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 (پرسپترون چند لايه)شبکه هاي عصبي پس انتشار
 ساختار و الگوریتم آموزش

نحوه استخراج قوانين يادگيري

کاربردها و مثال ها
نکات کاربردی

مقداردهی اوليه به وزن ها و باياس ها
تعداد لايه هاي مخفی
مدت زمان آموزش
نمايش داده ها
مقدار داده آموزش

 (آموزش)روش های به روز کردن وزن ها
توابع فعال سازی
 (قضیه)تقریب زننده جهانی



((طاپس انتشار خ)پرسپترون چند لایه )شبکه های عصبی -مبانی رایانش نرم: درس

3
H. Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 آموزش با پس انتشار خطا(Error Back-propagation  )
 قانون دلتای تعمیم یافته(Generalized Delta Rule)
 روش کاهش گرادیان برای به حداقل رساندن کل مربعات خطای خروجی

عمیم استهدف آموزش شبکه با پس انتشار، رسیدن به تعادل بین قابلیت یادگیری و ت  .
 پاسخگويی صحيح به الگوهاي ورودي به كار رفته براي آموزش = قابليت يادگيري
به ورودي هاي شبيه اما نه دقيقاً يكسان با،ورودي هاي آموزش ( خوب)پاسخ  دهی منطقی =تعميم

آموزش شامل سه مرحله  :
 پيش خور كردن الگوي آموزش ورودي(Feed-forward)
محاسبه و پس انتشار كردن خطاي مربوط
تنظيم وزن ها

  شبکه عصبی پرسپترون چندلایه(MLP: Multi-Layer Perceptron)
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شبکه سه لايه
 یك لایه ورودی( واحدهایX) ،
 یك لایه واحدهای مخفی(واحدهایZ  )
 یك لایه خروجی(واحدهایY )
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 مراحل
پیش خور کردن الگوی آموزش ورودی
 پس انتشار خطای مربوط
تنظیم وزن ها

 بهینه سازی کاهش گرادیان  = مبنای ریاضی الگوریتم پس انتشار(Gradient Descent)
 نمايانگر جهتی كه تابع در آن سريع تر افزايش می يابد= يک تابع ( شيب)گراديان
 جهتی نشان دهنده كاهش سريع تر آن تابع= شيب با علامت منفی
 تابع خطاي شبكه = در اينجا تابع مورد نظر
 وزن هاي شبكه =  متغيرهاي مورد نظر
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 (.مقادیر تصادفی کوچك را انتخاب کنید)به وزن ها مقدار اولیه بدهید -0مرحلة
 را انجام دهید9تا 2تا زمانی که شرایط توقف برقرار نیست، مراحل -1مرحلة.
 را انجام دهید8تا 3، مراحل (مقادیر ورودی و هدف)برای هر جفت آموزش -2مرحلة.

پيش خور
 (واحدهای مخفی)ارسال سیگنال ورودی     به تمام واحدها در لایة بعدی -3مرحلة
 محاسبه ورودی واحدهای مخفی و اعمال تابع فعال سازی -4مرحلة

 محاسبه ورودی واحدهای خروجی و اعمال تابع فعال سازی-5مرحلة
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پس انتشار خطا
 (استفاده از الگوی هدف)محاسبه خطا برای واحدهای خروجی  -6مرحلة

(بعداً در به روز کردن  به کار می رود)محاسبه پارامتر تصحیح وزن  

(بعداً در به روز کردن  به کار می رود)محاسبه پارامتر تصحیح بایاس 
(لایه مخفی)به واحدهای لایة قبلی ( مقادیر دلتا)ارسال       

 دریافت ورودی های دلتا  توسط واحدهای مخفی از واحدهای خروجی-7مرحلة

ضرب در مشتق تابع فعال سازی جهت محاسبه پارامتر مربوط به اطلاعات خطا

(استفاده در به روز کردن )محاسبه مقدار تصحیح وزن و بایاس 
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به روز كردن وزن ها و باياس ها
 به روز کردن وزن ها و بایاس های واحدهای خروجی-8مرحلة

به روز کردن وزن ها و بایاس های واحدهای مخفی

 شرایط توقف را بررسی کنید-9مرحلة.

