر عصبی، هاي شبکه مبانی•
)79 آذر :اول چاپ( امیرکبیر، صنعتی دانشگاه

  کترد :مترجم شالکف، .جی رابرت مصنوعی، عصبی هاي شبکه•
1384 اهواز، چمران شهید دانشگاه انتشارات جورابیان، محمود

• Digital neural networks, S. Y. Kung, Prinntice
Hall, 1997.

• Neural networks, fuzzy logic, and genetic
algorithms, synthesis and applications,

– By: S. Rajasekaran

– G.A. Vijayalakshmi pai 55
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شناسایی الگو چیست؟

• The assignment of a physical object or event to one of several
pre-specified case

• A pattern is an object, process or event that can be given a
name.

• A pattern class (or category) is a set of patterns sharing
common attributes and usually originating from the same
source.

• During recognition (or classification) given objects are
assigned to prescribed classes.

• A classifier is a machine which performs classification.

56
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شناسایی الگو

:الگو شناسایی مساله یک کلی ساختار•
.است افتاده اتفاق موضوعی یا چیزي–

.شود می نمایندگی سیگنالی توسط اتفاق–

.نیست یکسان ارسالی سیگنال با شود، می مشاهده که سیگنالی–

  یا سالهم مورد در تصمیمی باید کننده مشاهده شده، فرستاده سیگنال اساس بر–
.بگیرد شده واقع موضوع

 :مثال•
 یمارب ،)کننده مشاهده ( کند می مراجعه پزشک به .)اتفاق( است بیمار شخصی–

 تاس ممکن که سیگنالها( دهد می آزمایشگاهی تست دستور کرده، معاینه را
 .)ازيس تصمیم( بگیرد تصمیم بیماري مورد در باید پزشک ،)باشند نویزي

57
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مثالهاي دیگر
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انواع مسایل درشناسایی الگو
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مراحل شناسایی الگو 

.مختلف دستجات بین ورودي الگوهاي یا ها داده سازي جدا :تعریف•

  :مراحل•

  به هک ورودي بردارهاي یا و الگوها به را شناسایی مورد اشیاء تبدیل –
کدینگ   گردند می اعمال شناسا سیستم

.آیند می بدست گیري اندازه طریق از بردار این هاي مولفه•

  .کند می بیان را نظر مورد شیء از ویژگی یک گیري اندازه کمیت هر•

  و شده گیري اندازه هاي داده روي از مهم هاي مشخصه استخراج–

featureالگوها بردار ابعاد کاهش extraction

اتوماتیک بهینه گیري تصمیم جهت روندي اتخاذ–

60
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مراحل شناسایی الگو
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استخراج مشخصات
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استخراج مشخصات
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Classifiers
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روشهاي شناسایی الگو
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روشهاي شناسایی الگو

66
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طرح یک مساله

گلابی پرتقال، سیب، : میوه نوع سه اتوماتیک جداسازي•

.وزن سطح، صافی و زبري شکل، :بررسی قابل ویژگیهاي•

-1 :بیضی تقریبا ،1:گرد تقریبا :)شکل( 1 سنسور•

-1 :ناصاف ،1 :صاف :)سطحی بافت حس( 2 سنسور•

-1 :گرم 200 از کمتر ،1 :گرم200 از بیشتر :)وزن( 3 سنسور•

:)راست به چپ از( متناظر بردارهاي•

)-1،1 ،1=(گلابی)1،-1،1=(پرتقال)1،1،1=(سیب•

  می حذف و است مشترك همگی بین در وزن مشخصه بنابراین•
.گردد 67
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طرح یک مساله

:کرد فرض بعدي دو توان می را الگوها بنابرانی•

)-1،1=(گلابی  )1،-1=(پرتقال)1،1=(سیب•

 :کلی مساله•

  .داریم بایناري الگوهاي شناسایی مساله یک–

  بردار یک لحظه هر در که است عصبی شبکه یک شناسایی سیستم–

.کندمی گیري تصمیم میوه نوع مورد در و کند می دریافت بعدي دو

68
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معرفی سه شبکه عصبی ساده: حل مساله

پرسپترون عصبی شبکه•

لایه یک –

  دهستن عصبی هاي شبکه ترین کاربردي پر از :)MLP( لایه چند–
  اغلب هک مناسب عصبی سلولهاي و ها لایه تعداد انتخاب با قادرند که

  انجام دلخواه دقت با را خطی غیر نگاشت یک نیستند، هم زیاد
.دهند

هاپفیلد شبکه•

همینگ شبکه•

69
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ساختار پرسپترون 
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شبکه عصبی پرسپترون یک لایه

  با واندت می پرسپترون یک باشیم، داشته ورودي الگوي دو اگر•
  مجزا قسمت دو به را بعدي دو فضاي ورودي، بردار به توجه

