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هاي شبکه عصبي بازگشتيمعرفي و کاربرد
 بازگشتيشبکه عصبي تاريخچه
 هاپفیلدعصبي شبکه
 بازگشتيآموزش شبکه عصبي
شبکه عصبي المان

(گرامر ربر)مثال کاربرد و ، ساختار، آموزش
شبکه عصبي جردن
هاي بازگشتيمشکل فراموشي در شبکه
 ماندگار شبکه عصبي حافظه کوتاه مدت(LSTM)

 ،مثالو کاربرد ساختار، آموزش
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 (بندي نظرات کاربراندسته)عقیده کاوي
مخالف/موافق













ا نحوه دسته بندی ب
شبکه عصبی؟
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متوالي داده(Sequential Data) :هايي که مقدار فعلي آنها به داده
وابسته استقبلي مقادير 

سیگنال گفتار( نمونه          های)های فریم
متوالی ویدئو( تصاویر)های فریم
وضعیت آب و هوا
صنعت/قیمت سهام یک شرکت
هاهای تولید شده توسط گرامردنباله

کلمات داخل یک متن

...
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بازگشتيهاي عصبي شبکه(RNN: Recurrent Neural Networks)
های بازگشت کننده وجود دارد در ساختار آنها یالهایی که شبکه
توانند تشکیل دور بدهندها میهای عصبی رو به جلو، یالبر خلاف شبکه.

 ای دارندحافظهبه دلیل داشتن یال بازگشتی در ساختار خود، قدرت.
 متوالی های دادهپردازش مناسب برای(Sequential Data)

شبیه : ساختارMLPبا بازگشت از نرون های مخفی
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 شبکه عصبي بازگشتي به عنوان يک سیستم پويا(Dynamic System)
 تعریف کامل سیستم با حالت(State )مجموعه   ای مقادیر حاوی همه اطلاعات: سیستم

های لایه مخفیسازیمقادیر فعال :h(t)

 ابعاد فضای حالت= مرتبه سیستم پویا
تعداد‌نرون‌‌‌های‌لایه‌مخفی=‌در‌اینجا‌

وزن لایه ورودی به مخفی

فعال سازی لایه خروجیوزن لایه مخفی به خروجی

یوزن لایه مخفی به مخف

فعال سازی لایه مخفی
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 قضیه
 زننده جهانی یک تقریبشبکه عصبی بازگشتی(Universal Approximation )است

بکه عصبی یک سیستم پویای غیرخطی را می توان با هر تقریبی توسط یک ش
زدبازگشتی که دارای تعداد کافی واحد مخفی سیگمویدی دارد، تقریب



شبکه‌های‌بازگشتی:‌شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی

8
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 مدل سازي و پیش    بیني داده هاي متوالي(Sequential Data) و سري
(Time Series)زماني 

تشخیص گفتار: سیگنال گفتار
تبدیل دست نوشته به متن الکترونیکی: دست نوشته
تشخیص هویت/تایید: امضا
تشخیص موضوع متن: متنها در یک دنباله نویسه ها یا واژه
 دنبال کردن اشیا(: ویدئو)پشت سر هم تصاویر
شاخص سهام/پیش بینی نرخ ارز
 سال باران در روزهای متوالی بارش پیش بینی
 مصرف آب در روزهای متوالیپیش بینی مقدار
...
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 اولین شبکه عصبي بازگشتي-70دهه
1977-شبکه عصبی کاملا بازگشتی

 کوهوننارائه شده توسط اندرسون و
های دیگر متصل استهر نرون به تمامی نرون

 80دهه
1982- شبکه عصبی هاپفیلد

ارائه توسط هاپفیلد
 هب: یادگیریقانون
شودمیبودن بردار ورودی استفاده « ناشناس»یا « شناخته بودن»برای تشخیص : کاربرد

1988-سویهشبکه عصبی حافظه انجمنی دو
 لاتیننام :Bidirectional Associative Memory (BAM)

 توسطKoskoارائه شد
 بازگشتییک شبکه دیگر انجمنی
این شبکه شامل دولایه نرون است که کاملا به یکدیگر متصل شده اند
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 90دهه
1990-شبکه عصبی المان

 این شبکه بهSimple Recurrent Network (SRN)شودنیزگفته می
 شده توسط جفری المانمعرفی
 لایه ورودی، پنهان، بافت و خروجی است4شامل.
دارای اتصالات بازگشتی از لایه پنهان به لایه بافت

1996- جردنعصبیشبکه
 جردنمایکل توسط ارائه شده
شباهت بسیار زیادی به شبکه المان دارد
 اتصالات بازگشتی از لایه خروجی به لایه بافت دارای

1997-طرفه شبکه عصبی بازگشتی دو
 نام لاتین شبکهBidirectional Recurrent Neural Networkاست
 پالیوالتوسط شوستر و ارائه توسط
 مجزا شامل دو لایه پنهان
هدف در هر گام زمانی به کل دنباله ورودی وابسته استمقدار : مزیت
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1997- حافظه کوتاه مدت ماندگارشبکه عصبی
 لاتیننام :Long Short Term Memory (LSTM)

 هاکریتر و اشمیدبر معرفی شدتوسط
های حافظه جایگزین شدندهای لایه پنهان با بلوکنرون

طولانیهای‌حل‌شدن‌مشکل‌فراموشی‌دنباله

2000به بعد
2001- توسعهLSTM

توسط فلیکس گرز توسعه داده شد
اضافه‌کردن‌دروازه‌فراموشی‌به‌بلوک‌حافظه
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در اسلايدهاي قبلي آمده است
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عملکرد شبکه
وابستگی خروجی شبکه به خروجی  های لایه مخفی به ازای همه ورودی      ها

نمونه    های مختلف زمانی در زمان های متوالی

خروجی شبکه
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 استفاده از الگوريتم پس   انتشار. . .
محاسبه خطای خروجی و استفاده از گرادیان برای تخمین وزن    ها
 شبکه بازگشتی به شبکه جلوسو تبدیل
 باز کردن در زمان(Unfolding over Time)
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 استفاده از الگوريتم پس   انتشار. . .
Backpropagation Through Time (BPTT)

 محاسبه خطای شبکه برای همه نمونه        های بین دو زمان شروعt0 و پایانt1

گرادیان وزن   های شبکه برای بدست آوردن مقدار تغییرات وزن
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 پس   انتشاراستفاده از الگوريتم
 و کلیه (خروجی لایه مخفی)استفاده از این روش نیازمند نگهداری حالت های قبلی شبکه

ورودی های قبلی
 30مثلا)در عمل نگهداری همه اطلاعات قبلی مشکل است و تنها از تعداد محدودی از آنها

truncation= استفاده می  شود ( مقدار قبلی

 شبکه المان = نگهداری فقط یک مرحله قبل = حالت ساده(Elman Network)
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 مدلNARX: Non-linear Auto-Regressive with eXogeneous inputs

 یک شبکهMLPبا یک ورودی و یک خروجی
ورودی ها و خروجی ها در زمان های مختلف تاخیر داده می        شوند

این ساختار برای پیش بینی سری های زمانی مناسب است
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ساختار
دارای چهار لایه ورودی، مخفی، بافت و خروجی

لایه بافت
کنندهای لایه پنهان را دریافت میهای نرونسازهای لایه بافت یک کپی از فعالنرون
 کندمیمدت را برای شبکه ایجاد بازگشتی لایه بافت به لایه پنهان، یک حافظه کوتاهاتصالات
استهای لایه پنهان برابر های لایه بافت با تعداد نرونتعداد نرون
باشدمیکنند برابر مقدار ثابت یک هایی که لایه پنهان را به لایه بافت متصل میوزن یال

1= وزن 

vim= وزن 

uim= وزن 

Win= وزن 
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 به ابتدا و انتهاي هر دنباله، نماد آغازين و نماد پاياني اضافه کنید

الگوريتم آموزش همان پس انتشار استاندارد است

 برای هر دنباله آموزش : 0مرحله𝑋 = 𝑥1,𝑥𝑖 ,...,𝑥𝑘که𝑥1 و𝑥𝑘های ترتیب نمادبه
را انجام دهید14تا 1باشد، مراحل میو خاتمه دنباله مربوط به شروع 

 های لایه بافت تمامی نرونسازمقدار فعال: 1مرحله(Ci ) دهیدقرار 0.5برابر را.