( ) ( )jk jk jkw new w old w  

( ) ( )ij ij ijv new v old v  
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پیش خور ورودی-1

به روز کردن خطا-3اپس انتشار خط-2
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بعد از آموزش
فقط مرحلة پیش خور مورد نیاز است

 مقادیر وزن های شبکه را با استفاده از الگوریتم آموزش تعیین کنید:   0مرحلة.
 را انجام دهید4تا 2برای هر بردار ورودی، مراحل :   1مرحلة.
 برای تمام نرون های ورودی، فعال سازی واحد ورودی را تعیین کنید،:   2مرحلة
 برای واحدهای مخفی:   3مرحلة :

 برای واحدهای خروجی:   4مرحلة:
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 تابعXOR : ( . . .6از 1)دودويي نمايش
 (تصادفی)مقدار دهی اولیه

x x y1 2

1 1 0

1 0 1

0 1 1

0 0 0

1
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f x

x
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 تابعXOR : ( . . .6از 2)دودويي نمايش
1پیشخور کردن ورودی 2

0 0 0

x x y
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 تابعXOR : ( . . .6از 3)دودويي نمايش
پس انتشار خطا
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 تابعXOR : ( . . .6از 4)دودويي نمايش
محاسبه وزن ها
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 تابعXOR : ( . . .6از 5)دودويي نمايش
به روز کردن وزن ها
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 تابعXOR : (6از 6)دودويي نمايش
 (تکرار500بعد از )وزن های نهایی
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 تابعXOR : دودويينمايش
 (  واحد خروجی1واحد مخفی در یك لایة مخفی، 4واحد ورودی، 2)2-4-1ساختار
وزن های اولیه تصادفی

باياس هاي چهار واحد مخفی
وزن هاي اولين واحد ورودي به لايه مخفی
 وزن هاي دومين واحد ورودي به لايه مخفی
 واحدهاي مخفی به واحد خروجی( و باياس)وزن هاي

 0.02= نرخ یادگیری
 باشد0.05ادامه آموزش تا زمانی که کل مربعات خطا برای چهار الگوی آموزش کمتر از

 آموزش نسبتاً آهسته
 دور 3000تقریباً در
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 تابعXOR : دوقطبينمايش
 (  واحد خروجی1واحد مخفی در یك لایة مخفی، 4واحد ورودی، 2)2-4-1ساختار
وزن های اولیه تصادفی

باياس هاي چهار واحد مخفی
وزن هاي اولين واحد ورودي به لايه مخفی
 وزن هاي دومين واحد ورودي به لايه مخفی
 واحدهاي مخفی به واحد خروجی( و باياس)وزن هاي

 0.02= نرخ یادگیری
 باشد0.05ادامه آموزش تا زمانی که کل مربعات خطا برای چهار الگوی آموزش کمتر از

آموزش سریع تر به نسبت حالت دودویی
 دور 387آموزش در

X1

X2

Z1

Z2

Z3

Z4

Y

v1j

v2j
wk

/ / / / 0 3378 02771 02859 0 3329

/ / / /01970 0 3191 01448 0 3594

/ / / / 0 3099 01904 00347 0 4861

/ / / / /0 1401 0 4919 0 2913 0 3979 0 3581  
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 تابعXOR : دوقطبي تغيير داده شدهنمايش
 (  واحد خروجی1واحد مخفی در یك لایة مخفی، 4واحد ورودی، 2)2-4-1ساختار
وزن های اولیه تصادفی

باياس هاي چهار واحد مخفی
وزن هاي اولين واحد ورودي به لايه مخفی
 وزن هاي دومين واحد ورودي به لايه مخفی
 واحدهاي مخفی به واحد خروجی( و باياس)وزن هاي

 0.02= نرخ یادگیری
 باشد0.05ادامه آموزش تا زمانی که کل مربعات خطا برای چهار الگوی آموزش کمتر از

اگر مقادیر هدف در مجانب قرار نداشته باشند، همگرایی بهبود می یابد: ایده
 0.8و 0.8مقادیر هدف های بین-
 دور264آموزش در