.نماید تفکیک

71
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شبکه عصبی پرسپترون یک لایه

  و بردار یکb و ماتریس یکW باشد، تاییR ورودي بردار اگر•
:معادله با بود خواهد صفحه یک کننده جدا مرز

.داریم نیاز بیشتري نرونهاي تعداد بنابراین و•

72
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حل مساله مطروحه

.بود خواهد 2*1  بردار یکb و  2*2ماتریس یکW پس است 2 مساله ابعاد•

 خط دو حداقل پس .شود تقسیم ناحیه سه به باید فضا پس داریم الگو سه چون •
.داریم نیاز نرون دو به بنابراین .داریم لازم

 :از تندعبار گلابی و پرتقال سیب، براي ترتیب به مطلوب هاي ناحیه کنیم فرض•

 

:کنیم فرض اگر•
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حل مساله مطروحه

:سیب ورودي براي•

 

:پرتقال ورودي براي•

:گلابی ورودي براي•

:بیضوي پرتقال براي•
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حل مساله مطروحه

 دنبال به خیر، است؟ مطلوب مشابه مسایل براي فوق شبکه آیا•
  بلقا جواب به نهایت در زمان گذشت با که هستیم اي شبکه
.شود همگرا قبولی

.هستیم بازگشتی قانون نوعی نیازمند•

است موسوم یادگیري قانون به قانونی چنین•

75
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شبیه سازي پرسپترون با متلب

• Perceptron can be created with the function
newp,

>> net = newp (P,T)

• Where input arguments are as follows:

– P is an R-by-Q matrix of Q input vectors of R
elements each.

– T is an S-by-Q matrix of Q target vectors of S
elements each.

76
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شبکه همینگ

 1961 سال در بوخ اشتاین توسط بار اولین همینگ شبکه•
.شد مطرح

   باینري الگو شناسایی مساله حل جهت اساسا شبکه این•
 )پذیرند می را -1 و 1 مقدار دو فقط عناصرشان که الگوهایی(

.شود می برده بکار

 تهساخ فیدبک و فیدفوروارد ساختار دو شامل همینگ شبکه•
.است شده

  ويالگ کدام دهد تشخیص که آنست شبکه این در اصلی هدف•

.دارد ورودي الگوي به را نزدیکی بیشترین مرجع
77
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ساختار شبکه همینگ

78

www.powersim.ir


شبکه همینگ

  :است شده تشکیل لایه سه از همینگ شبکه•

  بایاس بردار و 1W وزن ماتریس با که لایه نخستین :اول فیدفوروارد لایه•
1b بین یداخل ضرب یا و همبستگی شود، می بیان خطی تبدیل تابع و 

 مرجع بردارهاي.کند می محاسبه را ورودي بردار با مرجع بردارهاي
.داریم را آنها شناسایی قصد که است الگوهایی شامل

 سماتری مرجع بردارهاي با ورودي بردار همبستگی میزان تعیین براي•

  :شود می ساخته مرجع بردارهاي توسط 1W وزن

79
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لایه اول-شبکه همینگ

  خروجی شود، داده ورودي در الگوها از یکی اگر که آنست اینجا در هدف•
  پاسخ شبکه کردیم، اعمال اختیاري ورودي اگر اما باشد، الگو همان

.بدهد مناسبی

.باشیم داشته الگوها به ورودي نزدیکی از معیاري باید•

  انجمنی خود اي حافظه هاي شبکه هایی شبکه چنین به•

)Autoassociative memory( شود می گفته.  

:انجمنی خود اي حافظه هاي شبکه در محاسباتی پروسه•
الگوها سازي ذخیره–

شده ذخیره الگوهاي از مربوطه )الگوهاي( اطلاعات بازیابی–

80
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لایه اول-شبکه همینگ

:همینگ فاصله•

 عناصر تعدادR و  Pبردار از امi عنصرiPمرجع؛ بردارjP آن، در که•
:داریم .است ورودي بردار

است بردار دو داخلی ضرب نماد >P،jP< آن در که•
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لایه اول-شبکه همینگ

:ودش می تعریف زیر بصورت بردار دو شباهت همینگ، فاصله اساس بر•

  .یابد می کاهش ،jHP افزایش با و کاهش ،jHP افزایش با iC آن در که•
  :باشد k=1 اگر

:با بود خواهد برابر بایاسش وزنهاو که نرونها از اي شبکه یعنی•

.داریم لازم نرون مرجع الگوهاي تعداد به پس•
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شبکه همینگ