 را انجام دهید تا به انتهای دنباله برسید14تا 3مراحل : 2مرحله

 بردار : 3مرحله𝑥𝑖 ارائه دهیدرا به شبکه.

 بردار : 4مرحله𝑥𝑖+1های خروجی ارائه دهیددر دنباله را به عنوان پاسخ هدف به واحد.

 کنیدمحاسبه مخفی را های لایه نرونسازمقدار فعال: 5مرحله

𝑧_𝑖𝑛q =  𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 𝑣𝑖𝑞 +  𝑖=1

𝑚 𝐶𝑖 𝑢𝑖𝑞 ,      𝑍𝑞 = 𝑓 𝑧_𝑖𝑛𝑞
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 کنیدرا محاسبه خروجی های لایه نرونسازمقدار فعال: 6مرحله
𝑦_𝑖𝑛𝑗 =  𝑖=1

𝑚 𝑍𝑖 𝑤𝑖𝑗 ,      𝑦𝑗 = 𝑓 𝑦_𝑖𝑛𝑗

 خروجی را محاسبه کنیدهای لایه نروندلتای : 7مرحله

𝛿𝑗 = 𝑡𝑗 − 𝑦𝑗 𝑓
′ 𝑦_𝑖𝑛𝑗

 کنیدهای لایه پنهان به لایه خروجی را محاسبه نرونتغییرات وزن : 8مرحله

∆𝑊𝑖𝑗= 𝛼 𝛿𝑗 𝑍𝑖

 (پس انتشار خطا)های لایه مخفی را محاسبه کنید خطای ورودی به نرون: 9مرحله

𝛿_𝑖𝑛𝑞 =  𝑖=1
𝑛 𝛿𝑖 𝑤𝑞𝑖

 کنیدرا محاسبه پنهان های لایه دلتای نرون: 10مرحله

𝛿𝑞 = 𝛿_𝑖𝑛𝑞 𝑓
′ 𝑧_𝑖𝑛𝑞

 را محاسبه کنیدپنهان به لایه ورودی های لایه تغییرات وزن نرون: 11مرحله
∆𝑉𝑖𝑞= 𝛼 𝑥𝑖𝛿𝑞
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 به لایه پنهان را محاسبه کنیدبافت های لایه تغییرات وزن نرون: 12مرحله
∆𝑈𝑖𝑞= 𝛼 𝐶𝑖 𝛿𝑞

 ها را بروز رسانی کنیدلیه وزنک: 13مرحله

 شرط توقف را بررسی کنید: 14مرحله:
ی را در های لایه مخفساز نروناگر هدف نماد پایانی باشد، الگوریتم را خاتمه دهید، در غیر این صورت فعال

.  های لایه بافت کپی کنیدنرون
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گرامر ربر
 1967سال
 (حتی نامحدود)تولید دنباله        های با طول های مختلف

 شروع باB و خاتمه باE

BTSSXXTVVE

BPVVE

BPVPXVPXVPXVVE

بکه شنماد بعدي توسط پیش بیني ارائه هر نماد دنباله به شبکه و : هدف
دنباله آموزش(  :B, T, X, S, E  )
نماد آغازین :B

نماد پایانی:E 

هاسایر نماد :S, T, X, V, P
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B=(1,0,0,0,0,0)

...

T=(0,0,0,1,0,0)

ساختار
6: های لایه ورودی  تعداد نرون

 نماد 5مربوط به(P,S,T,V,X ) و نماد آغازینB(فقط در ابتدا می آید)

6: های لایه خروجیتعداد نرون
 نماد 5مربوط به(P,S,T,V,X ) و نماد پایانیE(فقط در پایان می آید)

 اول معادل نرونB نرون دوم معادل ،P ، ...است  .
برای تولید : مثالBدهیمهای ورودی را برابر صفر قرار میمقدار نرون اول یک و مقدار سایر نرون

نرون در دو اولینهر Eو Bبردار
رای نظر گرفته شدند و بردار معادل ب

است( 1,0,0,0,0,0)هردو 
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 آموزش. . .
 دنباله آموزش : 0مرحله(B, T, X, S, E ) بگیریدرا در نظر
 صورت تصادفی انتخاب کنیدهای اولیه را بهوزن: 1مرحله

های اتصالی از لایه ورودی به لایه مخفی وزن یال =V

۶نرون‌مخفی۳نرون‌ورودی‌و‌

مخفی به لایه خروجی های اتصالی از لایه وزن یال =W

۳خروجینرون‌۶مخفی‌و‌نرون‌

مخفی به لایه بافت های اتصالی از لایه وزن یال =U

۳نرون‌معادل‌در‌لایه‌بافت۳نرون‌مخفی‌و‌
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 آموزش. . .
 آموزش را برای این دنباله : 2مرحله(B, T, X, S, E ) کنیدآغاز
 نماد : 3مرحلهB=(1,0,0,0,0,0) (ورودی)دهید را به شبکه ارائه
 بردار هدف را برابر : 4مرحلهT=(0,0,0,1,0,0) (نماد بعدی در دنباله)دهید قرار
 های لایه مخفی را محاسبه کنید نرونسازمقدار فعال: 5مرحله

𝑧_𝑖𝑛=   

𝑍 =

𝑧_𝑖𝑛q =  𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 𝑣𝑖𝑞 +  𝑖=1

𝑚 𝐶𝑖 𝑢𝑖𝑞,   𝑍𝑞 = 𝑓 𝑧_𝑖𝑛𝑞

𝑧_𝑖𝑛1 = −0.4674 ∗ 1 + 0.612 ∗ 0 + 0.3819 ∗ 0 + 0.1692 ∗ 0 + −0.3096 ∗ 0 + (−0.1311 ∗ 0)

+ ( −0.0747 ∗ 0.5 + −0.1873 ∗ 0.5 + (−0.3385 ∗ 0.5))=-0.7677

𝑍1 =Sigmoid (-0.7677)=0.3170
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 های لایه خروجی را محاسبه کنیدنرونسازمقدار فعال: 6مرحله

𝑦_𝑖𝑛 =

𝑌 =

 های لایه خروجی را محاسبه کنیددلتای نرون: 7مرحله

𝛿𝑗 =

𝑦_𝑖𝑛𝑗 =  𝑖=1
𝑚 𝑍𝑖 𝑤𝑖𝑗,   𝑦𝑗 = 𝑓 𝑦_𝑖𝑛𝑗

−0.1154 ∗ 0.3170 + 0.0830 ∗ 0.3914 + −0.2482 ∗ 0.456 = −0.1173

Sigmoid(-0.1173)=0.4707

𝛿𝑗 = 𝑡𝑗 − 𝑦𝑗 𝑓
′ 𝑦_𝑖𝑛𝑗

0 − 0.4707 ∗ (0.4707 ∗ (1 − 0.4707)) = −0.1173
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کنیدهای لایه پنهان به لایه خروجی را محاسبه تغییرات وزن نرون: 8مرحله 