X1

X2

Z1

Z2

Z3

Z4

Y

v1j

v2j
wk

/ / / / 0 3378 02771 02859 0 3329

/ / / /01970 0 3191 01448 0 3594

/ / / / 0 3099 01904 00347 0 4861

/ / / / /0 1401 0 4919 0 2913 0 3979 0 3581  
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 فشرده  سازي داده ها. . .
 (  بردار ورودی آموزش و بردار خروجی هدف یکسان)یك شبکة خودانجمنی
تعداد واحدهای مخفی کمتر از تعداد واحدهای ورودی

  پیکسل 9×7= هر حرف
 مؤلفه63يک بردار با

 واحد ورودی63شبکة عصبی با
  63= تعداد واحدهای خروجی
 واحدهای مخفی کمتر از واحدهای ورودی

 واحد مخفی نگاشت کرد الگوی ورودی متعامد را می توان به مجموعه ای از
بازيابی كامل پس از فشرده سازي =استفاده از اين اصل( فشرده سازي بدون ضررLossless Compression)

حروف موجود در مجموعة الگوهای ورودی متعامد نیستند
 كران پايين نظري براي تعداد واحدهاي مخفی  =

log N2
N

log N2
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فشرده  سازي داده ها
فشرده  سازی با ضرر تصویر
 (نرون ورودی و خروجی64=8*8مثلا )شکستن تصویر به بلوک های کوچك
 پیوسته هستند( خروجی تابع فعال سازی)مقدار وروردی و خروجی
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 طبقه بند سونار  . . .
 سونار =SOund Navigation And Ranging

سیستم کاشف زیردریایی با امواج صوتی

 کلاس خروجی2( = مین)طبقه بندی بین سیگنال های دریافتی از صخره یا فلزات
 کانس حاصل فر-و تقسیم فضای زمان( با تبدیل فوریه)بردن سیگنال ها به حوزه فرکانس

نرون ورودی60= بخش60به 
سیگنال 
ارسالی

سیگنال 
یبازگشت

R. Paul Gorman and Terrence J. Sejnowski, "Analysis of Hidden Units in a Layered Network 

Trained to Classify Sonar Objects, Neural Networks,1:75-89, 1988
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 طبقه بند سونار  . . .

نرون24تا 0از 
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 طبقه بند سونار  . . .
  نمونه ای16دسته 13تقسیم به : نمونه208= داده ها
 13آموزش و آزمون به روش-fold validation

نتایج
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 هدايت خودكار خودرو(ALVINN. . . )
ALVINN(Autonomous Land Vehicle in a Neural Network)

رانندگی خودکار خودرو در جاده مارپیچ

1217= 1+960+256: ورودی
29: نرون های مخفی
(جهت فرمان)45: نرون های خروجی

Dean A.Pomerleau, "ALVINN: AN AUTONOMOUS LAND VEHICLE IN A NEURAL NETWORK", Technical 

Report, AlP-77 (15213-3890), Department of Psychology Carnegie Mellon University, January 1989

ل پیچش کام
به چپ

32*30=960
وتصویر از ویدئ

ل پیچش کام
به راست

32*8=256
داندازه گیری بر
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 هدايت خودكار خودرو(ALVINN. . . )
تصویر از جاده های مختلف1200: مجموعه آموزش
 تکرار40آموزش در
 90دقت%

 (دو برابر سرعت روش های دیگر! )کیلومتر بر ساعت5رانندگی با سرعت!!
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نکات مهم در انتخاب مقادير اوليه
 تأثیر مقادیر وزن های اولیه بر همگرایی شبکه به حداقل خطای سراسری(Global ) یا فقط

( Local)همگرایی شبکه به حداقل خطای محلی

دانتخاب وزن های اولیه ای که فعال سازی ها یا مشتق های فعال سازی ها را صفر نمی کنن
احد قبلیوابستگی به روز كردن وزن بين دو واحد به مشتق تابع فعال سازي واحد بعدي و فعال سازي و

تأثیر بر سرعت همگرایی شبکه
مقادیر وزن های اولیه نباید خیلی بزرگ و یا خیلی کوچك باشند

يرند باعث می شوند سيگنال هاي ورودي به واحدهاي مخفی يا واحدهاي خروجی در ناحيه اشباع قرار بگ
.كه در آن مشتق تابع سيگمويد مقدار بسيار كوچكی دارد