همینگ شبکه براي•

:با است برابر اول لایه خروجی میوه، شناسایی مساله براي•

.بود خواهدR2 و 0 بین 1 لایه خروجی بردار عناصر تمامی•

.شود انتخاب شباهت بیشترین دوم لایه در باید•
83
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لایه برگشتی-شبکه همینگ

WTA :رفته بکار تکنیک• (Winner Take All)

.کنیم جدا بقیه از را شباهت بیشترین با خروجی•

.است رقابتی شبکه یک همینگ، شبکه میانی لایه•

 رنظ در ورودي اولیه مقادیر بعنوان اول لایه خروجی میانی، شبکه در•
.میشود گرفته

  .وندش صفر یکی بجز همه تا شود می کم      مقدار از فیدبک دور هر در•
.اشدب می ورودي به مربوطه مرجع الگوي بیشترین مبین برنده سلول

.است رسیده تعادل به همینگ شبکه حالت این در•
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رفتار لایه میانی شبکه همینگ
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شناسایی میوه -مثال

بیضوي پرتقال براي•

 سیب براي•
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لایه سوم شبکه همینگ

 اي تانهآس تبدیل تابع و وزن ماتریس با فیدفوروارد لایه یک سوم، لایه•
.است دومقداره

  بردار دوم، لایه خروجی همگرایی از پس که آنست سوم لایه وظیفه•
  .شود ظاهر شبکه خروجی در متناظر الگوي

:شوند می انتخاب زیر ترتیب به سوم لایه وزنهاي کار این جهت•

  سوم لایه وزنهاي باشد، هم به                   زوج دادن ارتباط هدف اگر•

:از عبارتند
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ساختار شبکه هاپفیلد

88

www.powersim.ir


شبکه هاپفیلد

.کند می عمل هاپفیلد شبکه میانی لایه شبیه تقریبا•

 لیهاو شرط بعنوان تنها ورودي شود، اعمال کجا به ورودي نمیکند فرقی•
.کند می تکرار را خود همگرایی تا شبکه سپس و کند می عمل

 به است ممکن :مشکل•

الگوها از یکی بجز مقداري   

.شود همگرا   
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فرآیند یادگیري در شبکه هاي عصبی

:انسان در یادگیري فرآیند مبناي•

افتد نمی اتفاق دلیل بدون چیز هیچ–

ترسد می سیاه و سفید ریسمان از مارگزیده–

داریم مشابه عواقب انتظار مشابه علل از–

 به نیازي باشد، مشخص اهداف و مقاصد همه اگر :یادگیري ضرورت•
 کامل اطلاعات که است نیاز یادگیري پروسه به زمانی .نداریم یادگیري

.نباشد موجود اهداف مورد در

  .شود می انبی بازگشتی الگوریتمهاي توسط () یادگیر سیستمهاي رفتار•

  لیتفاض معادلات توسط دینامیکی بصورت اغلب یادگیري قوانین•
.شود می بیان  دیفرانسیلی(
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فرآیند یادگیري در شبکه هاي عصبی

 که کند می پردازش آنگونه موجود اطلاعات روي یادگیري الگوریتمهاي•
.گردد بهینه معلومی اجرایی شاخص

  اساسی شرط ها داده بودن غنی یادگیري، عملیات انجام براي•
.است

:یادگیري فرآیند•

.شود می تحریک محیط توسط یادگیرنده سیستم–

 تغییر را يیادگیر سیستم پارامترهاي تحریک، نتیجه به رجوع با یادگیري قانون–
.دهد می

 به بتريمناس پاسخ گرفته صورت داخلی تغییرات خاطر به یادگیرنده سیستم–
.دهد می محیط

.شود می تکرار فوق عملیات–
91
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Development of an NN-application

calculate 
network output

compare to 
teaching 
output

use Test set data

evaluate output

compare to teaching 
output

change parameters

modify weights

input of training 
pattern

build a network 
architecture

quality is good enough

error is too high

error is too high

quality is good enough
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فرآیند یادگیري در شبکه هاي عصبی

:آموزش ابزار•

ارزیابی هاي داده و آموزش هاي داده شامل مناسب هاي داده•

مناسب یادگیري الگوریتم•

کارآیی و دقت–

بالا همگرایی سرعت–

 ردارهايب و وزنها ماتریس تنظیم یادگیري از منظور عصبی هاي شبکه در•
که است اي گونه به بایاس

.دباش نزدیک نظر مورد خروجی به بالایی دقت با پاسخ آموزش، هاي داده براي–

.شود حاصل مناسبی خروجی تست، هاي داده براي–

93

www.powersim.ir


معادلات یادگیري در حالت کلی

  :شود تعریف زیر بصورت ورودي و نرون معرف هاي بردار اگر•

  :کرد مدل زیر بصورت توان می را اطلاعاتی منابع یا محیط•

نظارت تحت یادگیري–

نظارت بدون یادگیري–

 حالت بردار S و احتمال توزیع تابعprob خروجی، بردارT ورودي، بردارPآن در که   
.است نرون

