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تاريخچه

.به اين نتيجه رسيدند که شبکه عصبی يک واحد پردازشگر است1940در •

.شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون توسط رزنبلت ارائه شد1950در •
.شبکه های عصبی ساده روی کار آمدند70تا 60در دهه •

.شبکه چند لايه با يادگيری پس انتشار خطا داده شد1986در •
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کاربردها

بازشناسی دست نوشته ها•

بازشناسی لغات تلفظ شده•
بازشناسی چهره•

پيش بينی سريهای زمانی•

بازشناسی الگو•
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کاربرد
بانکها،بيمهمالی،امور•

وامتجويزسهام،تخمين•

تجارتبازاريابی،•
مشترینمودارنمايشفروش،بينیپيش•

پزشکی•
درمانتجويزوتشخيص•

صنعت•
آلاتماشينکنترلکيفيت،کنترل•

الگوبازشناسی•



Massive parallelism

نرونزيادیتعدادازانسانمغز•
شدهتشکيل

کديگريبهمستقيملينکهایبانرونها•
.دارندارتباط

Connectionism

نرونها با لينکهای زيادی به هم•
متصلند

Associative distributed 
memory

هانرونبيناتصالاتدراطلاعات•
شودمیذخيرهسيناپسهادرو

قدرتواتصالاتايندرالگوها•
میذخيرهاتصالاتاين(وزن)

.شود

تفرايند يادگيری مبتنی بر اصول زير اس

وها مغز انسان چگونه الگ
را ياد می گيرد
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يادگیری در مغز انسان
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6

مغز
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(پردازشگر)منطقیکارهایتحقق:سلولیبدنه

(ورودی).کنندمیدريافتديگرنرونهایازراتحريککهنرونهایشاخه:دندريت

استنرونخروجیکانالکهعصبیشاخهيک:آکسون.

(اتصالاتوزن).ديگرنروندندريتونرونيکآکسونبيناتصال:سیناپس
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بیولوژيک نرونها
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زيستیشبکه های عصبی 

ا به نام نورون اند و توسط سيناپس ها اطلاعات رپردازشگرهايی موازیمجموعه ای بسيار عظيم از •
.  منتقل می کنند

اد می گيرند مثلا با اعمال سوزش به سلولهای عصبی لامسه، سلولها ي. اندقادر به يادگيریاين شبکه ها •
.  که به طرف جسم داغ نروند

ها وزن مشاهداتيادگيری در اين سيستم ها به صورت تطبيقی صورت می گيرد، يعنی با استفاده از•
تی سيناپس ها به گونه ای تغيير می کند که در صورت دادن ورودی های جديد سيستم پاسخ درس

.توليد کند



?

محاسبگر شبیه مغز

مغزدرموازیپردازشمدلسازی

نرونها و شبکه عصبی
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مغز مانند يک محاسبه گر
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الهام از يادگیری در مغز
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الهام از بیولوژيک
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دندريتها

هسته سلول

آکسون



الهام از بیولوژيک
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سيناپس

آکسون دندريتها

ی انتقال اطلاعات در سيناپسها اتفاق م
.افتد

104تقريبابانرونهرکهباشدشدهتشکیلنرون11 10تعدادازانسانمغزکهمی رودگمان

.استارتباطدرديگرنرون

10- 10کامپیوترهابامقايسهدرکهاستثانیه3-10حدوددرنرونهاسوئیچنگسرعت  )ثانیه (
بازشناسائیراانسانيکتصويرثانیه 0.1دراستقادرآدمیوجوداينبا .می نمايدناچیزبسیار
حاصلنرونهااززيادیتعدادیدرشدهتوزيعموازیپردازشازبايدالعادهفوققدرتاين  .نمايد
.باشدشده



نرون در مقابل گره
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يادگیری در ارتباطات وزن دار نرون ها

15



16

هاANNمعرفی 

.يک سيستم پردازشی داده ها که از مغز انسان ايده گرفته است•

يا گره گفته می شود و می تواند همانند  nodeدر اين شبکه ها ساختاری طراحی می شود که به آن •
.نورون عمل کند

.با ايجاد شبکه بين اين گرهها و اعمال يک الگوريتم آموزشی، شبکه الگويی را ياد می گيرد•

. در اين حافظه يا شبکه ی عصبی هر لينک دارای يک وزن می باشد•



ANN

.شبکه عصبی مصنوعی، از دو نکته اصلی در شبکه عصبی اقتباس شده است•
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هانرونهاگره1.