نزديک اگر وزن هاي اوليه خيلی كوچک باشند، ورودي شبكه به واحد مخفی يا به واحد خروجی به صفر
.  خواهد بود كه موجب كُند شدن يادگيري می شود
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 مقادير اولية تصادفي
مقادیر می توانند مثبت یا منفی باشند

زيرا وزن هاي نهايی بعد از آموزش ممكن است هر علامتی داشته باشند

 ( 1و -1یا بین )-0.5و 0.5بازه متداول برای مقادیر تصادفی وزن ها و بایاس ها بین

ويدرو-تعيين مقدار اوليه با روش نوگن
ایجاد یادگیری سریع تر
 مقدار اولیة وزن های واحدهای ورودی به واحدهای = بهبود یادگیری واحدهای مخفی

مخفی
دام توزيع وزن ها و باياس هاي اوليه به گونه اي كه براي هر الگوي ورودي، مقدار ورودي شبكه به هر ك

از واحدهاي مخفی در دامنه اي قرار داشته باشد كه در آن دامنه يادگيري آن نرون مخفی به راحتی
. صورت گيرد
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آموزش شبکة عصبي با بيش از يك لايه مخفي
 مشابه الگوریتم آموزش با یك لایه مخفی
ت محاسبة ها برای هر لایة مخفی اضافی مشابه لایه مخفی بیان شده در الگوریتم اس
 در مرحلة پس انتشار تکرار می شود7در مرحلة پیش خور و گام 4برای هر لایة مخفی، گام  .
لگوهای یك لایة مخفی در شبکة پس انتشار برای تقریب زدن هر نگاشت پیوسته ای از ا

. ورودی به الگوهای خروجی با میزان دلخواهی از دقت کافی است
در برخی شرایط استفاده از دو لایة مخفی، آموزش شبکه را آسان تر می کند.
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هدف آموزش شبکه
تعادل بین یادگیری الگوها و تعمیم

دپاسخ صحيح به الگوهاي آموزش داده شده به شبكه و توليد پاسخ مناسب به الگوهاي جدي
شبكه قوانين حاكم بر داده ها را ياد بگيرد نه فقط نمونه هاي آموزش

شدادامه آموزش شبکه زمانی که مقدار مربعات خطا واقعاً حداقل شده، الزاماً مفید نمی با

خطای آموزش صفر
اما قابلیت تعمیم 

پایین
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قابليت تعميم در تقريب تابع

 استفاده از دو مجموعه داده مجزا در زمان آموزش شبکه
آزمون الگوها -یك مجموعه برای آموزش الگوها و یك مجموعه برای آموزش

مجموعه تاييد اعتبار :validation

 روشcross validation : تقسیم داده آموزش بهK زیرمجموعه
هر بار يكی از زير مجموعه ها براي تاييد اعتبار استفاده می شود

خطای آموزش صفر
اما قابلیت تعمیم 

(overfit)پایین 
خطای آموزش بالا
الااما قابلیت تعمیم ب

خطای آموزش بالا،
قابلیت تعمیم پایین 

(underfit)
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نکاتي كه قابليت تعميم را افزايش مي دهد
تعداد نرون های کمتر در لایه مخفی
overfitتوقف شبکه با افزایش خطای مجموعه تست: نکردن
داده های آموزش پوششی از انواع و تنوع نمونه ها باشد
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نواحدهایی که فعال سازی های واحد قبلی آنها صفر است، یادگیری نخواهند داشت، چو

 يادگيري بهتر با نمايش دوقطبي
 نمایش دوقطبی برای ورودی و تابع سیگموید دوقطبی برای تابع فعال سازی

يادگيري آسان تر پاسخ هاي مجزا در مقايسه با مقدار پيوسته
 دهیك مجموعه یا محدو»تبدیل یك متغیر با مقدار پیوسته به گسسته معادل با »
 (ورودی یا الگوهای هدف)برای تمامی داده ها
دمای غذا : مثال

 (يک نرون)متغيري با مقدار پيوسته = دماي واقعی
چهار نرون هر يک با مقادير )يخ زده، سرد، دماي نرمال يا داغ : يكی از چهار حالت= حالت گسسته

(دوقطبی

( یا نزدیك)وی پیچیده کردن یادگیری نمونه های ر: اشکال تبدیل مقدار پیوسته به گسسته
مرز گروه ها