:گرفت نظر در زیر بصورت توان می را یادگیري قانون صورت این در•

 یادگیري سیگنال آنlدر که     

هستند کوچکی ثوابت η و α ضرایب و 
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یادگیري شبکه

 یريیادگ قانون با مطابق را خودش وزنی بردابردار نرون هر شبکه یک در•
:داریم .نرونها سایر رفتار به توجه با اما دهد، می تغییر خود

 ینتعی باید که باشد می آن متناظر وزن به مربوط اصلاحی ترم         •
.شود
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یادگیري با ناظر

  هاي داده نام به داده زوجهاي از اي مجموعه ناظر، با یادگیري در•
.شوند می اعمال شبکه به مطلوب خروجیهاي و ورودیها شامل آموزش

 پارامترهاي تنظیم جهت مطلوب، خروجی با شبکه خروجی اختلاف•
  شود اعمال شبکه به ورودي بعد دفعه اگر بطوریکه میرود، بکار شبکه
.شود دریافت بهتري پاسخ

 اي نمونه خطا انتشار پس و LMS الگوریتم پرسپترون، یادگیري قانون•
.هستند الگوریتمها این از

96
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به دهیم آموزشراواحدپرسپترون یکوزنهايچگونه•
راصحیحمقادیرآموزشیمثالهايبرايپرسپترون کهنحوي
نماید؟ایجاد

:مختلفراهدو•
پرسپترون قانون•

دلتاقانون•

پرسپترون آموزش

www.powersim.ir


یادگیري در شبکه هاي پرسپترون تک لایه

Single Layer Perceptron Rule (SLPR)

98

.است ناظر با یادگیري نوع از یادگیري نوع این•

  هچ به الگو اینکه و الگو مطلوب، خروجی و ورودي درست، پاسخ محرك،•
.باشد می اختیار در است متعلق اي طبقه

 طوري شبکه پارامترهاي تنظیم جهت یادگیري خطاي از مرحله، هر در•
 کمتر خطا ورودي همان دوباره اعمال صورت در که شود می استفاده

.شود

 تبدیل عتاب با لایه تک پرسپترون هاي شبکه براي فقط SLPR یادگیري •
.رود می بکار حدي اي آستانه
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SLPR
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1

1 (1,1)

(0,0)
p1

p2

p1w1 +p2w2+b=0

Let S=1 R=2 

W
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SLPR

 قسمت S2 به را فضا خطوط برخورد محل شود، بیشتر یا 2 برابر Sاگر•
.کند می تقسیم

.گیریم می نظر در مطلوب بایناري خروجی یک قسمت هر براي •

  از )1 ،2( و )2 ،0( ورودیهاي کردن جدا هدف کنید فرض :مثال •
  .باشد )-2 ،2( و )-1 ،0( ورودیهاي

  اول ورودي دو براي .نداریم احتیاج بیشتر نرون یک به که است واضح•
  .گیریم می نظر در را -1 خروجی دوم ورودي دو براي و 1 خروجی

  .کنیم انتخاب )-1 ،1( بصورت را وزن و صفر را بایاس ترم کنیم فرض•

-p1p+2=0:از است عبارت مرزي خط معادله•
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SLPR

2+p1 p-Y=

 براي و )مطلوب( مثبت خروجی )1 ،2( ورودي براي که شود می مشاهده•
.است )مطلوب نا ( منفی خروجی )2 ،0(

.رود نشانه )2 ،0( سمت به که طوري کنند تغییر باید وزنها پس•

  )2 ،0( برابر راw اگر، است عمود w بردار بر کننده جدا خط چون•
.)کامل روي نشانه( شد خواهد 1 جواب هستیم مطمئن بگذاریم

  جمع )2 ،0( با را قبلی وزن پس شود، می همگرایی غیر باعث اینکار اما•
.شد خواهد مثبت خروجی کنیم، می

2+p1 Y=p

101
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SLPR

 آستانه تابع منطق طبق و 0 جدید خروجی مقدار )-2 ،2( ورودي براي•
.نیست مطلوب که شود می 1 خروجی اي

  حرکت )-2 ،2( بردار جهت خلاف یا خروجی کاهش جهت در باید پس •
.میکنیم جمع  )-2 ،2( بردار منفی با را قبلی وزن .کنیم

2p-1 p3Y=

.داد خواهد درست پاسخ ورودیها تمام براي خروجی حالت این در•

102
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پرسپترون یادگیريالگوریتم

میدهیمنسبتوزنهابهتصادفیمقادیري1.