∆𝑊 =

 (پس انتشار خطا)های لایه مخفی را محاسبه کنید خطای ورودی به نرون: 9مرحله

𝛿𝑖𝑛 =

 های لایه پنهان را محاسبه کنیددلتای نرون: 10مرحله

𝛿𝑚 =

∆𝑊𝑖𝑗= 𝛼 𝛿𝑗 𝑍𝑖

𝛿_𝑖𝑛𝑞 =  𝑖=1
𝑛 𝛿𝑖 𝑤𝑞𝑖

𝛿𝑞 = 𝛿_𝑖𝑛𝑞 𝑓
′ 𝑧_𝑖𝑛𝑞

∆𝑊11= 0.1 ∗ −0.1173 ∗ 0.3170 =-0.0037

−0.1173 ∗ (−0.1154) + −0.1166 ∗ (−0.2096) + −0.1437 ∗ 0.3244 + 0.1359 ∗ (−0.1561)
+ −0.1445 ∗ 0.4063 + (−0.1073 ∗ (−0.2393))=-0.0629

−0.0629 ∗ (0.3170 ∗ (1 − 0.3170)) = −0.0136
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 آموزش. . .
 های لایه ورودی به لایه پنهان را محاسبه کنیدتغییرات وزن نرون: 11مرحله

∆𝑉 =

 های لایه بافت به لایه پنهان را محاسبه کنیدتغییرات وزن نرون: 12مرحله

∆𝑈 =

∆𝑉𝑖𝑞= 𝛼 𝑥𝑖𝛿𝑞

∆𝑈𝑖𝑞= 𝛼 𝐶𝑖 𝛿𝑞

∆𝑉11=0.1*1*−0.0136 = −0.0014

∆𝑈11= 0.1 ∗ 0.5 ∗(-0.0136)= -0.00068
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موزش کنیدها را بروز رسانی کلیه وزن: 13مرحله آ. . .

ها را بروز رسانی کنیدکلیه وزن: 13

𝑊 =

𝑉 =

𝑈 =

𝑊𝑛𝑒𝑤 =𝑊𝑜𝑙𝑑 + ∆𝑊

𝑉𝑛𝑒𝑤 = 𝑉𝑜𝑙𝑑 + ∆𝑉

𝑈𝑛𝑒𝑤 = 𝑈𝑜𝑙𝑑 + ∆𝑈

𝑊11 =-0.1154+(-0.0037)= -0.1191

𝑉11 =-0.4674+(−0.0014)= -0.4688

𝑈11 =-0.0747+ (−0.00068)= -

0.0754
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 آموزش. . .
 شرط توقف را بررسی کنید: 14مرحله:

 (نیستپایانی مقدار هدف برابر با نماد )شرایط توقف برقرار نیست
کنیدهای لایه مخفی را در لایه بافت کپی های نرونسازفعال

𝐶 = 𝑍 =

اله ادامه آموزش با ارائه نمونه بعدی از دنب
به عنوان ورودی
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 آموزش. . .
 آموزش برای دومین حرف رشته : 2مرحله(B, T, X, S, E )
 نماد : 3مرحلهT=(0,0,0,1,0,0) (ورودی)دهید را به شبکه ارائه
 بردار هدف را برابر : 4مرحلهX=(0,0,0,0,0,1)قرار دهید
 های لایه مخفی را محاسبه کنید نرونسازمقدار فعال: 5مرحله

𝑧_𝑖𝑛=   

𝑍 =

−0.4688 ∗ 0 + 0.612 ∗ 0 + 0.3819 ∗ 0 + 0.1692 ∗ 1 + −0.3096 ∗ 0 + (−0.1311 ∗ 0)

+ −0.0754 ∗ 0.3170 + −0.1880 ∗ 0.3914 + −0.3392 ∗ 0.4560 = −0.0830

𝑍1 =Sigmoid (−0.0830)=0.4793

𝑧_𝑖𝑛q =  𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 𝑣𝑖𝑞 +  𝑖=1

𝑚 𝐶𝑖 𝑢𝑖𝑞,   𝑍𝑞 = 𝑓 𝑧_𝑖𝑛𝑞
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 های لایه خروجی را محاسبه کنیدنرونسازمقدار فعال: 6مرحله

𝑦_𝑖𝑛 =

𝑌 =

 کنیدهای لایه خروجی را محاسبه دلتای نرون: 7مرحله

𝛿𝑗 =

𝑦_𝑖𝑛𝑗 =  𝑖=1
𝑚 𝑍𝑖 𝑤𝑖𝑗,   𝑦𝑗 = 𝑓 𝑦_𝑖𝑛𝑗

−0.1191 ∗ 0.4793 + 0.0784 ∗ 0.5091 + −0.2535 ∗ 0.4328 = −0.1269

Sigmoid(-0.1269)=0.4683

𝛿𝑗 = 𝑡𝑗 − 𝑦𝑗 𝑓
′ 𝑦_𝑖𝑛𝑗

0 − 0.4683 ∗ (0.4683 ∗ (1 − 0.4683 )) = −0.1166
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 های لایه پنهان به لایه خروجی را محاسبه کنیدتغییرات وزن نرون: 8مرحله

∆𝑊 =

 (پس انتشار خطا)های لایه مخفی را محاسبه کنید خطای ورودی به نرون: 9مرحله

𝛿𝑖𝑛 =

 های لایه پنهان را محاسبه کنیددلتای نرون: 10مرحله

𝛿𝑚 =

∆𝑊𝑖𝑗= 𝛼 𝛿𝑗 𝑍𝑖

∆𝑊11= 0.1 ∗ −0.1166 ∗ 0.4793 =-0.0056

𝛿_𝑖𝑛𝑞 =  𝑖=1
𝑛 𝛿𝑖 𝑤𝑞𝑖

𝛿𝑞 = 𝛿_𝑖𝑛𝑞 𝑓
′ 𝑧_𝑖𝑛𝑞

𝛿_𝑖𝑛1 = −0.1173 ∗ (−0.1154) + −0.1166 ∗ (−0.2096) + −0.1437 ∗ 0.3244 + (0.1359

𝛿1 = −0.0841 ∗ (0.4793 ∗ (1 − 0.4793 )) = -0.0210
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 آموزش. . .
 های لایه ورودی به لایه پنهان را محاسبه کنیدتغییرات وزن نرون: 11مرحله

∆𝑉 =

 های لایه بافت به لایه پنهان را محاسبه کنیدتغییرات وزن نرون: 12مرحله

∆𝑈 =

∆𝑉𝑖𝑞= 𝛼 𝑥𝑖𝛿𝑞

∆𝑈𝑖𝑞= 𝛼 𝐶𝑖 𝛿𝑞

∆𝑉11=0.1*0*(−0.0210) = 0

∆𝑈11= 0.1 ∗ 0.3170 ∗ (−0.0210)= -0.00066
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 آموزش. . .
 ها را بروز رسانی کنیدکلیه وزن: 13مرحله

𝑊 =

𝑉 =

𝑈 =

𝑊11 =-0.1191+(-0.0056)= -0.1247

𝑉11 =-0.4688+0= -0.4688

𝑈11 =-0.0754+ (−0.00066)= -

0.0761

𝑊𝑛𝑒𝑤 =𝑊𝑜𝑙𝑑 + ∆𝑊

𝑉𝑛𝑒𝑤 = 𝑉𝑜𝑙𝑑 + ∆𝑉

𝑈𝑛𝑒𝑤 = 𝑈𝑜𝑙𝑑 + ∆𝑈
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 آموزش. . .
 شرط توقف را بررسی کنید: 14مرحله:

 (نیستپایانی مقدار هدف برابر با نماد )شرایط توقف برقرار نیست
کنیدهای لایه مخفی را در لایه بافت کپی های نرونسازفعال

𝐶 = 𝑍 =

اله ادامه آموزش با ارائه نمونه بعدی از دنب
به عنوان ورودی
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آموزش
 حرف رشته سومین آموزش برای : 2مرحله(B, T, X, S, E)

