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 پیشگفتار 
 

امروزه رشاد روزافزون شااخه های مختلف فناوری و تاریر آن در جامعه بشاری مشاهود اسات.  

هوش مصانوعی و یادگیری ژرف نیز از این روند مساتثنی نبوده و از این رو به ویژه در دو دهه اخیر 

شااهد گساترش چشامگیر این شااخه از علوم کامپیوتر و به کارگیری آن  در ساایر علوم و فناوری ها 

یم. پیدایش مفاهیمی همانند بینائی ماشاین، خودروهای خودران، دساتیارهای هوشامند و... تنها هسات

گوشاه ای از این کاربردهای یادگیری ژرف هساتند. در همین راساتا به جهت تساهیل پیاده ساازی 

رویکردهای مبتنی بر هوش مصانوعی و یادگیری ژرف بساترهای نرم افزاری و ساخت افزاری متنوعی 

ساال های اخیر عرضاه شاده اند، به کارگیری چنین بساترهایی علیرغم تساریع توساعه و پیاده نیز در 

ساازی مباح  این بخش در مواردی به جهت عدم داشاتن دانش پیش زمینه ای مناساب سبب اتلاف 

استعدادهای موجود و نتایج نامطلوب شده است. از این رو در کتاب حاضر تلاش شده است تا با ارائه  

تئوری و کااربردی حادالامکاان پیش زمیناه منااسااابی برای علاقاه منادان باه حوزه یاادگیری  رویکردی

ژرف به صاورت خودآموز فراهم شاود. خواننده با مطالعه این کتاب علاوه بر تسالط بر مفاهیم مطرح 

در حوزه یادگیری ژرف با نوآوری ها و رویکردهای کاربردی معرفی شاده نیز آشانا می شاود، علاوه بر 

مطالبی که عموما به عنوان پیش نیاز یادگیری ژرف مطرح هسااتند نیز در فصاال های ابتدائی  این

کتاب ارائه شاده اسات تا علاقه مندان بدون نیاز به داشتن پیش زمینه مرتبط نیز بتوانند از محتویات 

 کتاب بهره مند شوند. 

توجه شده، نحوه تولید و ارائه  در این میان آنچه که در توسعه زمینه های فناوری به آن کمتر  

مطالب مرتبط با این فناوری ها است. در سال های اخیر با  افزایش گرایش به تمرکززدائی از سامانه 

های مختلف و ارائه بسترهای غیرمتمرکز و خودگردان در حوزه های مختلف همچون فناوری بلاک  

لمی نیز دستخوش تغییر شده است. امروزه ، نحوه ایجاد، اعتبارسنجی، ارائه و انتشار مطالب ع1چین 

عموما محتوای عملی نه در قالب مطالب نظری گنجانده شده در کتب و مقالات دانشگاهی، بلکه به  

صورت مطالب حاصل از تجربیات عملی و نتایج عینی، اعتبارسنجی شده و در دسترس عموم قرار می 

نشر شده تا به نوبه خود سهمی در این روند کتاب نیز به صورت رایگان مت این گیرد. برهمین اساس

 داشته باشد. 

 

 

 
1 Blockchain 
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 1فصل  1

 یادگیری ژرف   مقدمه 
 

 معرفی  1.1
ریشاه تمایل به کاربرد دساتمایه های پیرامون قبل از پیدایش تاریخ بشاری در هوش غریزی همه 

گونه های جانداران گیتی مشاهود اسات. از این رو نوع بشار نیز در تکامل این روند غریزی همواره در 

د، تلاش برای بهبود پویش برای بهره گیری از امکااناات محیط خود برای اباداع ابزارهاایی برای خود بو

کارایی این مصانوعات در ساراسار تاریخ ادامه داشاته و با گساترش تمدن بشاری همواره پیشارفت هایی 

 در این ابداعات صورت گرفته است.

در مسااایر این روند رو به تکامل همواره تلاش آدمی بر آن بوده اسااات که به ابداعات خود قوه 

مایلات به سااخت چنین ابزار هایی حتی در تاریخ اسااطیری هوش را اضاافه کند، نشاانه هایی از این ت

تمدن ها نیز وجود دارد. شاااید بتوان اولین گام عملی انسااان در این جهت را تربیت و به کارگیری 

حیوانات برای تساهیل بیشاتر امور خود دانسات. اختراع ماشاین هایی همچون کامپیوترها، ساامانه ها و 

درو های خودران و... معلول این پویش بشااری در تمدن امروزی دسااتگاه های خودکار صاانعتی، خو

 است.

بی تردید ابداع چنین ماشاین هایی نیازمند دانش مدون و منظمی اسات که اسااس کارکرد این  

ماشاین ها بر آن اساتوار باشاد. این علوم نیز همچون ابداعات در طول قرون متمادی پیشرفت هایی را 

می چون هوش مصانوعی در عصار حاضار نشاانگر این سایر تکاملی به خود دیده اسات. پیدایش علو

اسات. علومی بین رشاته ای که موضاوعات مختلفی از ساایر علوم پایه، مهندسای و... را در خود دارد،  

در ادامه به معرفی مختصاار هوش مصاانوعی و موضااوعات و مسااائل مورد بح  در  این رشااته می 

 پردازیم. 
 

 1مصنوعیهوش  2.1
که امروزه در دسااته بندی دانشااگاهی، رشااته ای از زیر شاااخه های علوم   علم هوش مصاانوعی

محسااوب می شااود، شااالوده ای از علوم ریاضاای، علوم انسااانی، علوم تجربی و زیسااتی  2کامپیوتر

 
1 Artificial intelligence (AI) 
2 Computer science 
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،  1مهندسای کامپیوتر، مهندسای کنترل و... اسات که شاامل مباح  گساترده ای چون یادگیری ماشاین 

 و... است.  4، سیستم های توصیه گر3، یادگیری تکاملی2داده کاوی

گسااترش و تکامل هوش مصاانوعی در چند دهه اخیر معلول پیشاارفت و کاربرد هر چه بیشااتر 

و... است. معرفی   8، تحلیل آماری7، مهندسی پزشکی6، علوم شناختی5مباحثی مانند دانش رمزنگاری

توساعه مدل های مبتنی   و 10میلادی توساط آلن تورین  1936در ساال    9و توساعه ماشاین تورین 

م.( تعریف  1906)  13کاه بر پاایاه نظریاات آنادری ماارکف  12و فرایناد ماارکف  11بر زنجیره پنهاان ماارکف

 عی است. شده اند، نمونه هایی از گام های اولیه در راستای تکامل و گسترش هوش مصنو

جبر خطی و آمار و احتمالات مباحثی از علم ریاضاایات هسااتند که در هوش مصاانوعی به طور  

گساترده اساتفاده می شاوند. یادگیری ماشاین نیز یکی از مهم ترین موضاوعات هوش مصانوعی اسات  

شابکه های عصابی مصانوعی یکی از عناوین مطرح شاده در هوش مصانوعی به حسااب می آید که 

تصاویری کلی از مهم ترین مباح  و بخش   1- 1بر اسااس آن ارائه شاده اسات. شاکل   یادگیری ژرف

 :های مختلف هوش مصنوعی است که در ادامه به معرفی هر کدام می پردازیم

 
1 Machine learning 
2 Data mining 
3 Evolutionary learning 
4 Recommender systems 
5 Cryptography 
6 Cognitive science  
7 Biomedical engineering 
8 Statistical analysis 
9 Turing machine 
10 Alen Turing 
11 Hidden Markov chain 
12 Markov process 
13 Andrey Markov 
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اساات کاربرد   ، یادگیری ماشااین،شاااخه ای از هوش مصاانوعییادگیری تقویتی:   •

گساترده ای در بهینه ساازی، سایساتم های چند عاملی، مهندسای کنترل و... دارد.  

، آن   𝑠فعلی،  1عاامال، در محیط نسااابات باه حاالات در یاادگیری تقویتی باه عملکرد

، به عنوان بازخورد داده می شاود. هدف در این ساناریو بهبود عملکرد   𝑅،2پاداش

ر بیشاینه کردن مجموع پاداش عامل اسات. سایساتم با روش ساعی و خطا به منظو

،  𝑎، عملکرد عامل، 𝑠پاداش برای هر عملکرد عامل به عنوان تابعی از حالت فعلی،

، می  ’𝑠، وارد حاالات جادیاد، 𝑠و حاالتی کاه عاامال باا اجرای عمال از حاالات فعلی،

 شود، تعریف می شود.

 
1 State 
2 Reward 

 : مباح  مختلف هوش مصنوعی 1- 1شکل  
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در  1ساناریو یادگیری تقویتی را نشاان می دهد که در آن عاملگراف  1- 2شاکل 

باا اجرای عمال  𝑠بوده و در حاالات   ،𝐸،  2محیط  ،𝑎 ،وارد حاالات𝑠’ شااااده و ،

 ، را دریافت می کند.𝑅(𝑠,𝑎,𝑠′)پاداش،

 

سیستم های توصیه گر از مباح  کاربردی در فروشگاه سیستم های توصیه گر:   •

های پخش موسیقی و ویدئو و سایر مواردی است که در  های اینترنتی، سیستم 

آن ها بهبود تجربه کاربری مد نظر است. هدف در این سیستم ها پیشنهاد اقلام 

مناسب برای هر کاربر با ارائه روش هایی برای تحلیل ترجیحات کاربر در انتخاب  

رد کاربر  اقلام دلخواه و ویژگی های مختلف اقلام است. نبود اطلاعات کافی در مو

جدید که منجر به پیشنهاد اقلام نامناسب به کاربر می شود از چالش های اصلی  

 در این نوع سیستم ها است، که به شروع سرد مرسوم است.

 

از مباح  مطرح در هوش مصنوعی است که موضوعات مختلف  یادگیری ماشین:   •

ه به  آن به خصوص شبکه های عصبی پایه طرح یادگیری ژرف است که در ادام

ترکیب روش های   معرفی آنها به عنوان پیشنیاز برای یادگیری ژرف می پردازیم.

مبتنی بر یادگیری تقویتی با شبکه های عصبی عمیق در سال های اخیر منجر  

 شده است.   3به پیدایش مباحثی تحت عنوان یادگیری تقویتی عمیق
 

ف از سیستم های  با پیشرفت تکنولوژی حجم وسیعی از دادگان مختلداده کاوی:   •

 
1 Agent 
2 Environment 
3 Deep Reinforcement Learning 

 : سناریو یادگیری تقویتی 1- 2شکل  
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حوزه های گوناگون به طور پیوسته ایجاد می شود. نیاز مبرم برای ذخیره بهینه 

این دادگان و استخراج دقیق و سریع اطلاعات مورد نیاز از این دادگان به ارائه  

روش های داده کاوی منجر شد. مباحثی چون تحلیل کلان داده ها در ادامه بر  

 شده اند.  اساس این روش ها توسعه داده
 

تر پردازش  : در یادگیری تکاملی که زیر شاخه مبح  گستردهیادگیری تکاملی •

تکاملی است، به مطالعه روش های مبتنی بر جمعیت برای ارائه راهکارهای  

از مهم ترین   1بهینه برای مسائل گوناگون پرداخته می شود. الگوریتم ژنتیک 

آن مقادیر و وضعیت  روش های مطرح در یادگیری تکاملی است که در 

  2پارامترهای مورر در مسئله، با الهام از علوم ژنتیک طبیعی به صورت کروموزوم

های جداگانه در نظر گرفته شده و پاسخ هر کدام تحلیل می شود. هدف 

ترین کروموزم است. الگوریتم های مدل شده از  الگوریتم یافتن مقادیر بهینه

جمعی و... نیز از سایر موضوعات مطرح  رفتار جمعی گونه های جانوری، هوش 

 در این بخش است.

 

 3آتوماتانظریه  3.1
نظریه آتوماتا که به نام نظریه ماشااین ها نیز شااناخته می شااود، یکی از مهم ترین نظریه های 

مطرح در علوم کامپیوتر اسات که نقش مهمی در هوش مصانوعی داشاته و به مطالعه ماشاین های 

 پردازد، آتوماتا در لغت ریشه یونانی داشته و به معنی خودساز است.انتزاعی می 

در این نظریه حالت های مختلف یک ماشاین انتزاعی به ازای ورودی های مختلف بررسای می شاود. 

از مفاهیم اسااسای مطرح در این نظریه اسات که ماشاین های حالت محدود، و پس ار   4منطق ترکیبی

ی بر اسااس آن توساعه داده شاده اند. ماشاین تورین  نیز در واقع یک آن ماشاین های خودکار برگشات

ماشااین انتزاعی که بر خلاف سااایر ماشااین های مطرح در این نظریه برای حالت های بینهایت نیز 

تصاویر کلی روابط   1- 3تعریف شاده و شاکل جامع تری از مباح  مطرح در این نظریه اسات. شاکل 

 :شان می دهد، که در ادامه به بررسی آن ها می پردازیمبین موضوعات نظریه آتوماتا را ن

 

 
1 Genetic algorithm 
2 Chromosome 
3 Automata theory 
4 Combinational logic 
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، 2و ترتیبی  1در طراحی سیستم های کامپیوتری مدار های ترکیبی منطق ترکیبی:   •

-هستند، کاربرد گستردههای دو وضعیتی، صفر و یک،    که دارای ورودی و خروجی

ای دارند. مدارهای ترکیبی مدارهایی هستند که در آن ها وضعیت خروجی مدار 

به وضعیت فعلی ورودی ها وابسته است در حالی که در مدارهای    وابسته فقط 

ترتیبی علاوه بر وضعیت فعلی، وضعیت قبل ورودی ها نیز در خروجی مدار مورر  

رکیبی که شامل اجتماع، اشتراک و سایر ترکیب  است. منطق حاکم بر مدار های ت 

های ممکن برای ورودی ها که بر اساس آنها وضعیت خروجی تعیین می شود، 

و  Aیک مدار ترکیبی اشتراک شامل دو ورودی  1- 4منطق ترکیبی است. تصویر 

B  و خروجیC .است   

 

 
1 Combinational 
2 Sequential 

 : موضوعات نظریه آتوماتا 1- 3شکل  

 

 : مدار ترکیبی اشتراک   1- 4شکل  
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  ماشین حالات متناهی یک مدل ریاضی است که دارای :  1ماشین حالات متناهی  •

تعداد مشخصی حالت بوده و نسبت به وضعیت ورودی و حالت فعلی به حالتجدید 

انتقال از حالت فعلی به حالت جدید در این ماشین ها از منتقل می شود. برای 

  1- 5شود. شکل منطق ترکیبی برای تحلیل وضعیت ورودی و حالات استفاده می

، است که در  𝐼و ورودی،   𝑠1 𝑠2 𝑠3یک ماشین حالت متناهی با حالت های  گراف 

از منطق های  تحقق هر وضعیت مشخص شده  ,صورت  𝑞𝑖   𝑖 = ، وضعیت  1,2,3

   کند.ماشین تغییر می

یکی دیگر از ماشاااین های انتزاعی مطرح در نظریه آتوماتا،  :  2ای اتوماتون پشاااته  •

های  ها منطق کارکردی مشااابه با ماشااینماشااینای اساات. این اتوماتون پشااته

حاالات متنااهی دارناد، باا این تفااوت کاه بر خلاف مااشاااین حاالات متنااهی دارای  

ای نوار ورودی و وضاعیت ای از حالات و نوار ورودی اسات. اتوماتون پشاتهپشاته

کند.  ی حالات مشاخص میفعلی را تحلیل کرده و وضاعیت جدید را بر روی پشاته

 ای تعمیم یافته ماشین حالات متناهی است.ت دیگر اتوماتون پشتهبه عبار

 

بر خلاف ساایر مدل های مطرح شاده در آتوماتا، ماشاین تورین  ماشاین تورین :   •

بندی شاده که امکان تحلیل نوار. »یک حافظه نامحدود به صاورت یک نوار قطعه

در ماشاااین  روی هر قطعاه نمادی وجود دارد و در هر لحظه فقط یکی از قطعات

قرار دارد که به آن نماد اساکن شاده گفته می شاود. بر اسااس نماد اساکن شاده 

تواند نماد بعدی روی نوار را تغییر دهد ولی اصااول کارکرد ماشااین ماشااین می

کناد. همچنین امکاان دارد نوار باه جلو یاا عقاب حرکات کناد، بادین  تغییری نمی
 

1 Finite-state machine 
2 Pushdown automaton 

 : گراف ماشین حالات متناهی   1- 5شکل  
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وار باه عنوان نمااد اساااکن شاااده ترتیاب امکاان دارد هر کادام از نماادهاای روی ن

این تعریفی اساات که آلن تورین  برای مدل خود ارائه کرده    «شااناخته شااود.

های امروزی اسات. ماشاین تورین  اسااس کارکرد واحد پردازنده مرکزی در رایانه

 است.
 

 1نظریه بازی 4.1
کنترل، علوم کامپیوتر  های مختلف علوم انسانی، مهندسی  ای در حوزهنظریه بازی کاربرد گسترده

دو نفره الهام گرفته شده است.   هایو... دارد. ایده اولیه نظریه از تحلیل روابط و قوانین حاکم در بازی

 Leم.( یک مدل کمین بیش برای یک بازی کارتی دو نفره فرانسوی به نام    1713)  2چارلز والدگراو 

Her  یه سازی مسائل گوناگون مطرح در حوزه هایی  ارائه کرد و در ادامه مباح  این نظریه برای شب

های مختلف توسعه داده  شناسی و... به طور گسترده توسط افرادی با تخصص  مانند اقتصاد، زیست

های ریاضی برای بهینه سازی عملکرد چند عامل است که با  اند. هدف نظریه بازی توسعه مدلشده

 هم فعالیت همکارانه دارند. 

 

 یادگیری ماشین 5.1
 1959)  3ی یادگیری ماشاین تا کنون تعاریف مختلفی ارائه شاده اسات، از نظر آرتور سااموئلبرا

م.( »یادگیری ماشااین دانشاای اساات که به رایانه قابلیت یادگیری بدون برنامه ریزی صااریح را می 

م.( یادگیری ماشااین را اینگونه تعریف می کند: »برنامه کامپیوتری که از  1998) 4دهد.« تام میچل

 𝑇 آموزش دیده و عملکرد آن برای وفیفه 𝑃 و تعدادی معیار عملکردی𝑇 حاصاال از وفیفه𝐸 تجربه  

 می شود.«𝑇 ارزیابی شود باع  بهبود تجربه 𝑃 اگر با معیار های

براساااس منطق های مختلف ارائه شااود، که در صااورت  فرض کنید برای یک رایانه یک برنامه  

تحقق هر وضاااعیت از منطق ها رایانه خروجی تعریف شاااده در ازای آن را تولید می کند. حال اگر 

تعداد منطق های تعریف شده بیشتر شود در این صورت علاوه بر نیاز به منابع محاسباتی قدرتمندتر 

ف کردن منطق هاا باه رایااناه باا ترتیاب منااساااب نیز دشاااوار در رایااناه برای اجرای بهیناه برنااماه، تعری

خواهد بود  در مواردی ممکن اسااات حتی برای حالاتی که امکان تحقق آن در ساااامانه وجود دارد 

 منطق مناسبی تعریف نشده و باع  بروز خطا شود.

ر در حالت کلی هدف یادگیری ماشاین حل این معضال با ارائه مدلی اسات که قابلیت یادگیری ب

اسااس مجموعه ای از دادگان شاامل حالت های ممکن و خروجی معادل هر حالت را داشاته باشاد و 

حتی حاالات هاایی کاه مقاادیر آن در مجموعاه دادگاان  ،  باه ازای هر پیشااااماد ممکن در باازه عملکردی

 
1 Game theory 
2 Charles Waldegrave 
3 Arthur Samuel 
4 Tom Mitchell 
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 خروجی مناسبی داشته باشد.  ،آموزشی نباشد

طرح در یادگیری ماشاین اسات. مساائل  عمده مساائل م 3و خوشاه بندی  2، رگرسایون1یطبقه بند

و مدل های مطرح در یادگیری ماشین را می توان در گروه های مختلف دسته بندی کرد که یکی از 

بادون ، و مادل هاایی باا یاادگیری بی نظاارت  ،باا سااارپرسااات ،آنهاا مادل هاایی باا یاادگیری باا نظاارت

ن ساایر دساته بندی های ارائه  اسات. در فصال های بعدی به بررسای مساائل یادگیری ماشای  ،سارپرسات

 شده برای مدل های آن می پردازیم.

 

 نگاه کلی کتاب 6.1
مقدمه شاامل، جبر خطی،  ، از ابتدا تا فصال شاشام،این کتاب شاامل ساه بخش اسات. بخش اول

احتمالات و ریاضایات آماری، داده کاوی، پردازش سایگنال و یادگیری ماشاین که در آن به بررسای 

، فصاال هفتم تا پیشاانیاز های لازم برای مبح  یادگیری ژرف پرداخته شااده اساات. در بخش دوم

، مدل های به بررساای مدل های مختلف در یادگیری ژرف از جمله، شاابکه های عصاابی دوازدهم،

، شابکه های پیچشای، شابکه های بازگشاتی و حافظه دار و... می پردازیم. در نهایت بازنمائییادگیری 

روش های کاربرد های مختلف و چالش های مطرح آن ها  ، فصاال ساایزدهم تا انتها،در بخش سااوم

 م. پرداخته و رویکردهای مختلف ارائه شده برای رفع هر کدام از آن ها را بررسی می کنی

از این کتاب می توان به عنوان یک مرجع درسای برای یادگیری ژرف در یک نیمساال تحصایلی 

اساااتفااده کرد، همچنین برای علاقاه منادان باه مبحا  یاادگیری ژرف کاه پیش زمیناه ای از مبااحا  

هوش مصاانوعی و یادگیری ماشااین ندارند نیز قابل اسااتفاده بوده و به صااورت خودآموز اطلاعات 

 به آنان ارائه می کند.جامعی را 

مساائل و ساوالاتی نیز در انتهای هر فصال هم به صاورت ساوالات تحلیلی و تشاریحی و هم به 

صااورت مسااائل عملی برای موضااوعات مطرح در دنیای واقعی ارائه شااده که چالش هایی را برای  

 نده می شود.خواننده پس از مطالعه هر فصل ایجاد کرده و باع  تعمیق بیشتر مطالب در ذهن خوان

 
1 Classification 
2 Regression 
3 Clustering 



 



 

 

 

 

 2فصل  2

 1خطی جبر  
 

 مقدمه 1.2
برداری اسات. در این فصال هدف از طرح مباح  جبرخطی حل مساائل مربوط به توابع خطی و 

ابتادا باه تعااریف اولیاه مطرح در جبر خطی پرداختاه و پس از آن روابط و مبااحا  مربوط باه این 

 تعاریف را که در مطالب یادگیری ژرف مورد استفاده قرار می گیرند را بررسی می کنیم.

 

 تعاریف اولیه 2.2
نفرد در روابط فاهر می شاوند. می اساکالرها، متغیرها یا اعدادی هساتند که به صاورت م:  2اساکالر 

بعدی اسات. در ادامه به تعریف تانساور می   صافر  3تانساور توان چنین برداشات کرد که اساکالر یک 

پردازیم. در این کتااب در حالت کلی اساااکاالرها با حروف کوچک نماایش داده می شاااوند. برای  

𝑠مثال،   ∈ ℕ  نماد اسکالر طبیعی𝑠 .است 

 

شااوند. اندازه، طول، یک بردار برابر با بردارها از آرایه متوالی اعداد، اسااکالر، تشااکیل می:  4بردار 

تعداد اعداد آن بردار اسات. ترتیب قرارگیری اعداد که به درایه مرساوم اسات، در بردار با یک عدد 

از  شاود  در صاورت اساتفاده از زیروندهایی با مقادیر مثبت ترتیب درایه ها مشاخص می 5زیروند

ابتدا به انتهای بردار و در صاورت اساتفاده از زیروند منفی ترتیب برعکس حالت مثبت، از انتها به  

ابتادا خواهاد بود. در صاااورت تغییر ترتیاب توالی و جاا باه جاایی درایاه هاای یاک بردار باا هم، بردار  

  𝑛ر با اندازه  حاصال با بردار اولیه برابر نخواهد بود. در صاورتی که همه درایه های عضاو یک بردا

𝑥𝑛 ∀زیر مجموعاه اعاداد حقیقی بااشاااد،   ∈ ℝ در این صاااورت بردار متعلق باه یاک دساااتگااه ،

، اساات. در این صااورت نقطه ابتدایی بردار مفروض در  ℝ𝑛بعدی، - 𝑛، فضااای دکارتی، 6کارتزین

رد. از ای برابر باا مقاادیر درایاه هاای بردار قرار دافضاااای دکاارتی در مبادا و انتهاای آن در نقطاه

 
1 Linear algebra 
2 Scalar 
3 Tensor 
4 Vector 
5 Subscript 
6 Cartesian coordinate system 
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توان برای بیان مختصاات یک نقطه اساتفاده کرد. بردار یک تانساور یک بعدی نمایش برداری می

شاوند. رابطه  اسات. در حالت کلی در این کتاب بردارها با حروف کوچک برجساته نمایش داده می

,𝑣1و درایه های  𝑛به اندازه  𝒗دهنده بردار نشان  2-1 𝑣2, … , 𝑣𝑛    .است 

                                                                                             

(1-2)                                                                   𝒗 = [

𝑣1

𝑣2

⋮
𝑣𝑛

] 

 
هاا تشاااابهاات  هاا نماایش دیگری برای مجموعاه آرایاه اعاداد هساااتناد. مااتریسمااتریس:  1مااتریس 

هاای یاک مااتریس در دو جهات بسااایااری باا بردارهاا دارناد باا این تفااوت کاه برخلاف بردار، درایاه

شاود  به بیان دیگر بردار یک ماتریس با یک ساتون اسات. ترتیب ساطری و ساتونی تعریف می

ها تانسااور های دو بعدی شااود.  ماتریسهای ماتریس با زیروندهای دوگانه مشااخص میدرایه

𝑛نمایش یک ماتریس   2- 2رابطه  شاااود. محساااوب می × 𝑚 ،: 𝑛   تعداد ساااطرها -  : 𝑚  تعداد

 شوند.می ها با حروف بزرگ نمایش دادهها، است. در حالت کلی در این کتاب ماتریسستون
 

(2-2)𝐷 =

[
 
 
 
𝑑1,1 𝑑1,2 ⋯ 𝑑1,𝑚

𝑑2.1 𝑑2,2 ⋯ ⋮
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑑𝑛,1 𝑑𝑛,2 ⋯ 𝑑𝑛,𝑚]
 
 
 

𝑛×𝑚

                            

 
ها که همواره دو توان تانسااور را تعمیم یافته ماتریس فرض کنیم  برخلاف ماتریسمیتانسااور:  

تواند هر بعدی داشاته باشاد. زیروند مشاخص کننده بعدی، ساطر و ساتون، هساتند، یک تانساور می

نیز مشااابه ماتریس ها با اسااتفاده از زیروندهای    بعدی- 𝑛ترتیب قرار گیری هر درایه در تانسااور  

𝑛 -نمایش داده می شاود. تعاریف پیشاتر مطرح شاده برای اساکالر، بردار و ماتریس هر کدام  گانه

ی باه بررسااای عملیاات مختلفی کاه بر روی هاای بعادحاالتی خااص از تاانساااور اسااات. در بخش

پردازیم. در حالت کلی در این کتاب تانساورها با حروف بزرگ برجساته  شاود میتانساورها اجرا می

 نمایش داده می شوند.

 

 

 
1 Matrix 
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 عملیات اصلی در تانسورها و ماتریس ها  3.2
یم. در این قساامت به بررساای عملیات های تعریف شااده برای تانسااورها و ماتریس ها می پرداز

هاا طرح می کنیم در حاالی کاه این برای ساااهولات در بیاان مفااهیم هماه روابط را برای مااتریس

 روابط قابل تعمیم به ابعاد بالاتر، تانسور، نیز هستند.

 

   با اسکالر   جمع و تفریق ماتریس  
شاود. رابطه  های ماتریس اعمال میدرایهجمع یا تفریق یک اساکالر با یک ماتریس به همه  

دهد. به طور مشاابه برای یک تانساور با ابعاد را نشاان می 𝐴𝑛×𝑚با ماتریس    𝑠جمع اساکالر  2-3

 بالاتر نیز اسکالر با همه درایه های تانسور جمع یا تفریق می شود.