مثالاگر.میکنیماعمالآموزشیمثالهايتکتکبهراپریسپترون2.
.میکنیمتصحیحراپرسپترون وزنهايمقادیرشودارزیابیغلط

:میشوندارزیابیدرستآموزشیمثالهايتمامیآیا3.

الگوریتمپایانبله–

برمیگردیم2مرحلهبهخیر–

پرسپترون آموزش
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Error Curve
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 gradient descentالگوریتم

سطحEتعریفنحوهبهتوجهبا•
خواهدسهمییکبصورتخطا
کههستیموزنهائیبدنبالما.بود

.باشندداشتهراخطاحداقل

gradientالگوریتم• descentدر
میگرددبرداريبدنبالوزنهافضاي

.کندحداقلراخطاکه

دلخواهمقداریکازالگوریتماین.•
هردروکردهشروعوزنبرداربراي

میدهدتغییرطوريراوزنهامرحله
منحنیکاهشیشیبجهتدرکه

.شوددادهکاهشخطافوق

w1

w2

E(W)
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 gradient descentقانونآوردنبدست

.میکندعملEشیبافزایشجهتدرهموارهگرادیان:اصلیایده•

:میشودتعریفزیربصورتwوزنبرداربهنسبتEگرادیان•

E (W) = [ E’/w0, E’/w1, …, E’/wn]

Eآندرکه• (W)   بردارویکE’وزنهربهنسبتجزئیمشتق
.میباشد
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 Delta Ruleدلتاقانون

بروزنهامرحلههردرnx,…,2x,1(x=X(آموزشیمثالیکبراي•
:میکندتغییرزیربصورتدلتاقانوناساس

iΔw(k)  +  iw) =  1(k+iw

iΔb(k)  +  i) =  b1(k+ib
آندرکه

wi)/WE’(η -= iΔwWhere 

η: learning rate (e.g., 0.1)

.استشیبکاهشجهتدرحرکتنشاندهندهمنفیعلامت
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گرادیانمحاسبه

محاسبهراگرادیانبسادگیمیتوانخطارابطهازجزئیگیريمشتقبا•
:نمود

E’(W)/ wi = Σi (ti – oi) (-xi)

.نمودخواهندتغییرزیررابطهطبقوزنهالذا•

Δwi = η Σi (ti – oi) xi
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دلتاقانونیادگیريخلاصه

.میباشدزیربصورتدلتاقانونازاستفادهبایادگیريالگوریتم

.دهیدنسبتتصادفیمقداروزنهابه1.

دهیدادامهرازیرمراحلتوقفشرایطبهرسیدنتا2.

.کنیداولیهدهیعددصفرمقدارباراiwوزنهر–

:دهیدتغییرزیربصورتراiwوزن:مثالهربراي–

io) x–+ η (t iw=     iw
:دهیدتغییرزیربصورتراiwمقدار

iw+   iw= iw
.شودکوچکبسیارخطاتا
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 gradient descentروشمشکلات

لازمزیاديزمانمینیمممقداریکبهشدنهمگرااستممکن1.
.باشدداشته

تضمینیباشدداشتهوجودمحلیمینیممچندینخطاسطحدراگر2.
.بکندپیدارامطلقمینیممالگوریتمکهنداردوجود

:کهاستاستفادهقابلوقتیروشاینضمندر

.باشدپیوستهپارامتریکهايفرضیهدارايفرضیهفضاي•

باشدگیريمشتققابلخطارابطه•
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 gradient descentافزایشیتقریب

هربازاراآنهامثالها،همهمشاهدهازپسوزنهاتغییربجايمیتوان•
افزایشیبصورتوزنهاحالتایندر.دادتغییرشدهمشاهدهمثال

incrementalراروشاین.میکنندتغییر   stochastic gradient
descent نیزمینامند.

io) x-= η (tiw

محلیمینیممبروزازمیتواندوزنهاافزایشیتغییرمواردبعضیدر
درعوضداردبیشتريمحاسباتبهنیازاستانداردروش.کندجلوگیري

.باشدداشتههمبزرگتريstepطولمیتواند
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مسائلیادگیريبرايمیتوانندلایهچندهايشبکهپرسپترونها خلافبر
.روندبکارمتعددهايگیريتصمیمبامسائلیهمچنینوخطیغیر

Input nodes

Internal nodes

Output nodes

لایهچندهايشبکه
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x1

x2

مثال
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x1

x2

xn
X0=1

w0

w1

w2

wn

Σ

O = σ(net) = 1 / 1 + e -net

net

واحدسلولیک

جداهمازخطیغیربصورتراگیريتصمیمفضايبتوانیماینکهبراي
تعریفخطیغیرتابعیکبصورتراواحدسلولهرتااستلازمبکنیم،
:باشدسیگموئیدواحدیکمیتواندسلولیچنینازمثالی  .نمائیم
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O(x1,x2,…,xn) = σ ( WX )

where: σ ( WX ) = 1 / 1 + e -WX

d σ(y) / dy = σ(y)  (1 – σ(y))