; ( ) ( _ )jk k j k k k kw z t y f y in        
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 قاعدة تجربي
P = ،تعداد الگوهای آموزش موجود
W =تعداد وزن های مورد آموزش در شبکه
e =صحت دسته بندی مورد نظر

 1آموزش شبکه برای دسته بندی صحیح کسری معادل-(e/2) ،از الگوهای آموزشی
 1می توان مطمئن بود که شبکه-eالگوی آزمایش را نیز به درستی دسته بندی کند؟

 یا:                           کافی بودن الگوهای آموزشی

با : مثالe=0.1 الگوی آموزش لازم خواهد داشت تا از 800وزن، 80، شبکه ای با
رای الگوهای آزمایش اطمینان حاصل شود، با این فرض که شبکه ب% 90دسته بندی صحیح 
.الگوهای آموزشی، آموزش دیده باشد% 95دسته بندی صحیح 

W
e

P


W
P

e

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پس انتشار با گشتاور(Momentum)
و گرادیان فعلی( شیب)مقدار تغییر وزن ترکیبی از گرادیان : تغییر روش کاهش گرادیان

قبلی
 به روز شدن وزن های زمانt+1  وابسته به وزن های زمان های قبل تر( مانندt وt-1)

( ) = ( ) [ ( )- ( )]jk jk k j jk jkw t w t z w t w t     1 1 ( ) = ( )jk k j jkw t z w t    1

( ) = ( ) [ ( )-v ( )]ij ij j i ij ijv t v t x v t t     1 1 ( ) = ( )jk ij i ijv t x v t    1

یگرادیان قبل

(1تا 0بین )پارامتر ممان 

یگرادیان فعل
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پس انتشار با گشتاور(Momentum):مزايا
 استفاده از جمع وزن دار تغییر وزن های قبلی و فعلی

 حركت شبكه در جهت تركيبی از  گراديان فعلی و گراديان وزن قبلی
عدم حركت فقط در جهت گراديان

موزشمقابله با اثرات منفی داده های آموزشی غلط یا دارای تفاوت زیاد با سایر داده های آ
 ی عدم پاسخ بزرگ به خطاها در الگوهای آموزش= استفاده از نرخ یادگیری کوچك تر
دزمانی که داده های آموزش نسبتاً شبیه به هم هستن: کمك به همگرایی سریع تر

تغيير وزن ها با گام بزرگ تر براي چند الگوي آموزشی كه در يک جهت قرار دارند

کاهش احتمال گیر کردن در نقطة کمینة محلی

پس انتشار با گشتاور(Momentum):معايب
نرخ یادگیری کران بالایی برای مقدار تغییر وزن ها ایجاد می کند
ممکن است موجب تغییر وزن در جهتی شود که خطا را افزایش دهد
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نرخ يادگيري كوچك
سرعت همگرایی پایین
 همگرایی هموار

نرخ يادگيري بزرگ
 (احتمال بالای واگرایی)همگرایی ناهموار
سرعت همگرایی بالا
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  بهبود سرعت آموزش= تغيير نرخ يادگيري در حين آموزش

 حالتي خاص از دسته بندي الگو
تتعداد الگوهای آموزش برخی از دسته ها بسیار کمتر از داده آموزش سایر دسته هاس

روش هاي قديمی براي حل اين مشكل
 دو برابر كردن الگوهاي آموزش
 ساخت كپي هاي نويزي شده از الگوهاي آموزش

نرخ يادگيري: روش ديگر
افزايش نرخ يادگيري در هنگام ارائه الگوهاي آموزش دسته هاي با داده آموزشی كم

دلتا –بار-روش دلتا(Delta-Bar-Delta)
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دلتا –بار-دلتا(Delta-Bar-Delta)
 (نرخ یادگیری وابسته به وزن)فراهم کردن نرخ یادگیری مخصوص برای هر وزن
تغییر نرخ های یادگیری با پیشروی آموزش

استفاده از دو روش ابتکاری برای تعیین تغییرات نرخ یادگیری برای هر وزن
 ن وزن ، نرخ يادگيري براي آ(افزايش يا كاهش)اگر تغيير وزن در چند مرحلة زمانی در يک جهت باشد