 نماد : 3مرحلهX=(0,0,0,0,0,1)را به شبکه ارائه دهید
 بردار هدف را برابر : 4مرحلهS=(0,0,1,0,0,0)قرار دهید
 مطابق الگوریتم آموزش پاسخ شبکه را محاسبه کنید: 6و 5مرحله.
 ها را بروز کنیدمقدار خطا را محاسبه کرده، پس انتشار دهید و وزن: 13تا 7مرحله.
 کنیدهای لایه مخفی را در لایه بافت کپی های نرونسازفعال: 14مرحله

 حرف رشته چهارمین آموزش برای : 2مرحله(B, T, X, S, E)
 نماد : 3مرحلهS =(0,0,1,0,0,0)را به شبکه ارائه دهید
 بردار هدف را برابر : 4مرحلهE=(1,0,0,0,0,0)قرار دهید
 مطابق الگوریتم آموزش پاسخ شبکه را محاسبه کنید: 6و 5مرحله.
 ها را بروز کنیدمقدار خطا را محاسبه کرده، پس انتشار دهید و وزن: 13تا 7مرحله.
 بردار هدف برابر نماد پایانی است، آموزش برای این رشته کامل شده است: 14مرحله

ادامه الگوریتم در صورت وجود رشته دیگری در داده های آموزش
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 (آزمون)الگوريتم کاربرد
 برای هر دنباله آزمون : 0مرحله𝑋 = 𝑥1,𝑥𝑖 ,...,𝑥𝑘 دهیدرا انجام 14تا 1مراحل
 قرار دهید0.5های لایه بافت را برابر تمامی نرونسازمقدار فعال: 1مرحله.
 های برای تمامی بردار: 2مرحله𝑥𝑖 دهیدرا انجام 6تا 3مراحل
 بردار : 3مرحله𝑥𝑖را به شبکه ارائه دهید.

 کنیدهای لایه مخفی را محاسبه نرونسازمقدار فعال: 4مرحله

𝑧_𝑖𝑛𝑚 =  𝑖=1
𝑛 𝑥𝑖 𝑣𝑖 𝑚 +  𝑖=1

𝑚 𝐶𝑖 𝑢𝑖 𝑚 ,      𝑍𝑚 = 𝑓 𝑧_𝑖𝑛𝑚

 های لایه خروجی را محاسبه کنیدنرونسازمقدار فعال: 5مرحله

𝑦_𝑖𝑛𝑛=  𝑖=1
𝑚 𝑍𝑖 𝑤𝑖 𝑛 ,      𝑌𝑛 = 𝑓 𝑦_𝑖𝑛𝑛

 کنیدرا به عنوان خروجی شبکه اعلام سازفعالنماد با بیشترین مقدار : 6مرحله
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 معرفي و ساختار
 توسط مایکل جردن1996ارائه شده در سال
دارای شباهت بسیار زیاد به شبکه عصبی المان
 لت به و همچنین از لایه حالایه حالت به خروجیشبکه دارای اتصالات بازگشتی از لایه

باشدخودش می

لایه حالت 
نرون ها دارای اتصال
سرخود هستند

اتصال لایه خروجی به لایه حالت
1= وزن 
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در شبکه جردن
( با وزن ثابت یک)شوداتصالات بازگشتی به جای لایه پنهان از لایه خروجی شروع می
 در این شبکه لایه بافت، لایه حالت(State Layer )شودنامیده می
باشد لایه حالت شامل اتصالات بازگشتی از خودش به خودش با وزن ثابت می
های لایه خروجی برابر استهای لایه حالت با تعداد نرونتعداد نرون

کنندرا دریافت میخروجی های لایه های نرونسازیک کپی از فعالحالت های لایه نرون.
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 مشکل
راموش های اولیه را فمرور دادهعصبی بازگشتی بهبا طولانی شدن دنباله ورودی، شبکه

شودکند که به آن مشکل فراموشی گفته میمی
باشدتر به معنای تاثیر بیشتر بر لایه پنهان و خروجی میرنگهای پرسایه
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حل مشکل فراموش
 شبکهورود و خروج داده در واحدهای لایه میانی کنترل
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 شبکهLong Short Term Memory (LSTM)

های حافظه جایگزین شدندهای لایه پنهان با بلوکنرون
طولانیهای حل شدن مشکل فراموشی دنباله

Peephole

connection

اختیاری
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 هر بلوک حافظه، شامل
 سلول

 ذخیره اطلاعات در بلوک برای

دروازه ورودی
 دروازه فراموشی
دروازه خروجی

 وظیفه کنترل ورود و خروج داده ها و پاک کردن حافظه بلوک را برعهده دارنددروازه ها
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 بلوکي ورود و خروج داده ها و پاک کردن حافظهکنترل : دروازه هاوظیفه
گیرندها مقداری بین صفر و یک میساز دروازهفعال  .
 بسته کاملاصورتی که ساز آن برابر یک و در صورتی که  دروازه کاملا باز باشد فعالدر 

استساز آن برابر صفر باشد فعال

 هر سلول حافظه در مرکز خود يک واحد به نامCEC  که به دارد
گويندمي𝑆𝑐، حالت سلولسازي آن فعال
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 اتصالات روزنه(peephole)
 این اتصالات دلخواه هستند(optional ) ،و حالت سلول،𝑆𝑐ها متصل را به دروازه

سازندمی
در این اسلایدها از این اتصالات صرفنظر شده است

Peephole 

connections
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از ورودي
 حافظهوزن بین لایه ورودی و بلوک
 ورودیوزن بین لایه ورودی و دروازه
 فراموشیوزن بین لایه ورودی و دروازه
 خروجیبین لایه ورودی و دروازه وزن

 (سلول حافظه)از خروجي بلوک
 بلوک هابین خروجی  بلوک ها و ورودی وزن
 ورودیوزن بین خروجی  بلوک ها و دروازه
 فراموشیبین خروجی  بلوک ها و دروازه وزن
 خروجیبین خروجی  بلوک ها و دروازه وزن
 خروجیبین خروجی های بلوک ها و لایه وزن
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هانماد
j𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗سلولبهورودیخالصمقدار 𝑡

j𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗سلولورودیدروازهبهورودیخالصمقدار 𝑡

j𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗سلولفراموشیدروازهبهورودیخالصمقدار 𝑡

j𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗سلولخروجیدروازهبهورودیخالصمقدار 𝑡

j𝑠𝑐𝑗سلولحالت 𝑡

j𝑦𝑖𝑛𝑗سلولورودیدروازهسازفعال 𝑡

j𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗سلولخروجیدروازهسازفعال 𝑡

j𝑦𝜑𝑗سلولفراموشیدروازهسازفعال 𝑡

j𝑦𝑐𝑗سلولخروجیسازفعال 𝑡

k𝑛𝑒𝑡𝑘شمارهخروجینرونبهورودیخالصمقدار 𝑡

k𝑦𝑘شمارهخروجینرونسازفعال 𝑡

𝑤𝑙(وزن‌هاکلیاندیس)lواحدبهmواحدازاتصالییال 𝑚

j𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗سلولخروجیدروازهخطای 𝑡

k𝛿𝑘شمارهخروجینرونخطای 𝑡

j𝑒𝑠سلولحالتخطای 𝑐𝑗
𝑡

0یادگیرینرخ ≤ 𝛼 ≤ 1
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هانماد
𝑓سازفعال 𝑥

𝑓 𝑥 =
1

1 + 𝑒−𝑥

ℎسازفعال 𝑥
ℎ 𝑥 =

2

1 + 𝑒−𝑥
− 1

𝑔سازفعال 𝑥
𝑔 𝑥 =

4

1 + 𝑒−𝑥
− 2

𝑦𝑚 𝑡 − 1

.کندمیاشارهقبلزمانیگامدرmواحدسازفعالبه
ورودیلایهازiنرونمعادلmواحدکهصورتیدر

در(𝑥𝑖یعنی)شبکهامiُورودیمعادلمقداراینباشد
.بودخواهدفعلیزمانیمرحله
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 برای هر دنباله آموزش𝑿𝑻 = 𝑥1,𝑥2, … .,𝑥𝑇−1,𝑥𝑇 دهیدانجام را 15تا 1مراحل.