 

(3-2)𝑠 + 𝐴𝑛×𝑚 = [

𝑎1,1 + 𝑠 ⋯ 𝑎1,𝑚 + 𝑠

⋮ ⋱ ⋮
𝑎𝑛,1 + 𝑠 … 𝑎𝑛,𝑚 + 𝑠

]

𝑛×𝑚

                       

 

 با ماتریس   جمع و تفریق ماتریس  
شااارط لازم برای انجاام عملیاات جمع یا تفریق دو ماتریس، دو تانساااور، برابر بودن ابعاد، 

𝑛 × 𝑚های نظیر به نظیر با هم جمع یا تفریق شاده و ، آنهاسات. در صاورت برقراری شارط درایه

حاصال از جمع دو   𝐶های ماتریس ابتدایی اسات. درایهابعاد ماتریس حاصال برابر با دو ماتریس 

 آید.به دست می 2- 4از رابطه  𝐵و  𝐴ماتریس 

 
(4-2)𝑐𝑖,𝑗 = ∑ ∑ 𝑎𝑖,𝑗 + 𝑏𝑖,𝑗

𝑚
𝑗

𝑛
𝑖                                                              

 

   ماتریس   1ترانهاده  
به دسات   2- 5های آن از رابطه  درایهشاود، که نشاان داده می  𝐴𝑇با نماد 𝐴ترانهاده ماتریس  

شااود. ابعاد  آید. به عبارت دیگر با تبدیل سااطرهای ماتریس به سااتون ترانهاده آن ایجاد میمی

𝑛ترانهاده یک ماتریس با ابعاد   × 𝑚  برابر با𝑚 × 𝑛   2اساات. برای یک تانسااور با ابعاد بالاتر از ،

بعدی می - 𝑛شاود، بنابراین برای یک تانساور   بین دو بعد انتخابی تعریف می  2- 5ترانهاده رابطه  

)توان 
𝑛
2
 ترانهاده مختلف تعریف کرد. (

(5-2)𝐴𝑖,𝑗
𝑇 = 𝐴𝑗,𝑖                                                                                      

 

 
1 Transpose 
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 ضرب اسکالر در ماتریس  
های ماتریس، ضارب اساکالر در ماتریس مشاابه با حالت جمع و تفریق بوده و به همه درایه

 است. 𝐴𝑛×𝑚در ماتریس  𝑠نمایش ضرب اسکالر  2- 6شود. رابطه تانسور، اعمال می
 

(6-2) 𝑠. 𝐴𝑛×𝑚 = [

𝑎1,1. 𝑠 ⋯ 𝑎1,𝑚. 𝑠

⋮ ⋱ ⋮
𝑎𝑛,1. 𝑠 … 𝑎𝑛,𝑚. 𝑠

]

𝑛×𝑚

                                  

 

 ضرب بردار در ماتریس  
برای ضارب یک بردار در ماتریس، اندازه بردار حداقل با یکی از ابعاد ماتریس، تانساور، باید  

برابر باشاد. در این صاورت هر یک از درایه های بردار در راساتای ابعاد دیگر که با اندازه بردار برابر  

 2- 7در همه درایه های ماتریس، تانسااور، ضاارب می شااود. رابطه   2- 7نیسااتند مطابق رابطه  

اساات. برای حالتی که اندازه بردار با هر دو  𝐴𝑛×𝑚در ماتریس    𝑛با اندازه  𝒗نمایش ضاارب بردار  

طول ماتریس برابر باشاد، باید راساتای ضارب تعریف شاود. روند مشاابهی را می توان برای ضارب 

ماتریس در تانساور تعریف کرد، در این صاورت ابعاد ماتریس باید با حداقل دو بعد از تانساور برابر  

طول ابعااد دیگر تانساااور که برابر با ابعااد ماتریس   بوده و با انجاام عملیاات درایه های ماتریس در

نیساتند ضرب شود، ضرب درایه به درایه، هادامارد، که در ادامه معرفی می کنیم حالت خاصی از 

 این ضرب است. این روند را برای ضرب تانسور در تانسور نیز می توانیم تعمیم دهیم.

 

(7-2)𝒗. 𝐴𝑛×𝑚 = [

𝑎1,1. 𝑣1

𝑎2,1. 𝑣2

⋯
⋯

𝑎1,𝑚. 𝑣1

𝑎2,𝑚. 𝑣2

⋮ ⋱ ⋮
𝑎𝑛,1. 𝑣𝑛 … 𝑎𝑛,𝑚. 𝑣𝑛

]

𝑛×𝑚

                             

 

 ضرب ماتریس در ماتریس  
 

 ضرب ماتریسی 1.6.3.2

𝑛با ابعاد  𝐶، ماتریس  𝐵𝑝,𝑞در ماتریس    𝐴𝑛×𝑚حاصال ضارب ماتریسای، ماتریس  × 𝑞 تعداد ،

تریس دوم، اسات. ساطر برابر با تعداد ساطر ماتریس اول و تعداد ساتون برابر با تعداد ساتون ما

𝐶نشاان داده می شاود،  ×ضارب دو ماتریس با نماد   = 𝐴 × 𝐵 شارط لازم برای برای انجام این .

𝑚ضارب،  = 𝑞های ، برابری تعداد ساتون ماتریس اول با تعداد ساطر ماتریس دوم، اسات. درایه

اول  های ساطرابتدا درایه  2- 8شاود. با توجه به رابطه  محاسابه می 2- 8ماتریس حاصال از رابطه  

های سااتون اول، ماتریس دوم ضاارب عددی شااده و حاصاال ماتریس اول نظیر به نظیر با درایه
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شاود، این روند ادامه پیدا ماتریس حاصال ضارب محاسابه می  1,1ضارب ها با هم جمع و درایه 

 محاسبه می شوند. 𝐶کرده و سایر درایه های ماتریس 
 

(8-2)𝐶𝑖.𝑗 = ∑ 𝐴𝑖.𝑘𝑘 𝐵𝑘,𝑗                                                                       
 

  (1ضرب درایه به درایه )ضرب هادامارد 2.6.3.2

، از ضاارب آرایه های نظیر به نظیر 𝐶های ماتریس حاصاال،  در ضاارب درایه به درایه، درایه

 𝐵و  𝐴ماتریس   های ماتریس های اولیه تشاکیل شاده اسات. ضارب عنصار به عنصار دواعداد درایه

اسات. شارط    2- 9شاود. فرمول محاسابه عناصار ماتریس حاصال رابطه  نشاان داده می  𝐴⨀𝐵با نماد 

لازم انجام عملیات برابری ابعاد دو ماتریس اولیه بوده، که حاصال آن نیز ماتریسای با همان ابعاد  

 است.
 

(9-2) 𝑐𝑖.𝑗 = 𝑎𝑖.𝑗 . 𝑏𝑖.𝑗                                                                             
 

 تقسیم ماتریس ها 3.6.3.2

توانیم یک ماتریس را در معکوس شاود، اما میها تعریف نمیعملیات تقسایم برای ماتریس

 پردازیم.ماتریس دیگر ضرب کنیم. در ادامه به نحوه محاسبه معکوس یک ماتریس می

 

 رداریفضاهای ب 4.2
 

 تعریف فضای برداری حقیقی  
، اسات به  ℝ𝑛بعدی حقیقی اقلیدسای،- 𝑛بندی برای فضاای  یک فضاای برداری در واقع یک فرمول

بعدی  صاد  کرده و نسابت - 𝑛طوری که قوانین ضارب اساکالر در بردار و جمع دو بردار در آن فضاای 

های نیز عضاو همان فضاا اسات. فضاابه این دو عمل بساته این فضاا اسات، بردار حاصال از عملیات  

ها هسااتند، یک میدان مجموعه از اسااکالرها اساات که نساابت یه 2ای از میدانبرداری زیرمجموعه

 عملیات ضارب و جمع بساته بوده و برای هر دو این عملیات دارای خواص معکوس پذیری، شارکت

بعدی را به به شاااکل یک - 𝑛توان یک فضاااای برداری حقیقی  پذیری و... اسااات. به بیان دیگر می

در نظر گرفت که سااطرهای آن مقادیر ارائه شااده در آن فضااا )مجموعه    𝑛ماتریس با تعداد سااتون  

های مختلف یادگیری نقاط، مجموعه بردار و...( است. از این نمایش ماتریسی فضای برداری در بخش

  شود که به آن خواهیم پرداخت.ماشین و یادگیری عمیق استفاده می

 

 
1 Hadamard product 
2 Field 
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   ها 1فضا یر ز  
 ای از یک فضای برداری است، اگر دو شرط زیر را داشته باشد:یک زیرفضا زیرمجموعه

جمع  هر دو بردار عضاو این زیرمجموعه عضاو خودش باشاد، بساته بودن نسابت  •

 به جمع.

ضارب هر اساکالر در بردار عضاو زیرمجموعه نیز عضاو همان زیر مجموعه باشاد،  •

 بسته بودن نسبت به ضرب.

بیان سااده، یک زیرفضاا، خود یک فضاای برداری اسات به طوری که قوانین جمع دو بردار و به  

ضارب اساکالر در بردار در این فضاای زیرمجموعه نیز صااد  بوده و نقطه مبدا آن با نقطه مبدا 

 فضای برداری اصلی مشترک باشد.

فضاای برداری  ، را در نظر بگیرید، این  ℝ3بعدی،برای مثال یک فضاای برداری حقیقی ساه

 های تعریف شده برای آن زیرفضا نیستند:فقط دارای زیرفضاهای ذیل است و سایر زیرمجموعه

 2بعدی- 3کل فضای  •

 بعدی- 3ابر صفحه گذرنده از مبدا مختصات فضای  •

 بعدی- 3خط گذرنده از مبدا مختصات فضای  •

 بعدی- 3نقطه مبدا مختصات فضای   •
 

   فضا و وابستگی خطی   3افراز  
 

 ترکیب خطی 1.3.4.2

تعریف    2- 10به صاااورت رابطه   {𝒗1,…,𝒗𝑛}بردار    𝑛ای شاااامل  ترکیب خطی یک مجموعه

 اسکالرهای حقیقی هستند. 𝑠1,…,𝑠𝑛شود که در آن می
 

(10-2) 𝑠1𝒗1 + ⋯+ 𝑠𝑛𝒗𝑛  = ∑ 𝑠𝑖𝒗𝑖
𝑛
𝑖=1                                     

 

 استقلال خطی 2.3.4.2

,𝒗𝟏}بردارهای مجموعه   … , 𝒗𝑛}  ی هساتند اگر و فقط اگر شارط رابطه  مساتقل خطیاز هم

𝑠1ها تنها در صاورتی برقرار باشاد که برای آن 2-11 = ⋯ = 𝑠𝑛 =  𝑠1,…,𝑠𝑛که در این رابطه   0

وابساته  اسااکالر های حقیقی هسااتند. در غیر این صااورت بردارهای این مجموعه نساابت به هم  

 هستند. خطی

 

 
1 Sub-space 
 هر مجموعه یک زیر مجموعه از خودش است. 2
3 Span 
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(11-2) 𝑠1𝒗1 + ⋯+ 𝑠𝑛𝒗𝑛  = 0                                                  

 
 افراز 3.3.4.2

توان با ترکیب خطی یک مجموعه بردار  ی مجموعه نقاطی اساات که میافراز شااامل همه

توانند کل یک راین تعریف ساه بردار متعامد که از هم مساتقل خطی هساتند مینشاان داد. بناب

 ، را اسپن کنند.ℝ3بعدی حقیقی،- 3فضای برداری 

 

  1دترمینان 5.2
دترمینان تعریفی برای ماتریس اسااات که فقط برای ماتریس های مربعی، ماتریسااای که 

اساتفاده از دترمینان یک ماتریس مربعی تعداد ساطر و ساتون آن برابر باشاد،  قابل ارائه اسات. با 

بودن آن مااتریس را تشاااخیص داد. دترمیناان یاک مااتریس مربعی همواره یاک    2توان تکینمی

اسات اگر و فقط اگر دترمینیان   3اساکالر اسات. براسااس تعریف دترمینان، یک ماتریس غیرتکین

رای آن ماتریس تعریف  آن صافر نباشاد. فقط در صاورتی که ماتریس غیرتکین باشاد، معکوس ب

    شااود. طبق رابطهتعریف می 2- 12به صااورت رابطه   𝐴𝑛×𝑛شااود. دترمینان ماتریس مربعی  می

های ماتریس درهم با های ممکن برای ضااارب درایهی جایگشاااتدترمینان مجموع همه 2-12

 .شودنشان داده می |𝐴|یا  det (𝐴)با نماد  𝐴علامت جایگشت است. دترمینان ماتریس 
 

(12-2) |𝐴| = det(𝐴) = ∑ 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝜋)∏ 𝑎𝑖,𝜋𝑖

𝑛
𝑖=1𝜋                      

 
𝑠𝑖𝑔𝑛(𝜋)فرد باشااد   𝜋در صااورتی که  = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝜋)زوج باشااد  𝜋و اگر  1 = اساات. برای   1−

مثالی را در نظر بگیرید که شاامل لیسات )ترتیب قرارگیری اعداد در  𝜋توضاییح زوج یا فرد بودن  

{ از لیست اولیه 2,1,3,4,5{، اگر جایگشت }1,2,3,4,5است }  5ا ت  1نظر گرفته می شود( اعداد 

را در نظر بگیریم این جایگشات با یک بار جایگزین شادن یک جفت از اعضاا ایجاد شاده و یک 

{ را 2,1,4,3,5جایگشات فرد اسات پس در نتیجه علامت آن مثبت خواهد بود. حال جایگشات }

در نتیجه جایگشات زوج بوده   4و3شاده و یک بار   جایگزین 2و1در نظر بگیرید که درآن یک بار 

 و علامت آن منفی است.

2دترمینان ماتریس مربعی  2- 12طبق رابطه  ×  شود.محاسبه می 2- 13از رابطه  2

 

(13-2) |𝐴| = det ([
𝑎 𝑏
𝑐 𝑑

]) = 𝑎𝑑 − 𝑏𝑐                                  

 
1 Determinant 
2 Singular 
3 Non singular 
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هایی برای محاساابه دترمینان - روشبرای محاساابه دترمینان  2- 12با توجه به پیچیدگی رابطه  

ها در چارچوب این اساات. که بح  در مورد آنماتریس های مربعی با ابعاد کوچک معرفی شااده

 کتاب نیست.

  ماتریس 1معکوس 6.2
 

 محاسبه معکوس ماتریس  
شاود. تعریف معکوس یک ماتریس نشاان داده می 𝐴−1که با نماد   𝐴معکوس یک ماتریس  

اند را معادلات خطی که به صااورت ضاارب ماتریس متغیرها و ضاارایب تعریف شاادهامکان حل 

شود  ماتریسی که در صورت ضرب فراهم می کند. معکوس یک ماتریس بدین صاورت تعریف می

بیان این تعریف   2- 14آن در ماتریس اصالی و یا بالعکس حاصال یک ماتریس همانی شود. رابطه  

 است.
 

(14-2) 𝐴−1𝐴 = 𝐼𝑛                                                                        
 

   2ماتریس همانی  
هاای قطر هاای آن باه جز درایاهمااتریس هماانی یاک مااتریس مربعی اسااات کاه هماه درایاه

نشاان داده  𝐼𝑛های روی قطر اصالی آن یک باشاد. ماتریس همانی با نماد  اصالی صافر بوده و درایه

نشاانگر تعداد ساطر یا ساتون ماتریس اسات. در صاورت ضارب یک ماتریس   𝑛شاود که زیروند می

با ابعاد دلخواه پاساخ حاصال ضارب همواره برابر ماتریس  𝐴همانی با بعد مناساب در یک ماتریس  

𝐴 .است 

 

   ماتریس   3شبه معکوس  
هماان طور کاه اشااااره کردیم معکوس مااتریس فقط برای مااتریس هاای مربعی غیرتکین 

تعریف می شاود، در صاورتی که یک ماتریس مربعی نباشاد یا مربعی تکین باشاد، دترمینان آن  

برابر با صاافر باشااد، برای آن معکوس ماتریس تعریف نمی شااود. در این موارد می توانیم شاابه 

ترتیب زمانی که معکوس ماتریس قابل تعریف نباشاااد می توانیم از معکوس تعریف کنیم. بدین  

شابه معکوس به عنوان جایگزین در روابط اساتفاده کنیم. معکوس و شابه معکوس یک ماتریس  

مربعی غیرتکین باا هم برابر اسااات باه بیاانی دیگر رابطاه معکوس یاک مااتریس حاالتی خااص از 

با توجه به معکوس پذیربودن  𝐴ریس  رابطه شااابه معکوس ماتریس اسااات. شااابه معکوس مات

 
1 Inverse of matrix 
2 Identity matrix 
3 Pseudo inverse 
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𝐴 × 𝐴𝑇    و یا𝐴𝑇 × 𝐴   به دو صاورت شابه معکوس راسات و شابه معکوس چ  به ترتیب مطابق

 نمایش داده می شود. +𝐴تعریف شده و با نماد   2- 16و  2- 15روابط 
 

(15-2) 𝐴+ = 𝐴𝑇(𝐴 × 𝐴𝑇)−1                                                      
(16-2) 𝐴+ = (𝐴𝑇 × 𝐴)−1𝐴                                                        

 

  2و بردارهای ویژه 1مقادیر ویژه 7.2
 

 تجزیه ویژه  
کند. های ساازنده کمک بسازایی به حل آن میدر بعضای مساائل تجزیه یک مسائله به المان

اساات. در این روش هدف یافتن مقادیر   تجزیه ویژه های مربعی های تجزیه ماتریساز روشیکی 

 ویژه و بردار ویژه ماتریس است. 

از دیدگاه هندسای هر ماتریس یک نگاشات خطی در فضاای اقلیدسای اسات که در آن بردارهای  

 های این نگاشت و مقادیر ویژه مقیاس نگاشت در راستای هر جهت است.ویژه جهت
 

 بردار ویژه و مقدار ویژه  
شااود  برداری مخالف صاافر بردار ویژه برای یک ماتریس مربعی بدین صااورت تعریف می

(𝒗 ≠ در آن حاصال برابر با ضارب مقدار ویژه که یک   𝐴( که در صاورت ضارب ماتریس مربعی 0

 نمایش این تعریف است. 2- 17شود. رابطه اسکالر حقیقی غیر صفر است، می
 

(17-2) 𝐴𝒗 = 𝜆𝒗                                                                          
𝜆 ≠ 0, 𝜆 ∈ ℝ                                              

 

برقرار اسات که در این  2- 18شاود رابطه  برای حالتی که بردار ویژه در ماتریس مربعی ضارب می

 .شودحالت به آن بردار ویژه چ  گفته می

 

(18-2) 𝒗𝑇𝐴 = 𝒗𝑇𝜆                                                                       
 

باشد در این حالت با ضرب    𝐴یک بردار ویژه برای یک ماتریس مربعی     𝒗اگر فرض کنیم که  

,𝒗  ،𝑠𝒗اسکالر حقیقی مخالف صفر در   𝑠 ≠ 0, 𝑠 ∈ ℝ  ،مقدار ویژه ،𝜆بردار برای  حاصل ضرب   ، 

، وابسته خطی است، 𝒗، به بردار ویژه اصلی، 𝑠𝒗کند. در این صورت بردار ویژه حاصل، نمی تغییر

 
1 Eigen values 
2 Eigen vectors 
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تواند بردارهای ویژه دیگری که نسبت به هم مستقل خطی بوده و  ولی یک ماتریس مربعی می

توان بردارهای ویژه را به صورت  دارای مقادیر ویژه متفاوتی هستند داشته باشد. در این صورت می

های هر ستون ماتریس یک بردار  کنار هم قرار داد به طوری که درایه  𝑉نی در یک ماتریس ستو

بردارهای ویژه را تشکیل داده و مقدارهای ویژه نظیر هر کدام را به    𝑉ویژه باشد. اگر ماتریس  

را تشکیل دهیم در این    𝜆1×𝑛ترتیب ستون های ماتریس بردارها کنار هم قرار داده و ماتریس  

 تعریف می شود.  2- 19به صورت رابطه  𝐴رت تجزیه ویژه ماتریس مربعی  صو

 

(19-2) 𝐴 = 𝑉𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜆)𝑉−1                                                         
 

1یاک مااتریس    ()𝑑𝑖𝑎𝑔در رابطاه فو  عملگر   × 𝑛    یاا𝑛 × قطری تبادیال  را باه یاک مااتریس  1

به جز درایه های قطر  اساات که همه درایه های آن کند. ماتریس قطری یک ماتریس مربعیمی

,𝑛شاروع و به درایه   1,1اصالی، قطری که از درایه   𝑛 شاود، صافر هساتند، قطر اصالی و می ختم

,1شاود  قطر فرعی از درایه  های مربعی تعریف می فرعی فقط برای ماتریس 𝑛  شاروع و به درایه

𝑛,  شود. ختم می 1

𝑚س در صورتی که مقادیر یک ماتری × 𝑛 بیانگر ،𝑚    نقطه در یک فضای برداری𝑛  ،بعدی باشد

در این صاااورت ساااتون هایی از ماتریس که مقادیر ویژه آن ها مثبت اسااات، متنافر بعدهای 

بعدهای اصالی، هساتند، ساایر - بعدهای متعمامد- مساتقل فضاا، بعدهایی که فضاا را افراز می کنند

د اصلی ابعاد فضاا که ساتون متنافر با آن ها دارای مقدار ویژه غیرمثبت اسات، ابعاد وابساته به ابعا

بوده و جز بعدهای افراز کننده فضاا محساوب نمی شاوند در ماتریسای که ساتون های آن متنافر 

برابر با تعداد ساتون های دارای مقادیر ویژه مثبت   1با هر یک ابعاد یک فضاا باشاد مرتبه ماتریس

آن  خواهد بود. در صاورتی که همه ساتون ها در چنین ماتریسای دارای مقادیر ویژه مثبت باشاند

 است. 2ماتریس یک ماتریس مرتبه کامل
 

 محاسبه مقادیر و بردارهای ویژه  
نیز نشااان دهیم، بدین ترتیب از رابطه    2- 20را می توانیم به صااورت روابط  2- 17رابطه  

نیز رابطاه             2- 21و از رابطاه   2- 21رابطاه   𝐼می توانیم باا اضاااافاه کردن مااتریس هماانی    2-20

 را استنباط کنیم. 2-22
 

(20-2) 𝐴𝒗 − 𝜆𝒗 = 𝟎                                                                   
(21-2) 𝐴𝒗 − 𝜆𝐼𝒗 = 𝟎                                                                  
(22-2) (𝐴 − 𝜆𝐼)𝒗 = 𝟎                                                                

 
1 Matrix rank 
2 Full rank matrix 
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𝒗همواره مخالف صافر اسات،    𝒗همان طور که اشااره کردیم بردار ویژه  ≠ این ، بنابراین برای  0

  2- 23برقرار باشاد. با حل معادله حاصال از رابطه   2- 23صاد  کند باید رابطه   2- 22که رابطه  

مقادیر ویژه ماتریس محاسبه می شود. پس از محاسبه مقادیر ویژه می توانیم با استفاده از رابطه  

 بردارهای ویژه ماتریس را نیز محاسبه کنیم. 2- 18یا   2-17
 

(23-2) |𝐴 − 𝜆𝐼| = 0                                                                    
 

  1نرم 8.2
ها تابع نرم اسات. شاود که یکی از آنبرای مقایساه بردارها مختلف از معیارهایی اساتفاده می

کند که بیانی از اندازه آن بردار اسات. تابع نرم هر بردار را به یک مقدار عددی مثبت نگاشات می

𝑝  0نشاان داده می شاود که در آن 𝐿𝑝ار با نماد  در حالت کلی نرم یک برد ∈ ℝ, 𝑝 اسات. نرم    ≤

 شود.محاسبه می 2- 24طبق رابطه  𝐴بردار 
 

(24-2) ‖𝐴‖𝑝 = (∑ |𝑥𝑖|
𝑝

𝑖 )
1

𝑝                                                                                              
 

باشاد اگر هر ساه  𝑓یک تابع نرم اسات، در حالت کلی هر تابعی می تواند تابع نرم   2- 24رابطه  

 ویژگی زیر را داشته باشد:

• 𝑓(𝒙) = 0 → 𝒙 = 0 
• 𝑓(𝒙 + 𝒚) ≤ 𝑓(𝒙) + 𝑓(𝒚) 

• ∀𝑎 ∈ ℝ, 𝑓(𝑎𝒙) = |𝑎|𝑓(𝒙) 

پردازیم، روابط این نرم هاا برای بردارها  در اداماه باه بررسااای چناد حاالات خااص برای تاابع نرم می

تعریف شاااده اسااات ولی می توانیم آن هاا را باه ابعااد باالاتر تعمیم داده و برای مااتریس هاا و 

 تانسورها نیز تعریف کنیم:

 

 نرم اقلیدسی  
𝑝اگر   = دسای یا فاصاله اقلیدسای مرساوم بوده و با باشاد در این حالت تابع نرم، به نرم اقلی 2

شاااود. این نرم کاربرد زیادی در مبح  مختلف از جمله یادگیری ژرف  نشاااان داده می 𝐿2نماد  

، رابطه نرم  2- 25های بردار برابر اساات. رابطه  دارد. این نرم با ریشااه دوم مجموع مربعات مولفه

 اقلیدسی یک بردار است.

 

(25-2) ‖𝒙‖2 = √∑ (𝑥𝑖)2
𝑖                                                                                                 

 

 
1 Norm 
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 نرم یک  
 شاود. این نرم برابر اسات با مجموع قدرمطلق مؤلفهنشاان داده می 𝐿1نرم یک که با نماد  

 است. 𝒙، نرم یک بردار 2- 26های بردار. رابطه 
 

(26-2) ‖𝒙‖1 = ∑ |𝑥𝑖|𝑖                                                                   
 
 

 نهایت  نرم بی  
شاااود. این نرم برابر اسااات با بزرگترین نشاااان داده می  ∞𝐿نهایت یک بردار با نماد نرم بی

 نشان داده شده است. 𝒙این نرم برای بردار  2- 27بردار، در رابطه  قدرمطلق مولفه

 
(27-2) ‖𝒙‖∞ = max𝑖(|𝑥𝑖|)                                                                                            
 

 نرم ماتریس  
تعااریف و روابطی فو  الاذکر کاه برای نرم هاا ارائاه کردیم صااارفاا برای بردار هاا تعریف می 

یک تابع اگر علاوه شاوند، در حالی که می توان برای یک ماتریس یا تانساور نیز نرم تعریف کرد. 

را نیز داشاته باشاد تابع نرم   9- 28بر ساه ویژگی مطرح شاده برای تابع نرم بردار، ویژگی رابطه  

 ماتریس یا تانسور است. 
(28-2)    𝑓(𝒙. 𝒚) ≤ 𝑓(𝒙). 𝑓(𝒚)                                                                                      
 

 1نرم فربینوس 1.4.8.2

هاای مااتریس کاه کااربرد زیاادی دارد، نرم فربنیوس اسااات. نرم فربنیوس برای  یکی نرم  

 محاسبه می شود. 2- 29نشان داده شده و مطابق رابطه  𝐴‖𝐹‖با نماد  𝐴ماتریس 

 

(29-2) ‖𝐴‖𝐹 = √∑ 𝐴𝑖,𝑗
2

𝑖,𝑗                                                                                       

 

 ماتریس هاخواص کلی  9.2
ها دارای خواص عمومی ذیل هساااتناد، این خواص قابل تعمیم به تانساااورها نیز ماتریس

 هستند:

• 𝐴 + 𝐵 = 𝐵 + 𝐴 
• 𝐴(𝐵 + 𝐶) = 𝐴𝐵 + 𝐴𝐶 

• 𝐴(𝐵𝐶) = (𝐴𝐵)𝐶 

 
1 Frobenius norm 
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• (𝐴𝐵)𝑇 = 𝐵𝑇𝐴𝑇 

• 𝐴𝑇𝐵 = 𝐵𝑇𝐴 

• 𝐴𝑇𝐵 = (𝐴𝑇𝐵)𝑇 = 𝐵𝑇𝐴 

• det(𝐴−1) =
1

det(𝐴)
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 مسائل 10.2
 تحقیق کنید.  1های برداری موهومیفضادر مورد  -1

ها با ابعاد بزرگ تحقیق کرده  های عددی برای محاسبه دترمینان ماتریسدر مورد روش -2

 های مختلف با هم مقایسه کنید. ها را از جنبهو آن

 توضیح دهید. 2- 13با استفاده از رابطه  2- 23در مورد نحوه استنباط رابطه  -3

 یک ماتریس و ارتباط آن با وابستگی خطی را توضیح دهید. 2نحوه محاسبه مرتبه -4

 
1 Imaginary 
2 Rank 



 

 

 

 

 3فصل  3

 2و احتمال   1آمار 
 

 مقدمه 1.3
مجموعه ها می پردازد. مباح  مطرح در آمار به بررساای ویژگی های مختلف در جوامع و 

در احتمالات نیز به بررساای شاارایط وقوع حالات مختلف تعریف شااده در یک مجموعه پرداخته 

می شااود. در این فصاال ابتدا به تعاریف کلی که در معرفی مباح  مورد نیاز اساات پرداخته و 

  ساااپس روابط و تعااریف مطرح در آماار و احتماالات را کاه در بخش هاای گونااگون موضاااوعاات

 یادگیری ماشین و یادگیری ژرف کاربرد دارند را بررسی می کنیم.

 

 تعاریف آمار 2.3
 در این قسمت تعاریف اولیه در مباح  آماری را معرفی می کنیم:

هایی اساات که هدف بررساای آن ها اساات.   4جمعیت مجموعه ای شااامل همه نمونه:  3جمیعت 

نمونه هایی از جمعیت هساتند که  مجموعه خوردوهای یک ساازمان و یا مجموعه افراد یک شاهر

شاماره هر یک از خودروها و هر یک از افراد شاهر به ترتیب نمونه های هر یک از این جمعیت ها 

 هستند.

متغیر ویژگی اساات که برای همه نمونه های یک جمعیت تعریف می شااود. یک متغیر :  5متغیر 

  9یا گساساته  8ارای مقادیر پیوساتهباشاد. متغیرهای کمی می توانند د  7یا کیفی  6می تواند کمی

باشاند، متغیر های پیوساته در بازه تعریف شاده می توانند هر مقداری داشاته باشاند در حالی که 

متغیرهای گساساته فقط مقادیر تعیین شاده در بازه را اختیار می کنند. برای مثال در جمعیت 

فراد یک متغیر کمی پیوساته و افراد یک شاهر، وضاعیت تاهل افراد یک متغیر کیفی، اندازه قد ا

 
1 Statistics 
2 Probability 
3 Population 
4 Sample 
5 Parameter 
6 Quantitative 
7 Qualitative 
8 Continuous 
9 Discrete 
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 در جمعیت خودروهای یک سازمان، تعداد چرخ های هر خودرو یک متغیر کمی گسسته است.