.بايد افزايش يابد
 لة مشتق جزئي خطاي مربوط به آن وزن در آن چند مرح= تغيير وزن براي چند مرحله زماني در يك جهت

زماني علامت يكساني داشته باشد
 عوض شود، نرخ يادگيري بايد كاهش يابد( علامت مشتق جزئی)اگر جهت تغيير وزن

 شامل دو قانون برای به روز کردن
 به روز كردن وزن
 به روز كردن نرخ يادگيري
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 به روز كردن دسته اي(Batch Updating )
به جای به روز کردن وزن های شبکه بعد از ارائة هر الگوی آموزشی
 امل وزن را برای چند الگو یا برای تمام الگوها در یك دور ک( تغییر)ادغام مقدار تصحیح
 وزن هاعبارات تصحیحمیانگینتشکیل یك مقدار تنظیم وزن برای هر وزن، برابر با

آسان تر کردن تصحیح وزن ها
مقابله با داده های نویزی
محاسبات موازی
افزایش احتمال نزدیك شدن به کمینة محلی
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ويژگي هاي مورد نياز
پیوسته

 مشتق پذیر
 (به راحتی قابل محاسبه باشد)دارا بودن كارايی محاسباتی
مشتق تابع را بتوان برحسب مقدار خود تابع نوشت

 یکنوا غیرنزولی به صورت

 قابلیت اشباع(Saturate  )
به صورت مجانبی به مقادير بيشينه و كمينه خود نزديک شود
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سيگمويد دودويي

سيگمويد دوقطبي
   شباهت به تانژانت هیپربولیك

( )
exp( )

f x
x


 

1

1

1

( ) ( ) [ ( )]f x f x f x   1 1 11

( )
exp( )

f x
x

 
 

2

2
1

1

( ) [ ( )][ ( )]f x f x f x     2 2 2

1
1 1

2
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 تابع سيگمويد دودويي. . .

می توان به گونه ای تغییر داد که هر برد دلخواهی را دربرگیرد
 بردن به بازه[a,b]–متغیرهای کمکی

تابع فعال سازی دوقطبی

1
( ) ( ) ( )[1 ( )]

1 exp( )
f x f x f x f x

x
   

 

,b a a   

1
( ) ( ) ( ) [ ( )][ ( )]g x f x g x g x g x    


      

[ , ] [ 1,1] 2 1

1
( ) 2 ( ) 1 ( ) [1 ( )][1 ( )]

2

a b

g x f x g x g x g x

     

      
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تابع سيگمويد دودويي

تغییر شیب تابع

حالت کلی

1
( ) ( ) ( )[1 ( )]

1 exp( )
f x f x f x f x

x
   

 

1
( ) ( ) ( )[1 ( )]

1 exp( )
f x f x f x f x

x



   

 

بپارامتر شی

1= پارامتر شیب 

3= پارامتر شیب 

( ) ( ) ( ) [ ( )][ ( )]
1 exp( )

g x f x g x g x g x
x

 
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 
        

 
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تابع آرك تانژانت

توابع فعال سازي غيراشباع
 همانی
لگاریتمی

توابع فعال سازي غيرسيگمويد
 توابع پایه شعاعی(Radial Basis Functions (RBF)  )
 برای تمام مقادیر، پاسخ غیرمنفی تولید می کنند
با دور شدن از مرکز تابع پاسخ به صفر کاهش می رسد
تابع گاوسی

2

2 2 1
( ) arctan( ) ( )

1
f x x f x

x 
  



1
0

log(1 ) 0 1
( ) ( )

log(1 ) 0 1
0

1

for x
x for x x

f x f x
x for x

for x
x


        

      
 
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 بيهاي عصتقريب زدن تابع پيوسته به عنوان يکي از كاربردهاي شبکه
شبکة چندلايه تقريب تابع را با چه كيفيتي انجام مي دهد؟: سوال

قضیة شبکة عصبی کولموگروف: پاسخ(Kolmogorov)
 ( واحدهاي ورودي، واحدهاي مخفی و واحدهاي خروجی)يک شبكة عصبی پيش خور با سه لايه نرون

.می تواند هر تابع پيوسته اي را به صورت دقيق نمايش دهد

 تقريب زننده  جهاني = تقريب زدن تابع پيوسته توسط شبکه
(Universal Approximator)