 تصادفیصورت های اولیه بهانتخاب وزن: 0مرحله

 ها، مقدار اولیه حالت سلول: 1مرحله𝑆𝑐 دهید، را برابر صفر قرار

 ها های آنسازهای ورودی و فعالمقدار خالص همه ورودی های ممکن به دروازه: 2مرحله
را محاسبه کنید

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 , 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗به دروازه ورودی ممکن های معادل جمع وزندار کلیه ورودیjباشد که اُمین بلوک حافظه می
:ها عبارتندازاین ورودی

های لایه ورودینرون1.

𝑦𝑚که در این حالت  𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

jخروجی مرحله قبل کلیه بلوک های شبکه از جمله خود بلوک 1.

𝑦𝑚در این حالت که  𝑡 − 𝑦𝐶بردار معادل 1 𝑡 − .بودخواهد 1

کفعال‌سازی‌بین‌صفر‌و‌ی
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 های سازهای فراموشی و فعالمقدار خالص همه ورودی های ممکن به دروازه: 3مرحله
ها را محاسبه کنیدآن

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝜑𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 , 𝑦𝜑𝑗 𝑡 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗فراموشی های ممکن به دروازه معادل جمع وزندار کلیه ورودیjباشد اُمین بلوک حافظه می
:ها شاملکه این ورودی

𝑦𝑚که در این حالت : های لایه ورودینرون1. 𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوک های شبکه از جمله خود بلوک 2. 𝑡 − معادل 1
𝑦𝐶بردار  𝑡 − .خواهد بود1

 ها را محاسبه کنیدها و همچنین حالت سلولمقدار خالص ورودی به سلول: 4مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑐𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝑠𝑐𝑗 𝑡 = 𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑦
𝜑𝑗 𝑡 + 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑔 𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 ; 𝑓𝑜𝑟 𝑡 > 0

کفعال‌سازی‌بین‌صفر‌و‌ی
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 ها را ها و همچنین حالت سلولمقدار خالص همه ورودی های ممکن به سلول: 4مرحله
محاسبه کنید

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑐𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗های ممکن به معادل جمع وزندار کلیه ورودیjها باشد که این ورودیاُمین بلوک حافظه می
:عبارتنداز

𝑦𝑚که در این حالت : های لایه ورودینرون1. 𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوک های شبکه از جمله خود بلوک 2. 𝑡 − معادل 1
𝑦𝐶بردار  𝑡 − .خواهد بود1

𝑠𝑐𝑗 𝑡 = 𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑦
𝜑𝑗 𝑡 + 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑔 𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 ; 𝑓𝑜𝑟 𝑡 > 0

-2و‌+‌2فعال‌سازی‌بین‌
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 ها را های آنسازهای خروجی و فعالبه دروازهخالص همه ورودی های ممکن مقدار : 5مرحله
محاسبه کنید

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 ,    𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓 𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗به دروازه خروجی های ممکن معادل جمع وزندار کلیه ورودیjباشد اُمین بلوک حافظه می
:ها شاملکه این ورودی

𝑦𝑚که در این حالت : های لایه ورودینرون1. 𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوک های شبکه از جمله خود بلوک 2. 𝑡 − معادل 1
𝑦𝐶بردار  𝑡 − .خواهد بود1

است

 ها را محاسبه کنیدخروجی سلول: 6مرحله
𝑦𝑐𝑗 𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )

کفعال‌سازی‌بین‌صفر‌و‌ی

-1و‌+‌1فعال‌سازی‌بین‌
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 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای لایه خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به نرون: 7مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 =  𝑚𝑤𝑘𝑚𝑦
𝑚(𝑡) , 𝑦𝑘 𝑡 = 𝑓 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡

 های لایه خروجی را محاسبه کنیدخطای نرون: 8مرحله

𝛿𝑘 𝑡 = 𝑓𝑘
′ 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 𝑒𝑘 𝑡 ,      𝑒𝑘 𝑡 ≔ 𝑡

𝑘 𝑡 − 𝑦𝑘(𝑡)

 های خروجی را محاسبه کنیدخطای دروازه: 9مرحله

𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓𝑜𝑢𝑡𝑗
′ (𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗𝑡)) ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )  

𝐾

𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝛿𝑘(𝑡)
بلوکخروجیازاتصالییالوزن

jنرونبهkخروجیلایهاز

های رسیده از لایه خروجی به دار خطاوزنجمع 
حافظهاُم jبلوک 
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 ها را به کمک رابطه زیر محاسبه کنیدخطای حالت سلول: 10مرحله

𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ′(𝑠 𝑐𝑗 𝑡 )  

𝑘

𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝛿𝑘(𝑡)

های ها، دروازههای متصل به ورودی سلولبرای محاسبه تغییرات وزنی یال: 11مرحله
های فراموشی رنُدهای زیر را محاسبه کنیدورودی و دروازه

𝜕𝑠 𝑐𝑗 (𝑡 = 0)

𝜕𝑤𝑙𝑚
= 0 ; 𝑓𝑜𝑟 𝑙 ∈ 𝜑, 𝑖𝑛, 𝑐𝑗

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
=
𝜕𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔′ 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑦

𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦𝑚 𝑡 − 1

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑓𝑖𝑛𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑓𝜑𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

 خروجی سلول به نرون                              های )لایه خروجی متصل به های تغییرات وزنی یال: 12مرحله
محاسبه کنیدرا ( خروجی

𝛥𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝑡 = 𝛼 𝛿𝑘 𝑡 𝑦
𝑐𝑗 𝑡

مدهیها را برابر صفر قرار میمقدار اولیه کلیه رُند
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 های های ورودی و دروازهدروازهبه ( وارده)متصل های تغییرات وزنی یال: 13مرحله
فراموشی را محاسبه کنید

𝛥𝑤𝑙 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑙 𝑚
𝑓𝑜𝑟 𝑙 ∈ 𝜑, 𝑖𝑛

 ه محاسبرا ( لایه ورودی به سلول)ها سلولمتصل به های تغییرات وزنی یال: 14مرحله
کنید

𝛥𝑤 𝑐𝑗 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤 𝑐𝑗𝑚

 دکنیهای خروجی را محاسبه  دروازهبه ( وارده)متصل های تغییرات وزنی یال: 15مرحله

𝛥𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑡 = 𝛼 𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 نکات کاربردي مهم
 ،در کلیه روابط𝑦𝑚 𝑡 − کند به کلیه منابع ورودی به سلول در گام زمانی قبل اشاره می1

 اگر𝑦𝑚 𝑡 − های لایه ورودی در های لایه ورودی اشاره کند آن را برابر مقدار نرونبه نرون1
.دهیممرحله زمانی فعلی قرار می

 ها ها و همچنین تمامی رُندانتهای هر دنباله آموزش، مقدار حالت و خروجی تمامی سلولدر
دهیمرا برابر صفر قرار می

 گیردها در انتهای هر دنباله آموزشی صورت میوزنرسانی به   روز.
 های قبلی اضافه می شودوزنها به ازای همه دنباله ها به تغییرات وزنمجموع

 شودانتخاب 0.1تا -0.1در بازه تصادفی و صورت های اولیه بهاست وزنبهتر.