هاسيناپسها   وزن2.



مقدمه ای بر شبکه عصبی مصنوعی

باتوابعنظيرگوناگونتوابعيادگيریبرایعملیروشیمصنوعیعصبیشبکه
.می باشدبرداریمقاديرباتوابعوگسستهمقاديرباتوابع،حقيقیمقادير

اينگونهوبودهمصونآموزشیهایدادهخطاهایبرابردرعصبیشبکهيادگيری
وتصاوير،تعبيروشناسائیگفتار،شناسائینظيرمسائلیبهموفقيتباهاشبکه

.استشدهاعمالروباتيادگيری



Input 0 Input 1 Input n...

Output 0 Output 1 Output o...

O0 O1 Oo

H0 H1 Hm

...

...

Hidden Layer

چیست؟عصبیشبکه

اتصالپايهبرکهاستمحاسبهبرایروشی•
پردازشیواحدچندينپيوستههمبه

.می شودساخته

واحدياگرهياسلولدلخواهیتعدادازشبکه•
ورودیمجموعهکهمی شودتشکيلنرونيا
.می دهندربطخروجیبهرا



دارد؟قابلیت هايیچهعصبیشبکه

معلومتابعيکمحاسبه•
ناشناختهتابعيکتقريب•
الگوشناسائی•
سيگنالپردازش•
يادگيری•



آموزشیهایدادهکهمسائلیمثل.باشدداشتهوجودآموزشیهایدادهدرخطا
.هستندهاميکروفنودوربيننظيرسنسورهادادهایازحاصلنويزدارای

شدهدادهنشانمقدار-ويژگیزوجزيادیمقاديرتوسطهانمونهکهمواردی
.یيويدئودوربينيکازحاصلهایدادهنظير.باشند

باشدپيوستهمقاديردارایهدفتابع.
ایهروشبامقايسهدرروشاين.باشدداشتهوجوديادگيریبرایکافیزمان

.دارديادگيریبرایبيشتریزمانبهنيازتصميمدرختنظيرديگر
توسطشدهيادگرفتهاوزانمی توانسختیبهزيرا.نباشدهدفتابعتعبيربهنيازی

.نمودتعبيرراشبکه

عصبیهایشبکهيادگیریبرایمناسبمسائل



x1

x2

xn

{1 or –1}

X0=1

w0

w1

w2

wn

Σ

ساختهپرسپتروننامبهمحاسباتیواحديکبرمبنایعصبیشبکهازنوعی
يکوگرفتهراحقيقیمقاديرباوروديهایازبرداریپرسپترونيک.ميشود
آستانهمقداريکازحاصلاگر.ميکندمحاسبهراوروديهااينازخطیترکيب
.بودخواهد1-معادلاينصورتغيردرو1بابرابرپرسپترونخروجیبودبيشتر

Perceptron









می شودمشخصزيررابطهتوسطپرسپترونخروحی:

دادنشانزيربصورتمی توانآنراسادگیبرایکه:

پرسپترونيکيادگیری

O(x1,x2,…,xn) = 
1 if w0 + w1x1 + w2x2 + … + wnxn > 0

-1 otherwise

O(X) = sgn(WX) where

Sgn(y) = 
1 if y > 0

-1 otherwise

 Wبرایمقاديردرستیکردنپيدا:ازاستعبارتپرسپترونيادگيری

ممکنحقيقیمقاديرتمامازمجموعهاستعبارتپرسپترونيادگيریدر  Hفرضيهفضایبنابراين
.وزنبردارهایبرای