فضای نمونه ای مجموعه ای شامل همه حالات ممکن است که یک متغیر می   :1فضای نمونه ای

ه و کمی تواند اختیار کند. یک فضاای نمونه ای نیز مانند متغیر به صاورت کیفی، کمی گساسات

، بازه فرضاای، فضااای نمونه ای کمی 20تا   1پیوسااته تعریف می شااود. مجموعه اعداد طبیعی  

متر فضاای  2متر تا  1گساساته متغیر تعداد چرخ های خودروها، مجموعه اعداد حقیقی در بازه  

نمونه ای کمی پیوسااته متغیر قد افراد و مجموعه ای شااامل دو حالت مجرد و متاهل فضااای 

 فی برای متغیر وضعیت تاهل افراد است.نمونه ای کی

یک توزیع احتماالاتی با نسااابات دادن احتماال وقوع هر یک از حالات تعریف :  2توزیع احتماالاتی 

شاده در فضاای نمونه ای برای متغیر متنافر با آن تعریف می شاود. برای در صاورتی که احتمال 

از حالات دارای مقداری احتمالی وقوع همه حالات فضاااای نمونه ای با هم برابر باشاااد، هر یک 

1برابر باا 

𝑛
𝑛، تعاداد اعضاااای فضاااای نموناه ای  3، بوده و توزیع احتماالاتی یاک توزیع یکنواخات=

خواهاد بود. باا توجاه باه متغیری کاه توزیع احتماالاتی برای آن تعریف می شاااود، توزیع می تواند  

کیفی، کمی گساساته و کمی پیوساته باشاد. در ادامه چند نمونه از توزیع های احتمالاتی خواهیم 

 پرداخت.

 

 تعاریف احتمال 3.3
پردازیم، برخی از این تعااریف در این بخش باه معرفی تعااریف اولیاه مبحا  احتماالات می  

مشاابه تعاریف ارائه شاده برای مباح  آمار بوده و با تعریفی مشاترک از دیدگاه احتمالاتی بررسای 

 نیز می شوند.

یک تجربه مجموعه ای از شارایط او قیودی اسات که تحت آن شارایط و قیود )آزمایش(:    4تجربه 

ت در تعاریف احتمال اسات که برای آن  مقدار یک متغیر بررسای می شاود. تجربه معادل جمعی

همانند جمعیت، نمونه، متغیر و فضااای نمونه ای تعریف می شااود. در صااورتی که با توجه به  

شاارایط و قیود تعریف شااده مقدار متغیر مورد نظر در یک تجربه قابل پیش بینی و محاساابه 

اسات. دو پرتاب متوالی  6و متغیر نیز یک متغیر تصاادفی  5نباشاد آن تجربه یک تجربه تصاادفی

تاس یک تجربه تصاااادفی اسااات که در آن عدد تاس پرتاب اول و دوم، دو متغیر مربوط به این 

تجرباه و مجموعاه ای شاااامال هماه جفات اعادادی کاه بین یاک تاا شاااش تعریف می شاااوناد 

({، فضاااای نموناه ای این تجرباه اسااات. مجموعاه  1,1),(1,2),…,(1,6),…,(2,1),…,(6,6،})

 
1 Sample space 
2 Probability distribution 
3 Uniform probability distribution 
4 Experiment 
5 Random experiment 
6 Random variable 
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برای مباح  یادگیری ژرف به کار برده می شاوند شاامل نمونه های دارای متغیرهای دادگانی که 

تصااادفی هسااتند که در طی روند یک تجربه تصااادفی جمع آوری می شااوند، متغیرها در این 

 دادگان به صورت اسکالر، بردار، ماتریس و.... تعریف می شوند.

 ی یک تجربه، پیشامد گفته می شود.به هر یک از زیر مجموعه های فضای نمونه ا: 1پیشامد

 

 انواع احتمال 4.3
 

 احتمال  
بسااایااری از پادیاده هاا و مبااحثی کاه مورد بررسااای و تحقیق قرار می گیرناد یاک تجرباه  

تصاادفی محساوب می شاوند. از این رو نمی توان پیش بینی دقیقی از وقوع هر پیشاامد تعریف  

احتمال به عنوان معیاری تعریف می شاود که به  شاده از فضاای نمونه ای داشات، در این صاورت  

هر یک از پیشاامدها وزنی نسابت داده و یک پیش بینی تقریبی از شاانس وقوع آن ارائه می کند. 

احتمال یک پیشاامد در حالت کلی به صاورت نسابتی از تعداد نمونه هایی که متغیر آن ها عضاو  

تعریف می شاود.  3- 1جربه مطابق رابطه  پیشاامد مد نظر اسات به تعداد اعضاای فضاای نمونه ای ت

{، در تجربه تصااادفی 2,1احتمال پیشااامد اعداد کوچکتر از سااه، } 3- 1برای مثال طبق رابطه  

2{ برابر با 6,5,4,3,2,1پرتاب یک تاس با فضاااای نمونه ای }

6
تعاداد    𝑛، 3- 1اسااات. در رابطاه   

 ونه ای است.مجموعه فضای نم  𝑆مجموعه پیشامد و   𝐴اعضای یک مجموعه، 
 

(1-3)                                                                          ( )

( )

( )
A

n A
P

n S
= 

مجموع احتمال کل پیشاامدهای تعریف شاده برای یک فضاای نمونه ای در صاورتی که پیشاامدها 

پرتاب یک تاس مجموع دارای عضااو مشااترک نباشااند همواره برابر با یک اساات. برای مثال در 

 است. 3- 2احتمال پیشامد اعداد کوچکتر مساوی دو و برزگ تر از دو مطابق رابطه 

 

(2-3)                                                      ( 2) ( 2)

2 4
1

6 6
x xP P + = + = 

  2احتمال مشترک  
به صااورت همزمان اتفا  بیفتد.   𝐵و  𝐴احتمال مشااترک حالتی اساات که دو پیشااامد  

نمایش داده می شاود. در صاورتی   𝑃(𝐴𝐵)یا  𝑃(𝐴∩𝐵)با نماد    𝐵و  𝐴 احتمال مشاترک دو پیشاامد  

 
1 Event 
2 Joint probability 
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  .هستند 1که مقدار احتمال مشترک دو پیشامد صفر باشد در این صورت دو پیشامد ناسازگار
 

 2احتمال شرطی  
 𝐵در شارایطی اسات که بدانیم پیشاامد   𝐴احتمال شارطی، محاسابه احتمال وقوع پیشاامد  

نمایش داده   𝑃(𝐴|𝐵)با نماد  𝐵به شارط وقوع پیشاامد   𝐴حتما اتفا  افتاده اسات. احتمال پیشاامد  

 محاسبه می شود. 3- 3شده و مطابق رابطه 

(3-3)                                                     
( ) ( )

( | )

( ) ( )

A B AB

A B

B B

P P
P

P P
= = 

 را برای محاسبه احتمال مشترک توسعه دهیم. 3- 4می توانیم رابطه  3- 3از رابطه 

(4-3)                                    

( ) ( | ) ( ) ( | ) ( )A B A B B B A AP P P P P= = 

وع چند پیشاامد به طور مشاترک ،احتمال ضارب را برای وق  3- 4در حالت کلی می توانیم رابطه  

 تعمیم دهیم. 3- 5چند پیشامد، مطابق رابطه 

(5-3)        
1 2 1 2 1 3 2 1 1 2 1( ... ) ( ) ( | ) ( | ) ( | ... )n n nE E E E E E E E E E E E EP P P P P

−
= 

مساتقل    𝐴باشاد در این صاورت پیشاامد   𝑃(𝐴)برابر با  𝑃(𝐴|𝐵)در صاورتی که مقدار احتمال شارطی

 است. 𝐵از پیشامد 
 

 3امید ریاضی 5.3
امید ریاضای مقداری اسات که انتظار می رود متغیر تصاادفی در یک نمونه که مقدار دقیق 

آن مشخص نیست اختیار کند. امید ریاضی با توجه به مقادیر آن متغیر در نمونه هایی که مقدار  

آن متغیر در آن ها تعریف شاده اسات محاسابه شاده و برابر اسات با مجموع ضارب های مقدار 

هایی که مقدار آن تعریف شااده اساات در احتمال وقوع آن مقدار برای متغیر که   متغیر در نمونه

 𝑥تعداد نمونه هایی اسات که مقدار متغیر   𝑁،  3- 6تعریف می شاود. در رابطه    3- 6مطابق رابطه  

 در آن ها تعریف شده است.

 
1 Mutual exclusivity 
2 Conditional probability 
3 Expected value 
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(6-3)                                                                 ( ) ( )

1
i

N

x x i

i

E P x
=

= 

𝑃(𝑥𝑖)مقادار احتماال،  
، باا توجاه باه تعاداد تکرار  𝑥𝑖، برای وقوع هر یاک از مقاادیر متغیر مورد نظر، 

آن مقدار در  نمونه های جمعیت ،تجربه تصادفی( محاسبه می شود. در صورتی که احتمال همه  

مقادیر برای متغیر در برای نمونه ها با هم برابر باشاااد در این صاااورت مقدار احتمال هر یک از 

𝑃(𝑥𝑖)مقادیر متغیر برابر  
=

1

𝑁
مالاتی متغیر مورد نظر یک خواهد بود. در این صااورت توزیع احت  

خواهد بود که همان میانگین مقادیر آن   3- 7به صاورت رابطه   3- 6توزیع یکنواخت بوده و رابطه  

یک میانگین وزنی  3- 6متغیر اسات. با این توضایحات می توانیم چنین برداشات کنیم که رابطه  

ند برابر با مقدار میانگین  از مقادیر متغیر اسااات که اگر وزن مقادیر برای متغیر با هم برابر باشااا

 مقادیر متغیر خواهد بود.

(7-3)                                               ( )

1 1

1 1N N

x i i

i i

E x x
N N= =

= =  

  2و انحراف معیار 1واریانس 6.3
واریانس یک متغیر معیاری از میزان پراکندگی نمونه های یک جمعیت، تجربه تصاااادفی، 

اسااات. واریاانس باه صاااورت میاانگین توان دوم اختلاف مقاادیر متغیر در نموناه هاای جمعیات از 

 𝑁میاانگین جمعیات و  𝑥̅،  3- 8تعریف می شاااود. در رابطاه    8- 3میاانگین جمعیات مطاابق رابطاه  

 ت  است.تعداد نمونه های جمعی

(8-3)                                                      
2 2

( )

1

1
( )

N

x i

i

x x
N


=

= − 

، انحراف معیار اطلا  می شاااود. هر چه مقدار 3- 9ریشاااه دوم، جذر، واریانس مطابق رابطه    به

واریاانس یاا انحراف معیاار یاک جمعیات بزرگ بااشاااد بادین معنی اسااات کاه مقاادیر متغیر مورد 

نمونه های آن جمعیات پراکنادگی زیادی از مقادار میاانگین آن متغیر جمعیات دارند    بررسااای در

در حاالی کاه  مقادار واریاانس یاا انحراف معیاار یاک جمعیات هر چاه قادر کوچاک بااشاااد چنین  

اساتنباط می شاود که مقادیر متغیر مورد بررسای در اطراف مقدار میانگین آن متمرکز شاده و 

 پراکندگی کمتری دارند.

(9-3)                                                                  
2

( ) ( )x x = 

 
1 Variance 
2 Standard deviation 
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 1تصحیح بسل  
نمونه    همهواریانس برای حالتی اسااات که مقدار میانگین متغیر با اساااتفاده از   3- 8رابطه  

برای محاسبه آن فقط  3- 7های قابل تعریف برای جمعیت از پیش محاسابه شده و مطابق رابطه  

از تعدادی از نمونه ها اساتفاده نشاده باشاد. مقدار میانگینی که با اساتفاده از همه نمونه های قابل 

بطه  تعریف برای جمعیت محاسابه شاده باشاد میانگین جمعیت و واریانس حاصال از آن مطابق را

واریانس آن جمعیت خواهد بود. در حالی که میانگینی که برای محاساابه آن فقط از تعداد  3-8

محدودی از نمونه ها اساتفاده می شاود تنها میانگین آن نمونه ها بوده و صارفا تقریبی از میانگین 

جمعیات اسااات. تعریف هماه نموناه هاای ممکن برای یاک جمعیات در مواردی کاه متغیر مورد 

پیوساته باشاد غیرممکن اسات، در صاورتی که متغیر گساساته باشاد نیز ممکن اسات تعریف  بررسای  

همه نمونه ها باع  افزایش حجم محاساابات شااود. بنابراین در اکثر موارد از میانگین نمونه ها  

که میانگین تقریبی جمعیت اسات برای محاسابه واریانس اساتفاده می شاود،    3- 7مطابق رابطه  

 3- 10و  3- 8تعریف می شااود. تفاوت رابطه   3- 10واریانس مطابق رابطه  در این صااورت رابطه  

 در مخرج است که به آن تصحیح بسل گفته می شود. - 1اضافه شده  

(10-3)                                         
2 2

( )

1

1
( )

1

N

x i

i

x x
N


=

= −
−
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 3- 11رابطه   در مخرج این اسات که ابتدا مقدار میانگین نمونه ای مطابق - 1دلیل اضاافه شادن 

نمونه می توانند در   𝑁نمونه از جمعیت محاسابه می شاود، هر یک از این  𝑁( با اساتفاده از  3-7)

به طور مساتقل مقداری تصاادفی داشاته باشاند، با این توضایحات   𝑥بازه تعریف شاده برای متغیر 

ی مقادیر متغیر  در بازه تعریف شاده برا 𝑁می توانیم چنین برداشات کنیم که برای مقادیر متغیر 

وابسااتگی و قیدی به مقادیر متغیر سااایر نمونه ها تعریف نشااده و از این نظر محاساابه مقدار 

 درجه آزادی است.  𝑁میانگین دارای 

(11-3)                                                             
1

1 N

i

i

x x
N =

=  

را  3- 12برای محاسااابه واریانس اساااتفاده کنیم رابطه    3- 11حال اگر از مقدار میانگین رابطه  

 برای محاسبه توان دوم اختلاف با میانگین هر یک از نمونه ها خواهیم داشت.

 

(12-3)   
2 2

1 2( ) ( ( ,... ... ))i i i Nx x x x x x x− = − + + + + 

می توانیم چنین نتیجاه بگیریم که همواره مقادار یکی  3- 12در رابطاه  𝑥𝑖با توجه به تکرار مقادار 

 
1 Bessel's correction 
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به یکی از مقادیری   3- 12ت مربوط به محاسابه واریانس مشاابه جمله رابطه  از نمونه ها در جملا

که برای محاسابه میانگین اساتفاده شاده می شاود وابساته اسات. با این ایجاد این وابساتگی بین 

، یکی از درجات آزادی حذف شاده و به صاورت تصاحیح بسال  𝑥̅به مقدار میانگین   𝑥𝑖مقدار متغیر 

(𝑁 − ی شاود. اساتفاده از ضاریب بسال باع  بهبود تقریب واریانس نمونه ای ( در روابط فاهر م1

 شده و آن را به واریانس جمعیت نزدیک می کند.

  

 توزیع احتمالاتی 7.3
در تعااریف مربوط باه آماار اشااااره کردیم کاه توزیع احتماالاتی، احتماال وقوع هر یاک از 

𝑃(𝑥𝑖)مقاادیر، 
، را برای یک متغیر در بازه تعریف شاااده آن تعیین می کناد. توزیع احتماالاتی می 

𝑃(𝑥𝑖)تواند دارای یک رابطه تحلیلی باشاد که در این صاورت مقادیر احتمال  
به صاورت یک تابع    

اطلا  می شاااود. همچنین   1ی شاااوناد باه این توزیع هاای احتماالاتی توزیع پاارامتریاکتعریف م

بساایاری از توزیع های احتمالاتی نیز وجود دارند که دارای رابطه خاصاای نیسااتند که به آن ها  

گفتاه می شاااود. معمولا توزیع هاای غیرپاارامتریاک توساااط یاک توزیع    2توزیع غیر پاارامتریاک

ی شوند. در ادامه به معرفی چند توزیع پارامتریک که در مباح  یادگیری پارامتری تقریب زده م

 ژرف کاربرد دارند می پردازیم.
 

 3توزیع یکنواخت  
توزیع احتمالاتی یکنواخت یکی از ساااده ترین توزیع های احتمالاتی اساات که برای انواع  

متغیرهای کیفی و کمی گسسته و پیوسته تعریف می شود. در توزیع یکنواخت احتمال وقوع هر  

 𝑥یک از مقادیر برای متغیر با هم برابر اسات. اگر بازه تعریف شاده برای یک متغیر کمی پیوساته 

𝑏 ،𝑏تا   𝑎از عدد  > 𝑎 باشااد، در این صااورت رابطه توزیع یکنواخت برای این متغیر به صااورت ،

 تعریف می شود. 13- 3رابطه 

(13-3)                                                               ( )

1
xP

b a
=

−
 

مقدار اسات تعریف   𝑛در صاورتی که توزیع یکنواخت برای یک متغیر کمی گساساته که شاامل 

 خواهد بود. 3- 14شده باشد در این صورت رابطه آن مطابق رابطه 

(14-3)                                                                    ( )

1
xP

n
= 

 
1 Parametric 
2 Non-parametric 
3 Uniform distribution 
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 𝑛تعریف می شاود که در آن   3- 14کیفی نیز به صاورت رابطه  توزیع یکنواخت برای متغیرهای 

 تعداد وضعیت های تعریف شده برای متغیر است.

 

 1توزیع گوسی  
توزیع گوسای یک توزیع احتمالاتی اسات که صارفا برای متغیرهای کمی پیوساته تعریف می  

 𝑥̅، 3- 15تعریف می شااود. در رابطه  3- 15مطابق رابطه    𝑥شااود. رابطه این توزیع برای متغیر  

 انحراف معیار متغیر هستند. 𝜎میانگین و 

(15-3)                                           

21
( )

2
( )

1

2

x x

xP e 

 

−
−

= 

در صاورتی که مقدار میانگین و واریانس ،انحراف معیار( یک توزیع گوسای به ترتیب صافر و یک 

می  3- 16، گوسای، اطلا  می شاود. مطابق رابطه 2باشاد در این صاورت به توزیع اساتاندارد نرمال

نیم به این توانیم مقادیر یک متغیر با توزیع گوسای را به توزیع گوسای اساتاندارد نرمال تبدیل ک

مقدار متغیر   𝑥،  3- 16گفته می شاود. در رابطه   𝑧3روند اساتاندارد ساازی یا نرمال ساازی امتیاز  

با توزیع گوسای  𝑧اسات که تبدیل به مقدار   𝜎و انحراف معیار   𝑥̅دارای توزیع گوسای با میانگین  

 استاندارد نرمال می شود.

(16-3)                                                                
x x

z


−
= 

در اکثر موارد در صااورتی تعداد نمونه های یک جمعیت افزایش یابد  4طبق قضاایه حد مرکزی

،داده های زیادی تولید شاااود(، توزیع آن نمونه ها به یک توزیع گوسااای نزدیک خواهد بود، به  

ن دلیل در بسااایاری از مساااائل از توزیع گوسااای برای تقریب رفتار توزیع داده های مورد همی

 بررسی استفاده می شود.

 

 5توزیع برنولی  

تعریف می شاود. رابطه توزیع    6توزیع احتمالاتی برنولی برای متغیرهای کیفی دو وضاعیتی

 است. 3- 17برنولی مطابق رابطه 

 
1 Gaussian distribution 
2 Normal standard distribution 
3 Z-score normalization  
4 Central limit theorem 
5 Bernoulli distribution 
6 Boolean 
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(17-3)                                 ( )

1 , 0

, 1
x

q p if x
P

p if x

= − =
= 

=
 

𝑥احتمال وقوع وضااعیت   𝑝،  3- 17در رابطه   = را می توانیم به صااورت  3- 17اساات. رابطه   1

نیز نشاان دهیم. توزیع برنولی در مدل ساازی مباحثی مانند تعیین فعال یا غیرفعال  3- 18رابطه  

 بودن مدل هایی مانند نورون عصبی در یادگیری ژرف به کار برده می شود.

(18-3)                                                  
1

( ) (1 )x x

xP p p −= − 

 

 توابع مربوط به توزیع های احتمالاتی  
آن ها یک تابع تعریف    در بخش های قبل برای معرفی هر یک توزیع های احتمالاتی برای

کردیم که به ازای هر ورودی مقدار احتمال متنافر با آن را محاسبه می کرد مانند توابع رابطه  

توزیع گفته می شود. یکی دیگر از توابعی    1و...، به این توابع، تابع چگالی احتمال  15-3،  13-3

توزیع تجمعی  تابع  تعریف می شود  توزیع های احتمالاتی  برای  تابع توزیع تجمعی    2که  است، 

تابع    𝑃(𝑥)تابع توزیع تجمعی و    𝐹(𝑥)،  3- 19محاسبه می شود. در رابطه    3- 19مطابق رابطه از  

 چگالی احتمال است.

(19-3)                                                        ( ) ( )

x

x xF P dx
−

=  

برای توزیع های گساساته و یا کیفی به صاورت مجموع احتمال حالت ها از ابتدا تا  3- 19رابطه  

تعریف می شاود. معمولا برای نمایش مشاخصاات یک توزیع از نمودار تابع چگالی  𝑥حالت متغیر  

 استفاده می شود.  𝑥احتمال و تابع توزیع تجمعی آن ها به ازای مقدار مختلف متغیر 

 

 3توزیع تجربی 8.3
تابع چگالی احتمال یک رابطه تئوری اسات و ممکن اسات توزیع احتمالاتی متغیر مربوط  

به یک پدیده از آن رابطه پیروی نکند در این صااورت توزیع اصاالی متغیر آن پدیده یک توزیع  

غیرپارامتریک بوده و  تابع چگالی احتمال تعریف شده صرفا یک تقریب از آن توزیع است. توزیع 

پدیده با تقسااایم بازه عددی متغیر به بازه های مسااااوی و محاسااابه چگالی احتمال واقعی آن  

متنافر با هر بازه به صاورت یک اساکالر که نسابت تعداد نمونه های بازه به کل نمونه های جمع 

 
1 Probability density function (PDF) 
2 Cumulative distribution function (CDF) 
3 Empirical distribution 
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آوری شده از مقادیر آن متغیر است محاسبه می شود. در نهایت با کنار هم قرار دادن این مقادیر 

نموناه ای، متغیر تعریف می شاااود. باه نمودار   ی باازه هاای مختلف توزیع تجربی،چگاالی باه ازا

 توزیع گفته می شود. 1متنافر با این بازه ها هیستوگرام

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 
1 Histogram 
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 مسائل 9.3
 تحقیق کنید.  1در مورد مسئله مونتی هال .1

 را برای توزیع یک متغیر کمی گسسته بنویسید.  3- 19رابطه  .2
 تحقیق کرده و ارتباط آن با توزیع برنولی را شرح دهید.  2مورد توزیع دو جمله ای در  .3

بیانگر توزیع گوسی یک بعدی است، رابطه این توزیع را برای متغیرهای چند   3- 15رابطه   .4

 بعدی توسعه دهید. 

 
1 Monty Hall problem 
2 Binomial distribution 



 

 

 

 

 4فصل  4

 1داده کاوی 
 

 مقدمه 1.4
در این فصااال باه معرفی انواع دادگاانی کاه برای روش هاای یاادگیری ژرف باه کاار برده می 

شااوند می پردازیم. همچنین دسااته بندی و ساااختارهای مختلف آن ها را مطرح می کنیم. در 

بررساای ادامه چند نمونه از روش هایی که برای پردازش و ذخیره دادگان اسااتفاده می شااود را  

کرده و در نهایت در مورد مفاهیم تئوری اطلاعات بح  می کنیم. در انتهای فصاال نیز مسااائل 

 مربوط برای درک بهتر مفاهیم و مطالب طرح شده در طول فصل تعریف شده است.

 

 دسته بندی دادگان 2.4
یف مربوط باه گفتاه می شاااود. در تعاار  2باه طور کلی باه هر نوع اطلاعاات و دانش داده

به مجموعه ای از نمونه های ربات شاااده برای دساااتاه ای متغیرها،   3یادگیری ژرف و علوم داده

گفته می شاااود. با توجه به گساااتره وسااایع دادگان می توان آن ها را از نظر    4مجموعه دادگان

محتوا، حجم، سااختار و... به دساته های مختلفی تقسایم بندی کرد. یکی از مهم ترین تقسایم 

بندی هایی که در حوزه علوم داده به دادگان نساابت داده می شااود، تقساایم بندی آن ها به دو 

اسات. دادگان سااختار یافته مجموعه دادگانی   6و غیر سااختار یافته  5نوع دادگان سااختار یافته

، برای ساختار داده تعریف شده و نمونه های مجموعه  7اسات که در آن ها الگوی مشاخصی، رابطه

دادگان از آن الگو پیروی کرده و بر اسااس آن تعریف می شاوند. در مقابل دادگان سااختار یافته، 

تعریف می شاود که بر خلاف دادگان سااختار یافته، این دادگان الگوی  دادگان غیر سااختار یافته  

سااختار مشاخصای ندارند. در ادامه به بررسای روش های ذخیره ساازی و پردازش هر دو دساته 

 دادگان ساختار یافته و غیر ساختار یافته پرداخته و برای هر کدام مثال هایی مطرح می کنیم.

 
1 Data mining 
2 Data 
3 Data science 
4 Data set 
5 Structured data 
6 Unstructured data  
7 Relation 
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 دادگان ساختار یافته  
توجه به تعریف الگوی رابت در دادگان ساااختار یافته می توانیم یک کلی برای این نوع  با  

  1مجموعه دادگان تعریف کرده و بر اساااس آن نمونه های مجموعه دادگان را در یک پایگاه داده

ذخیره کنیم. با توجه به رابت بودن الگوی تعریف شاده به ازای همه نمونه های مجموعه دادگان 

، برای این دادگان مرسوم تر است. پایگاه های داده  SQL3، 2از پایگاه های داده رابطه ایاساتفاده 

تشاکیل شاده اند که مقادیر مربوط به هر نمونه مانند ماتریس در    4رابطه ای از حداقل یک جدول

آن جدول ذخیره می شااوند، هر یک از سااطر ها در جدول یک نمونه و هر سااتون متغیرهای 

جداول یک پایگاه داده فرضی را نمایش می دهد، همان طور که  4- 1ساتند. شکل تعریف شاده ه

نشاان داده شاده اسات در پایگاه های داده رابطه ای، رابطه بین جداول به   4- 1در جدوال شاکل 

، تعریف می شاود  ساتون نمایه می تواند هر یک از  5واساطه یک ساتون مشاترک، ساتون نمایه

که مقادیر آن برای هر سااطر، نمونه، منحصاار به فرد اساات.   سااتون های جدول باشااد به طوری

صاورت   7و ساتون گرا  6ذخیره ساازی اطلاعات در پایگاه های داده رابطه ای به دو روش ساطرگرا

می گیرد  در روش ساطرگرا، هر ساطر، نمونه ، از جدول به طور مجزا ذخیره می شاود در حالی 

دول به صورت مستقل ذخیره می شوند  با توجه  که در روش ستون گرا، هر یک از ستون های ج

به مجزا بودن ساتون های یک جدول در روش ساتون گرا، برای مرتبط کردن ستون های مختلف 

که در آن کلید   ذخیره می شاود  8مقدار- جدول، ساتون نمایه نیز در هر ساتون به صاورت کلید

 ر یک ستون است.مربوط به نمایه و مقدار مربوط به مقادیر متنافر با نمایه د

 
1 Database 
2 Relational database 
3 Structured query language 
4 Table 
5 Index 
6 Row-oriented 
7 Column-oriented 
8 Key-Value 
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 جداول یک پایگاه داده رابطه ای :  4- 1شکل  

 

در مجموعاه دادگاانی کاه در روش هاای یاادگیری ژرف باه کاار می روناد برای هماه نموناه هاای 

مجموعه دادگان متغیرهای یکسااانی تعریف می شااود، بنابراین اگر مجموعه دادگان به صااورت 

ساطر، از جدول به ازای ساتون های تعریف شاده دارای مقدار سااختار یافته باشاند باید هر نمونه،  

باشاد. در صاورتی که در بعضای از نمونه ها مقادیر مربوط به  یک یا چند ساتون تعریف نشاده 

باایاد یکی از راهکاارهاای ذیال را برای آن نموناه هاای باه کاار ببریم  برای مثاال در جاداول   1بااشاااد

 مشخص شده اند، تعریف نشده هستند. N/A2مقادیری که با نماد   4- 1شکل

نمونه های دارای مقادیر متغیر تعریف نشااده را حذف کنیم، در صااورتی که تعداد نمونه   •

اساتفاده از این روش معمولا مناساب ترین روش های مجموعه دادگان به حد کافی باشاد 

 است.

سااطر، متغیر، مربوط که در آن مقادیر تعریف نشااده قرار گرفته اند را حذف کنیم، این  •

روش در صاورتی که ساطر مورد نظر به عنوان خروجی مدل یادگیری ژرف تعریف شاده 

 
1 Missing value 
2 Not applicable 
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ای ورودی مدل باشاد امکان پذیر نبوده و فقط در صاورتی که ساتون از متغیر، ویژگی، ه

باشاد اجرا می شاود. اساتفاده از این روش در صاورتی که مقادیر مربوط به ساتون دارای  

پراکندگی مناسابی باشاند، واریانس بزرگی داشاته باشاند، ممکن عملکرد مدل را تضاعیف  

 کند.  