 0.001یا 0.01مقدار نرخ یادگیری را کوچک بگیرید، مثلا
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 برای هر دنباله آزمون: 0مرحله𝑿𝑻= 𝑥1,𝑥2, … .,𝑥𝑇−1,𝑥𝑇 را انجام 7تا 1مراحل
دهید

 ها را برابر صفر قرار دهیدمقدار اولیه حالت تمامی سلول: 1مرحله
 های برای تمامی بردار: 2مرحله𝑥𝑖 را انجام دهید8تا 3مراحل
 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای ورودی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 3مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 , 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗های ممکن به دروازه ورودی معادل جمع وزندار کلیه ورودیjباشد که اُمین بلوک حافظه می
:ها شاملاین ورودی

𝑦𝑚که در این حالت : های لایه ورودینرون1. 𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوک های شبکه از جمله خود بلوک 2. 𝑡 − معادل 1
𝑦𝐶بردار  𝑡 − .خواهد بود1

است
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 ها را محاسبه های آنسازهای فراموشی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 4مرحله
کنید

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝜑𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 , 𝑦𝜑𝑗 𝑡 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗های ممکن به دروازه فراموشی معادل جمع وزندار کلیه ورودیjباشد اُمین بلوک حافظه می
:ها شاملکه این ورودی

𝑦𝑚که در این حالت : های لایه ورودینرون1. 𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوک های شبکه از جمله خود بلوک 2. 𝑡 − معادل 1
𝑦𝐶بردار  𝑡 − .خواهد بود1

است
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 ها را محاسبه کنیدها و همچنین حالت سلولمقدار خالص ورودی به سلول: 5مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑐𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗های ممکن به معادل جمع وزندار کلیه ورودیjها باشد که این ورودیاُمین بلوک حافظه می
:شامل

𝑦𝑚که در این حالت : های لایه ورودینرون1. 𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوک های شبکه از جمله خود بلوک 2. 𝑡 − معادل 1
𝑦𝐶بردار  𝑡 − .خواهد بود1

است

𝑠𝑐𝑗 𝑡 = 𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑦
𝜑𝑗 𝑡 + 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑔 𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 ; 𝑓𝑜𝑟 𝑡 > 0
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 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 6مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 =  𝑚𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1 ,    𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗های ممکن به دروازه خروجی معادل جمع وزندار کلیه ورودیjباشد اُمین بلوک حافظه می
:ها شاملکه این ورودی

𝑦𝑚که در این حالت : های لایه ورودینرون1. 𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوک های شبکه از جمله خود بلوک 2. 𝑡 − معادل 1
𝑦𝐶بردار  𝑡 − .خواهد بود1

است

 ها را محاسبه کنیدخروجی سلول: 7مرحله
𝑦𝑐𝑗 𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )

 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای لایه خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به نرون: 8مرحله

𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 =  𝑚𝑤𝑘𝑚𝑦
𝑚(𝑡) , 𝑦𝑘 𝑡 = 𝑓 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡
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پیش بیني دنباله تولید شده توسط گرامر ربر
 متناظردنباله آموزشی و دنباله هدف

ورودی هدف

Bکاراکتر : ورودی

ه عناصر ممکن با توجه بتمامی: هدف
ر یعنی دو کاراکت. فعلیعنصر ورودی

T وP
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ساختار شبکه
 7: ورودیهای لایه نرونتعداد

 نماد 7مربوط به(B,P,S,T,V,X,E) آیدورودی می که در دنباله

 7: های لایه خروجینرونتعداد

 نماد 7مربوط به(B,P,S,T,V,X,E)که در دنباله هدف می آید

3: پنهانهای لایه تعداد بلوک

0.01:نرخ یادگیری

1−بازه تصادفی در : های اولیهوزن
10 ,

1
10

تعداد داده های آموزشی

60000 دنباله تصادفی
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 آموزش...
 صورت تصادفیهای اولیه بهانتخاب وزن: 0مرحله

 و بلوک حافظهلایه ورودی وزن اولیه بین:
0.1تا‌-0.1بصورت‌تصادفی‌بین‌

وزن اولیه بین لایه ورودی و دروازه ورودی:
0.1تا‌-0.1بین‌تصادفی‌بصورت‌
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 اولیه بین لایه ورودی و دروازه فراموشیوزن:
0.1تا‌-0.1بین‌تصادفی‌بصورت‌

وزن اولیه بین لایه ورودی و دروازه خروجی:
0.1تا‌-0.1بین‌تصادفی‌بصورت‌

وزن اولیه بین خروجی  بلوک ها و ورودی بلوک ها:
0.1تا‌-0.1بین‌تصادفی‌بصورت‌



شبکه‌های‌بازگشتی:‌شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی

66
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

وزن اولیه بین خروجی  بلوک ها و دروازه ورودی:
0.1تا‌-0.1بین‌تصادفی‌بصورت‌

وزن اولیه بین خروجی  بلوک ها و دروازه فراموشی:
0.1تا‌-0.1بین‌تصادفی‌بصورت‌

وزن اولیه بین خروجی  بلوک ها و دروازه خروجی:
0.1تا‌-0.1بین‌تصادفی‌بصورت‌

وزن اولیه بین خروجی های بلوک ها و لایه خروجی:
0.1تا‌-0.1بین‌تصادفی‌بصورت‌
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 آموزش...
 ها را برابر صفر قرار دهیدمقدار اولیه حالت و خروجی تمامی سلول: 1مرحله
 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای ورودی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 2مرحله

های ورودیمقدار خالص ورودی به دروازه
𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛 =

ورودیهای ساز دروازهفعال
𝑦𝑖𝑛=

((-0.0602*1)+(-0.1914*0)+(-0.0636*0)+(-0.0462*0)+(0.1627*0)+(0.1877*0)+(-0.1240*0))+
((0 ∗ (−0.0453)) ∗ (0 ∗ (−0.0325)) ∗ (0 ∗ 0.1743))= -0.0602

Sigmoid (-0.0602)=0.4850

𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 𝑓𝑖𝑛𝑗(𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 ها را محاسبه های آنسازهای فراموشی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 3مرحله
کنید

 های فراموشیخالص ورودی به دروازهمقدار
𝑛𝑒𝑡𝜑 =

های فراموشیدروازههایسازفعال
𝑦𝜑 =

((-0.0362*1)+(0.0344*0)+(-0.0738*0)+(-0.1411*0)+(0.1966*0)+(-0.1570*0)+(-0.0633*0))+
((0 ∗ (−0.0550)) ∗ (0 ∗ (−0.1352)) ∗ (0 ∗ 0.1574))= -0.0362

Sigmoid (-0.0362)=0.4910

𝑦𝜑𝑗 𝑡 = 𝑓𝜑𝑗(𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝜑 𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 ها را محاسبه کنیدها و همچنین حالت سلولمقدار خالص ورودی به سلول: 4مرحله

 هاسلولخالص ورودی به مقدار

𝑛𝑒𝑡𝑐 =

 هاسلولحالت
𝑆𝑐=

(0.0359 ∗ 1) + (0.0956 ∗ 0) + (−0.0722 ∗ 0) + (0.1393 ∗ 0) + (−0.0025 ∗ 0) + (−0.1541 ∗ 0)
+ (0.1249 ∗ 0) = 0.0359

0 ∗ 0.4910 + 0.485 ∗ −0.1548 = −0.0751

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑐𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝑠𝑐𝑗 𝑡 = 𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑦
𝜑𝑗 𝑡 + 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑔 𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡



شبکه‌های‌بازگشتی:‌شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی

70
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 کنیدها را محاسبه های آنسازهای خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 5مرحله
خروجیهای مقدار خالص ورودی به دروازه

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡 =

های خروجیدروازههایسازفعال

𝑦𝑜𝑢𝑡=

(0.0298 ∗ 1) + (−0.0638 ∗ 0) + (−0.1123 ∗ 0) + (0.1616 ∗ 0) + (0.0732 ∗ 0) + (−0.0513 ∗ + −0.0396 ∗ 0
+ ((0 ∗ (−0.0921)) ∗ (0 ∗ 0.0737) ∗ (0 ∗ 0.0992)) = 0.0298

Sigmoid (0.0298)=0.5074

𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓𝑜𝑢𝑡𝑗(𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 ها را محاسبه کنیدخروجی سلول: 6مرحله
𝑦𝑐 =

 ها را محاسبه های آنسازهای لایه خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به نرون: 7مرحله
کنید