تصمیمسطحیکبصورتمی توانراپرسپترونhyperplaneفضایدرn

1مقدارصفحهطرفیکنمونه هایبرایپرسپترون.گرفتنظردرهانمونهبعدی

.می آوردبوجود1-مقداردیگرطرفمقادیربرایو

پرسپترونتوانائ

+

+

+

-

-

-

Decision boundary (WX = 0)



جداپذیرخطیبصورتکهبگیردیادرامثالهائیاستقادرفقطپرسپترونیک
hyperplaneیکتوسطکاملبطورکههستندمواردیمثال هااینگونه.باشند

.می باشندسازیجداقابل

می باشدآنهايادگیریبهقادرپرسپترونکهتوابعی

+

+

+

-

-

-

+

+

+
-

-

-

Linearly separable Non-linearly separable



 AND, OR, NAND, NORنظیردهدنمایشرابولیتوابعازبسیاریمیتواندپرسپترونیک•

.دهدنمایشراXORنمی تواند اما•

.دادنشانپرسپترونهاازدوسطحیایشبکهبامیتوانرابولیتابعهرواقعدر•

پرسپترونوبولیتوابع

AND: x1

x2

X0=1

W0 = -0.8

W1=0.5

W2=0.5
Σ



اضافه کردن بایاس

ه افزودن بایاس موجب میشود تا استفاده از شبک•
.پرسپترون با سهولت بیشتری انجام شود

تفاده از قانون برای اینکه برای یادگیری بایاس نیازی به اس•
ودی با دیگری نداشته باشیم بایاس را بصورت یک ور

را به آن W0در نظر گرفته و وزن 1مقدار ثابت 
.اختصاص میدهیم
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مثالهایبرایپرسپترونکهنحویبهبگیریمیادراواحدپرسپترونیکوزنهایچگونه•
نماید؟ایجادراصحیحمقادیرآموزشی

:مختلفراهدو•
پرسپترونقانون•
دلتاقانون•

پرسپترونآموزش



پرسپترونیادگیریالگوریتم
می دهیمنسبتوزنهابهتصادفیمقادیری1.
شودارزیابیغلطمثالاگر .میکنیماعمالآموزشیمثالهایتکتکبهراپرسپترون2.

.میکنیمتصحیحراپرسپترونوزنهایمقادیر

:می شوندارزیابیدرستآموزشیمثال هایتمامیآیا3.
الگوریتمپایانبله•
برمیگردیم 2مرحلهبهخیر•

پرسپترونآموزش



پرسپترونقانون



قانوناساسبروزنهامرحلههردرX = (x1, x2, …, xn)آموزشیمثالیکبرای•
:می کندتغییرزیربصورتپرسپترون

wi =  wi +  Δwi

آندرکه

پرسپترونقانون

Δwi =  η ( t – o ) xi

t: target output

o: output generated by the perceptron

η: constant called the learning rate (e.g., 0.1)

روشاینجداپذیرخطیمثالمجموعهیکبرایکهاستشدهاثبات
.شدخواهدمثال هاصحیحسازیجدابهقادرپرسپترونوشدههمگرا



 (Delta Rule)دلتاقانون

برغلبهبرای .شدنخواهدهمگراپرسپترونقانوننباشندجداپذیرخطیبصورتمثال هاکهوقتی•
 .می شوداستفادهدلتاقانونازمشکلاین

وزن هایفرضیهفضایدرجستجوبرای gradient descentازاستفادهقانونایناصلیایده•
باشبکهآموزشبرایکهاست Backpropagationروشپایهقانوناین .می باشدممکن
.می رودبکارمتصلهمبهنرونچندین

فرضیه ایفضایبایدکهاستیادگیریالگوریتم هایانواعبرایایپایهروشاینهمچنین•
.کنندجستجوراپیوستهمختلفهایفرضیهشامل



 (Delta Rule)دلتاقانون

لازمانجادر .می کنیماعمالآستانهحدفاقدپرسپترونیکبهآنراروشاینبهتردرکبرای•
:استچنیناینمتداولتعریفیک .شودارائهآموزشیخطابرایتعریفیابتدااست