برای متغیرهایی که در برخی از نمونه های مجموعه دادگان مقادیر آن ها تعریف نشااده   •

ر تقریبی در نظر می گیریم  در این روش برخلاف دو روش پیشاین هی  یک اسات مقادی

از بخش های مجموعه دادگان حذف نمی شود. این مقدار تقریبی می تواند مقداری باشد 

  در حوزه  1که بیشاترین تکرار را در بین نمونه هایی که مقدار آن تعریف شاده اسات دارد

الگوریتم هاای مختلفی ماانناد   و... برای پیادا کردن    Apriori  ،FP-Growthداده کااوی 

مواردی که بیشاترین تکرار را در مجموعه دادگان دارند ارائه شاده اسات که بررسای آن ها  

خارج از حوزه مطالب این کتاب اسات. همچنین اگر متغیر مورد نظر کمی پیوساته باشاد 

متغیر باشاد که با مقدار تقریبی که برای آن در نظر می گیریم می تواند امید ریاضای آن 

اساتفاده از ساایر نمونه هایی که مقدار آن متغیر در آن ها تعریف شاده اسات محاسابه می 

  Cosine similarityشاود. همچنین می توان با اساتفاده از معیارهای شاباهت مانند معیار 

مقادیر متغیر مربوط به نمونه ای که بیشاااترین شاااباهت را در بین نمونه های مجموعه  

باه نموناه مورد نظر دارد برای متغیر تعریف نشاااده نموناه در نظر بگیریم  در این دادگاان 

روش شااباهت براساااس متغیر هایی، ویژگی هایی، که در نمونه مورد نظر تعریف شااده 

,𝒂است، که در آن   Cosine similarityرابطه معیار  4- 1است محاسبه می شود. رابطه   𝒃 

هساتند که به صاورت دو بردار شاامل متغیرهایی که دو نمونه، ساطر، از مجموعه دادگان  

نیز تعداد  𝑁مقادیر آن ها در هر دو نمونه تعریف شااده اساات در نظر گرفته می شااوند، 

 متغیرهای مشترک بین دو بردار، نمونه، است.

(1-4) 
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ی می شااوند نیز ، ذخیره سااازSQL-Non، 2دادگانی که در پایگاه های داده غیر رابطه ای

جز دسااته دادگان ساااختار یافته محسااوب می شااوند، در این پایگاه های داده هر نمونه  

ممکن اسات الگوی متفاوتی داشاته و تعداد متغیرهای با نمونه های دیگر متفوت باشاد. با 

این توضایحات با توجه به لزوم تعریف متغیرهای یکساان در همه نمونه های یک مجموعه  

 
1 Frequent item 
2 Non-relational database 
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ر یک مدل یادگیری ژرف به کار برده می شاااوند، در صاااورتی که مجموعه  دادگانی که د

دادگان در یک پایگاه داده غیر رابطه ای ذخیره شاده باشاند باید الگوی تعریف شاده برای  

نمونه های مختلف پیش از اساتفاده از دادگان در مدل یادگیری ژرف با هم یکساان ساازی 

 شوند.

 

 دادگان غیرساختار یافته  
مقابل دادگان ساااختار یافته دادگان غیر ساااختار یافته به صااورت دادگانی تعریف می در 

شاوند که در آن ها الگوی مشاخصای برای نمونه های مجموعه تعریف نمی شاود  به عبارت دیگر 

دسااته  4- 1در دادگان ساااختار یافته نمی توان مجموعه متغیرهای یک نمونه را مانند شااکل 

ی، متن، سایگنال های زمانی مانند صاوت و... مثال هایی از دادگان غیر  بندی کرد. دادگان تصاویر

ساختار یافته هستند. ممکن است هر یک از نمونه های مجموعه دادگان غیر ساختار یافته دارای  

های ساختار یافته باشند که به عنوان خروجی مطلوب یک مدل یادگیری ژرف به ازای    1برچسب

  ته می شود.هر نمونه ورودی در نظر گرف

 

 2پردازش جریان 3.4
در تعاریف بخش گذشاته فرض کردیم که مجموعه دادگان در یک پایگاه داده ذخیره شاده 

باشاند، در صاورتی که در مواردی با توجه حجم و سارعت بالای تولید دادگان ممکن اسات امکان 

مدل پردازش  ذخیره همه دادگان و ساااپس پردازش آن ها وجود نداشاااته و یا هدف ایجاد یک 

باشاااد. در این صاااورت صااارفا تعداد محدودی از نمونه های دادگان در بازه های زمانی  3برخط

پردازش می شاوند. به این روش  4- 2و به صاورت برخط مطابق شاکل  4متوالی، یکساان، ذخیره

پردازش برخط، پردازش جریاان اطلا  می شاااود. در این روش پردازش می تواناد باه صاااورت  

ای مختلفی ماانناد نموناه برداری، محااساااباه ویژگی هاای آمااری، آموزش یاک مادل الگوریتم ها

 از آن تعریف شود.  5یادگیری ژرف یا استنتاج

 

 
1 Label 
2 Stream processing 
3 Online 
4 Buffer 
5 Inference 
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 Xپردازش جریان مقادیر متغیر :  4- 2شکل  

 

  1پردازش دادگان حجیم 4.4
در مواردی اگر حجم دادگاان ذخیره شاااده باالا بااشاااد باه دلیال محادودیات هاای مناابع 

محاسااباتی امکان پردازش آن ها با روش های مرسااوم وجود ندارد. در این صااورت دادگان در 

و در هر منبع بخشاای از محاساابات مربوط به پردازش   2منابع محاسااباتی جداگانه توزیع شااده

امکان پردازش دادگان توزیع شااده در    3کاهش- تعریف شااده انجام می شااود. الگوریتم نگاشاات

کاهش را با یک مثال - را فراهم می کند. مراحل اجرای الگوریتم نگاشات  4امنابع محاساباتی مجز

بررسای می کنیم  فرض کنید یک مجموعه دادگان حجیم که شاامل نمونه هایی از کلاس های  

مختلف اسات را در اختیار داشاته باشایم، در هر منبع محاساباتی بخشای از نمونه ها به صاورت 

ا ذخیره شاده اسات، هدف از پردازش این دادگان محاسابه به طور مجز  4- 1جداولی مشاابه شاکل  

- تعداد نمونه های هر کلاس در کل مجموعه دادگان اسات که برای محاسابه آن الگوریتم نگاشت

 کاهش را به ترتیب زیر اجرا می کنیم:

این مرحله هر یک از منابع محاساباتی که بخشای از دادگان در آن قرار دارد   : 5نگاشات  .1

اجرا می شاااود. این الگوریتم باه ازای هر نموناه ای کاه در یاک منبع   باه طور جاداگااناه

مقدار تولید می کند. با توجه به تعریف مسائله در اینجا - ذخیره شاده اسات یک کلید

 :کلاس{، در نظر گرفته می شود.1کلید معادل کلاس نمونه و مقدار برابر یک، }

 

پس از اتمام اجرای الگوریتم نگاشاات در همه منابع به ازای هر یک از :  6مرتب سااازی  .2

مقدار تولید شااده اساات. در این مرحله از - نمونه های کل مجموعه دادگان یک کلید

 
1 Big data analysis 
2 Distributed 
3 Map-Reduce 
4 Node 
5 Mapping 
6 Sorting 
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مقدار ها بر اسااس کلید مرتب ساازی شاده و کلید های یکساان به - روند الگوریتم کلید

 منبع کاهش یکسان ارسال می شوند.

 

کاهش نیز همچون مرحله نگاشات از منابع محاساباتی مجزا تشاکیل  مرحله :  1کاهش  .3

مقدارهایی اسات دارای کلید مشاابه - شاده اسات که ورودی هر یک از آن ها همه کلید

مقادارهاای متناافر باا نموناه هاای مربوط باه یاک - هساااتناد. در این صاااورت هماه کلیاد

ارها با کلیاد  مقاد- کلاس در یک منبع کاهش مشاااترک قرار می گیرند. با ذخیره کلیاد

- مشاااترک در هر منبع کااهش، هر یاک از این مناابع کااهش مقادارهاای هماه کلیاد

مقادارهاای ورودی را باا هم جمع کرده و مقادار مجموع را باه عنوان خروجی منبع ارائاه  

 می کنند که همان مجموع تعداد نمونه های یک کلاس است.

، شامای روند 4- 3ون تعمیم داد. شاکل کاهش را می توان به انواع مساائل گوناگ- الگوریتم نگاشات

 کاهش است.- اجرای الگوریتم نگاشت

 

 
 کاهش - شمای الگوریتم نگاشت :  4- 3شکل  

 

  2رایانش موازی 5.4
های پردازشای   3با توساعه و پیشارفت ساخت افزارهای پردازشای که دارای تعداد هساته

پیاده سااازی و   5و واحدهای پردازش تانسااور 4بالایی هسااتند مانند واحدهای پردازش گرافیکی

اجرای الگوریتم هاای مختلف باه صاااورت موازی باه ویژه در مواردی کاه یاک الگوریتم حجم 

 
1 Reduce 
2 Parallel computing 
3 Core 
4 Graphics processing units (GPUs) 
5 Tensor processing units (TPUs) 
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محاساباتی بالایی دارد، مانند مدل های یادگیری ژرف، مورد توجه قرار گرفته اسات تا زمان مورد 

اجرا    نیاز اجرا کاهش یابد. رایانش موازی در بخش هایی از الگوریتم که نسابت هبه طور مساتقل

کاهش بخش قبل را در نظر  - می شاااوند به کار گرفته می شاااود. برای مثال الگوریتم نگاشااات

بگیریاد در این الگوریتم، مراحال نگااشااات مناابع مختلف می توانناد باه صاااورت موازی باه طور 

همزمان اجرا شاوند در حالی که یک مرحله نگاشات را با یک مرحله کاهش نمی توان همزمان به  

 جرا کرد.صورت موازی ا

 

  1تئوری اطلاعات 6.4
  2تئوری اطلاعات شاااامل مباح  گساااترده ای مانند محاسااابات مربوط به عدم قطعیت 

و... اسات که در رشاته های    4اطلاعات، فرفیت یک کانال ارتباطی 3دادگان، میزان فشارده ساازی

مختلفی مانند علوم داده، علوم کامپیوتر، مهندسای بر  و مخابرات و... به کار برده می شاوند. در 

ادامه این بخش به بررسی موضوعاتی از تئوری اطلاعات می پردازیم که در یادگیری ژرف کاربرد  

 دارند.
 

 5آنتروپی  
که هدف آن سانجش میزان عدم قطعیت  آنتروپی مهم ترین مبح  تئوری اطلاعات اسات

در یک متغیر اساات. مقدار آنتروپی همواره بزرگتر یا مساااوی صاافر بوده و هر چه قدر مقدار آن  

بزرگ تر باشاااد میزان عدم قطعیت متغیر نیز بالاتر اسااات. برای هر یک از متغیرهای مجموعه  

قطعیت را مطابق رابطه      دادگانی که متشااکل از نمونه های مسااتقل باشااد می توان میزان عدم 

برای   𝑥احتماال مقادار   𝑃(𝑥)و   𝒙میزان آنتروپی متغیر   𝐻(𝒙)،  4- 2محااساااباه کرد. در رابطاه   4-2

واحد آنتروپی را مشاااخص می   4- 2، در رابطه  𝑏اسااات. همچنین عدد مبنای لگاریتم،    𝒙متغیر  

  8و بان  7، نات6ی به ترتیب بیتباشااد واحد آنتروپ  10و   𝑒، 2کند  در صااورتی که این مبنا برابر  

 خواهد بود.

(2-4)                    ( ) ( ) ( ) ( )log Ε(log )x b x b xH P P P= − = −x

x
 

 

 
1 Information theory 
2 Uncertainty 
3 Compression 
4 Channel capacity 
5 Entropy 
6 Bit 
7 Nat 
8 Ban 
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 2و آنتروپی شرطی   1آنتروپی مشترک  
با توجه به ماهیت احتمالاتی رابطه آنتروپی می توان آن را به صااورت آنتروپی مشااترک و 

آنتروپی شااارطی برای دو یاا چناد متغیر مختلف نیز تعریف کرد. آنتروپی مشاااترک میزان عادم 

,𝒚قطعیت برای مقادیر مشاترک دو متغیر   𝒙  و آنتروپی شارطی عدم قطعیت مربوط به متغیر𝒙   را

به ترتیب رابطه آنتروپی مشاااترک و  4- 4و   4- 3بررسااای می کند. روابط   𝒚در حضاااور متغیر  

,𝒚شرطی دو متغیر   𝒙  است، در این روابط𝑦  مقدار متغیر𝒚 .است 

(3-4)   ( , ) ( , ) ( , ) ( , )log Ε (log )x y b x y b x yH P P P= − = −x y x,y

x,y
 

(4-4)( | ) ( ) ( | ) ( | ) ( | )log Ε ( )y x y b x y yH P P P H= − = − x y y x

y x
 

 تعریف کنیم.را  4- 5برای آنتروپی شرطی می توانیم رابطه  4- 4و  4- 3با توجه به روابط 

(5-4)                                                ( | ) ( , ) ( )H H H= −x y x y y 

 

 3اطلاعات متقابل  
اطلاعات متقابل یکی از مباح  مطرح در تئوری اطلاعات اسات که هدف محاسابه میزان 

وابستگی متقابل دو متغیر است. هر چه مقدار اطلاعات متقابل دو متغیر بزرگ تر باشد با بررسی 

یکی از آن ها می توان اطلاعات بیشاااتری از رفتاار دیگری به دسااات آورد. اطلاعات متقاابل دو 

,𝒚متغیر   𝒙  محاسبه می شود. با محاسبه اطلاعات متقابل هر یک از متغیرهای  4- 6طابق رابطه  م

انتخااب   ورودی مختلف باا متغیرهاای خروجی یاک مادل می توان از آن باه عنوان یاک روش 

اسااتفاده کرده و متغیرهای، ویژگی های، مناسااب را از بین مجموعه متغیرهای دادگان     4ویژگی

 است. 𝒚و  𝒙اطلاعات متقابل دو متغیر  𝐼(𝒙;𝒚)، 4- 6کرد. در رابطه  به عنوان ورودی مدل انتخاب

(6-4)                                        
( , )

( ; ) ( , )

( ) ( )

log
x y

x y b

x y

P
I P

P P
=x y

x,y
 

 را تعریف کنیم. 4- 8و  4- 7برای اطلاعات متقابل دو متغیر می توانیم رابطه 

(7-4)                                                   ( ; ) ( ) ( | )I H H= −x y x x y 

 
1 Joint entropy 
2 Conditional entropy 
3 Mutual information 
4 Feature selection 
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(8-4)                                                                     ( ; ) ( ; )I I=x y y x 
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 مسائل 7.4
تصویر را در جدول یک پایگاه داده در صورتی که یک داده غیر ساختار یافته مانند یک   .1

 رابطه ای ذخیره کنیم می توانیم آن را داده ساختار یافته بنامیم؟ توضیح دهید.

 کاهش پیاده سازی کنید. - عملیات ضرب دو ماتریس را با استفاده از الگوریتم نگاشت .2

 مقدار آنتروپی پرتاب یک تاس را محاسبه کنید.  .3

در مورد واحدهای بیت، نات، بان مربوط به آنتروپی و اطلاعات متقابل که با تغییر مبنای  .4

. لگاریتم در روابط حاصل می شود تحقیق و آن ها را با هم مقایسه کنید



 



 

 

 

 

 

 5فصل  5

 1پرداش سیگنال 
 

 مقدمه 1.5
و... و خروجی آن اطلاعات اسات. مقادیر  3، فضاا2سایگنال تابعی اسات که ورودی آن زمان

مربوط به تابع سایگنال، ورودی و خروجی تابع، دادگان غیر سااختار یافته ای هساتند که به طور 

گساترده به عنوان مجموعه دادگان آموزشای مدل های یادگیری ژرف اساتفاده می شاوند. سیگنال 

هستند که  5، دیجیتال4گسسته  هایی که در حوزه یادگیری ژرف بررسی می شوند، سیگنال های

، نمونه برداری می شاوند. در این فصال ابتدا به بررسای 7، آنالوگ6عموما از یک سایگنال پیوساته

حوزه هاای تعریف سااایگناال پرداختاه و ساااپس مبااحا  و چاالش هاای موجود در مبحا  نموناه  

کرده و نحوه   برداری ساایگنال ها و تبدیل های تعریف شااده برای حوزه های مختلف را بررساای

پردازش و پیش پردازش سایگنال در حوزه های مختلف را معرفی می کنیم. در انتهای فصال نیز 

 مسائل مربوط به آن برای تعمیق بیشتر مطالب مطرح شده است.

 

  تعریف سیگنال 8حوزه 2.5
یک سایگنال می تواند در حوزه های مختلفی تعریف شاود، منظور از حوزه تعریف سایگنال 

متغیری است که به عنوان ورودی تابع سیگنال در نظر گرفته می شود. حوزه زمان و فضا از مهم 

ترین حوزه های تعریف سایگنال هساتند. سایگنال های حوزه زمان یک ساری زمانی از مقادیر 

، هساااتند، در حالی که سااایگنال های حوزه فضاااا به  9یک یا چند پارامتر متغیر با زمان، دامنه

تری که مقادیر آن با تغییر موقعیت در راسااتای محور های مختلف فضااا تغییر می صااورت پارام

 
1 Signal processing 
2 Time 
3 Space 
4 Discrete 
5 Digital 
6 Continues 
7 Analog 
8 Domain 
9 Amplitude 
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و   1کناد تعریف می شاااوناد. صاااوت، سااایگناال هاای رادیویی، سااایگناال الکتروانسااافاالوگرافی

نمونه هایی از سایگنال های حوزه زمان و انواع تصااویر سایاه و سافید، رنگی و  2الکتروکاردیوگرافی

سایگنال های حوزه فضاا هساتند، تصاویر سایاه و سافید یک سایگنال   ساه بعدی نمونه هایی از

,𝑥حوزه فضااای دو بعدی  𝑦   اساات، به طوری که به هر یک از نقاط مختلف در این فضااا مقداری

نسابت داده شاده و در نهایت به صاورت مجموعه ای از مقادیر متنافر با نقاط گساساته تعریف  

می شااود، هر یک از درایه های این ماتریس   شااده در فضااای دو بعدی در یک ماتریس ذخیره

,𝑥از تصاویر اسات. تصاویر رنگی نیز یک سایگنال فضاای ساه بعدی  3معادل یک پیکسال 𝑦, 𝑧  اسات

، شاامل ساه کانال رنگی قرمز، 𝑧که به صاورت یک تانساور ساه بعدی ذخیره می شاود، بعد ساوم، 

مربوط به هر پیکسال اسات به طوری که رن  مربوط به هر پیکسال، درایه، که یک  4سابز و آبی

,𝑥نقطه در فضااای دو بعدی  𝑦  اساات با کنار قرار دادن مقادیر بعد𝑧   تعریف می شااود، برخی از

اسااتفاده کنند. تصاااویر سااه بعدی اگر به   5فرمت های تصااویر ممکن اساات از چهار کانال رنگی

ه باشاند، شاامل مجموعه ای از واحد های ساه بعدی گساساته هساتند صاورت تک رن  تعریف شاد

,𝑥اطلا  می شاود، مکان این واکسال ها در فضاای ساه بعدی  6که به آن ها واکسال 𝑦, 𝑧   تعریف

شاده و به صاورت یک تانساور ساه بعدی تعریف می شاوند در صاورتی که این تصااویر ساه بعدی 

کانال های رنگی هر واکسال اسات نیز تعریف شاده و رنگی باشاند بعد چهارم تانساور که مربوط به  

مقدار هر واکساال در موقعیت فضااای سااه بعدی به صااورت مجموع مقادیر کانال های رنگی آن  

تعریف می شاود. توالی زمانی تصااویر، ویدئو، نیز سایگنالی اسات که در هر دو حوزه زمان و فضاا 

تانساور ساه بعدی ذخیره می شاوند تعریف می شاود سایگنال ویدئو های سایاه و سافید به صاورت  

,𝑥که دو بعد مربوط به موقعیت پیکساال ها در فضااای دو بعدی   𝑦   و بعد سااوم مربوط به زمان

اسات در حالی که برای سایگنال ویدئوهای رنگی یک تانساور چهار بعدی تعریف می شاود که دو 

,𝑥بعد مربوط به موقعیت پیکسال ها در فضاای دو بعدی   𝑦 کانال های رنگی و  یک بعد مربوط به

 بعد دیگر مربوط به زمان است.

 

 تبدیل حوزه سیگنال به حوزه فرکانس و بالعکس 3.5
هر سایگنالی که در حوزه زمان یا فضاا تعریف شاده باشاد دارای محتوای فرکانسای اسات که 

می تواند در محدوده باندهای فرکانسای مختلف باشاد. محتوای فرکانسای یک سایگنال می تواند  

فقط شاامل یک مقدار و یا مانند اکثر سایگنال های طبیعی از مقادیر   7نال ساینوسایمانند سایگ

 
1 Electroencephalography (EEG) 
2 Electrocardiography (ECG) 
3 Pixel 
4 Red-Green-Blue (RGB) 
5 CMYK تصاویر  
6 Voxel 
7 Sinusoidal signal 



 53 فصل پنجم پردازش سیگنال 

فرکانسای مختلف در باندهای متفاوت باشاد. با اعمال تبدیل های مناساب می توان سایگنال را از 

متنافر با هر مقدار  1حوزه زمان یا فضاا به حوزه فرکانس انتقال داده و محتوای فرکانسای و دامنه

فرکاانسااای را محااساااباه کرد. همچنین می توان باا اعماال معکوس تبادیال سااایگناال را از حوزه  

فرکانس به زمان یا فضاا انتقال دهیم. در ادامه دو تبدیل حوزه زمان، فضاا به فرکانس و معکوس 

 آن ها را که کاربرد گسترده ای در مباح  پردازش سیگنال دارند بررسی می کنیم.
 

 2تبدیل فوریه  
تبدیل فوریه یک سایگنال را به صاورت مجموع سایگنال های ساینوسای با فرکانس های  

مختلف تعریف کرده و باه هر فرکاانس مقادار دامناه متناافر باا آن را نسااابات می دهاد، باه عباارت  

دیگر تبادیال فوریاه تاابعی بر اسااااس سااایگناال تعریف می کناد کاه ورودی آن مقادار فرکاانس و 

امناه مربوط باه آن فرکاانس اسااات. رابطاه تبادیال فوریاه برای یاک فرکاانس دارای  خروجی آ» د

تابع حوزه   𝑓(𝑡)،  5- 1اساات. در رابطه    5- 1ورودی یک بعدی مانند ساایگنال زمان مطابق رابطه  

,𝑡،  زمان سایگنال 𝜔  به ترتیب فرکانس و زمان و𝑗  اسات. با توجه   3متغیر مربوط بخش موهومی

 یهبه اینکه تبدیل فور

(1-5) ( ) ( ) ( ) ( )cos( ) sin( )j t

t t tF f e dt f t dt j f t dt

  
+ + +

−

− − −

= = −   

با توجه به اینکه مقادیر یک سایگنال به صاورت گساساته ذخیره می شاوند، لازم اسات تبدیل 

 تعریف کنیم. 5- 2مطابق رابطه  4را به صورت گسسته 5- 1فوریه رابطه 

(2-5)                                                           ( ) ( )

j n

nF f e 



+
−

−

= 

تبدیل فوریه برای یک سایگنال با ورودی دو بعدی مانند سایگنال حوزه فضاا، تصاویر، به صاورت 

,𝑥نیز  5- 3تعریف می شاود. در رابطه   5- 3رابطه   𝑦   مربوط به ورودی حوزه فضاا و𝑢, 𝑣   فرکانس

 های متنافر با هر یک از ابعاد فضا است. 

(3-5)                                            
( )

( , ) ( , )

j ux vy

u v x yF f e dxdy

+

− +

−

=   

 

را می توانیم تعمیم داده تبدیل فوریه را برای سایگنال های دارای ساه بعد و بیشاتر  5- 3رابطه  

 نیز تعریف کنیم.
 

1 Amplitude 
2 Fourier transform 
3 Imaginary 
4 Discrete Fourier transform 
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تبدیل فوریه یک روش تقریبی بوده و سایگنال را به صاورت مجموع سایگنال های ساینوسای 

مدل می کند بنابراین اسااتفاده از آن در مواردی که ساایگنال اولیه رفتار تناوبی نداشااته باشااد  

باع  ایجاد مقدار خطای تقریب بزرگی شده در نتیجه محتوای فرکانسی محاسبه شده نیز دقیق 

دلیل وجود خطای تقریب بین ساایگنال اولیه و ساایگنال تقریبی حاصاال، اعمال   نخواهد بود. به

تبدیل فوریه باع  می شاود بخشای از اطلاعات سایگنال اولیه از بین برود، برای مشااهده مقدار 

اطلاعاات از بین رفتاه می توانیم پس از اعماال تبادیال فوریاه، معکوس آن را برای رابطاه حااصااال 

معکوس تبدیل فوریه که ساایگنال را از با ساایگنال اولیه مقایسااه کنیم.  اعمال کرده و نتیجه را  

حوزه فرکانس به حوزه تعریف اولیاه آن انتقاال می دهد برای یک سااایگناال با ورودی یک بعادی 

بیشاترین فرکانسای اسات که  𝜔𝑚𝑎𝑥،  5- 4اسات. در رابطه    5- 4مانند سایگنال زمانی مطابق رابطه  

اولیه در نظر گرفته شااده اساات که در حالت تئوریکال مقدار آن    در تبدیل فوریه برای ساایگنال

 ، است.∞+بینهایت،  

(4-5)                                                     

max

( ) ( )

0

1 j t

tf F e d





 


=  

اسااتفاده می شااود  تبدیل    1برای پیاده سااازی تبدیل فوریه معمولا از روش تبدیل فوریه سااریع

فوریه سااریع یک الگوریتم پیشاانهادی برای پیاده سااازی تبدیل فوریه اساات که ساارعت اجرای  

تعریف شاده اسات،   5- 3و  5- 1بالاتری نسابت به پیاده ساازی معادله پایه تبدیل که در روابط 

دگیری ژرف دارد. از تبدیل فوریه می توان برای اساااتخراج ویژگی به عنوان ورودی مدل های یا

اسااتفاده کرد، برای مثال می توان تعدادی از مقادیر فرکانساای و دامنه متنافر با آن ها را که از 

اعمال تبدیل فوریه به یک سایگنال محاسابه شاده اسات به صاورت یک بردار ورودی تعریف کرد، 

کانساای همچنین می توان بردار ورودی شااامل میانگین یا بیشااینه مقادیر دامنه در بازه های فر

مختلف تعریف کرد، علاوه بر این موارد می توان بردای شامل تعداد رابتی مقادیر فرکانس تعریف  

 کرد که دامنه متنافر با آن ها بیشترین مقدار را دارد.