دارايتابعاین .میشودنامیدهلجستیکیاسیگموئیدتابعσتابع
:استزیرخاصیت

سیگموئیدتابع

:نمودبیانمیتوانزیربصورتراواحدسلولاینخروجی
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 Back propagationالگوریتم

Backروشازلایهچندشبکهیکهايوزنیادگیريبراي•
Propagationازاستفادهباروشایندر.میشوداستفادهgradient

descentتابعوشبکههايخروجیبینخطايمربعتامیشودسعی
نظارت تحت یادگیري .شودمینیممهدف

:میشودتعریفزیربصورتخطا•

 2
2

1
)(  

 




Ii outputsk
kiki oE tW

وkitوخروجیلایههايواحدمجموعهخروجیهاي outputsازمراد

kio بامتناظرخروجیوهدفمقدارk مثالوخروجیواحدامینi  ام
.استآموزشی
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 Back propagationالگوریتم

بزرگیفضايازاستعبارتروشایندرجستجوموردفرضیهفضاي•
.میشودتعریفوزنهابرايممکنمقادیرهمهتوسطکه

gradientروش• descent بهخطاکردنمینیممباتامیکندسعی
بهالگوریتمایناینکهبرايتضمینیاما.کندپیدادستمناسبیفرضیه

.نداردوجودبرسدمطلقمینیمم
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 BPالگوریتم

خروجیگرهoutnومخفی،گرهhiddennورودي،گرهinn باايشبکه1.
.کنیدایجاد

.کنیددهیعددکوچکتصادفیمقداریکباراوزنهاهمه2.

انجامرازیرمراحل)خطاشدنکوچک(پایانیشرطبهرسیدنتا3.
:دهید

:آموزشیمثالهايبهمتعلقXهربراي

دهیدانتشارشبکهدرجلوسمتبهراXمثال

.دهیدانتشارشبکهدرعقبسمتبهراEخطاي
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جلوسمتبهانتشار

گرهبهتاکنیدمحاسبهراواحدهرخروجیمقدارXمثالهربراي•
.برسیدخروجیهاي

Output nodes

Input nodes

Internal nodes

Example X

Compute sigmoid 
function
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محاسبه خروجی در یک شبکه پیش خور

Ni

Nj

Nk

netj

netk

Oj=actj

Ok=act
k

Tr
ai

ni
ng

 
pa

tte
rn

 p

Oi=pi

Input-Layer hidden Layer(s) Output Layer

www.powersim.ir


121

محاسبه خروجی در یک شبکه پیش خور

اي لایـه ورودي عمومـاً بـدون تغییـر و یـا       ه ـمقادیر گـره  •
 حداکثر پس از نرمالیزه شدن در بردارهـاي وزن بـین ایـن   

آن  شوند و حاصـل  ضرب می) لایه پنهان(لایه و لایه بعدي 

.به عنوان ورودي لایه بعدي محسوب می گردد

مقـدار   ،fمقادیر بدست آمده پس از عبور از تابع عملکرد   •
.دهند خروجی آن لایه را بدست می

j ji i
i

net W U 

)( jj netfO 
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محاسبه خروجی در یک شبکه پیش خور

اي لایـه ورودي عمومـاً بـدون تغییـر و یـا       ه ـمقادیر گـره  •
 حداکثر پس از نرمالیزه شدن در بردارهـاي وزن بـین ایـن   

آن  شوند و حاصـل  ضرب می) لایه پنهان(لایه و لایه بعدي 

.به عنوان ورودي لایه بعدي محسوب می گردد

مقـدار   ،fمقادیر بدست آمده پس از عبور از تابع عملکرد   •
.دهند خروجی آن لایه را بدست می

j ji i
i

net W U 

)( jj netfO 
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محاسبه خروجی در یک شبکه پیش خور

ام برابـر اسـت بـا جمـع وزنـی      kورودي هر گره از لایـه    •
:تمامی خروجی هاي لایه پیشین

:ام برابر است با kو خروجی گره •

k kj j
j

net W O 

k kO f ( net )
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عقبسمتبهانتشار

:کنیدمحاسبهزیربصورتراخطاجملهخروجیواحدهربراي1.