E = ½  Σi (ti – oi) 
2

.می شودانجامآموزشیمثالهایتمامبرایمجموعاینکه•



 gradient descentالگوریتم

ما.بودخواهدسهمییکبصورتخطاسطحEتعریفنحوهبهتوجهبا•
الگوریتم.باشندداشتهراخطاحداقلکههستیموزنهائیبدنبال

gradient descentراخطاکهمیگرددبرداریبدنبالوزنهافضایدر
شروعوزنبرداربرایدلخواهمقداریکازالگوریتماین.کندحداقل

شیبجهتدرکهمی دهدتغییرطوریراوزنهامرحلههردروکرده
.شوددادهکاهشخطافوقمنحنیکاهشی

w1

w2

E(W)



 gradient descentقانونآوردنبدست

.میکندعمل Eشیبافزایشجهتدرهموارهگرادیان :اصلیایده•

:میشودتعریفزیربصورت  wوزنبرداربهنسبت Eگرادیان•

E (W) = [ E’/w0, E’/w1, …, E’/wn]

.می باشدوزنهربهنسبتجزئیمشتق’Eبردارویک E (W)آندرکه•



 Delta Ruleدلتاقانون

دلتاقانوناساسبروزنهامرحلههردرX = (x1, x2, …, xn)آموزشیمثالیکبرای•
:می کندتغییرزیربصورت

wi =  wi +  Δwi

Where Δwi =  -η  E’(W)/wi

η: learning rate (e.g., 0.1)

.استشیبکاهشجهتدرحرکتدهندهنشانمنفیعلامت



 Delta Ruleدلتاقانون



گرادیانمحاسبه

:نمودمحاسبهراگرادیانبسادگیمی توانخطارابطهازجزئیگیریمشتقبا•

E’(W)/ wi = Σi (ti – Oi) (-xi)

.نمودخواهندتغییرزیررابطهطبقوزنهالذا•

Δwi = η Σi (ti – oi) xi



دلتاقانونیادگیریخلاصه



 gradient descentروشمشکلات

.باشدداشتهلازمزیادیزمانمینیمممقداریکبهشدنهمگرااستممکن1.

کهنداردوجودتضمینیباشدداشتهوجودمحلیمینیممچندینخطاسطحدراگر2.
.بکندپیدارامطلقمینیممالگوریتم

:کهاستاستفادهقابلوقتیروشاینضمندر

.باشدپیوستهپارامتریکهایفرضیهدارایفرضیهفضای•

باشدگیریمشتققابلخطارابطه•



 gradient descentافزایشیتقریب

 .دادتغییرشدهمشاهدهمثالهربازاراآنهامثالها،همهمشاهدهازپسوزنهاتغییربجایمیتوان•
راروشاین  .میکنندتغییر incrementalافزایشیبصورتوزنهاحالتایندر

stochastic gradient descent نیزمینامند.

wi = η (t-o) xi

استانداردروش .کندجلوگیریمحلیمینیممبروزازمیتواندوزنهاافزایشیتغییرمواردبعضیدر
.باشدداشتههمبزرگتری stepطولمیتوانددرعوضداردبیشتریمحاسباتبهنیاز



مقایسه آموزش یکجا و افزایشی

 آموزش یکجا(Batch learning)  آموزش افزایشی(Online learning)

w1

w2

w1

w2



وخطیغیرمسائلیادگیریبرایمیتوانندلایهچندهایشبکهپرسپترونهاخلافبر
.روندبکارمتعددهایگیریتصمیمبامسائلیهمچنین

Input nodes

Internal nodes

Output nodes

لایهچندهایشبکه



x1

x2

مثال



x1

x2

xn

X0=1

w0

w1

w2

wn

Σ

O = σ(net) = 1 / 1 + e -net

net

واحدسلولیک

لازمبکنیم،جداهمازخطیغیربصورتراگیریتصمیمفضایبتوانیماینکهبرای
چنینازمثالی  .نمائیمتعریفخطیغیرتابعیکبصورتراواحدسلولهرتااست

:باشدسیگموئیدواحدیکمیتواندسلولی



O(x1,x2,…,xn) = σ ( WX )

where: σ ( WX ) = 1 / 1 + e -WX

d σ(y) / dy  = σ(y)  (1 – σ(y))