 
 2تبدیل فوریه زمان کوتاه 1.1.3.5

می ، سااایگنال تعریف 3تبدیل فوریه زمان کوتاه با اعمال تبدیل فوریه به بازه های زمانی، پنجره

شاود. با توجه به تعریف پنجره های مجزا در این روش معمولا مقادیر حاصال بین دو پنجره کنار 

هم دارای ناپیوستگی هستند، برای جلوگیری از این ناپیوستگی در مقادیر حاصل، پیش از اعمال  

در بخشای سایگنال که داخل پنجره قرار دارد ضارب می شاود تا   4تبدیل فوریه یک تابع پنجره

 
1 Fast Fourier transform 
2 Short-time Fourier transform (STFT) 
3 Window 
4 Window function 
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معمولا    2و تابع هن 1ع  پیوساااتگی مقادیر خروجی پنجره های مختلف شاااود، تابع گوسااایبا

بیشاترین کاربرد را به عنوان تابع پنجره دارند، مقدار حاصال از ضارب تابع پنجره در قسامت هایی 

از سایگنال که در خارج از پنجره هساتند صافر اسات. تعریف پنجره هایی که با یکدیگر دارای هم 

انی هساتند باع  می شاود اطلاعات بیشاتری از سایگنال اساتخراج شاود به همین دلیل پوشاانی زم

اغلب پنجره های تعریف شاده در تبدیل فوریه زمان کوتاه دارای هم پوشاانی زمانی هساتند که 

در این صاورت اساتفاده از تابع پنجره و ایجاد پیوساتگی بین مقادیر پنجره های کنار هم اهمیت 

، 5- 5اساات. در رابطه  5- 5د. رابطه تبدیل فوریه زمان کوتاه مطابق رابطه  بیشااتری پیدا می کن

𝑔(.)  تابع پنجره و𝑢   اندازه پنجره است. خروجی حاصل از تبدیل فوریه زمان کوتاه را می توان به

روند اعمال تابع پنجره، تبدیل  5- 1فرکانساای ساایگنال نمایش داد. شااکل  3صااورت طیف نگاره

طیف نگاره فرکانساای حاصاال را برای یک ساایگنال با یک بعدی نشااان می    فوریه زمان کوتاه و

دهد. طیف نگاره فرکانساای ساایگنال در یک دسااتگاه دو بعدی تعریف می شااود، یکی از بعدها 

مربوط به زمان و بعاد دیگر مقاادیر مختلف فرکانس اسااات، برای هر نقطاه تعریف شاااده در این 

نساابت داده می شااود که همان توان دوم مقدار  ساایگنال در آن نقطه  4فضااای دو بعدی توان

سایگنال اسات. واحد سایگنال   5اسات. مجموع همه مقادیر توان برابر با انرژی 5- 5حاصال از رابطه  

نمونه ای طیف نگاره تبدیل فوریه زمان کوتاه اسات که در آن توان سایگنال در نقاط  5- 2شاکل 

مختلف نمایش داده شاااده اسااات. از طیف نگاره سااایگنال می توان به عنوان ورودی یک مدل 

 ی مدل است.یادگیری ژرف استفاده کرد، پردازش این ورودی همانند پردازش ورودی تصویر برا

(5-5)                                   ( , ) ( ) ( )

j t

u t t uSTFT f g e dt



+

−

−

−

=  

 

 

 
1 Gaussian function 
2 Hann function 
3 Spectrogram 
4 Power 
5 Energy 
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 ]146[روند اعمال تبدیل فوریه زمان کوتاه :  5- 1شکل  

 
 

 
 ]145[طیف نگاره یک سیگنال یک بعدی  :  5- 2شکل  

 

 1موجک تبدیل   
از سیگنال  یکی از معایب تبدیل فوریه زمان کوتاه وابستگی محتوای فرکانسی محاسبه شده 

مربوط باه    2باه انادازه پنجره اسااات  بادین ترتیاب در صاااورتی کاه ابعااد پنجره کوچکتر از دوره

فرکانس بخشای از سایگنال باشاد، آن فرکانس با اعمال پنجره تبدیل فوریه زمان کوتاه شاناساائی  

ن نمی شاااود. از آن جاایی کاه در تبادیال فوریاه زماان کوتااه انادازه پنجره همواره راابات اسااات ای

احتمال وجود دارد که بخشای از فرکانس های پایین سایگنال شاناساائی نشاوند. تبدیل موجک 

برای رفع این عیب مربوط به تبدیل فوریه زمان کوتاه ارائه شاده اسات. در تبدیل موجک به جای 

 5- 6اسااتفاده می شااود رابطه تبدیل موجک مطابق رابطه   3تابع پنجره از یک تابع موجک مادر

 
1 Wavelet transform 
2 Period 
3 Mother wavelet 
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(.)𝜓، 6- 5ابطه  اساات. در ر
(.)𝜓مزدوج مختلط تابع موجک مادر   ∗

   ،𝑢   اندازه پنجره و𝑠  1مقیاس 

موجک اسات. موجک مادر هر تابعی اسات که دو شارط قرینگی نسابت مبدا و نرمال بودن را که 

نشاان داده شاده اسات، داشاته باشاد. از توابع موجک مادر مرساوم می توان   5- 8و   5- 7در روابط  

 اشاره کرد. 2سی و تابع کلاه مکزیکیبه تابع گو

(6-5)                                             
*

( , ) ( )
( )

1
u s t t u

s

WT f dt
s


+

−

−

=  

(7-5)                                                                     ( ) 0t dt
+

−

= 

(8-5)                                                
2

*

( ) ( ) ( ) 1t t t dt  
+

−

= = 

از تابع موجک مادر اولیاه  3با تغییر مقیااس موجک، توابع موجکی موساااوم به تابع موجک دختر

می توان توان محدوده های فرکانساای   5- 6حاصاال می شااوند که با اسااتفاده از آن ها در رابطه  

مختلف را شناسائی کرده و بدین ترتیب مشکل مربوط به ابعاد رابت پنجره در تبدیل فوریه زمان 

ن تری شااناسااایی می کوتاه را رفع کرد. هر چه مقدار مقیاس بزرگ تر باشااد فرکانس های پایی

 ضارایب تبدیل موجک، شاوند. خروجی تبدیل موجک را نیز می توان به صاورت طیف نگاره ای از 

  ارائه کرده و به عنوان ورودی تصاویر در یک مدل یادگیری ژرف اساتفاده کرد. ،5- 6مقادیر رابطه  

ن رابطاه که و تعریف انتگرال ضااارب دو تابع موجک و فرکانس خروجی ای 5- 6با توجه به رابطاه  

  همان ضارایب موجک اسات، معیاری برای تعیین میزان شاباهت فرکانس با تابع موجک اسات

میزان هم پوشاانی و شاباهت بین دو تابع بیشاتر باشاد مقدار انتگرال در   هبدین صاورت که هرچ

تابع سایگنال با تابع   بیشاتر  آن گام، مقدار قدر مطلق، عددی بزرگ تر بوده و نشاان دهنده تطابق

تابع   آن بخش از  موجک و شاامل شادن محدوده فرکانسای تعیین شاده توساط تابع موجک در

 سیگنال می شود.  

 

 سیگنال 4فرکانس نمونه برداری 4.5
همان طور که در ابتدای فصال اشااره کردیم سایگنال های مورد اساتفاده در یادگیری ژرف 

پیوساته نمونه برداری می ، مشاخص از یک سایگنال  5سایگنال گساساته هساتند که با نرخ، فرکانس

 
1 Scale 
2 Mexican hat function 
3 Daughter wavelet 
4 Sampling 
5 Frequency 
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شااوند. در ساایگنال های حوزه زمان هر چه فرکانس نمونه برداری بیشااتر باشااد تعداد مقادیر 

گساساته ای، نقاط، که از سایگنال پیوساته که در یک بازه زمانی ربت می شاوند افزایش می یابد 

 1فزایش وضاوحدر حالی که افزایش فرکانس نمونه برداری در سایگنال های حوزه فضاا به صاورت ا

فرکانس نمونه برداری باید از دو برابر    2نایکوئیسات- تصاویر نمایان می شاود. طبق قانون شانون

بیشاترین فرکانس سایگنال بیشاتر باشاد. در صاورتی که سایگنال نمونه برداری کمتر از فرکانس  

ری  می شااود. در صااورتی که ساایگنال نمونه بردا  3ساایگنال باشااد باع  ایجاد پدیده الایزین 

کوچک تر از دو برابر فرکانس ساایگنال بوده و همچنین فرکانس ساایگنال مضااربی از فرکانس  

ایجاد می شاود. پدیده الایزین  و نوساانات پنهان به   4نمونه برداری باشاد، پدیده نوساانات پنهان

با فرض نمونه برداری از یک سایگنال ساینوسای نشاان داده شاده  5- 4و   5- 3ترتیب در دو شاکل  

دیده الایزنی  در تصاویر به صورت پله پله شدن تصویر و پدیده نوسانات پنهان به صورت  است. پ 

پیکسال های مشاابه کنار هم و عدم ربت جزئیات پدیدار می شاوند. همان طور که در شاکل های  

نیز مشاااهده می شااود، ساایگنال حاصاال از نمونه برداری با درون یابی خطی بین  5- 5تا  5-3

نمودار پیوساته اولیه حاصال می شاود. برای درون یابی بین این مقادیر می  مقادیر ربت شاده از

توان از روش هاای دیگری ماانناد درون یاابی درجاه دو و باالاتر و... نیز اساااتفااده کرد. باا توجاه باه 

نایکوئیساات حداکثر  - توضاایحات فو  می توانیم چنین برداشاات کنیم که طبق قانون شاانون

یر نمونه برداری شاده از یک سایگنال برابر با نصاف فرکانس نمونه  فرکانس قابل شاناساائی از مقاد

نایکوئسایت در نمونه برداری رعایت شاده باشاد این - برداری آن بوده و در صاورتی که قانون شانون

مقادار حاداکثری کاه از مقاادیر شااانااساااائی می شاااود هماان حاداکثر مقادار فرکاانس موجود در  

 ه برداری است.سیگنال اولیه ای تعریف شده برای نمون

 

 

 
1 Resolution 
2 Shannon-Nyquist theorem 
3 Aliasing 
4 Hidden oscillations 
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 ]163[پدیده الایزنی  :  5- 3شکل  

 

 
 ]163[پدیده نوسانات پنهان:  5- 4شکل  

 

نایکوئیست در نمونه برداری از یک سیگنال سینوسی - نمایش رعایت قانون شنون 5- 5 شکل

 است.
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 ]163[نایکوئیست - نمونه برداری بر اساس قانون شنون :  5- 5شکل  

 

   در نمونه برداری   1پدیده تشدید  
در صاورتی که فرکانس نمونه برداری به اندازه بسایار کوچکی از دو برابر فرکانس سایگنال 

بزرگ تر باشااد، پدیده تشاادید ایجاد می شااود  در حالت کلی پدیده تشاادید در مواردی که دو 

پدیده  سایگنال با فرکانس بسایار نزدیک به هم، با هم جمع می شاوند بروز می کند. نحوه ایجاد 

نمایش پدیده تشادید در  5- 6اربات می شاود. شاکل  5- 9تشادید در نمونه برداری مطابق رابطه  

یک مقدار  𝛿فرکانس نمونه برداری،   𝑓𝑛فرکانس سایگنال،   𝑓𝑠، 5- 9نمونه برداری اسات. در رابطه  

 متغیر با مقادیر صحیح مثبت است. 𝑘دوره سیگنال سینوسی و   𝑇فرکانسی کوچک، 

(9-5)         
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1 Beat phenomenon 
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 ]163[برداری   نمونه   در   تشدید   پدیده   : 5- 6  شکل 

 

 1ضرب پیچشی 5.5
در مراحل مختلف پردازش یک سایگنال، از فیلترهای فرکانسای مختلفی برای جداساازی 

محتوای نا مطلوب از سایگنال اساتفاده می شاود. یک فیلتر همانند سایگنال یک تابع اسات. در  

فضاای فرکانسای اعمال فیلتر به سایگنال با ضارب تابع حوزه فرکانس فیلتر در تابع حوزه فرکانس 

ود، در حالی که اعمال فیلتر در حوزه زمان یا فضااا معادل تعریف یک ساایگنال تعریف می شاا

ضارب پیچشای بین تابع حوزه زمان یا فضاای فیلتر و تابع حوزه زمان یا فضاای سایگنال اسات. 

، نمایش رابطه بین اعمال فیلتر در دو حوزه زمان و فرکانس برای سیگنال با ورودی 5- 10رابطه  

به ترتیب   𝐺(𝜔) و 𝐹(𝜔)تابع حوزه زمان فیلتر،   𝑔(𝑡)،  5- 10ر رابطه  اسات. د 𝑓(𝑡)یک بعدی، زمان، 

 نماد ضرب پیچشی است. *توابع حوزه فرکانس فیلتر و سیگنال و 
 

(10-5)                                                     ( ) ( ) ( ) ( )* .t tf g F G  
 

ترتیاب باا اعماال تبادیال فوریاه و  باه  5- 10تبادیال فضاااای زماان باه فرکاانس و باالعکس در رابطاه 

معکوس تبدیل فوریه اجرا می شاود. ضارب پیچشای بین دو تابع سایگنال و فیلتر در حوزه زمان 

 تعریف می شود. 5- 11مطابق رابطه 

(11-5)                                                  ( ) ( ) ( ) ( )*t t tf g f g d  
+

−

−

=  

 
 

1 Convolutional product 
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توان با تبدیل فضاای سایگنال به فضاای فرکانس، ویژگی همان طور که پیش تر اشااره کردیم می  

هایی را به عنوان ورودی در یک مدل یادگیری ژرف از آن اسااتخراج کنیم. در ساایگنال های دو 

لبه های   1بعدی، تصاویر، علاوه بر ویژگی های اشااره شاده می توانیم با اعمال فیلتر مشاتق گیر

د شااناسااائی کرده و از آن ویژگی هایی مانند تصااویر را که نواحی دارای ساایگنال بالا هسااتن

HOG2  وSIFT3    اساااتخراج کرده و از آن هاا باه عنوان ورودی مادل اساااتفااده کنیم. اماا همواره

تبدیل حوزه سایگنال به فرکانس باع  از بین رفتن بخشای از اطلاعات می شاود، برای رفع این 

ترهای مختلفی در حوزه تعریف  معضاال مدل های ژرف پیچشاای ارائه شااده اند که در آن ها فیل

سیگنال، زمان یا فضا، بر روی ورودی اعمال شده و بدین ترتیب اطلاعات ورودی حفظ می شود، 

حجم محاسااابات مربوط به این مدل ها  معمولا بیشاااتر از مدل هایی اسااات که ورودی آن ها  

مدل های   ویژگی های حوزه فرکانساای اساات، اما در عوض دقت عملکردی آن ها در مقایسااه با

 دارای ورودی ویژگی فرکانسی بسیار بالاتر است.

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
1 Derivative filters 
2 Histogram of oriented gradients (HOG) 
3 Scale-invariant feature transform (SIFT) 
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 مسائل 6.5
 رابطه مربوط به تبدیل فوریه زمان کوتاه معکوس را محاسبه کنید.  -1

 رابطه مربوط به تبدیل موجک معکوس را محاسبه کنید  -2

بعدی، تصویر، روابط موجک و تبدیل فوریه زمان کوتاه را برای یک سیگنال با ورودی دو  -3

 تعریف کنید.

 در تصاویر تحقیق کنید.  SIFTو  HOGدر مورد نحوه محاسبه ویژگی  -4

مربوط به پدیده تشدید در نمونه برداری را با رابطه پدیده تشدید حاصل از   5- 9رابطه   -5

 جمع دو سیگنال با فرکانس نزدیک به هم مقایسه کنید. 

 کوتاه و موجک را در حالت گسسته بنویسید. روابط تبدیل های فوریه معکوس، فوریه زمان   -6

د.توسعه دهی 5- 11رابطه ضرب پیچشی گسسته را بر اساس رابطه  -7



 



 

 

 

 

 6  فصل 6

 1یادگیری ماشین 
 

 مقدمه 1.6
یادگیری ماشاین یکی از حوزه های مطرح در هوش مصانوعی بوده و در برگیرنده مطالب مربوط  

به یادگیری ژرف اسات. هدف کلی مباح  یادگیری ماشاین ارائه راهکارهایی برای حل مساائلی چون 

ن  و... اسات. در این فصال ابتدا به بررسای مجموعه دادگا 4و خوشاه بندی 3یطبقه بند،  2رگرسایون

مناسااب و عملیات پیش پردازشاای که بر روی دادگان اعمال می شااود تا برای مدل های یادگیری 

ماشاین قابل اساتفاده باشاند پرداخته و ساپس مسائله ذکر شاده در حوزه یادگیری ماشاین را معرفی 

می کنیم. در کنار معرفی هر مسائله روابط و مدل های تعریف شاده برای حل آن ها را نیز بررسای 

نیم. در انتهای فصاال نیز مسااائل مربوط به منظور تحقیق بیشااتر در مباح  این حوزه معرفی می ک

 شده است.

 

 پیش پردازش دادگان 2.6
مجموعه دادگان مورد اساتفاده در مدل های پایه یادگیری ژرف معمولا دادگان سااختار یافته ای 

ساتون های این جداول ذخیره شاده اند. هر یک از   4- 1هساتند که در جداولی مانند جداول شاکل  

مربوط به نمونه های، ساطر، مجموعه دادگان هساتند. مقادیر ویژگی هایی که در مدل  5یک ویژگی

های یادگیری ماشاین اساتفاده می شاوند باید به ازای همه نمونه ها تعریف شاده باشاند، از این رو 

- 1هایی اسات که در  اولین مرحله پیش پردازش دادگان حذف مقادیر تعریف نشاده به یکی از روش

معرفی شااده اند. همچنین همه ویژگی های مجموعه دادگان در مدل های یادگیری  4فصاال  2-4

ماشاین باید کمی باشاند، بنابراین در صاورتی که یک ویژگی به صاورت کیفی تعریف شاده باشاد به هر  

امل سااه یک از حالات آن یک مقدار عددی نساابت داده می شااود برای مثال ویژگی رن  را که شاا

حالت قرمز، سابز و آبی می باشاد را در نظر بگیرید برای اینکه این ویژگی دارای مقادیر کمی باشاد 

 
1 Machine learning (ML) 
2 Regression 
3 Classification 
4 Clustering 
5 Feature 
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در ساتون مربوط به آن حالت قرمز را معادل عدد یک، سابز دو و آبی را ساه در نظر گرفته و مقادیر 

ویژگی هاای  عاددی را جاایگزین مقاادیر کیفی می کنیم، بادین ترتیاب ویژگی هاای کیفی تبادیال باه  

کمی می شااوند. مقادیر عددی مختلف در مدل های یادگیری ماشااین معمولا در بازه اعداد صاافر تا 

یک و یا منفی یک با یک تعریف می شوند لذا باید مقادیر ذخیره شده در جداول مجموعه دادگان را 

نگاشاات کنیم. نرمال سااازی کرده و آن ها را در بازه اعداد بین صاافر تا یک و یا منفی یک تا یک 

 6- 1مطابق رابطه  𝑏تا   𝑎نرمال ساازی مجموعه مقادیر مربوط به یک ویژگی، ساتون، بین بازه عددی 

نرمال سااازی  𝑏تا   𝑎اساات که در بازه   𝑥مقدار متنافر با مقدار  𝑥́، 6- 1در رابطه   تعریف می شااود.

بین همه مقادیر تعریف شاده به   نیز به ترتیب کمترین و بیشاترین مقدار 𝑥𝑚𝑎𝑥و   𝑥𝑚𝑖𝑛شاده اسات،  

 ازای نمونه های مختلف برای ویژگی مورد نظر هستند.

(1-6)                                              
min

max min

( )
x x

x b a a
x x

−
 = − +

−
 

 

 1انتخاب ویژگیتبدیل و  3.6
به طور کلی می توان مدل های مطرح شاااده در حوزه یادگیری ماشاااین را به مدل های دارای 

دسته بندی کرد. منظور از آموزش   3و مدل های دارای آموزش بدون سرپرست 2آموزش با سارپرسات

تنظیم مقادیر پارامترهای مختلف مدل به منظور بهینه کردن خطای مدل اسااات. در مدل هایی که 

دارای آموزش بدون سارپرسات هساتند تعدادی از ویژگی های مجموعه دادگان به عنوان ورودی مدل 

شاااده و خروجی مادل بر اسااااس مقاادیر متناافر باا ویژگی هاای ورودی باه ازای نموناه هاای تعریف 

مختلف محااساااباه می شاااود، در این مدل ها مقدار مطلوبی برای خروجی تعریف نشاااده و تنظیم 

پارامترها صااارفا بر اسااااس مقادیر ویژگی های ورودی به ازای نمونه های مختلف تعریف شاااده در 

می شاااود. در مقابل، برای مدل های دارای آموزش با سااارپرسااات علاوه بر مجموعه دادگان انجام  

خروجی نیز تعریف می شود  بنابراین در مدل های دارای آموزش با سرپرست   4ورودی مقدار مطلوب

هدف آموزش مدل به گونه ای اساات که در آن مدل به ازای مقادیر ورودی هر نمونه، مقدار مطلوب  

ونه را تولیاد کناد. مقادار مطلوب هماانناد ویژگی های ورودی یک یا چناد  تعریف شاااده به ازای آن نم

 ستون از جدول مجموعه است. 

بنابر توضیحات فو  الذکر انتخاب ویژگی های مناسب به منظور بهبود عملکرد مدل برای مسئله 

تعریف شاده از بین همه ساتون هایی، ویژگی ها، که  امکان تعریف به عنوان ورودی را دارند، یکی از 

مهم ترین مراحل پیش پردازش در مدل های یادگیری ماشاین محساوب می شاود. در هر دو روش 

 
1 Feature selection 
2 Supervised learning 
3 Unsupervised learning 
4 Desired value - Label 
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ش با سارپرسات و بدون سارپرسات برای عملکرد مناساب مدل حائز اهمیت اسات. روش های آموز

انتخاب ویژگی نیز همانند روش های آموزش به دو دساااته کلی روش های با سااارپرسااات و بدون 

که در آن    سارپرسات تقسایم می شاوند. روش های انتخاب ویژگی بدون سارپرسات روش هایی هساتند

ویژگی مساتقل از عملکرد مدل اسات. در این مدل ها صارفا مقایساه ای  ها الگوریتم و معیار انتخاب  

بین ویژگی های مختلف تعریف شاده صاورت گرفته و از بین آن ها بهترین ویژگی ها بر اسااس معیار 

یکی از این روش  1الگوریتم، به عنوان ورودی مدل انتخاب می شاوند. روش تحلیل مولفه های اصالی

در ادامه به بررسای آن خواهیم پرداخت. در مقابل این روش ها، روش  های انتخاب ویژگی اسات که

های انتخاب ویژگی با ساارپرساات تعریف می شااوند که در آن ها عملکرد مدل نیز در روند انتخاب 

و  3، بساته ای2ویژگی ها دخیل اسات. روش های انتخاب ویژگی با سارپرسات به ساه دساته کلی فیلتر

 وند که در ادامه هر کدام را معرفی می کنیم:تقسیم می ش  4جا نمائی شده

روش هاایی هساااتناد کاه تعادادی از ویژگی هاا را باا توجاه باه رابطاه آن هاا باا مقادار مطلوب  فیلتر: 

باا مقادار مطلوب    5مادل انتخااب می کنناد، انتخااب ویژگی هاایی دارای بیشاااترین اطلاعاات متقاابال

 ی شود.خروجی هستند یک روش انتخاب ویژگی فیلتر محسوب م

در این روش انتخاب ویژگی مدل های مختلفی که هر کدام دارای دساته ای از ویژگی بساته ای:  

های تعریف شاده هساتند تعریف شاده و از بین آن ها ویژگی های مدلی که عملکرد بهتری دارد به 

ویژگی عنوان ویژگی های انتخابی در نظر گرفته می شوند. این روش در واقع یک روش جستجو بین 

یکی از این روش های انتخاب   6های مختلف محسااوب می شااود. الگوریتم حذف ویژگی بازگشااتی

 ویژگی است.

این روش انتخاب ویژگی به عنوان بخشااای از مدل تعریف می شاااود و در طول روند جا نمائی:  

آموزش مادل ویژگی هاای منااساااب را از بین ویژگی هاای مختلف انتخااب می کناد. درخات هاای  

یکی از مدل های که دارای این نوع روش انتخاب ویژگی هساتند که بررسای آن ها خارج از  7تصامیم

مطالب این کتاب است. از ترتیب قرارگیری ویژگی ها در یک درخت تصمیم می توان اهمیت ویژگی 

 های مختلف را محاسبه و از آن به عنوان یک روش انتخاب ویژگی برای سایر مدل ها استفاده کرد.

ورودی   8وش هاای انتخااب ویژگی باه طور عماده باه عنوان یاک راهکاار برای کااهش ابعااداز ر

اساااتفاده می شاااود تا حجم محاسااابات مدل که یکی از چالش های عمده در مدل های یادگیری 

 ماشین و یادگیری ژرف است کاهش یابد.

 
1 Principle components analysis (PCA) 
2 Filter 
3 Wrapper 
4 Embedded 
5 Mutual information 
6 Recursive feature elimination (RFE) 
7 Decision trees 
8 Dimension reduction 
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 تحلیل مولفه های اصلی  
انتخاب ویژگی   است که از آن براییک روش تبدیل ویژگی خطی روش تحلیل مولفه های اصلی 

. در این روش ویژگی هایی که دارای وابساتگی خطی به اساتفاده می شاودبدون سارپرسات به صاورت  

ساایر ویژگی هساتند به عنوان ویژگی زائد تشاخیص داده شاده و از مجموعه ویژگی های تعریف شاده 

مساااتقال باه عنوان ورودی   حاذف می شاااوناد. بادین ترتیاب علاوه بر کااهش ابعااد، فقط ویژگی هاایی

می کنند. برای   1انتخاب می شاوند این ویژگی ها همان محورهایی هساتند که فضاای ویژگی را افراز

محاساابه میزان اسااتقلال و یا وابسااتگی بین ویژگی ها لازم اساات مقادیر ویژه مربوط به ماتریس 

ویژه متنافر با آن ها    ویژگی ها محاساابه شااود. ویژگی هایی مسااتقل هسااتند که مقدار  2کواریانس

-2محاسبه می شود. در رابطه   6- 2بزرگ تر باشد. ماتریس کواریانس مجموعه دادگان مطابق رابطه  

6  ،𝑚    ،تعاداد نموناه هاای مجموعاه دادگاان𝑛    ،تعاداد کال ویژگی هاای مجموعاه دادگاان𝐷𝑎𝑡𝑎   و

𝜎(𝑥𝑎,𝑥𝑏)  ،کواریانس بین دو ویژگی، ستون𝑥𝑎  و𝑥𝑏 .است 

(2-6)                    
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، 6- 3محاسابه می شاود. در رابطه   6- 3مطابق رابطه   𝑥𝑏و   𝑥𝑎کواریانس بین دو ویژگی، ساتون، 

𝑥𝑎𝑖
𝑥𝑏𝑖باه ازای نموناه هاای مجموعاه دادگاان و    𝑥𝑎مقاادیر مختلف ویژگی   

 𝑥𝑏مقاادیر مختلف ویژگی   

 به ازای نمونه های مجموعه دادگان است.

(3-6)                           ( , )
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مقادیر ویژه ماتریس  2- 23با اسااتفاده از رابطه   6- 2پس از محاساابه ماتریس کواریانس رابطه  

با هر    مقدار اساکالر متنافر 𝑛کواریانس را محاسابه می کنیم. مقادیر ویژه ماتریس کواریانس شاامل  

یک از ویژگی های تعریف شااده در مجموعه دادگان اساات. با توجه به اینکه مقادیر ویژه حاصاال از 

𝑛در یک ماتریس قطری   2- 23رابطه   × 𝑛  تعریف می شااوند، هر یک از درایه های قطر اصاالی این

قطر اصالی ماتریس، مقادیر ویژه متنافر با ویژگی اسات که واریانس آن در درایه معادل با آن بر روی 

تعریف شااده اساات. ویژگی هایی که مقادیر ویژه بزرگ تری دارند از  6- 2ماتریس کواریانس رابطه  

 استقلال خطی بیشتری برخوردار هستند.

 
1 Span 
2 Convivence matrix 
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 1تحلیل مولفه های اصلی مبتنی بر کرنل  
روش تحلیل مولفه های اصالی مبتنی بر کرنل برای ویژگی های اساتخراج شاده حاصال از اعمال 

تحلیل مولفه های اصاالی به مجموعه دادگان به کار برده می شااود. بدین صااورت که پس از روش 

اعمال روش تحلیل مولفه های اصالی با اساتفاده از ویژگی های اساتخراج شاده، ویژگی های جدیدی 

با اعمال یک کرنل به آن ها اعمال می شااود. این ویژگی حاصاال در کنار ویژگی هایی که به عنوان  

قل از طریق روش تحلیل مولفه های اصالی اساتخراج شاده اند، ویژگی های ورودی مدل ویژگی مسات

را تشاکیل می دهند. افزودن ویژگی همانند نگاشات فضاای ویژگی ها به فضاائی با ابعاد بالاتر اسات. 

 تابع گوسی یکی از مرسوم ترین توابعی است که به عنوان تابع کرنل استفاده می شود.

 

 گیری ماشینمسائل مطرح در یاد 4.6
ی و خوشااه بندی که از مسااائل مهم طبقه بنددر این بخش به تعریف مساائله های رگرساایون، 

مطرح در حوزه یادگیری ماشین هستند پرداخته سپس مدل های ارائه شده برای هر کدام را بررسی 

 می کنیم.

 

 رگرسیون  

ان و ارائه رابطه ای بر نمونه های مجموعه دادگ  2هدف از تعریف مسائله رگرسایون برازش منحنی

بر اساااس آن نمونه ها اساات. برای تعریف مساائله رگرساایون، باید   4و برون یابی 3برای درون یابی

مقادیر ورودی و مقادیر مطلوب خروجی در نمونه های مختلف مجموعه دادگان مشاااخص شاااده و 

بطاه مقاادیر توساااعاه داده شاااود. در این را  6- 4برای هر خروجی رابطاه کلی ماانناد مطاابق رابطاه  

𝑎, 𝑏, 𝑐,… , 𝑑  ،پارامترهای اساکالر مدل هساتند که مقادیر آن ها با آموزش مدل تنظیم می شاود𝑥𝑖  

خروجی متنافر به ازای مقادیر ورودی اسات توساط مدل، رابطه،   𝑦̂ام و  - 𝑖مقدار ویژگی، بعد، ورودی 

آموزش رابطه رگرسایون رگرسایون ایجاد می شاود. با توجه به تعریف ویژگی ورودی و مقدار مطلوب  

 یک آموزش با سرپرست محسوب می شود.

(4-6)                                      ( ) 1 2
ˆ ... ny ax bx cx d= + + + +x 

در طی روند آموزش پارامترهای رابطه، مدل، رگرساایون به گونه ای تنظیم می شااوند تا مقدار 

بیشااترین شااباهت را با مقدار خروجی مطلوب به ازای   6- 4خروجی محاساابه شااده توسااط رابطه  

 
1 Kernel-PCA 
2 Curve fitting 
3 Interpolation 
4 Extrapolation 
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نسابت به ورودی   6- 4مقادیر ورودی داشاته باشاد  به بیان دیگر مقدار احتمال شارطی خروجی رابطه  

ارامترها به ازای همه نمونه های مجموعه دادگان بیشاینه شاود، رابطه این احتمال شارطی و مقادیر پ 

خروجی   (.)𝑦̂𝑖مجموعاه پاارامترهاای مادل رگرسااایون و  𝑤،  6- 5اسااات. در رابطاه    6- 5مطاابق رابطاه  

نمونه اسات که توساط مدل  𝑚ام مجموعه دادگان متشاکل از - 𝑖در نمونه   𝒙𝑖متنافر با بردار ورودی 

𝑥1𝑖شامل مقادیر ورودی ویژگی های مختلف،  𝒙𝑖سیون محاسبه شده است. بردار ورودی رگر
𝑥𝑛𝑖تا  

 ،

 ام است.- 𝑖در نمونه 

(5-6)                                                        ˆ( | , )

1

arg max( )
i i

m

y w

i

P
=

 x 

یع احتمالاتی گوسای با برای مقادیر تعریف شاده در مجموعه دادگان، آغشاته بودن به نویز با توز

معادل کمینه کردن فاصاله  6- 5را در نظر می گیریم با این فرض رابطه  𝜎میانگین صافر و واریانس  

و مقادار خروجی مطلوب متناافر با آن به ازای نمونه   6- 4اقلیادسااای بین مقادار خروجی مدل رابطاه  

، 6- 6می دهیم. در رابطه  توساعه 6- 6را به صاورت رابطه    6- 5های مختلف اسات. بدین ترتیب رابطه  

𝑦̂𝑖   خروجی مادل، رابطاه، رگرسااایون باه ازای ورودی هاای نموناه𝑖 - ام و𝑦𝑖    مقادار مطلوب نموناه𝑖 - ام

 است.