خروجیهای لایه مقدار خالص ورودی به نرون

𝑛𝑒𝑡𝑘=

خروجیلایه های نرونهای سازفعال

𝑦𝑘 =

0.5074 ∗ −0.0375 = −0.190

−0.0190 ∗ −0.1916 + 0.0039 ∗ 0.0049

+ 0.0077 ∗ −0.0370 = 0.0034

Sigmoid (0.0034)=0.5008

𝑦𝑐𝑗 𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )

𝑦𝑘 𝑡 = 𝑓 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡

𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑘𝑚𝑦
𝑚(𝑡)
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 های لایه خروجی را محاسبه کنیدخطای نرون: 8مرحله

𝛿𝑘=

 های خروجی را محاسبه کنیدخطای دروازه: 9مرحله

𝛿𝒐𝒖𝒕=

(0-0.5008)*(0.5008)*(1-0.5008)= -0.1251

𝛿𝑘 𝑡 = 𝑓𝑘
′ 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 𝑒𝑘 𝑡 , 𝑒𝑘 𝑡 ≔ 𝑡

𝑘 𝑡 − 𝑦𝑘(𝑡)

𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓𝑜𝑢𝑡𝑗
′ (𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗𝑡)) ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )  

𝐾

𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝛿𝑘(𝑡)

0.5074 ∗ 1 − 0.5074 ∗ −0.0375 ∗

( −0.1252 ∗ −0.1916 + 0.1249 ∗ −0.1121 + 0.1253 ∗ 0.1680 + −0.1251 ∗ −0.0545

+ −0.1250 ∗ −0.1061 + −0.1251 ∗ −0.0808 + −0.1249 ∗ 0.1258 )=-0.00042
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 ها را محاسبه کنیدخطای حالت سلول: 10مرحله

𝑒𝑠𝑐=

𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ′(𝑠 𝑐𝑗 𝑡 )  

𝑘

𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝛿𝑘(𝑡)

0.5074 ∗ 0.4993 ∗ ( −0.1252 ∗ −0.1916 + 0.1249 ∗ −0.1121 + 0.1253 ∗ 0.1680 +  −0.1251
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 رُندهای زیر را محاسبه کنید: 11مرحله

محاسبه رُند یال های بین لایه ورودی و ورودی بلوک ها:

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
=
𝜕𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔′ 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑦

𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(0.9940*0.4850*1)=0.4821
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محاسبه رُند یال های بین خروجی بلوک ها و ورودی بلوک ها:

محاسبه رُند یال های بین لایه ورودی و دروازه های ورودی:

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
=
𝜕𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔′ 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑦

𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(0.9940*0.4850*0)=0

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑓𝑖𝑛𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(-0.1548*0.4850*(1-0.4850)*1)= -0.0387
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محاسبه رُند یال های بین خروجی بلوک ها و دروازه های ورودی  :

محاسبه رُند یال های بین لایه ورودی و دروازه های فراموشی:

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑔 𝑛𝑒𝑡 𝑐𝑗 𝑡 𝑓𝑖𝑛𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(-0.1548*0.4850*(1-0.4850)*0)= 0

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑓𝜑𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(0*0.4910*(1-0.4910)*1)= 0
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 فراموشیرُند یال های بین خروجی بلوک ها و دروازه های محاسبه

های ورودی به لایه خروجی را محاسبه کنیدتغییرات وزنی یال: 12مرحله 

𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
=
𝜕𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1

𝜕𝑤𝜑𝑗𝑚
𝑦𝜑𝑗 𝑡 + 𝑠 𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑓𝜑𝑗

′ 𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

(0* 0.4910)+(0*0.4910*(1-0.4910)*0)= 0

𝛥𝑤𝑘 𝑐𝑗 𝑡 = 𝛼 𝛿𝑘 𝑡 𝑦
𝑐𝑗 𝑡

0.1*(-0.1251)*(-0.190)=0.00238
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 های فراموشی را های ورودی و دروازههای ورودی به دروازهتغییرات وزنی یال: 13مرحله
محاسبه کنید

 ورودیبین لایه ورودی و دروازه های یال های محاسبه تغییر وزن

 ورودیبین خروجی بلوک ها و دروازه های یال های محاسبه تغییر وزن

𝛥𝑤𝑖𝑛 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑙 𝑚
0.1*0.0115*(-0.0387)= -0.000044

𝛥𝑤𝑖𝑛 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑙 𝑚
0.1*0.0115*0= 0
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محاسبه تغییر وزن یال های بین لایه ورودی و دروازه های فراموشی:(𝛥𝑤𝜑𝑚)

محاسبه تغییر وزن یال های بین خروجی بلوک ها و دروازه های فراموشی:

𝛥𝑤𝜑𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑙 𝑚

0.1*0.0115*0=0

𝛥𝑤𝜑𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑙 𝑚

0.1*0.0115*0=0
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 را محاسبه کنیدهای ورودی به بلوک ها تغییرات وزنی یال: 14مرحله
 بلوک هاورودیمحاسبه تغییر وزن یال های بین لایه ورودی و:

محاسبه تغییر وزن یال های بین خروجی بلوک ها و ورودی بلوک ها:

𝛥𝑤𝑐𝑗 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚

0.1*0.0115*0.4821=0.00055

𝛥𝑤𝑐𝑗 𝑚 𝑡 = 𝛼 𝑒𝑠 𝑐𝑗
𝑡
𝜕𝑠 𝑐𝑗(𝑡)

𝜕𝑤𝑐𝑗𝑚

0.1*0.0115*0= 0
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 را محاسبه  کنیدهای خروجی های ورودی به دروازهتغییرات وزنی یال: 15مرحله
محاسبه تغییر وزن یال های بین لایه ورودی و دروازه های خروجی:

 خروجیمحاسبه تغییر وزن یال های بین خروجی بلوک ها و دروازه های

0.1*( -0.00042)*1= -0.000042

𝛥𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑡 = 𝛼 𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝛥𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑡 = 𝛼 𝛿𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

0.1*( -0.00042)* 0= 0
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 بلی های قبا وزن)گام زمانی تنها ذخیره کنید وزن محاسبه شده در این تغییرات : 16مرحله
(شبکه جمع نشود

 را تکرار کنید16تا 1برای تمامی گام های زمانی تمامی مراحل : 17مرحله

 16های ذخیره شده در مرحله در انتهای آخرین گام زمانی مجموع تغییرات وزن: 18مرحله
را به وزن های شبکه اضافه نمایید

.را تکرار کنید18تا 1های برای دنباله آموزشی بعدی تمامی گام
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:های بدست آمده از مرحله آموزش گرامر بصورت زیر باشدفرض کنید وزن

 و بلوک حافظهلایه ورودی وزن بین:

 لایه ورودی و دروازه ورودیبین وزن:
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 لایه ورودی و دروازه فراموشیبین وزن:

 لایه ورودی و دروازه خروجیبین وزن:

 خروجی  بلوک ها و ورودی بلوک هابین وزن:
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 خروجی  بلوک ها و دروازه ورودیوزن بین:

 خروجی  بلوک ها و دروازه فراموشیوزن بین:

 خروجی  بلوک ها و دروازه خروجیوزن بین:

 خروجی های بلوک ها و لایه خروجیوزن بین:
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 دنباله آزمون را معادل دنباله زیر قرار دهید: 0مرحله:

 ها را برابر صفر قرار دهیدسلولو خروجی تمامی مقدار اولیه حالت : 1مرحله
 های برای تمامی بردار: 2مرحله𝑥𝑖 را انجام دهید6تا 3مراحل

ورودی هدف
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 دنباله ورودی برابر : 3مرحله𝑥𝑖 و هدف را برابر𝑡𝑖 دهیدقرار

 ها را محاسبه کنیدهای آنسازهای ورودی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 4مرحله

 ورودیهای خالص ورودی به دروازهمقدار
𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛 =

های ورودیدروازهساز فعال
𝑦𝑖𝑛=

 4.8625 ∗ 1 + 1.4073 ∗ 0 + 0.8088 ∗ 0 + 0.3574 ∗ 0 + 1.7834 ∗ 0 + −0.3265 ∗ 0 + (1.0398

Sigmoid (4.8625)=0.9923
𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 𝑓𝑖𝑛𝑗(𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑖𝑛𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑖𝑛𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1



شبکه‌های‌بازگشتی:‌شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی

88
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 ها را محاسبه های آنسازهای فراموشی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 3مرحله
کنید

 های فراموشیخالص ورودی به دروازهمقدار
𝑛𝑒𝑡𝜑 =

های فراموشیدروازههایسازفعال
𝑦𝜑 =

((−4.2569 ∗ 1) + (0.3351 ∗ 0) + (2.2501 ∗ 0) + (−0.4863 ∗ 0) + (−0.5954 ∗ 0) + (3.0903 ∗ 0)
+ (2.1039 ∗ 0)) + ( 0 ∗ 0.5370 + 0 ∗ 1.1137 + (0 ∗ (−1.2385)))=-4.2569

Sigmoid (-4.2569)=0.014

𝑦𝜑𝑗 𝑡 = 𝑓𝜑𝑗(𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝜑𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝜑 𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1
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 ها را محاسبه کنیدها و همچنین حالت سلولمقدار خالص ورودی به سلول: 4مرحله

 هاسلولخالص ورودی به مقدار

𝑛𝑒𝑡𝑐 =

 هاسلولحالت
𝑆𝑐=

((3.9151 ∗ 1) + (0.9615 ∗ 0) + (4.7583 ∗ 0) + (4.3264 ∗ 0) + (2.6357 ∗ 0) + (2.6612 ∗ 0)

+ (4.5521 ∗ 0)) + ( 0 ∗ −1.7355 + 0 ∗ −3.1873 + (0 ∗ 8.1901)) = 3.9151

0 ∗ 0.014 + 0.9923 ∗ 1.9218 = 1.907

𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑐𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1

𝑠𝑐𝑗 𝑡 = 𝑠𝑐𝑗 𝑡 − 1 𝑦
𝜑𝑗 𝑡 + 𝑦𝑖𝑛𝑗 𝑡 𝑔 𝑛𝑒𝑡𝑐𝑗 𝑡
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 کنیدها را محاسبه های آنسازهای خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به دروازه: 5مرحله
خروجیهای مقدار خالص ورودی به دروازه

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡 =

های خروجیدروازههایسازفعال

𝑦𝑜𝑢𝑡=

((4.7166 ∗ 1) + (3.2706 ∗ 0) + (−0.9194 ∗ 0) + (−2.2420 ∗ 0) + (1.5076 ∗ 0) + (2.1366 ∗ 0)

+ (2.0888 ∗ 0)) + ( 0 ∗ −1.0283 + 0 ∗ −3.2926 + (0 ∗ 3.8964))=4.7166

Sigmoid (4.7166)=0.9911

𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 𝑓𝑜𝑢𝑡𝑗(𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 )

𝑛𝑒𝑡𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑜𝑢𝑡𝑗𝑚 𝑦
𝑚 𝑡 − 1



شبکه‌های‌بازگشتی:‌شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی

91
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 ها را محاسبه کنیدخروجی سلول: 6مرحله
𝑦𝑐 =

 ها را محاسبه های آنسازهای لایه خروجی و فعالمقدار خالص ورودی به نرون: 7مرحله
کنید

خروجیهای لایه مقدار خالص ورودی به نرون

𝑛𝑒𝑡𝑘=

خروجیلایه های نرونهای سازفعال

𝑦𝑘 =

0.9911 ∗ 0.7414 = 0.7348

0.7348 ∗ −2.6071 + −0.4946 ∗ 2.4884

+ −0.2670 ∗ 0.1496 = −3.1854

Sigmoid (-3.1854)=0.0397

𝑦𝑐𝑗 𝑡 = 𝑦𝑜𝑢𝑡𝑗 𝑡 ℎ(𝑠𝑐𝑗 𝑡 )

𝑦𝑘 𝑡 = 𝑓 𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡

𝑛𝑒𝑡𝑘 𝑡 = 

𝑚

𝑤𝑘𝑚𝑦
𝑚(𝑡)
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ساختار
 شامل دو لایه پنهان بازگشتی مجزا (های هر لایه پنهان شامل بلوکLSTMباشدمی.)
 ندارداتصالی وجود پنهان هیچ این دو لایه بین.
اندهر دو لایه پنهان به یک لایه خروجی متصل شده.
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ايده اصلي
داده زا مجانتها به دو لایه پنهان بازگشتیجلو و از بهدنباله ورودی در دو جهت زمانی رو هر 

شود
فرض کنید دنباله آموزشی به صورت𝑿𝑻 = 𝑥1,𝑥2, … .,𝑥𝑇−1,𝑥𝑇 و دنباله هدف متناظر برابر
𝒕𝑻 = 𝑡1,𝑡2, … .,𝑡𝑇−1,𝑡𝑇باشد
 در هر مرحله بردار𝑥𝑖 را به لایهForward و𝑥𝑇−(𝑖−1) را به لایهBackward ارسال کرده  و

.دهیمقرار می𝑡𝑖مقدار هد ف را بردار 
 آموزش شبکه را با استفاده از الگوریتم مربوط به شبکهLSTMکنیمدنبال می

لایدده خددالص دو دار مقدددار مقدددار خددالص رسددیده بدده لایدده خروجددی جمددع وزن
Forward وBackward است
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شبکه عصبي با بیش از يک لايه مخفي
خروجی هر لایه پنهان ورودی لایه پنهان بالاتر
تقریب  زننده جهانی
قابلیت یادگیری بیشتر
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شبکه عصبي واحد بازگشتي دروازه اي(GRU)
 وجود دروازه خروجیعدم

 دارای دو دروازه(LSTM دروازه3دارای)
 مجدد اندازی راه(reset ) بروزرسانی و(update)

 بلوک هاتمام مقدار سلول به خروجی یا ورودی سایر عبور
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داتفارس: هاداده
 سیگنال صوتی6080شامل
(سیگنال5698معادل  )کل داده % 95: داده آموزش
(سیگنال382معادل  )کل داده %5: داده آزمون

استخراج ويژگي
روش مورد استفاده :MFCC

39: تعداد ضرایب هر فریم
ثانیهمیلی 16: طول فریم

شبکه مورد استفاده :LSTM

ساختار شبکه
39: های لایه ورودینرون
30: های لایه خروجینرون

1−بازه تصادفی در : های اولیهوزن
10 ,

1
10

0/0003: نرخ یادگیری
150: تعداد بلوک حافظه
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تکرار200ها بعد از دقت به دست آمده روي فريم
78/62: های آموزشداده%
76/59: های آزمونداده%
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داتفارس: هاداده
 سیگنال صوتی6080شامل
(سیگنال4864معادل  )کل داده % 80: داده آموزش
(سیگنال1216معادل  )کل داده % 20: داده آزمون

استخراج ويژگي
روش مورد استفاده :MFCC

39: تعداد ضرایب هر فریم
میلی ثانیه16: طول فریم

شبکه مورد استفاده :Bidirectional LSTM

ساختار شبکه
39: های لایه ورودینرون
30: های لایه خروجینرون

1−تصادفی در بازه : های اولیهوزن
10 ,

1
10

0/0003: نرخ یادگیری
120: تعداد بلوک حافظه
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تکرار200ها بعد از دقت به دست آمده روي فريم
79.01: های آموزشداده%
73.84: های آزمونداده%
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دقت روي واج
کارایی بالاتر شبکه های دو طرفه نسبت به شبکه های یک طرفه
کارایی بالاتر شبکه های عمیق نسبت به شبکه های غیر عمیق