خاصیتدارایتابعاین .میشودنامیدهلجستیکیاسیگموئیدتابعσتابع
:استزیر

سیگموئیدتابع

:نمودبیانمیتوانزیربصورتراواحدسلولاینخروجی



 Back propagationالگوریتم

 .میشوداستفاده Back Propagationروشازلایهچندشبکهیکهایوزنیادگیریبرای•
خروجیبینخطایمربعتامیشودسعی gradient descentازاستفادهباروشایندر

.شودمینیممهدفتابعوشبکههای

:میشودتعریفزیربصورتخطا•

 2
2

1
 
 












Dd outputsk
kdkd otWE

okdوtkdوخروجیلایههایواحدمجموعهخروجیهای outputsازمراد

  dآموزشیمثالوخروجیواحدامین kبامتناظرخروجیوهدفمقدار

.است



 Back propagationالگوریتم

توسطکهبزرگیفضایازاستعبارتروشایندرجستجوموردفرضیهفضای•
سعی gradient descentروش .می شودتعریفوزنهابرایممکنمقادیرهمه

برایتضمینیاما .کندپیدادستمناسبیفرضیهبهخطاکردنمینیممباتامیکند
.نداردوجودبرسدمطلقمینیممبهالگوریتمایناینکه



 BPالگوریتم

 .کنیدایجادخروجیگرهnoutومخفی،گرهnhiddenورودی،گرهninباایشبکه1.

.کنیددهیعددکوچکتصادفیمقداریکباراوزنهاهمه2.

:دهیدانجامرازیرمراحل )خطاشدنکوچک (پایانیشرطبهرسیدنتا3.
:آموزشیمثالهایبهمتعلقxهربرای

مثالX  دهیدانتشارشبکهدرجلوسمتبهرا
خطایE دهیدانتشارشبکهدرعقبسمتبهرا.

هدفمقادیر tبرداروورودیمقادیر xبردارکهمی شودارائه (x,t)زوجیکبصورتآموزشیمثالهر
.میکنندتعیینراشبکهخروجیبرای



جلوسمتبهانتشار

.برسیدخروجیهایگرهبهتاکنیدمحاسبهراواحدهرخروجیمقدار  Xمثالهربرای•

Input nodes

Internal nodes

Output nodes

Example X

Compute sigmoid 

function



عقبسمتبهانتشار

:کنیدمحاسبهزیربصورتراخطاجملهخروجیواحدهربرای1.

.2δk = Ok (1-Ok)(tk – Ok)

:کنیدمحاسبهزیربصورتراخطاجملهمخفیواحدهربرای3.

.4δh = Oh (1-Oh) Σk Wkh δk

:دهیدتغییرزیربصورتراوزنمقدارهر5.

Wji =  Wji +  ΔWji

:آندرکه

ΔWji = η δj Xji

ηیادگیرینرخازاستعبارت







Training Rule for Output Unit Weights



Training Rule for Output Unit Weights



Training Rule for Hidden Unit Weights



خاتمهشرط

میگرددتکرارآموزشیهایدادههماناستفادهبابارهزارانخاتمهازپیش BPالگوریتممعمولا
:بردبکارالگوریتمخاتمهبرایمیتوانرامختلفیشروط
معیندفعاتبهتکرارازبعدتوقف•
.شودکمترشدهتعیینمقداریکازخطاکهوقتیتوقف•

.نمایدپیرویخاصیقاعدهازتائیدمجموعهمثالهایدرخطاکهوقتیتوقف•

خواهدرخ Overfittingمسئلهباشدزیاداگروداشتخواهیمخطاباشدکمتکراردفعاتاگر
.داد



محنی یادگیری

http://playground.tensorflow.org/

http://playground.tensorflow.org/


 BPالگوریتممرور

.می دهدانجاموزنهافضایدر gradient descentجستجوییکالگوریتماین•

بیافتدگیرمحلیمینیممیکدراستممکن•
استبودهموثربسیارعملدر•

:داردوجودمختلفیروشهایمحلیمینیممازپرهیزبرای
ممنتمافزودن•
stochastic gradient descentازاستفاده•