(6-6)                                                    
2

1

ˆarg min( ( ) )
m

i i

i

y y
=

− 

برابر با  𝑤مشااتق آن را نساابت به هر یک از پارامترهای مجموعه    6- 6برای کمینه کردن رابطه  

صاافر قرار داده بدین ترتیب مقدار بهینه پارامترهای رابطه رگرساایون را محاساابه می کنیم. برای  

  را به صاورت ماتریس مطابق رابطه 6- 4ساهولت محاسابه مقادیر مختلف پارامتر ها می توانیم رابطه  

تعریف کرده و مقاادیر خروجی مادل را باه ازای هماه نموناه هاا باا تعریف یاک ضااارب مااتریسااای  6-7

ماتریسای اسات که شاامل همه پارامترهای  𝑊، 6- 7محاسابه می کنیم. در رابطه    6- 7مطابق رابطه  

𝑎, 𝑏, 𝑐,… , 𝑑 ،𝑋 .ماتریس نمونه های ورودی است که در آن ستون ها ویژگی های هر نمونه است 

 

(7-6)                                 

1 1 1

2 2 2

1 1 1 1

1 2

1 2

1 1 1 1
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، یک سااتون با مقادیر یک به ویژگی های نمونه ها اضااافه شااده 6- 7در ماتریس ورودی رابطه  

 6- 4در نظر گرفته شاده اسات، همان طور که در رابطه   𝑑اسات این ماتریس برای ضارب در پارامتر  

هی  یک از مقادیر ویژگی ها ضارب نمی شاود، به این پارامتر،  𝑑هم نشاان داده شاده اسات در پارامتر 

 6- 6اطلا  می شاود که نقشای مانند عرض از مبدا در معادله یک خط را دارد. معادل رابطه  1بایاس

مااتریس اسااات کاه در آن مقاادیر مطلوب  𝑌،  6- 8خواهاد بود. در رابطاه   6- 8، رابطاه  6- 7برای رابطاه  

 دگان تعریف شده است.همه نمونه های مجموعه دا

(8-6)                                                                                2ˆ( )Y Y− 

 𝑊نساابت به ماتریس 6- 8از ماتریس حاصاال از رابطه   𝑊برای محاساابه مقادیر بهینه ماتریس  

مطاابق  𝑊مشاااتق گرفتاه و آن را برابر با صااافر قرار می دهیم. بدین ترتیاب ماتریس مقاادیر بهیناه  

 محاسبه می شود. 6- 9رابطه 

(9-6)                                                        
1( )T TW X X X Y−= 

ی بین مقادیر که رابطه کلی یک مدل رگرساایون  اساات در واقع یک نگاشاات خط 6- 4رابطه  

ورودی  خروجی تعریف می کند از این رو به آن رگرساایون خطی اطلا  می شااود. در صااورتی که 

بین ویژگی هاای ورودی و خروجی در یاک مجموعاه دادگاان رابطاه خطی برقرار نبااشاااد این رابطاه 

دگان ، به ازای نمونه های مجموعه دا6- 6عملکرد مطلوبی نداشااته و مقدار خطای کمینه آن، رابطه  

 6- 10یک تابع غیرخطی مطابق رابطه   6- 4مقدار بزرگی خواهد بود. برای رفع این معضاال به رابطه  

اضاافه می شاود تا نگاشات غیر خطی بین ورودی و خروجی در توساعه رابطه رگرسایون لحا. شاود. 

ید انتخاب تابع غیرخطی مناساب از چالش های این مدل ها اسات. توابع تانژانت هیپربولیک، سایگموئ

و تابع گوساای از مرسااوم ترین توابعی هسااتند که به عنوان تابع غیرخطی در مدل های رگرساایون 

 تابع غیرخطی است. (.)𝑓، 6- 10استفاده می شوند. در رابطه 

(10-6)                               ( ) 1 2
ˆ ( ... )ny f ax bx cx d= + + + +x 

توان مدل رگرسایون  می 6- 10یک مدل رگرسایون غیرخطی اسات، علاوه بر رابطه   6- 10رابطه  

توابع غیرخطی  (.)ℎو   (.)𝑓(.) ،𝑔،  6- 11نیز تعریف کرد. در رابطه   6- 11غیرخطی را به صااورت رابطه  

 هستند.

(11-6)    ( ) 1 2 1 1
ˆ ( ) ( ) ... ( , ) ...n ny af x bg x ch x x d− −= + + + + +x 

از ویژگی هاای ورودی یاک مادل   𝑚تعریف یاک مادل شاااامال ترکیباات چناد جملاه ای درجاه  

اسات، در این مدل ها انتخاب تعداد و  6- 11مثالی از رابطه   6- 12رگرسایون غیرخطی مطابق رابطه  

 
1 Bias 
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درجه جملات به طوری که مدل رگرسایون بهترین عملکرد را داشاته باشاند، عمده چالش مطرح در 

,𝑎، 6- 12این مدل ها است. در رابطه  𝑏, 𝑐, 𝑑, 𝑘, 𝑢,  اسکالر مدل هستند. پارامترهای …

(12-6) 
1 1 1 1

( ) 1 2 1 2 1
ˆ ... . ... .m m m m m

n n ny ax bx cx kx x ux x d− −

−= + + + + + + +x 

پس از آموزش و محاسابه مقادیر بهینه پارامترهای مدل رگرسایون در نهایت مدلی، رابطه    

متنافر با هر بردار    𝑦ای، حاصال می شاود که با اساتفاده از آن می توان مقدار متغیر کمی پیوساته  

در مجموعه دادگان تعریف شاده و چه ورودی هایی که چه ورودی هایی که مقادیر آن ها ،  𝒙ورودی 

به عنوان نمونه در مجموعه دادگان تعریف نشاده اند را محاسابه کنیم. عملکرد این مدل برای ورودی 

هایی که مقادیر آن ها در بازه بین مقادیر نمونه های آموزشااای اسااات، درون یابی، معمولا مطلوب  

ازه عددی نمونه های آموزشاای، به خصااوص مقادیری که اساات ولی به ازای ورودی های خارج از ب

فاصله نسبتا زیادی با بازه نمونه های آموزشی دارند، در مواردی عملکرد مدل چندان مطلوب نیست. 

یکی از مثال های کاربردی برای مسائله رگرسایون توساعه یک مدل رگرسایون برای محاسابه قیمت 

ا  و... اسااات، برای آموزش چنین مادلی مجموعاه دادگاان  خااناه باا ورودی هاایی ماانناد متراژ، تعاداد اتا

متشاکل از تعدادی خانه که قیمت، متراژ، تعداد اتا  و... هر یک از آن ها مشاخص شاده باشاد مورد 

 نیاز است.

 

 ی طبقه بند  
هدف مساائله رگرساایون ارائه یک رابطه کلی برای محاساابه مقدار یک ویژگی کمی پیوسااته به 

ازای مقادیر مختلف ورودی اساات در حالی که در بعضاای از متغیرها در مجموعه دادگان به صااورت 

متغیرهای کیفی تعریف می شاوند و مدل رگرسایون قابلیت محاسابه حالت های مختلف تعریف شاده 

ی ارائه مدلی برای محاسبه حالات مختلف طبقه بندی را ندارد. هدف از طرح مسائله برای متغیر کیف

نیز  1طبقه بندتعریف شاده برای یک متغیر کیفی با توجه به مقادیر ورودی اسات. برای آموزش مدل 

مساتلزم مجموعه دادگانی متشاکل از نمونه هایی اسات که در آن ها مقادیر ورودی و مقدار مطلوب  

نیز آموزش با سارپرسات محساوب می شاود. مقادیر   طبقه بند، با این اوصااف آموزش مدل  تعریف شاود

حالت کلی   6- 13هماان حالت های متغیر کیفی اسااات. رابطاه    طبقاه بنادمطلوب برای دادگان مدل  

که شاامل دو حالت، کلاس، صافر و یک اسات نشاان می دهد. در  𝑦را برای متغیر   طبقه بندیک مدل  

,𝑎یر مقاد 6- 13رابطه   𝑏, 𝑐,… , 𝑑  پارامترهای اسااکالر مدل هسااتند که مقادیر آن ها با آموزش مدل

خروجی متناافر باه ازای مقاادیر ورودی   𝑦̂ام و  - 𝑖مقادار ویژگی، بعاد، ورودی    𝑥𝑖تنظیم می شاااود،  

 است.

 
1 Classifier 
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(13-6)                          
1 2

( )

1 2

1, 0 ...
ˆ

0, 0 ...

n

n

if ax bx cx d
y

if ax bx cx d

 + + + +
= 

 + + + +
x 

اساتفاده می شاود که در    1از معیار آنتروپی متقاطع طبقه بندبرای آموزش پارامترهای یک مدل  

 آن را بررسی خواهیم کرد. 8فصل 

 

 2برای بیش از دو کلاس طبقه بندمدل  1.2.4.6

، 3برای حالتی کاربرد دارد که برای متغیر خروجی صااارفا دو کلاس 6- 13رابطه    طبقه بندمدل  

حالت، صافر و یک تعریف شاده باشاد در صاورتی که ممکن اسات برای یک متغیر بیش از دو حالت 

دو رویکرد کلی به شارح ذیل   طبقه بندتعریف شاده باشاد، برای مواجهه با این مشاکل در مدل های  

 ارائه می شود:

 در این روش هر باار یکی از حاالات هاا، کلاس هاا را معاادل:  4یاک کلاس در برابر بقیاه •

کلاس یک و ساااایر حالت ها را معادل کلاس صااافر در نظر می گیرند، در این حالت 

𝑛برای تشاااخیص کلاس متغیر خروجی صاااورت  −  𝑛مجزا برای    طبقاه بنادمادل    1

کلاس تعریف شااده باید آموزش داده شااود. به وجود آمدن نواحی در فضااای ویژگی 

ب و حجم محاساابات های ورودی که متعلق به هی  یک از کلاس ها نیساات از معای

 کمتر نسبت به روش بعدی از مزایای این روش است.

از بین   طبقاه بناددر این روش برای آموزش هر مادل  :  5یاک کلاس در برابر یاک کلاس •

بین آن دو تعریف  طبقه بندکلاس های تعریف شااده دو کلاس را انتخاب و یک مدل  

)کلاس تعریف شده   𝑛می کنیم. در این روش لازم تا برای  
𝑛
2
آموزش   طبقه بندمدل    (

داده شاود. حجم محاسابات بیشاتر در مقایساه با روش قبل از معایب و تشاکیل نواحی 

 مجهول محدودتر نسبت به روش قبل از مزایای آن است.

- 13مطابق رابطه به جای اساتفاده از علامت آن:    طبقه بنداساتفاده از مقدار حاصال از   •

کلاس مقادیر ورودی استفاده می شود، این  صرفا علامت خروجی رابطه برای تعیین  6

رویکرد که در دو روش پیشاین استفاده شده است باع  ایجاد نواحی مجهول می شود 

نسبت   6- 14خطی مطابق رابطه   طبقه بندبرای رفع معصل برای هر کلاس یک رابطه  

,𝑎،  6- 14داده می شاااود. در رابطاه   𝑏, 𝑐,… , 𝑑    ،پاارامترهاای مادل𝑥𝑖   مقادار ویژگی

 تعداد بعد، ویژگی ورودی است. 𝑚تعداد کلاس ها،  𝑛ام، - 𝑖ورودی 

 
1 Cross entropy 
2 Categorical classification 
3 Binary classification 
4 One versus the rest 
5 One versus one 
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(14-6)                                                     ( ) 1 2 ...j my ax bx cx d= + + + +x 
اسات اگر رابطه   𝑘در این روش یک نمونه به ازای مقادیر ورودی آن متعلق به کلاس 

 برای آن برقرار باشد:  6-15

(15-6)                                                ( ) ( ) , 1,..., ,k jy y j n j k = x x 
باه ازای نموناه هاای ورودی   6- 16باا حال معاادلاه رابطاه   طبقاه بنادپاارامترهاای هر مادل  

 همان مرز بین دو کلاس است. 6- 16مختلف آموزش داده می شوند، رابطه 

(16-6)  

( ) ( )

( ) ( )

1 2 1 2

, 1,..., ,

0

( ... ) ( ... ) 0

k j

k j

k k k m k j j j m j

y y j n j k

y y

a x b x c x d a x b x c x d

= = 

− =

+ + + + − + + + + =

x x

x x

 
 𝑅𝑖ام و - 𝑖کلاس     𝐶𝑖، 6- 1ی فو  الذکر اسات. در شاکل طبقه بندمقایساه ساه روش   6- 1شاکل 

ج نیز نشاان داده شاده اسات، در یک  6- 1ام اسات. همان طور که در شاکل - 𝑖ناحیه مربوط به کلاس  

روی خط باشااند، هر نقطه بر  𝑖متعلق به کلاس   𝑥𝐵و  𝑥𝐴خطی در صااورتی که دو نقطه   طبقه بند

 است. 𝑖، نیز متعلق به کلاس 𝑥̂متصل کننده آن ها، 

 

 
 ج( استفاده از مقدار حاصل از رابطه   ب( یک کلاس در برابر یک کلاس  الف( یک کلاس در برابر بقیه 

 ]1[دارای بیش از یک کلاس  طبقه بند مقایسه راهکارهای ارائه شده برای مدل  :  6- 1شکل  

 

 غیرخطی طبقه بندمدل  2.2.4.6

های خطی هسااتند که یک مرز  طبقه بند  6- 1و مدل های شااکل   6- 13رابطه    طبقه بندمدل  

خطی باه عنوان جادا کنناده بین کلاس هاای مختلف تعریف می کنناد، این مادل هاا در صاااورتی کاه 

مجموعه دادگان بر اسااس ویژگی های ورودی به صاورت خطی تفکیک پذیر باشاند عملکرد مناسابی 

مجموعه دادگان به صاااورت خطی جدائی پذیر نیساااتند. در چنین مواردی از دارند، اما در مواردی  

راهکاری مشاابه با راهکار مطرح شاده در روش تحلیل مولفه های اصالی مبتنی بر کرنل اساتفاده می 

شااود  بدین صااورت که با تعریف یک تابع کرنل یک بعد به ابعاد، ویژگی ها، ورودی اضااافه کرده و 

د بالاتر نگاشات می کنیم، در این فضاای نگاشات شاده نمونه های مجموعه  فضاای ویژگی را به ابعا
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 طبقه بنددادگان به صااورت خطی تفکیک پذیر هسااتند بنابراین می توانیم در این فضااا یک مدل 

خطی در فضاای با بعد بالاتر بر   طبقه بندبرای آن ها تعریف کنیم. نگاشات   6- 13خطی مشاابه رابطه  

رابطه بین این دو   6- 2غیر خطی اسات که در شاکل    طبقه بندروی فضاای اصالی، بعد پایین تر، یک 

هایی مانند ماشاین های بردار  طبقه بندفضاا نمایش داده شاده اسات. این روش به طور گساترده در 

ب این کتاب اساات. انتخاب تابع به کار گرفته می شااود که بررساای آن  ها خارج از مطال  1پشااتیبان

کرنل مناساب در این مدل ها که امکان تفکیک پذیری در فضاای حاصال را برای دادگان فراهم کند 

 است. طبقه بندهمواره یکی از چالش های مطرح در این مدل های 

 

 
 انتقال فضای ویژکی به ابعاد بالاتر برای ایجاد تفکیک پذیری :  6- 2شکل  

 

 2لجستیکرگرسیون  3.2.4.6

های غیرخطی مرسااوم اساات. رابطه کلی این  طبقه بندرگرساایون لجسااتیک یکی از مدل های 

,𝑎، 6- 17تعریف می شاااود. در رابطه   6- 17مطابق رابطه   طبقه بند 𝑏, 𝑐,… , 𝑑  ،پارامترهای مدل𝑥𝑖  

اساات که  𝑗به کلاس   𝒙احتمال تعلق نمونه دارای بردار ورودی  𝑃𝑗ام و  - 𝑖مقدار ویژگی، بعد، ورودی 

 مقداری بین صفر تا یک دارد. 

(17-6)                                               

1 2

1 2

...

( ) ...
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n
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+ + + +

+ + + +
=
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x 

,𝑗در صاورتی که فضاای تعریف مسائله شاامل دو کلاس 𝑘   ناساازگار باشاد می توانیم برای آن صارفا

و یک برای آن  با تعریف مقادیر مطلوب صاافر 6- 17یک مدل رگرساایون لجسااتیک مطابق رابطه  

و مقدار صافر مقدار مطلوب   𝑗آموزش دهیم  در این صاورت مقدار یک مقدار مطلوب تعلق به کلاس 

اساات. در این حالت پس از آموزش مدل مقدار حاصاال از آن همواره عددی بین  𝑘تعلق به کلاس 

قدار خروجی را به ، می توانیم این م0.5صافر تا یک خواهد بود که با اعمال حدآساتانه، معمولا مقدار 
 

1 Support vector machines (SVMs) 
2 Logistic regression 
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,𝑗یکی از دو کلاس   𝑘   نسابت دهیم. برای حالتی که مسائله شامل بیش از دو کلاس ناسازگار باشد به

تعداد کلاس ها یک مدل رگرسایون لجساتیک آموزش داده و از بین آن ها مدل کلاساس که دارای 

ند همان رویکرد ساوم مقدار حداکثری اسات را به عنوان تعلق به آن کلاس در نظر می گیریم، این رو

اساتفاده می شاود.   طبقه بنددر مواجهه با چند کلاس اسات که در آن به جای علامت از مقدار مدل  

مقادیر مطلوب برای حالت بیش از دو کلاس به صاورت یک بردار با اندازه ای برابر با تعداد کلاس ها 

-Oneبردار مقادیر مطلوب بردار تعریف می شود که شامل ابعادی با مقادیر صفر یا یک است، به این 

Hot   یک بردار   6- 18اطلا  می شااود. رابطهOne-Hot   اساات که برای نمونه𝑗 - ام مجموعه دادگان

ی شاامل ساه کلاس تعریف شاده اسات، این بردار یک مقدار مطلوب،  طبقه بندمربوط به یک مسائله 

ردار به ترتیب کلاس ها برچسااب، تعلق به کلاس دوم از بین سااه کلاس اساات، ابعاد مختلف این ب

مشاااخص کنناده تعلق یاا عادم تعلق باه    One-Hotام بردار  - 𝑖تعریف می شاااود  بادین معنی کاه بعاد 

 تعریف شده برای مدل است. 𝑖کلاس 

(18-6)                                                             [0,1,0]jOneHot = 

 1بیز ساده طبقه بند 4.2.4.6

محسااوب می شااود. رابطه کلی این این  طبقه بندبیز ساااده یکی دیگر از مدل های   طبقه بند

)،  6- 19اسااات. در رابطاه   6- 19مطاابق رابطاه   طبقاه بناد | )jyP x  احتماال تعلق نموناه دارای بردار

)،  2که به آن احتمال پساااین 𝑦𝑗  به کلاس  𝒙ورودی  )Px ار ورودی احتمال برد𝒙   که به آن احتمال

)، 3شاااهد )jyP  احتمال وقوع کلاس𝑦𝑗  و   4که به آن احتمال پیشااین( | )jyPx  احتمال شاارطی

 گفته می شود. 5است که به آن درست نمائی 𝑦𝑗 به ازای کلاس 𝒙بردار ورودی 

(19-6)                                                             
( ) ( | )

( | )

( )

j j

j

y y

y

P P
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نحوه نساابت دادن یک نمونه به یک کلاس بر اساااس مقدار خروجی در این مدل مشااابه مدل 

رگرسایون لجساتیک اسات، در صاورتی که توزیع های احتمالاتی به کار برده شاده در مدل بیز سااده 

باشاند می توان برای آموزش پارامترهای آن ها از مقادیر مطلوبی مشاابه مدل رگرسایون   پارامتریک

اسات با  6- 19لجساتیک اساتفاده کرد. مدل ساازی توزیع احتمالاتی شااهد که همان مخرج رابطه  

توجه به وابساتگی آن به فضاای ویژگی و عدم در دساترس بودن همه نمونه های قابل تعریف در این 

 
1 Naïve Bayes classifier 
2 Posterior probability 
3 Evidence probability 
4 Prior probability 
5 Likelihood 
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 کی از چالش های این مدل است. فضا همواره ی

رگرسااایون   طبقاه بنادی کاه دارای خروجی احتماالی هساااتناد، ماانناد  طبقاه بناداز مادل هاای 

لجساتیک و بیز سااده می توان برای حالتی که فقط یک کلاس تعریف شاده باشاد نیز اساتفاده کرد  

شاارایط یک در این مسااائل برای عدم تحقق کلاس مورد نظر، کلاس خاصاای تعریف نشااده و فقط 

کلاس مورد بررسااای قرار می گیرد. همچنین باا تعریف چناد مادل باا خروجی احتماالی باه صاااورت 

ی دارای کلاس هاای ساااازگاار کاه امکاان طبقاه بنادموازی در کناار هم می توان مادلی برای مسااائلاه 

 تحقق همزمان کلاس ها در آن ها  تعریف شده است، نیز توسعه داد.

 

 1مدل خود همبسته  

اساات. هدف از این  2دیگر از مسااائل مطرح در یادگیری ماشااین مساائله خود همبسااتگییکی 

مسائله پیش بینی مقدار یک متغیر وابساته در یک دینامیک با اساتفاده مقادیر دینامیک های قبلی 

آن اسات.  مدل تعریف شاده برای این مسائله مشاابه مدل رگرسایون اسات با این تفاوت که در مدل 

دی دیناامیاک هاای قبال از دیناامیاک زماانی خروجی اسااات. در این مادل مقادار خود همبساااتاه، ورو

مطلوب نیز برابر مقدار دینامیک خروجی اسااات. رابطه کلی یک مدل خود همبساااته مطابق رابطه  

اسات. از مدل خود همبساته برای پیش بینی مقادیر ساری های زمانی، سایگنال های زمانی،  20-6

و هوا با توجه به وضاعیت فعلی و گذشاته آن اساتفاده می شاود.    مختلف مانند پیش بینی وضاعیت آب

,𝑡 ،𝑎مقدار متغیر در دینامیک   𝑥𝑡،  6- 20در رابطه   𝑏, 𝑐, 𝑑  پارامترهای مدل و𝑚,𝑛    مقادیر اساکالری

هساتند که به ترتیب دینامیک خروجی و ورودی را مشاخص می کنند. در صاورتی که رفتار سایگنال  

می توان    11- 6و        6- 10به مدل خود همبساااته نیز مانند روابط  تعریف شاااده غیرخطی باشاااد

نگاشات غیرخطی اضاافه کرد. برای هر دو نوع دادگان سااختار یافته و غیرسااختار یافته می توان مدل 

خود همبسااته تعریف کرد. آموزش پارامترهای مدل خود همبسااته به همانند مدل رگرساایون و بر 

 ی و مقدار مطلوب به ازای نمونه های مختلف اجرا می شود.اساس فاصله اقلیدسی بین خروج

(20-6)                                  1
ˆ ...t n t t t mx ax bx cx d+ − −= + + + + 

 3خوشه بندی  
یکی دیگر از مسااائل مطرح در مباح  یادگیری ماشااین، مساائله خوشااه بندی اساات. هدف از  

ژگی های مختلف آن ها اسات. خوشاه بندی تقسایم نمونه های مجموعه دادگان بر اسااس مقادیر وی

تقسایم نمونه ها به خوشاه های مختلف در الگوریتم های خوشاه بندی صارفا براسااس مقادیر ویژگی 

های، ورودی ها، آن ها بوده و مقدار مطلوبی برای تعلق نمونه ها به خوشااه ها تعریف نمی شااود از 

سات محساوب می شاوند. از بین این نظر این الگوریتم ها، الگورتیم های دارای آموزش بدون سارپر
 

1 Autoregressive models 
2 Autoregression 
3 Clustering 
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می  K-meansالگوریتم های مختلف خوشااه بندی در اینجا صاارفا به بررساای روش خوشااه بندی 

 پردازیم. روند اجرای این الگوریتم بدین شرح است:

، که می خواهیم نمونه های مختلف را به آن ها نسااابت Kابتدا تعداد خوشاااه هایی،   .1

 دهیم مشخص می کنیم.

در فضاای ویژگی های مسائله نقاط تصاادفی تعریف می کنیم این   به تعداد خوشاه ها .2

 نقاط را مراکز دسته می نامیم.

فاصاله همه نمونه ها را از همه مراکز دساته ها محاسابه می کنیم و به هر دساته تعداد  .3

𝑛   نمونه ای که نسابت به ساایر نمونه ها به مرکز آن دساته نزدیک تر هساتند نسابت

عداد کل نمونه ها بر تعداد دسااته ها محاساابه می شااود، از تقساایم ت 𝑛می دهیم. 

𝑛 =
𝑁

𝐾
 ،𝑁 .تعداد کل نمونه های مجموعه دادگان است 

نقطه میانگین نمونه های قرار گرفته در هر دساته را محاسابه کرده و مختصاات آن را  .4

در هر دساته به نقطه تصاادفی اولیه که به عنوان مرکز دساته تعریف کردیم نسابت می 

 دهیم.

 را به ازای مراکز دسته جدید تکرار می کنیم. 3مرحله  .5

مجددا میانگین نمونه های هر دساته را محاسابه کرده و مختصاات آن را به مرکز دساته  .6

 نسبت می دهیم، مقادیر مربوط به مختصات مرکز دسته را به روزرسانی می کنیم.

ر مختصات مربوط به مراکز را تا زمانی تکرار می کنیم که تغییرات مقادی 6و   5مراحل  .7

دسااته ها در هر بار تکرار این مراحل نساابت به مقدار مرحله قبل کمتر از حد معینی 

 باشد.

 

 بندی مدل های یادگیری ماشیندسته  5.6
مدل های تعریف شاده در حوزه یادگیری ماشاین را می توان به انواع مختلف دساته بندی کرد 

 ترین آن ها اشاره می کنیم:که در اینجا به دو مورد از مرسوم 

 

 دسته بندی مدل ها براساس نحوه آموزش  
مدل های یادگیری ماشین براساس نحوه آموزش به سه دسته مدل های دارای آموزش با نظارت  

، با سارپرسات ، مدل های دارای آموزش بدون نظارت ، بدون سارپرسات، و مدل های دارای آموزش 

نیز اشااره کردیم در طی روند آموزش مدل های دارای آموزش   . همان طور ک پیش تر1نیمه نظارتی

باا نظاارت برای مقاادیر خروجی مادل باه ازای مقاادیر ورودی نموناه هاای مختلف مجموعاه دادگاان، یاک 

مقدار مطلوب تعریف شااده و پارامترهای مدل براساااس اختلاف بین مقدار مطلوب و مقدار خروجی 

 
1 Semi-supervised 
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عریف شاده سانجیده می شاود، آموزش داده می شاوند در حالی ، ت1که توساط یک معیار، تابع هزینه

کاه در مادل هاای دارای آموزش بادون نظاارت این مقادار مطلوب برای خروجی مادل تعریف نشاااده و 

آموزش صاارفا براساااس مقادیر ورودی صااورت می گیرد. در کنار این دو روش آموزش، مدل های 

ن ها برای بخشای از دادگان مقادیر مطلوب در دارای آموزش نیمه نظارتی تعریف می شاوند که در آ

 نظر گرفته شده و بخشی دیگر از دادگان فاقد مقادیر مطلوب هستند.

 

 3و متمایز کننده   2مدل های مولد  
یکی دیگر از دساته بندی مدل های یادگیری ماشاین تقسایم آن ها به دو دساته مدل های مولد 

هستند که طی روند آموزش ویژگی هایی از دادگان و متمایزکننده اسات. مدل های مولد مدل هایی 

آموزشای را تقلید می کنند، در برخی مدل ها از این ویژگی ها برای تولید نمونه های مشاابه با نمونه  

های موجود در دادگان آموزشاای، نمونه های دارای توزیع احتمالاتی یکسااان با نمونه های دادگان 

که از نمونه های مجموعه دادگان به مدل آموزش داده می  آموزشای، اساتفاده می شاود. ویژگی هایی

شاود معمولا ویژگی های آماری مانند توزیع احتمالاتی و... از مجموعه دادگان هساتند، ماشاین های 

بیز سااده نمونه هایی از مدل های مولد هساتند.   طبقه بندو   5و شابکه های مولد متخاصام  4بولتزمن

های متمایزکننده تعریف می شوند، در مدل های متمایزکننده هدف در مقابل مدل های مولد، مدل 

صارفا ایجاد یک خروجی به ازای مقادیر ورودی اسات، مدل رگرسایون لجساتیک و شابکه های عصابی 

 نمونه هایی از مدل های متمایزکننده هستند.  6پرسپترون چند لایه

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
1 Cost function 
2 Generative 
3 Discriminative 
4 Boltzmann machine 
5 Generative adversarial networks (GANs) 
6 Multi-layer perceptron 
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 مسائل 6.6
 کنید.اربات  6- 5را از رابطه  6- 6رابطه  .1

معکوس پذیر نباشااد می توانیم همچنان از آن    6- 9رابطه   𝑋𝑇𝑋در صااورتی که ماتریس   .2

 برای محاسبه پارامترهای مدل رگرسیون استفاده کنیم؟ توضیح دهید.