)kO–kt)(kO-1(kO=kδ

:کنیدمحاسبهزیربصورتراخطاجملهمخفیواحدهربراي2.

kδkhWkΣ)hO-1(hO=hδ

jiΔW+jiW=jiW     :دهیدتغییرزیربصورتراوزنمقدارهر3.

jiXjδη=jiΔW:آندرکه

ηیادگیرينرخازاستعبارت
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خاتمهشرط

هايدادههماناستفادهبابارهاخاتمهازپیشBPالگوریتممعمولا•
الگوریتمخاتمهبرايمیتوانرامختلفیشروطمیگرددتکرارآموزشی

:بردبکار
)epocs( معیندفعاتبهتکرارازبعدتوقف–

.شودکمترشدهتعیینمقداریکازخطاکهوقتیتوقف–

– net.trainParam.epochs = 50;
– net.trainParam.goal = 0.01;

.نمایدپیرويخاصیقاعدهازتائیدمجموعهمثالهايدرخطاکهوقتیتوقف–

باشدزیاداگروداشتخواهیمخطاباشدکمتکراردفعاتاگر–
.دادخواهدرخ Overfitting  مسئله
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Backpropagation - Problems

B CA
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Backpropagation - Problems

• A: flat plateau
– weight adaptation is slow

– finding a minimum takes a lot of time

• B: Oscillation in a narrow gorge
– it jumps from one side to the other and back

• C: leaving a minimum
– if the modification in one training step is to high,

the minimum can be lost

127
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 BPالگوریتممرور

gradientجستجويیکالگوریتماین• descentانجاموزنهافضايدر
.میدهد

بیافتدگیرمحلیمینیممیکدراستممکن•

استبودهموثربسیارعملدر•

:داردوجودمختلفیروشهايمحلیمینیممازپرهیزبراي

ممنتمافزودن–

stochasticازاستفاده– gradient descent

اولیهوزنهايبرايمتفاوتیمقادیربامختلفهايازشبکهاستفاده–

www.powersim.ir


ممنتمافزودن

تکراردروزنتغییرکهگرفتنظردرطوريراوزنهاتغییرقانونمیتوان•
nباشدداشتهبستگیقبلیتکراردرتغییروزناندازهبهحديتاام.

) 1-(njiαΔW+   jiXjδ(n) = η jiΔW

0بصورت αمقدارممنتمآندرکه <= α <= .میباشد1

:خطاسطحدرقبلیمسیردرحرکتباتامیشودباعثممنتمافزودن

شودپرهیزمحلیمینیمدرافتادنگیراز–

شودپرهیزصافسطوحدرقرارگرفتناز–

.یابدافزایشجستجوسرعتتغییرات،پلهمقدارتدریجیافزایشبا–

وزنتغییرقانون ممنتمعبارت
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توابعنمایشقدرت

وعمقبهبستهfeedforwardشبکهیکتوسطتوابعنمایشقدرتگرچه•
کلیقوانینصورتبهمیتوانرازیرمواردوجوداینبادارد،شبکهگستردگی

:نمودبیان

سازيپیادهلایهدوشبکهیکتوسطمیتوانرابولیتابعهر:بولیتوابع•
.نمود

لایهدوشبکهیکتوسطمیتوانرامحدودپیوستهتابعهر:پیوستهتوابع•
لایهدرسیگموئیدتابعازکههائیشبکهمورددرمربوطهتئوري.زدتقریب
.استصادقمیکننداستفادهخروجیشبکهدرخطیلایهوپنهان

قابلحدتالایهسهشبکهیکبامیتوانرادلخواهتابعهر:دلخواهتوابع•
.زدتفریبقبولی

روشتوسطشدهجستجوفرضیهفضايکهداستدرنظربایدوجوداینبا
gradient deescent نباشدوزنهاممکنمقادیرتمامبرگیرندهدراستممکن.
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پنهانلایهنمایشقدرت

پنهانهايلایهدرمیتواندکهاستاینBPخواصازیکی•
.دهدنشانوروديدادهازآشکاريناویژگیهايشبکه

ورودي خروجی

طوريزیر 8* 3 *8شبکهمثالبراي
مقدارهرمثالکهمیشوددادهآموزش
آورددبوجوخروجیدرعیناراورودي

ساختار .)بگیردیادراf(x)=xتابع(
واحدتامیشودباعثشبکهاینخاص
وروديمقادیرهايویژگیوسطلایههاي

لایهکهکنندبنديکدنحويبهرا
مجددنمایشبرايآنانازبتواندخروحی

.نمایداستفادههاداده
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پنهانلایهنمایشقدرت

10000000
01000000
00100000
00010000
00001000
00000100
00000010
00000001

10000000
01000000
00100000
00010000
00001000
00000100
00000010
00000001

Hidden nodes

وروديعنوانبهمختلفداده 8ازشدهتکراربار 5000تعدادبهکهآزمایشایندر
.بیاموزدراهدفتابعتاشدهموفق BPالگوریتمازاستفادهباشبکهوشدهاستفاده