اولیهوزنهایبرایمتفاوتیمقادیربامختلفهایازشبکهاستفاده•



ممنتمافزودن

اندازهبهحدیتاام nتکراردروزنتغییرکهگرفتنظردرطوریراوزنهاتغییرقانونمی توان•
.باشدداشتهبستگیقبلیتکراردرتغییروزن

ΔWji (n) = η δj Xji +   αΔWji (n-1) 

.میباشدα <= 1 => 0بصورت αمقدارممنتمآندرکه

:خطاسطحدرقبلیمسیردرحرکتباتامیشودباعثممنتمافزودن
شودپرهیزمحلیمینیمدرافتادنگیراز•
شودپرهیزصافسطوحدرقرارگرفتناز•
.یابدافزایشجستجوسرعتتغییرات،پلهمقدارتدریجیافزایشبا•

وزنتغییرقانون ممنتمعبارت



توابعنمایشقدرت

بهبسته feedforwardشبکهیکتوسطبهتوابعنمایشقدرتگرچه•
صورتبهمی توانرازیرمواردوجوداینبادارد،شبکهگستردگیوعمق

:نمودبیانکلیقوانین

سازیپیادهلایهدوشبکهیکتوسطمی توانرابولیتابعهر :بولیتوابع•
.نمود

لایهدوشبکهیکتوسطمی توانرامحدودپیوستهتابعهر :پیوستهتوابع•
لایهدرسیگموئیدتابعازکههائیشبکهمورددرمربوطهتئوری .زدتقریب

.استصادقمی کننداستفادهخروجیشبکهدرخطیلایهوپنهان

قابلحدتالایهسهشبکهیکبامی توانرادلخواهتابعهر:دلخواهتوابع•
.زدتفریبقبولی

 gradient deescentروشتوسطشدهجستجوفرضیهفضایکهداشتدرنظربایدوجوداینبا

.نباشدوزنهاممکنمقادیرتمامبرگیرندهدراستممکن



استقرابایاسوفرضیهفضای

ازبعدی nاقلیدسیفرضیهفضاییکبصورتمی توانراجستجوموردفرضیهفضای•
 )وزنهاستتعداد nکه(گرفتنظردرشبکهوزن های

.استپیوستهفضاییکتصمیمدرختفرضیهفضایخلافبرفرضیهفضایاین•

:کردبیانزیربصورتمی توانراروشایناستقرابایاس•

“smooth interpolation between data points”

دسته بندییکدرهستندنزدیکترهمبهکهرانقاطیتامی کندسعی BPالگوریتمکهمعنااینبه
.دهدقرار



x1

x2

Smooth regions

مثال



پنهانلایهنمایشقدرت

ازآشکاریناویژگیهایشبکهپنهانهایلایهدرمی تواندکهاستاین BPخواصازیکی•
.دهدنشانورودیداده

ورودی خروجی

آموزشطوریزیر8x3x8شبکهمثالبرای
عیناراورودیمقدارهرمثالکهمی شودداده

راf(x)=xتابع(آورددبوجوخروجیدر
باعثشبکهاینخاصساختار.)بگیردیاد

هایویژگیوسطلایههایواحدتامیشود
کهکنندبندیکدنحویبهراورودیمقادیر

نمایشبرایآنانازبتواندخروحیلایه
.نمایداستفادههادادهمجدد



پنهانلایهنمایشقدرت

بهمختلفداده 8ازشدهتکراربار 5000تعدادبهکهآزمایشایندر
شدهموفق BPالگوریتمازاستفادهباشبکهوشدهاستفادهورودیعنوان

.بیاموزدراهدفتابعتا

معادلحاصلبردارکهمیشودمشخصمیانیلایههایواحدخروجیمشاهدهبا
(111,...,,000,001)استبودهورودیداده هایاستانداردانکدینگ