 طبقه بنددر مورد توابع کرنل مرسوم برای ایجاد تفکیک پذیری در ابعاد بالاتر مدل های  .3

 سه کنید.تحقیق کرده و آن ها را با هم مقای

بیز  طبقه بنددر مورد روش های محاسبه توزیع های احتمالاتی به کاربرده شده در مدل  .4

 ساده تحقیق کنید.

.به متمایز کننده و یا بالعکس تبدیل کرد؟ توضیح دهید آیا می توان یک مدل مولد را .5



 

 

 

 
 

 7فصل  7

 1مصنوعی   عصبی   های  شبکه 
 

 مقدمه 1.7
نیز اطلا  می شود، پایه  2شابکه های عصابی مصانوعی که به اختصاار به آن ها شابکه های عصابی

اصاالی مدل های طرح شااده در حوزه یادگیری ژرف محسااوب می شااوند. ساان  بنای شاابکه های 

اسات، در واقع شابکه های عصابی در راساتای رفع معضال مربوط به عدم   3عصابی مدل پرساپترون

 توسعه پیدا کرده اند. XORتوانایی مدل پرسپترون در حل مسئله 

ررسای مدل پرساپترون و پیش زمینه تعریف شابکه های عصابی پرداخته و در این فصال ابتدا به ب

ساپس مفاهیم و تعاریف مطرح در شابکه عصابی های عصابی را معرفی می کنیم همچنین در ادامه  

های  موجود در آن ها را مطرح می کنیم. در های عصاابی، مشااکلات و چالشانواع مختلف شاابکه

های عصاابی برای مطالعه و تحقیق بیشااتر در این حوزه انتهای فصاال نیز مسااائل مربوط به شاابکه 

 تعریف شده است.

 

 مدل پرسپترون 2.7
مدل پرساپترون یک مدل یادگیری ماشاین اسات که می توان آن را برای مساائل رگرسایون و 

ی و یاا یاک مادل خود همبساااتاه باه کاار برد. رابطاه کلی مادل پرساااپترون برای یاک مادل  طبقاه بناد

اسات. تفاوت اصالی  6- 20و  6- 11،  6- 4همبساته به ترتیب مشاابه روابط و خود   طبقه بندرگرسایون، 

معرفی  6و خود همبسااته که در فصاال  طبقه بندمدل پرسااپترون با سااایر مدل های رگرساایون، 

به صورت یک روش مبتنی   4کردیم، نحوه آموزش آن است  آموزش این مدل بر پایه پس انتشار خطا

تعریف می شااود، در صااورتی که آموزش بخش عمده ای از مدل های مطرح شااده در   5بر گرادیان

تابع هزینه مدل و در یک مرحله مطابق روابطی مانند رابطه    6، بر اسااس محاسابه نقطه بهینه6فصال 

 
1 Artificial neural networks (ANNs) 
2 Neural networks (NNs) 
3 Perceptron 
4 Error back propagation 
5 Gradient based methods 
6 Optimum 
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. روش پس انتشاار تعریف می شاود  1تعریف می شاد. آموزش یک مدل پرساپترون به صاورت تکراری

خطا به روش گرادیان نزولی یکی از روش های مرساوم آموزش مدل های پرساپترون اسات. روند این 

به صاورت ذیل تعریف می کنیم. در رابطه   7- 1روش آموزش برای یک مدل رگرسایون مطابق رابطه  

1-7  ،𝑜    ،خروجی اسااکالر مدل𝑓(.)    ،یک تابع خطی یا غیرخطی𝑤𝑖  مربوط به بعد  2پارامتر، وزن ،𝑥𝑖  

 است. 3اسکالر ترم بایاس 𝑏و  𝒙از بردار ورودی 

(1-7)                        ( ) 1 1 2 2( ... )n no f w x w x w x b= + + + +x 
 

، نمونه های مختلف را بین بازه عددی صافر تا یک 6- 1ابتدا مطابق رابطه   .1

 و یا منفی یک تا یک نرمال سازی می کنیم.

مقادار تصاااادفی در باازه منفی یاک تا  یاک  𝑤𝑖برای هر یاک از پاارامترهاای   .2

انتخااب مقاادیر مختلف 4یاک باا توزیع احتماالاتی یکنواخات احتماال   ،

یکساااان اسااات، انتخااب می کنیم. برای ترم باایااس نیز یاک مقادار اولیاه 

 تعریف می کنیم، مقدار اولیه ترم بایاس معمولا برابر با یک است.

ر ورودی، یاک نموناه از مقاادیر ورودی باه ازای ویژگی هاای مختلف، بردا .3

قرار داده و باا اساااتفااده از   7- 1مجموعاه دادگاان آموزشااای را در رابطاه  

 را محاسبه می کنیم. 𝑜مقدار خروجی   1مقادیر تصادفی مرحله 

آموزش مدل پرساپترون یک آموزش با سارپرسات محساوب می شاود، از   .4

ردار،  این رو هر نمونه از مجموعه دادگان آموزشاای دارای بردار ورودی و ب

را با مقدار  3اسااکالر، مقدار مطلوب اساات. مقدار محاساابه شااده مرحله 

مطلوب متنافر با نمونه ورودی با اسااتفاده از یک تابع هزینه، تابع ضاارر، 

تعریف شده برای مدل مقایسه کرده و مقدار تابع هزینه را به ازای ورودی 

ا مطابق  محاسابه می کنیم. برای این مدل رگرسایون فرضای تابع هزینه ر

، باه صاااورت مربع خطاای خروجی تعریف می کنیم. در رابطاه  7- 2رابطاه 

2-7  ،𝐸    ،تاابع هزیناه𝑒    ،بردار، اساااکاالر، خطاا𝑑     بردار، اساااکاالر، مقادار

1بردار، اساکالر، خروجی مدل اسات. دلیل اساتفاده از ضاریب  𝑜مطلوب،  

2
 

 تسهیل مشتق گیری از رابطه تابع هزینه است.

(2-7)                                                           

2 2

( )

1 1
( ) ( )

2 2
oE e d o= = −

 
 

 
1 Iterative 
2 Weight 
3 Bias 
4 Uniform distribution 
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مادل را  𝑤𝑖مقادار مشاااتق تاابع هزیناه نسااابات باه هر یاک از پاارامترهاای   .5

با اساتفاده از مشاتقات زنجیره ای محاسابه می کنیم.   7- 3مطابق رابطه  

 7- 4مطابق رابطه   𝑛𝑒𝑡بوده و  1- 7مشتق تابع رابطه    (.)𝑓́،  7- 3رابطه  در  

 برابر با مجموع ورودی های وزن دار تعریف می شود.

(3-7)                                                           ( )1 net
i

i i

e f x

E E e o net

w e o net w
−

    
=

    

 

(4-7)                                  1 1 2 2 ... n nnet w x w x w x b= + + + +
 

باه   7- 5را مطاابق رابطاه    𝑤𝑖هر یاک از مقاادیر مربوط باه پاارامترهاای   .6

مقدار اساکالر نشاان دهنده مرحله  𝑘، 7- 5می کنیم. در رابطه    1روزرساانی

، نرخ آموزش، اساات که به صااورت یک 2نرخ یادگیری 𝜂به روزرسااانی و 

ابع عدد اساکالر بین صافر تا یک تعریف شاده و میزان تاریر مقدار مشاتق ت

 هزینه نسبت به پارامتر مورد نظر را در به روزرسانی تعیین می کند.

(5-7)                                

( 1) ( )

( )

, 1,...i k i k

i k

E
w w k N

w
+


= − =


 

را باه ازای هماه نموناه هاای موجود در مجموعاه دادگاان   6تاا    3مراحال   .7

k...,1آموزشای تکرار کرده،   N= در  3آموزشای، و بدین ترتیب یک گام

مدل پرساپترون اجرا می کنیم. یک گام آموزشای در مدل پرساپترون را  

الگورتیم به ازای همه نمونه    6تا  3می توانیم مجموعه ای شاااامل مراحل

های موجود در دادگان آموزشاای تعریف کنیم. مقدار تابع هزینه یک گام 

ه های آموزشاای به صااورت میانگین مقادیر تابع هزینه به ازای همه نمون

 𝑁،  7- 6تعریف می شاااود. در رابطاه   7- 6مجموعاه دادگاان مطاابق رابطاه 

 تعداد نمونه های مجموعه دادگان است.

(6-7)                           

2 2

1 1

1 1
( ) ( )

2 2

N N

Epoch i i i

i i

E e d o
N N= =

= = − 
 

گام های آموزشااای مدل را تا جایی ادامه می دهیم که مقدار تابع هزینه   .8

وچاک قاابال قبولی همگرا در گاام هاای آموزشااای متوالی باه یاک مقادار ک

 
1 Update 
2 Learning rate 
3 Epoch 
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 شود.

تعریف کرده و همه  7- 8و   7- 7را می توانیم به صااورت برداری مطابق روابط   7- 5و  7- 3روابط 

 𝒘، 7- 8و  7- 7پارامترهای مدل را در یک مرحله با اساااتفاده از آن به روزرساااانی کنیم. در روابط 

ی شاامل همه مقادیر مربوط به ویژگی بردار ورود  𝒙، و 𝑤𝑖بردار وزن ها شاامل همه پارامترهای وزن، 

 است. 𝑥𝑖های ورودی، 

(7-7)                                                         ( )1 nete f

E E e o net

e o net
−

    
=

    
x

w w

 

(8-7)                                  
( 1) ( )

( )

, 1,...k k
k

E
k N+


= − =


w w

w
 

آموزش دهیم، روابط مشاتقات زنجیره در صاورتی که بخواهیم مقدار مربوط به ترم بایاس را نیز  

تعریف می  7- 10و   7- 9ای و باه روزرساااانی مقادار آن باه ازای هر نموناه را باه ترتیاب مطاابق روابط 

 کنیم:

(9-7)                                                           ( )1 1nete f

E E e o net

b e o net b
−

    
=

    

 

(10-7)                                    
( 1) ( )

( )

, 1,...k k
k

E
b b k N

b
+


= − =


 

 

شاارح داده  3در مراحل فو  به محاساابه خروجی مدل به ازای یک نمونه ورودی که در مرحله  

که مربوط به به روزرساانی پارامترهای مدل با اساتفاده از  7و به مرحله  1شاده اسات، مرحله پیشارو

ترون مطرح شده است پس انتشار خطا به روش گرادیان نزولی گفته می شود. مدل پرسپ 7- 8رابطه  

 نمایش دهیم. 7- 1در این بخش را می توانیم به صورت شکل 

 
1 Feed forward 
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 مدل پرسپترون )نورون عصبی( :  1- 7شکل  

 

 توجیه استفاده از مدل پرسپترون  
در آموزش یک مدل رگرسایون می توانیم چنین  6- 9با مقایساه مدل پرساپترون و رابطه تحلیلی 

مسااتلزم حجم  6- 9پرسااپترون نساابت به راه حل تحلیلی رابطه  اسااتنباط کنیم که آموزش مدل 

محاسابات بوده و زمان اجرای بیشاتری دارد. علاوه بر این روش پس انتشاار خطا به پارامتری هایی 

مانند تعداد گام های آموزشاای، مقدار نرخ آموزش و... وابسااته بوده و مقادیر حاصاال از آن لزوما با 

پارامترهای مدل که همان مقادیر بهینه برای این پارامترها است برابر  برای   6- 9مقادیر حاصل رابطه  

نیسات  به بیان دیگر روش پس انتشاار خطا در مدل پرساپترون لزوما به جواب بهینه نمی رساد در 

همواره مقادیر بهینه پارامترهای مدل را محاسابه می کند. با این اوصااف تعریف   6- 9حالی که رابطه  

تفاده از روش پس انتشاار خطا برای آموزش به جای رابطه های تحلیلی مانند مدل پرساپترون و اسا

چندان منطقی به نظر نمی رسااد. اما باید در نظر داشااته باشاایم که مساالئه مربوط به  6- 9رابطه  

 1محاسبه شد یک مسئله بهینه سازی محدب 6- 9رگرسیون که مقادیر بهینه آن با استفاده از رابطه 

بوده و تابع هزینه آن ها به ازای مقادیر   2ساایاری از مسااائل مطرح غیرمحدباساات در حالی که ب

اسات، از این رو امکان تعریف یک رابطه تحلیلی  3مختلف پارامترها دارای چندین نقطه کمینه محلی

 6- 9برای رفتار تابع هزینه بر اسااس مقادیر مختلف پارامترهای مدل و بهینه ساازی آن مشاابه رابطه 

مساائل وجود نداشاته و یا بسایار دشاوار اسات به همین علت باید پارامترهای مدل تعریف  برای این

شاده برای این مساائل را با روش های تکراری مانند پس انتشاار خطا آموزش دهیم. مسالئه محدب 

مسائله ای اسات که نقطه کمینه، بهینه، ساراساری و محلی آن با هم برابر باشاند در حالی که مسائله 

می تواند دارای چندین نقطه بهینه محلی باشاااد که بر نقطه بهینه ساااراساااری منطبق غیرمحدب 

 𝑤مقایساه رفتار محدب و غیر محدب مقادیر تابع هزینه به ازای مقادیر پارامتر   7- 2نیساتند. شاکل  

 است. 7- 2تشکیل شده باشد شکل   𝑤یک مدل فرضی فقط از یک پارامتر اسکالر 

 
1 Convex optimization 
2 Non-convex 
3 Local minimum 
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 ب                                                        الف( غیرمحدب ب( محد                   

 : مقایسه تابع هزینه محدب و غیرمحدب 7- 2شکل  
 

 و انتخاب نرخ آموزش   1بررسی همگرائی  
طی روند آموزش یک مدل پرپساااپترون مقادیر پارامتر های مدل لزوما به نقطه ای که  به ازای 

ساراساری تابع هزینه حاصال می شاود، همگرا نمی شاوند  در صاورتی که مقدار نرخ آن ها مقدار بهینه  

آموزش در روابط به روزرسااانی مقدار کوچکی انتخاب شااود علاوه بر اینکه روند آموزش و همگرائی 

مادل باه کنادی پیش می رود، ممکن اسااات در نهاایات مقاادیر پاارامترهاای مادل باه یاک نقطاه بهیناه 

یر نقطه بهینه ساراساری برای پارامترهای مدل هرگز حاصال نشاوند. از ساوی محلی ختم شاوند و مقاد

دیگر انتخاب مقادیر بزرگ برای نرخ آموزش ممکن اساات باع  ناپایداری روند آموزش و بروز پدیده 

شود  در صورت بروز پدیده زی  زاگ مقادیر پارامترهای مدل در هر مرحله به روزرسانی   2زی  زاگ

جهی تغییر کرده و در نهایت با ادامه گام های آموزشی به نقطه بهینه خاصی همگرا به میزان قابل تو

نمی شاوند. تغییرات نوساانی مقدار تابع هزینه در گام های آموزشای متوالی نشاانه ناپایدار شادن روند 

آموزش اساات. با این توضاایحات انتخاب نرخ آموزش مناسااب همواره یکی از چالش های مطرح در 

ساپترون اسات، نرخ آموزش باید به اندازه ای بزرگ انتخاب شاود که از همگرائی به نقطه مدل های پر

بهیناه محلی جلوگیری کرده و باع  بهبود سااارعت همگرائی و آموزش مدل شاااود و از طرفی این  

مقدار نباید به اندازه ای بزرگ انتخاب شاود که باع  ناپایداری و بروز پدیده زی  زاگ شاود. شاکل 

 ه نرخ آموزش کوچک و بزرگ برای نرخ آموزش است. مقایس 7-3

 
1 Convergence 
2 Zigzag phenomenon  
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 ب( نرخ آموزش بزرگ                                          الف( نرخ آموزش کوچک 

 : مقایسه تاریر مقدار نرخ آموزش 7- 3شکل  
 

معضاالات همگرائی به نقطه بهینه محلی و ساارعت کم همگرائی معمولا در گام های آموزشاای 

مشاااکال ناپایداری مقاادیر و عدم همگرائی معمولا در گام های نهاائی آموزش مدل بروز  اولیاه مدل و 

در نظر می گیرند  بدین صااورت    1پیدا می کنند، از این رو در برخی مدل ها نرخ آموزش را تطبیقی

کاه در ابتادا مقادار بزرگی برای آن در نظر می گیرناد و باا اداماه روناد آموزش در هر گاام آموزشااای باه 

ان مشاخصای مقدار آن را کاهش می دهند. به این مقدار تعیین شاده برای کاهش نرخ آموزش، میز

اطلا  می شاود. کاهش نرخ آموزش می تواند به ازای هر یک یا چند گام آموزشای اعمال  2نرخ زوال

شاود، همچنین می توان حد پایین مشاخصای برای آن تعیین کرد تا پس از رسایدن به آن مقدار نرخ 

کاهش پیدا نکند. مقادیر نرخ آموزش بساایار کوچک ممکن اساات باع  ایجاد اعدادی با  آموزشاای

تعداد رقم اعشاار بالا در روابط مدل شاود، در این صاورت اگر تعداد ارقام این اعداد در حافظه رایانه 

 ، در روابط فاهر شاده و روند آموزش مدل را با اختلالNaN3تعریف نشاده باشاند مقادیر غیر عددی، 

 مواجه می کند، از این رو تعریف حد پایین برای نرخ آموزش تطبیقی ضروری است.

 

 لزوم نرمال سازی  
در معرفی روند آموزش مدل پرساپترون اشااره کردیم که ابتدا مقادیر مجموعه دادگان را در بازه 

ر اینکه عددی منفی یک تا یک و یا صافر تا یک نرمال می کنیم، این مرحله از پیش پردازش علاوه ب

باازه تعریف مقاادیر دادگاان را باه باازه مقاادیر پاارامترهاای مادل انتقاال می دهاد در مواردی کاه باازه 

مقادیر ویژگی های مختلف با هم متفاوت باشد، با تبدیل بازه آن ها به یک بازه یکسان از بروز پدیده 

,𝑤1وزن    زی  زاگ جلوگیری می کند  فرض کنید یک مدل پرساااپترون دارای دو پارامتر 𝑤2   برای

,𝑥1دو ویژگی ورودی  𝑥2   باشاد، به طوری که بازه مقادیر این دو ویژگی با هم متفاوت اسات، در این

باازه مربوط به    7- 3صاااورت باا توجاه باه فااهر شااادن مقادار مربوط باه ویژگی هاای ورودی در رابطاه  
 

1 Adaptive learning rate 
2 Decay rate 
3 Not a number 
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وت بوده و در نتیجاه باازه  تغییرات مقاادیر این پاارامترهاای در مراحال باه روزرساااانی نیز باا هم متفاا

مقادیر تابع هزینه نسااابت به مقادیر پارامترهای مدل در هر بعد متفاوت خواهد بود، این تفاوت بازه 

ابعاد مختلف باع  می شاود بردار به روزرساانی مقادیر پارامترهای مدل در هر مرحله از نظر اندازه و 

بااعا  نااپاایاداری روناد آموزش و بروز پادیاده بعاد باا بردار مرحلاه قبال اختلاف قاابال توجهی داشاااتاه و  

تفاوت اساتفاده و عدم اساتفاده از نرمال ساازی برای مقادیر ویژگی های   7- 4زی  زاگ شاود. شاکل  

 ورودی مدل فرضی فو  الذکر را نشان می دهد.

 

 سازی ب( استفاه از نرمال سازی                                    الف( عدم استفاده از نرمال  

 : تاریر نرمال سازی مقادیر ورودی 7- 4شکل  
 

 مدل   1ارزیابی  
هدف کلی در مسااائل یادگیری ماشااین تعریف یک مدل عمومی برای همه مقادیر تعریف شااده 

برای مسائله و آموزش آن با اساتفاده از مقادیر تعدادی نمونه تعریف شاده در فضاای آن مسائله اسات  

را داشاته باشاد که به ازای هر مقدار ورودی که در بازه مسائله پس از آموزش، مدل باید این قابلیت 

تعریف شااده اساات یک مقدار خروجی مناسااب ارائه کند، البته ممکن اساات عملکرد مدل به ازای 

ورودی های خارج از بازه نمونه های آموزشای نسابت به ورودی های داخل بازه نمونه های آموزشای 

بی و بررسای عملکرد مدل پس از آموزش به ازای ورودی هایی ضاعیف تر باشاد. با این توضایحات ارزیا

که به عنوان نمونه آموزشای تعریف نمی شاوند در همه مدل های یادگیری ماشاین که برای مساائل 

مختلف ارائه می شاوند ضاروری اسات. بدین منظور پس از نرمال ساازی مقادیر نمونه های مجموعه  

ان ارزیابی در نظر گرفته و از نمونه های آموزشای جدا می دادگان بخشای از آن ها را به عنوان دادگ

کنناد. بدین ترتیاب نمونه های مجموعه دادگان به دو بخش آموزش و ارزیابی تقسااایم می شاااوند. 

تعاداد نموناه هاای بخش ارزیاابی معمولا کمتر از نموناه هاای آموزش انتخااب می شاااود. بادین ترتیاب  

 
1 Validation 
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 1، یک گام ارزیابی7- 6قدار تابع هزینه گام آموزشی، رابطه  پس از اتمام هر گام آموزشی و محاسبه م

نیز تعریف می شاود، روند گام ارزیابی مشاابه گام آموزشای اسات با این تفاوت که این گام فاقد مرحله  

، بوده و صااارفا مقادار خروجی مدل به ازای مقاادیر نمونه های ارزیابی 6و  5به روزرساااانی، مراحل 

، و بر اسااس آن ها مقدار تابع هرینه گام ارزایابی با اساتفاده از رابطه ای محاسابه شاده، روند پیشارو

محاسابه می شاود. هر گام آموزشای و ارزیابی در کنار هم یک گام در روند آموزش   7- 6مشاابه رابطه  

مدل محساوب می شاوند. رابطه تابع هزینه هر دو گام آموزشای و ارزیابی یکساان اسات. در تعریف گام 

زیابی باید همواره توجه کنیم که در طول روند آموزش نمونه های آموزش و ارزیابی از آموزشاای و ار

هم تفکیک شده و به هی  وجه با هم جایگزین نشوند، به عبارت دیگر نباید از یک نمونه آموزشی به 

ین عنوان نمونه ارزیابی و بالعکس اسااتفاده کرد. با توجه به تشااابه روابط گام آموزش و ارزیابی در ا

کتاب بیشااتر به بررساای گام آموزشاای مدل های مختلف می پردازیم ولی در عمل به ازای هر گام 

 آموزشی یک گام ارزیابی نیز تعریف می شود که در پیاده سازی مدل باید آن را در نظر بگیریم.

 

 تعریف یک شبکه عصبی 3.7
را به صاورت شاکل   معرفی کردیم را در نظر بگیرید، این مدل 7- 2مدل پرساپترونی که در بخش  

عصابی شاناخته   2نشاان می دهیم. این مدل در سااختار شابکه های عصابی به عنوان یک نورون 1-7

تابع   (.)𝑓نورون، به تابع    3آن وزن های سایناپسای 𝑤𝑖می شاود. در این صاورت به هر یک از وزن های  

را می توانیم برای   7- 4خروجی نورون اطلا  می شاود. رابطه    𝑜نورون و به مقدار اساکالر   4فعال سااز

و بردار،   𝑥𝑖شامل همه مقادیر  𝒙یک نورون با تعریف یک ضرب ماتریسی بین بردار، ماتریس، ورودی 

 نشان دهیم. 7- 11به صورت رابطه  𝑤𝑖شامل همه وزن های  𝒘ماتریس، وزن های 

(11-7)            
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نیز اشااره کردیم، ممکن اسات یک مدل رگرسایون یا خود همبساته   6ان طور که در فصال هم

ی شاامل چند کلاس باشاد. در چنین مواردی  طبقه بنددارای چند خروجی باشاد و یا یک مسائله 

برای هر خروجی یا هر کلاس یک مدل جداگانه تعریف شااده و این مدل ها به صااورت موازی کنار 

ل پرسااپترون تعریف شااده برای یک مساائله رگرساایون دارای سااه خروجی هم قرار می گیرند. مد

 
1 Validation epoch 
2 Neuron 
3 Synaptic weights 
4 Activation function 
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نیز نشاان داده شاده اسات بردار ورودی   7- 5خواهد بود. همان طور که در شاکل    7- 5مطابق شاکل  

، نیز در هر یک از آن ها 𝑤𝑖تعریف شااده برای هر سااه مدل یکسااان بوده، و تعداد پارامترهای وزن، 

اسااات، بادین ترتیاب در هر مادل باه هر بعاد از بردار ورودی یاک پاارامتر   برابر باا انادازه بردار ورودی

اسااکالر وزن اختصاااص داده می شااود. کل پارامترهای وزن سااه مدل را می توانیم به صااورت یک 

نمایش داده شاده، یک شابکه عصابی  7- 5، تعریف کنیم. سااختاری که در شاکل 𝑊𝑛×3ماتریس وزن،

اسات. رابطه پیشارو این سااختار به فرم ماتریسای این شابکه   متشاکل از یک لایه دارای ساه نورون

بردار بایاس   𝒃بردار خروجی لایه، شاابکه، و   𝒐، 7- 31اساات. در رابطه   7- 13و   7- 12مطابق روابط  

 است.

 

 
 : ساختار متشکل از چند مدل پرسپترون )لایه عصبی( 7- 5شکل  

 

(12-7)                                                  1 3 1 3 1 3

T

n nW   =  +net x b 

(13-7)                                                                    
1 31 3 ( )f
 = neto 

 محاسبه می شود. 7- 14بردار خطا و مقدار تابع هزینه این شبکه مطابق رابطه 

(14-7)                                       ( ) 1 3 1 3 1 32 2

1 1

2 2
E   = = −o e d o 
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 را داریم.  7- 16و  7- 15برای به روزرسانی ماتریس وزن های شبکه روابط 

(15-7)                                             
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، ضاارب ماتریساای تعریف می شااود، در 7- 15بین جملات مختلف رابطه مشااتقات زنجیره ای، 

صاورت عدم تطبیق ابعاد دو جمله یکی از ترانهاده یکی از دو جمله در روابط اساتفاده می شاود. در 

(.)𝑓منظور از   7- 15رابطه  
ژاکوبین تابع فعال سااز اسات.  با توجه به تعریف روابط پیشارو به صاورت   ́

، این تابع دارای ورودی و خروجی برداری اساات، از این 7- 13داری برای تابع فعال ساااز در رابطه  بر

 7- 13رو برای آن برای آن به جای مشاتق، ژاکوبین تعریف می شاود. ژاکوبین تابع فعال سااز رابطه 

ابطه  تعریف می شااود، با توجه به عدم اتصااال بین نورون های یک لایه در این ر  7- 17مطابق رابطه  

ژاکوبین و   (.)𝐽،  7- 17هماه درایاه هاا باه جز درایاه هاای قطر اصااالی مقاادیر صااافر دارناد. در رابطاه 

𝑓́𝑛(𝑛𝑒𝑡𝑚)  مشتق تابع فعال ساز نورون𝑛 - ام نسبت به ورودی𝑛𝑒𝑡  نورون𝑚 .است 
 

(17-7) 
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نمایش داده شاده اسات   7- 5سااختار شابکه عصابی پرساپترون متشاکل از یک لایه که در شاکل 

نمایش  7- 6که از دو کلاس تشاکیل شاده اسات نیسات، شاکل   XORی طبقه بندقادر به حل مسائله 

ی اسات. از این رو برای مدتی طولانی پس از معرفی آن، این مدل چندان مورد طبقه بنداین مسائله  

ت تا اینکه با افزودن یک لایه به صورت سری به آن این معضل رفع شد. بدین ترتیب توجه قرار نگرف

که متشاکل از یک لایه پنهان و یک   7- 7یک سااختار شابکه عصابی پرساپترون دو لایه مطابق شاکل 

 لایه خروجی است معرفی شد.
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 XORی  طبقه بند : مسئله  7- 6شکل       

 

 
 و لایه فعال : ساختار شبکه عصبی پرسپترون د 7- 7شکل  

 

گفته   1پرساپترون چند لایه  7- 7در حالت کلی سااختار شابکه های عصابی مانند سااختار شاکل  

می شااود. همچنین به طور کلی در ساااختار این شاابکه ها همه ابعاد بردار ورودی یک لایه به همه 

نورون های آن لایه متصال اسات، از این رو به آن ها شابکه های دارای اتصاالات تماما متصال و یا به 

ف شوند در گفته می شود، در صورتی که برخی از این اتصالات حذ 2اختصار شبکه های تماما متصل

اسات.  در نمادها و روابط یک شابکه عصابی عدد  3این صاورت شابکه حاصال دارای اتصاالات محلی

مربوط به ترتیب نورون های لایه از  5نشاان دهنده ترتیب لایه از سامت ورودی و عدد زیروند 4بالاوند

(.)𝑓𝑛بالا به پایین اسات  برای مثال  
𝑚  نماد تابع فعال سااز نورون𝑛 یه از لا𝑚  سااختار شابکه عصابی

 
1 Multi-layer perceptron (MLP) 
2 Fully connected neural network 
3 Locally connected neural network 
4 Superscribe 
5 Subscribe 
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اسات. در صاورتی که یک نماد فقط دارای بالاوند باشاد مربوط همه مقادیر تعریف شاده برای یک لایه 

روابط پیشارو مطابق  7- 7اسات. برای سااختار یک شابکه عصابی پرساپترون دو لایه مطابق شاکل  

 روابط ذیل است:

(18-7)                                               
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روابط پیشااارو لایاه دوم    7- 21و    7- 20روابط پیشااارو لایاه اول و روابط    7- 19و    7- 18روابط  

,𝑛2هساااتناد. در روابط فو   𝑛1, 𝑛0   به ترتیاب بعاد ورودی، تعاداد نورون های لایه اول و تعاداد نورون

های لایه دوم، بعد خروجی هساتند، همان طور که در این روابط نیز نشاان داده شاده اسات خروجی 

لایه اول به عنوان ورودی لایه دوم تعریف می شاود. بردار خطا و مقدار تابع هزینه این شابکه مطابق 

 شود.محاسبه می   7- 22رابطه 

(22-7)                               2
2 2 21 1 1( ) 2 2
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برای به روزرسانی مقادیر وزن های لایه اول و دوم این شبکه روابط ذیل   

 برقرار است:

(23-7)                                             
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(26-7)                                     
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در روابط مشاتق زنجیره ای مربوط به لایه   𝑘با توجه به فاهر شادن مقدار وزن لایه دوم در گام 

اول در پیاده سااازی الگوریتم آموزشاای ساااختار باید ابتدا وزن های لایه اول و سااپس لایه دوم به  

روزرسانی شود، به طور کلی همه مقادیر استفاده شده در جملات مشتقات زنجیره ای مربوط به یک 

اهنا  بااشاااناد. باا افزایش تعاداد لایاه هاای یاک شااابکاه پاارامتر باایاد باا گاام مقادار فعلی آن پاارامتر هما

عصابی، عملکرد سااختار حاصال در مدل کردن رفتار غیرخطی مقادیر ورودی و خروجی بهبود پیدا 

می کند اما افزایش لایه ها به بیش از ساه لایه باع  افزایش تعداد جملات مشاتقات زنجیره ای، به 

ل سااز، می شاود که حاصال آن کوچک شادن مقدار خصاوص فاهر شادن تعداد بالاتر مشاتق تابع فعا

حاصال از ضارب این جملات، مقدار تغییرات وزن های در هر گام به روزرساانی، می شاود، این پدیده 

گفته می شاود باع  می شاود مقادیر پارامترهای لایه های اولیه  1که به آن محوشادگی گرادیان ها

با رویکردها و راهکارهای ارائه شده برای رفع این  آموزش مناسبی نداشته باشند. در فصل های آینده

مشاکلات و تعریف سااختارهای دارای تعداد لایه بالا خواهیم پرداخت. به طور کلی به سااختار شابکه 

 اطلا  می شود. 2ای که بیش از دو لایه داشته باشد ساختار شبکه ژرف
 

 4و کم برازش 3بیش برازش 4.7
انتخاب پارامترهای مربوط به ساااختار و آموزش یک شاابکه عصاابی مانند تعداد نورون ها، نوع  

توابع فعال ساااز، تعداد گام آموزشاای، نرخ آموزش و... از چالش های مطرح در این مدل ها اساات. 