معادلحاصلبردارکهمیشودمشخصمیانیلایههايواحدخروجیمشاهدهبا
.111,...,,000,001)است بودهوروديهايدادهاستانداردانکدینگ

www.powersim.ir


 Levenberg-Marquardtالگوریتم 

:است شده بنا نیوتن الگوریتم پایه بر•

:شود بیان زیر بصورت خطا تابع اگر–

:اشدب می زیر بصورت خطا تابع کردن مینیمم براي نیوتن رسانی بروز قانون–

.باشد می گرادیان ماتریس                  و هسین ماتریس            آن در که–

  :داریم–
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 Levenberg-Marquardtالگوریتم 

• Neglecting the second-order derivatives of the error vector we
obtain the Gauss–Newton update, as:

• The advantage of Gauss–Newton over the standard Newton’s
method is that it does not require calculation of second-order
derivatives.

• The matrix  may not be invertible. This is overcome with the

Levenberg-Marquardt algorithm

• Where μ is small the algorithm becomes Gauss-Newton. When
μ is large, the algorithm is backpropagation.
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حل یک مثال با شبکه  عصبی

:بگیرید درنظر T خروجی و P ورودي با را سیاه جعبه سیستم یک•

• P = [0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10];

• T = [0 1 2 3 4 3 2 1 2 3 4];

سیستم

Pجعبه سیاه  T
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newffتابع 

• Newff(P,T,[S1 S2...S(N-l)],{TF1 TF2...TFNl},

• P: R x Q1 matrix of Q1 sample R-element input vectors

• T: SN x Q2 matrix of Q2 sample SN-element target vectors

• Si: Size of ith layer, for N-1 layers, default = [ ]. Output layer is
determined from data

• Tfi: Transfer function of ith layer. (Default = 'tansig' for hidden layers and
'purelin' for output layer.)

• BTF: Backpropagation network training function (default = 'trainlm')

• BLF: Backpropagation weight/bias learning function (default = 'learngdm')

• IPF: Row cell array of input processing functions.

• OPF:Row cell array of output processing functions.

• DDF: Data divison function
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مدلسازي سیستم

 گرفته درنظر سیستم مدلسازي براي مستقیم تغذیه لایه دو شبکه یک اینجا در•
.می شود

.است 10 تا 0 از ورودي تغییرات دامنه•

Purelin نرون یک با دوم لایه و Tansig نرون 5 با اول لایه•

TRAINLM :آموزش روش•

• net = newff(P,T,5,{'tansig' 'purelin'},’trainlm’);
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آموزش شبکه

شود استفاده آموزش در ورودي داده هاي از بار  50 که می شود داده اجازه شبکه به•

• net.trainParam.epochs = 50;

• net = train(net,P,T);

• Y = sim(net,P);

• plot(P,T,P,Y,'o')
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GUIاستفاده از رابط گرافیکی کاربر 
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nntoolخروجی در -ورود اطلاعات ورودي

Matlabدر نرم افزار  Tو  Pورود اطلاعات •

nntoolدر  importانتخاب گزینه •

importو انتخاب گزینه  بعنوان ورودي Pمعرفی •

در منوي اصلی importانتخاب گزینه •

importو انتخاب گزینه بعنوان هدف Tمعرفی  •

Network Managerمشاهده ورودي و خروجی در •
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nntoolورود اطلاعات شبکه در 

new networkمعرفی مدل شبکه با انتخاب •

feedforwardبعنوان مثال (انتخاب نوع شبکه • backpropagation(

انتخاب مجدد ورودي•

انتخاب روش یادگیري و روش آموزش•

انتخاب تابع بهینه سازي•

تعیین تعداد لایه ها•

تعیین تعداد نرون ها و توابع عملکرد هر لایه  •

Network Managerمشاهده شبکه در •
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nntoolشماي شبکه در 
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nntoolآموزش شبکه در 

انتخاب شبکه معرفی شده توسط کاربر•

Initializeانتخاب گزینه •

Trainانتخاب گزینه •

و انتخاب   Exportمشاهده خروجی شبکه و خطا با انتخاب گزینه –
متغیرهاي مربوطه

Y=[ -0.0001    1.0006    1.9962    3.0078    3.9751    
3.0608    1.9317    1.0304    1.9979    3.0010    
4.0002]
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nntoolوزن هاي شبکه در 

Weightsدستیابی به مقادیر وزن هاي لایه ها با انتخاب گزینه •

1وزن هاي لایه •

• [1.4592;

• -2.8307;

• -0.088722;

• -3.657;
• -2.1814]

2وزن هاي لایه •

• [2.5401 -1.8955 11.4056 -1.9233 -1.8881]
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