Error

iterations

Different units

iterations

Different weights

weight

نمودارخطا



نمودارخطا







Number of weight updates

Validation set error

Training set error

Overfittingو تعمیمقدرت

الگوریتمپاینشرطBP چیست؟
ازخطاتادهیمادامهآنقدرراالگوریتمکهاستاینانتخابیک

 overfittingبهمنجرمیتواندامراین .شودکمترمعینیمقدار
.شود



 overfittingدادنرخدلایل

•overfitting بااستممکنکهاستنادریمثالهایگرفتننظردربرایوزنهاتنظیمازناشی
تامیشودباعثعصبیشبکهیکوزنهایزیادتعداد .باشندنداشتهمطابقتهادادهکلیتوزیع
.باشدداشتهمثالهااینباانطباقبرایزیادیآزادیدرجهشبکه

بیشتروبیشترالگوریتمتوسطشدهیادگرفتهفرضیهفضایپیچیدگیتکرار،تعدادافزایشبا•
.نمایدارزیابیبدرستیراآموزشمجموعهدرموجودنادرمثالهایونویزبتواندشبکهتامیشود



حلراه

تائیدمجموعهیکازاستفادهVallidationبهمجموعهایندرخطاکههنگامییادگیریتوقفو
.میشودکوچککافیاندازه

ازاستفادهمی تواندراهیک:ترسادهفرضیهفضاهایبرایشبکهکردنبایاسweight decayباشد
.میشوددادهکاهشکمیخیلیباندازهبارتکرارهردروزنهامقدارآندرکه

k-fold cross validationمیتوانباشدکمآموزشیمثالهایتعدادکهوقتیmآموزشیداده
ازیکیدفعههردر.نمودتکراردفعهkتعدادبهراآزمایشونمودهبندیتقسیمدستهKبهرا

برگیریتصمیم.شدخواهنداستفادهآموزشیمجموعهبعنوانبقیهوتستمجموعهبعنوانهادسته
.میشودانجامنتایجمیانگیناساس



دیگرروش های

:جملهازداردوجودجدیدهایشبکهایجادبرایمتنوعیبسیارهایراه

خطاتابعبرایدیگریتعاریفازاستفاده•
یادگیریحیندرخطاکاهشبرایدیگریروشهایازاستفاده•

•Hybrid Global Learning

•Simulated Annealing

•Genetic Algorithms

واحدهادردیگریتوابعازاستفاده•
•Radial Basis Functions

شبکهبرایدیگریهایساختارازاستفاده•
•Recurrent Network



دیگرروش های



Recurrent Network



تشخیص ارقام: مثال

ارقاملایهدوشبکهیکازاستفادهبابخواهیمکنیدفرض•
.دهیمتشخیصرادستنویس

تقریبراپیکسل هاروشنائیشدتاوللایهنرونهای•
ومی زنند

.می کنندتعیینراارقامشکلآخرلایهنرونهای•

0   1   2   3   4   5   6   7   8   9



روشی که وزن ها یاد گرفته می شوند

وزن . می شوندتصویر به شبکه ارائه شده و وزنهای پیکسل های فعال بتدریج اضافه
.پیکسل های غیر موثر نیز بتدریج کاهش می یابد

تصویر ورودی

1       2        3       4        5       6        7       8        9       0



شکل گیری وزن ها

1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی



1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی



1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی



1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی



1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی



The learned weights

1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی



شبکه چه چیزی را یاد میگیرد؟

یا templateدر این مثال  یک شبکه با دو لایه معادل با استفاده از یک سری •
!ه باشد بر میگزیندقالب است که شبکه قالبی را که بهترین تطبیق با ورودی را داشت

ذا یک قالب اما برای مسئله ارقام دستنویس شکلهای ورودی بسیار متنوع هستند ل•
ای هم در نتیجه چنین شبکه. ساده که با همه ورودیها سازگار باشد وجود ندارد

!نمیتواند راه حل مسئله در حالت کلی باشد
ی به برای اینکه بتوان مسئله را در حالت کلی حل نمود بایدشکل های ورود•

.دادمجموعه ای از ویژگی ها تبدیل شده و شبکه را بر اساس ویژگی ها آموزش



مثالی از تنوع ارقام دست نویس