انتخاب نامناسااب این پارامترها باع  اختلال در روند آموزش و عملکرد ساااختار می شااود. یکی از 

مشااکلاتی که در طی روند آموزش یک شاابکه، یا هر مدل یادگیری ماشااین دیگر که دارای   عمده

آموزش تکراری اسات، بروز پیدا می کند مشاکل بیش برازش و کم برازش اسات. بیش برازش زمانی 

اتفاا  می افتاد کاه مقادار تاابع هزیناه باه ازای نموناه هاای ارزیاابی باه انادازه قاابال توجهی از مقادار تاابع 

، بزرگ تر باشااد. بدین ترتیب مدل 𝑘نه حاصاال از نمونه های آموزشاای در یک گام مشااترک،  هزی

حاصال به ازای نمونه های آموزشای عملکرد مناساب و به ازای نمونه های ارزیابی عملکرد ضاعیفی 

دارد، این مادل را نمی توان یاک مادل عمومی باه طوری کاه از آن بتوان برای محااساااباه خروجی 

نمونه های آمورشای تعریف نشاده اسات، تلقی کرد. از عمده دلایل بروز پدیده بیش مقادیری که در 

برازش، بالا بودن تعداد پارامترهای آموزشای سااختار، بالا بودن تعداد گام های آموزشای اشااره کرد. 

 در حالت کلی برای برطرف کردن مشکل بیش برازش می توان از راهکارهای ذیل استفاده کرد:

 
1 Gradient vanishing 
2 Deep neural network 
3 Overfitting 
4 Underfitting 
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ام های آموزشای  تعداد گام های آموزشای را تا جایی افزایش می دهیم کاهش تعداد گ •

تاا اختلاف مقادار تاابع هزیناه گاام آموزش و گاام ارزیاابی در گاام هاای متوالی همواره  

 نزولی باشد، روند صعودی این مقدار نشانه بروز پدیده بیش برازش است.

 کاهش تعداد پارامترهای مدل •

مجموعه دادگان قبل از تقسیم آن ها به مجموعه نمونه    به هم زدن ترتیب نمونه ها در •

  در صاورتی که مقادیر مربوط به یک یا چند ویژگی ورودی در 1های آموزش و ارزیابی

نمونه های مجموعه دادگان به ترتیب، از مقدار کوچک به بزرگ، تعریف شاده باشاند با 

شااای از بازه عددی آن تقسااایم نمونه ها به دو مجموعه آموزش و ارزیابی، همواره بخ

ویژگی فقط در نموناه هاای آموزش و بخش دیگر باازه در نموناه هاای ارزیاابی تعریف 

شاااده و مادل آموزش داده شاااده باا این دادگاان باه ازای نموناه هاای ارزیاابی عملکرد  

مناساابی نخواهد داشاات. برای رفع این معضاال با به هم زدن ترتیب نمونه ها توزیع 

دو مجموعه آموزش و ارزیابی به طور مساااوی از سااراساار بازه   مقادیر نمونه ها در هر

 عددی آن ویژگی خواهد بود.

  در این روش در هر گام آموزشی تعدادی از نورون ها 2استفاده از روش حذف تصادفی •

از یک لایه، صارفا لایه های میانی  این روش برای لایه خروجی قابل اساتفاده نیسات، 

روابط پیشارو و آموزش صارفا برای نورون های باقی  به صاورت تصاادفی حذف شاده و

مانده تعریف می شااود، برای پیاده سااازی این روش مقدار خروجی و مقدار مشااتقات 

زنجیره ای وزن های نورون حذف شاده را به ترتیب در روابط پیشارو و آموزش صافر در 

ا، نورون نظر می گیریم، بدین ترتیب در هر گام آموزشااای وزن های برخی از نورون ه

های حذف شاده، رابت می مانند. این روش یک حالت فرضای اسات که صارفا در گام 

آموزش تعریف می شاود و سااختار اصالی شابکه تغییری نمی کند، بدین ترتیب با آغاز 

گام ارزیابی این نورون ها دوباره در روابط سااختار تعریف می شاوند. سااختار نهائی بعد 

شاااکل از همه نورون هایی که در ابتدا تعریف شاااده اند، از اتماام روند آموزش نیز مت

 خواهد بود.

در مقابل پدیده بیش برازش، پدیده کم برازش تعریف می شاود، در پدیده کم برازش تابع هزینه 

هر دو گام آموزش و ارزیابی مقدار بزرگی داشاته و با ادامه روند آموزش سااختار تغییر چندانی نمی 

ه ازای نمونه های هر دو مجموعه آموزش و ارزیابی عملکرد ضعیفی داشته کند. در این صورت مدل ب

و آموزش پارامترهای آن باع  بهبود عملکرد آن نمی شود. کم بودن تعداد پارامترهای مدل از عمده 

دلایل بروز پدیده کم برازش اسات  برای مثال فرض کنید یک مدل رگرسایون خطی برای مجموعه  

دارناد تعریف کنیم در این صاااورت مقاادیر دادگاانی کاه رفتاار غیرخ درجاه دو،  طی، برای مثاال 

 
1 Shuffling 
2 Drop out 
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پارامترهای مدل به ازای هر مقداری عملکرد مناسابی نخواهند داشات. برای رفع این معضال می توان  

تعاداد پاارامترهاای مادل را باا افزایش نورون هاای لایاه پنهاان و یاا افزایش تعاداد لایاه هاا، افزایش دهیم. 

ساه حالت بیش برازش، آموزش مناساب و کم برازش برای یک مسائله رگرسایون مقایساه  7- 8شاکل 

اسات. همان طور که پیش تر نیز اشااره کردیم در حالت بیش برازش در یک گام متشارک مقدار تابع 

هزیناه گاام ارزیاابی باه مقادار قاابال توجهی بزرگ تر از تاابع هزیناه گاام آموزش بوده و باا اداماه روناد 

بیشاتر می شاود، تابع هزینه گام آموزش نزولی و گام ارزیابی صاعودی می شاود،   آموزش این اختلاف

در حالتی که ساااختار آموزش مناساابی داشااته باشااد روند تغییرات مقدار تابع هزینه هر دو گام 

آموزشی و ارزیابی در گام های متوالی نزولی بوده و مقدار تابع هزینه گام ارزیابی همواره کمی بزرگ  

هزینه گام آموزش است. در حالت کم برازش نیز مقدار تابع هزینه هر دو گام دارای مقادیر   تر از تابع

بزرگی بوده و در برخی موارد این مقادیر دچار نوسااان می شااود. همچنین در بعضاای از موارد کم 

 برازش مقدار تابع هزینه گام ارزیابی کوچک تر از تابع هزینه گام آموزش است.

 

 ب( آموزش مناسب                    الف( بیش برازش                      ج( کم برازش     

 : مقایسه بیش برازش، آموزش مناسب و کم برازش 7- 8شکل  
 

 مقادیر اولیه و توابع فعال ساز 5.7
در معرفی روناد آموزش یاک مادل پرساااپترون اشااااره کردیم کاه مقاادیر اولیاه وزن هاا باه طور 

تصااادفی با توزیعی یکنواخت از بازه منفی یک تا یک انتخاب می شااوند، فرض کنید در یک شاابکه 

عصابی دولایه ای که دارای خروجی یک بعدی، اساکالر، اسات، همه این وزن های تصاادفی اولیه در 

که مقادیر مثبت داشته باشند و تابع فعال ساز لایه اول نیز تابع سیگموئید باشد، در این  لایه دوم شب

صااورت خروجی لایه اول نیز همواره مقدار مثبتی بین صاافر تا یک خواهد داشاات. در روند آموزش 

که مقدار تغییرات وزن لایه دوم اسات با توجه   7- 23این سااختار فرضای مقدار همه درایه های رابطه  

ه علامت خطای اسااکالر همواره افزایشاای یا کاهشاای خواهد بود، این حالت باع  بروز پدیده زی  ب

زاگ می شاااود زیرا هماه وزن هاای این لایاه در هر مرحلاه باه روزرساااانی یاا افزایش و یاا کااهش می 

یاابناد، در صاااورتی کاه در طی یاک روناد آموزش منااساااب برخی از این مقاادیر باایاد افزایش و برخی  
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یاابناد. این حاالات برای لایاه اول زماانی اتفاا  می افتاد کاه علاوه بر شااارایط فو  الاذکر مقاادیر کااهش 

ورودی نیز بین صافر تا یک نرمال ساازی شده باشند. با توجه به شرایط وقوع این حالت برای رفع آن 

 می توانیم موارد ذیل را اعمال کنیم:

 نرمال سازی مقادیر ورودی بین منفی یک تا یک •

 ده از مقادیر مثبت و منفی در وزن های اولیه لایه های مختلفاستفا •

 استفاده از تابع فعال سازی که خروجی آن بازه شامل بازه اعداد منفی نیز باشد. •

تعداد نورون ها و تابع فعال ساااز در لایه خروجی ساااختار بر اساااس مساائله تعریف می شااود  

ع خطی در این لایه اساتفاده می شاود، تعداد معمولا در مسائله رگرسایون و خود همبساتگی از تواب

نورون ها نیز برابر با تعداد خروجی های مدل، بعد بردار مقادیر مطلوب، اسات، البته اساتفاده از توابع  

غیرخطی مانند تانژانت هیپربولیک نیز در برخی از این مساائل عملکرد مناسابی دارد.س در مساائل 

ر لایه خروجی اساتفاده می شاود این تابع عملکردی مشاابه ی معمولا از تابع سایگموئید دطبقه بند

رگرسایون لجساتیک داشاته و یک خروجی احتمالی بین صافر تا یک دارد، تعداد این نورون ها برابر با 

تعداد کلاس های تعریف شااده، در صااورتی که دو کلاس ناسااازگار باشااند یک نورون، اساات. برای  

قید خاصای مطرح نمی شود، در این نورون ها استفاده از تابع تعریف توابع فعال سااز لایه های پنهان 

تاانژانات هیپربولیاک باه جاای سااایگموئیاد از آنجاایی کاه دارای خروجی منفی یاک تاا یاک هساااتناد از 

پادیاده زیا  زاگ جلوگیری می کناد، علاوه بر این توابع مقادار مشاااتق بزرگ تری نسااابات باه تاابع  

اشاته و از این جهت از بروز پدیده محوشادگی گرادیان ها سایگموئید به ازای مقادیر ورودی یکساان د

نیز جلوگیری می کند. بنابراین اساااتفاده از تانژانت هیپربولیک به جای سااایگموئید تقریبا در همه 

موارد باع  بهبود عملکرد ساااختار می شااود. در صااورتی که بخواهیم از تابع تانژانت هیپربولیک در 

ستفاده کنیم باید مقادیر خروجی ساختار را که در بازه منفی یک  ا طبقه بندلایه خروجی یک شبکه 

به بازه صاافر تا یک نگاشاات کنیم تا مقادیر به صااورت  6- 1تا یک هسااتند با اسااتفاده از رابطه  

احتمالاتی بین صافر تا یک تعریف شاوند، ساپس این مقادیر نگاشات شاده را به عنوان ورودی تابع 

نیز یکی دیگر از توابع فعال ساااز اساات که به طور گسااترده در   ReLUهزینه در نظر بگیریم. تابع  

ساااختارهای پیچشاای اسااتفاده می شااود این تابع در مقایسااه با تابع تانژانت هیپربولیک نگاشاات 

غیرخطی کمتری دارد ولی به دلیل جلوگیری از پدیده محوشااادگی گرادیان ها و دلایل دیگری که 

ارهایی که دارای تعداد لایه بالایی هساتند اساتفاده می بررسای خواهیم کرد، در سااخت 12در فصال 

شااود. به طور کلی در ساااختارهای دارای تعداد لایه کمتر تابع تانژانت هیپربولیک نساابت به توابع  

عملکرد بهتری دارد. روابط ذیل به ترتیب رابطه تابع فعال ساااز ساایگموئید و   ReLUساایگموئید و 

از شابکه عصابی نگاشات کننده فضاا محساوب شاده و توابع فعال  تانژانت هیپربویلک هساتند. یک لایه

 ساز همه نورون های آن از یک نوع تعریف می شود.
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برای تعیین مقادیر یک شابکه عصابی اولیه علاوه بر روش انتخاب مقادیر تصاادفی، می توانیم از 

ه روش هاای دیگری نیز اساااتفااده کنیم  برای مثاال این مقاادیر را می توانیم از یاک الگوریتم بهینا

و یا ساایر الگوریتم های بهینه ساازی پردازش تکاملی اساتفاده   1ساازی دیگر مانند الگوریتم ژنتیک

کنیم، این الگوریتم ها از همان نمونه های آموزشاای ساااختار تعریف شااده در مجموعه دادگان برای  

الایی داشاته محاسابه مقادیر وزن ها اساتفاده می کنند. اساتفاده از این الگوریتم ها حجم محاساباتی ب

و در مواردی نیز منجر به مقادیر اولیه مناساااب نمی شاااود. در کنار این روش ها دو روش ذیل نیز 

برای محاسابه وزن های اولیه ارائه شاده اسات که به نسابت بار محاساباتی کمتری داشاته و از طرفی 

 استفاده از آن ها عملکرد بهتری نسبت به روش انتخاب مقادیر تصادفی دارد.

 

 Xavierش رو  
این روش برای تعیین وزن های اولیه نورون هایی به کار می رود که دارای توابع فعال ساازی که 

در نقطه صافر مشاتق پذیر هساتند تعریف می شاود، در این روش مقادیر وزن ها نمونه هایی از یک 

تعداد  𝑁، 29- 9اسات. در رابطه    7- 29توزیع گوسای با مقدار میانگین صافر و واریانسای مطابق رابطه  

 واریانس توزیع گوسی است 𝜎2مشتق تابع فعال ساز و  (.)𝑓́تابع فعال ساز،  (.)𝑓نورون های لایه، 

(29-7)                                                    
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 7- 30برای تابع فعال سااز سایگموئید و تانژانت هیپربولیک به ترتیب مطابق روابط  7- 29رابطه  

 تعریف می شود. 7- 31و 

(30-7)                                                                              
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(31-7)                                                                                 2 1
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 Heروش  
این روش برای تعیین وزن هاای اولیاه نورون هاایی باه کاار می رود کاه دارای توابع فعاال ساااازی 

. در این روش نیز  ReLUهساتند که در نقطه صافر مشاتق پذیر نیساتند، برای مثال تابع فعال سااز  

مقادیر وزن های اولیه به صااورت نمونه هایی از توزیع گوساای با میانگین صاافر و واریانساای مطابق 

 
1 Genetic algorithm (GA) 
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 تعریف می شوند. 7- 32طه راب

(32-7)                                                                                  2 2

N
  

 

 انواع شبکه های عصبی 6.7
سااختار معرفی شاده در این فصال، یک سااختار پایه و ابتدایی برای شابکه های عصابی اسات. در  

نواع مختلف ساختارهای شبکه های عصبی ژرف و کاربرد آن ها خواهیم فصال های آینده به بررسای ا

پرداخت. در این بخش نیز چند مورد دیگر از ساااختار شاابکه های عصاابی را بررساای می کنیم که 

همانند سااختاری که پیش تر معرفی کردیم، می توان از آن ها برای مساائل و دادگان مختلف از آن 

ک از این سااختارها به نوع دادگان و ساایر پارامترهای دخیل در تعریف ها اساتفاده کرد. عملکرد هر ی

سااختار مانند تعداد نورون، نرخ آموزش و... وابساته بوده و نمی توان به طور کلی سااختاری را بهتر از 

 بقیه در نظر گرفت.

 شبکه های عصبی مبتنی بر کرنل  
رهای وزن و توابع فعال سااز از کرنل در سااختار نورون های شابکه ها به جای اساتفاده از پارامت

، کرنل های گوسای، از مرساوم ترین کرنل ها 1اساتفاده می شاود. کرنل های مبتنی بر توابع شاعاعی

هسااتند. در این شاابکه ها هدف آموزش پارامترهای کرنل اساات  برای مثال در کرنل های گوساای 

واریاانس و میاانگین ماانناد وزن هاای    مقاادیر میاانگین و واریاانس آموزش داده می شاااوناد. مقادار اولیاه

یک کرنل گوسای اسات که معادل  7- 33شابکه پرساپترون به طور تصاادفی انتخاب می شاوند. رابطه  

  𝑥̅،  7- 33یک نورون در سااااختاار شااابکاه های مبتنی بر کرنل در نظر گرفتاه می شاااود. در رابطاه  

ختار مانند شابکه پرساپترون چند  در این ساا  𝑛𝑒𝑡واریانس کرنل اسات. مقدار اساکالر  𝜎2میانگین و 

 لایه محاسبه می شود.

(33-7)                                                                 

2

22
( )

net x

net e 

−

= 

 

 2شبکه های عصبی دارای نورون های انعطاف پذیر  
سااختار این شابکه ها همانند سااختار شابکه های پرساپترون چندلایه اسات که در بخش های  

قبال معرفی کردیم، باا این تفااوت کاه در رابطاه تاابع فعاال سااااز هر نورون یاک پاارامتر آموزشااای نیز  

 است. 𝑎رابطه تابع فعال ساز سیگموئید با پارامتر انعطاف پذیر  7- 34تعریف می شود. رابطه 

 
1 Radial based functions (RBFs) 
2 Flexible activation functions 
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(34-7)                                                               ( , )
1

net a net

a
f

e−
=

+
 

آموزش پارامتر انعطاف پذیر نیز مانند پارامتر های وزن بر اسااس مشاتقات زنجیره ای تعریف می 

شاود. مشاتقات زنجیره ای تعریف شاده برای آموزش این پارامتر انعطاف در یک نورون مطابق رابطه  

(.)𝑓،  7- 35تعریف می شااود. در رابطه   7-35
، نساابت به 7- 34مشااتق رابطه تابع فعال ساااز، رابطه    ∗

 پارامتر انعطاف پذیر است.

(35-7)                                                         
*
( )

2

1 f

E E

a a
−

   
=

   

a
e

e o
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 1شبکه های عصبی دارای نورون های راف  
نیز مشاابه شابکه های عصابی پرساپترون چند لایه بخش های  روند کلی سااختار این شابکه ها 

قبل اسات. تفاوت این شابکه ها با شابکه های پرساپترون چندلایه، سااختار نورون های آن ها اسات. 

، دارای یک باند بالا و یک باند پایین اساات. نورون های 7- 9ساااختار نورون های راف مطابق شااکل 

ته بوده و دارای عدم قطعیت باشاند عملکرد مناسابی دارند راف در مواردی که دادگان به نویز آغشا

ولی حجم محاسابات آن ها در مقایساه با سااختار مرساوم بیشاتر اسات. در یک سااختار دو لایه اگر 

نورون های لایه اول راف باشاند به آن راف نوع اول و اگر نورون های لایه دوم راف باشاند به آن راف 

آموزش این سااااختاار مقاادیر وزن هاای بااناد باالا و پاایین باه طور   نوع دوم گفتاه می شاااود. در روناد

مستقل به روزرسانی می شوند، همچنین برای آموزش لایه های پیش از این لایه مقادیر گرادیان هر  

,𝛼،  7- 8دو مسایر بالا و پایین با هم جمع می شاوند. در شاکل  𝛽    مقادیر اساکالری هساتند که وزن هر

مسایر را در خروجی نهائی نورون تعیین می کنند، مجموع مقادیر این دو پارامتر همواره برابر با یک 

در نظر گرفتاه می شاااود. همچنین برای این   0.5بوده و در حاالات کلی برای هر دوی آن هاا مقادار  

قادیر آن ها را در طی روند آموزش سااختار به پارامترها نیز می توان روابط آموزشای تعریف کرده و م

 محاسبه می شود. 7- 36روزرسانی کرد. مقدار خروجی یک نورون راف مطابق رابطه 
 

(36-7)                                                   . .upper lowero o o = + 

 

 
1 Rough neural networks 
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 : ساختار نورون راف 7- 9شکل  
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 مسائل 7.7
روابط مشااتقات زنجیره ای مربوط به پارامترهای میانگین و واریانس در ساااختار شاابکه  .1

 مبتنی بر کرنل های گوسی را بنویسید.

روابط پیشارو و آموزش یک سااختار شابکه عصابی دو لایه که هر دو لایه آن دارای نورون   .2

 های راف هستند را بنویسید.

 تحقیق کنید. 1مغز در مورد شبکه های عصبی مبتنی بر آموزش عاطفی .3

 

 

 

 
1 Brain inspired emotional learning based neural networks (BEL) 



 

 

 

 

 8فصل  8

 2و معیارهای ارزیابی   1توابع هزینه 
 

 مقدمه 1.8
آموزش یاک مادل بر اسااااس کمیناه مطرح کردیم  7و  6هماان طور کاه در مطاالاب فصااال هاای 

کردن تابع هزینه آن تعریف می شاود، بنابراین تعریف تابع هزینه مناساب با توجه به مسائله و مدل 

ارائه شاده برای آن اهمیت زیادی دارد. در این فصال انواع توابع هزینه که برای مساائل و مدل های 

هر کدام از آن ها را بررساای می کنیم.   گوناگون تعریف می شااوند را معرفی کرده و روابط مربوط به

علاوه بر توابع هزیناه معیاارهاای مختلفی را کاه برای ارزیاابی عملکرد مادل هاای مختلف تعریف می 

شااوند را مطرح می کنیم. بررساای روش های تقساایم نمونه های مجموعه دادگان آموزشاای برای  

ت مساائل مربوط به این فصال برای  ارزیابی مدل نیز از مطالب طرح شاده در این فصال اسات. در نهای

 آشنائی بیشتر با مطالب ارائه می شود.

  

 توابع هزینه 2.8
ی و... تنظیم پارامترهای طبقه بندهدف کلی از آموزش یک مدل در مساائل مختلف رگرسایون، 

مدل به ازای همه نمونه های مجموعه دادگان  3مدل به گونه ای اساات که مقدار تابع درساات نمائی

تعداد نمونه   𝑛، 8- 1تعریف می شاود. در رابطه    8- 1درسات نمائی یک مدل مطابق رابطه  اسات. تابع  

مجموعاه پاارامترهاای مادل و  𝑥𝑖  ،𝑤خروجی تخمین مادل باه ازای ورودی    𝑦̂𝑖هاای مجموعاه دادگاان،  

𝑃𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙(.)  توزیع احتمالاتی درست نمائی مدل برای نمونه𝑖 ئی است. در حالت کلی مقدار درست نما

به ازای یک نمونه هنگامی مقدار بیشااینه، یک، خواهد داشاات که خروجی تخمین مدل به خروجی 

 نزدیک باشد 𝑦مطلوب 

(1-8)                                                             
ˆmodel( | , )

1

arg max( )
i i

n

y w

i

P
=

 x

 
 

 
1 Cost function 
2 Criterions 
3 Likelihood function 
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جلوگیری از ایجاد اعداد دارای برای ساهولت در محاسابات به ویژه محاسابات مربوط به مشاتق و 

را با اعمال لگاریتم منفی به  8- 1تعداد ارقام اعشااار بالا که منجر به اشااغال حافظه می شااود رابطه  

 تعریف می کنیم. 8- 2صورت رابطه 

(2-8)                                         
ˆmodel( | , )

1

1
arg min( log( ))

i i

n

y w

i

P
n =

− x

 
 

، علاوه بر موارد فو  باع  می شاود که مسائله مقدار بیشاینه 8- 2اعمال لگاریتم منفی در رابطه  

به مساائله مقدار کمینه تبدیل شااده و به صااورت یک تابع هزینه که هدف آموزش مدل  8- 1رابطه  

 (.)𝑃𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙در حالت ایده آل که مقدار احتمال  8- 2کاهش مقدار آن اسات تعریف شاود. مقدار رابطه 

به ازای همه نمونه ها یک باشااد برابر با صاافر خواهد بود. همچنین در صااورتی که مقدار احتمال 

𝑃𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙(.)  به ازای نمونه ای کوچک، نزدیک به صافر، باشاد اساتفاده از لگاریتم منفی باع  می شاود

زرگی داشاته باشاد، این  مقدار ب 8- 2که اندازه گرادیان، شایب، متنافر با این مقدار احتمالی در رابطه  

مورد که معمولا در گام های آموزشااای اول مدل نمود پیادا می کناد تاریری مانناد اساااتفااده از نرخ  

آموزش تطبیقی داشااته و باع  بهبود ساارعت همگرائی مدل و جلوگیری از همگرائی به نقاط بهینه 

1محلی می شاود. اساتفاده از ضاریب  

𝑛
به تعداد نمونه های   8- 2رفع حسااسایت رابطه    8- 2در رابطه    

 مجموعه دادگان و نرمال سازی آن است.

نیز اشااره کردیم در اکثر موارد در صاورتی که تعداد نمونه های   3همان طور که در مطالب فصال 

ربت شاده از یک پدیده به سامت بینهایت میل کند توزیع احتمالی مقادیر نمونه های مربوط به آن 

، برای درک این فرض کنید که مقدار خروجی یک ساایسااتم،  پدیده یک توزیع گوساای خواهد بود

پادیاده، خطی کاه دارای یاک ورودی و خروجی اسااات را باه ازای مقادار راابات ورودی باه دفعاات ربات 

را برای این سااایساااتم فرض کنیم در حاالات ایاده آل همواره مقادار    8- 3کنیم. اگر رابطاه تحلیلی  

د اما در اکثر موارد به دلیل عدم قطعیت در پدیده ها باشا 8- 3خروجی برابر با مقدار حاصال از رابطه  

خواهد بود، اما تعداد نمونه هایی   8- 3مقدار ربت شااده کوچکتر یا بزرگتر از مقدار حاصاال از رابطه  

دارد کمتر از نمونه هایی اساات که مقادیر   8- 3که مقادیر آن ها فاصااله قابل توجهی از مقدار رابطه  

احتمال  8- 3زدیک اسات، بنابراین با نزدیک شادن مقادیر به مقدار رابطه ن  8- 3آن ها به مقدار رابطه  

متناافر باا آن مقاادیر نیز افزایش می یااباد. از این رو مقاادیر این نموناه باه ازای یاک ورودی راابات هاا از 

به ازای آن ورودی است. هر چه پراکندگی  8- 3یک توزیع گوسی که میانگین آن همان مقدار رابطه  

-1ها از مقادیر میانگین بیشاتر باشاد مقدار واریانس این توزیع بزرگ تر خواهد بود. شاکل این نمونه  

ورودی   𝑥،  3- 8نمایش پراکندگی این ربت شاده و توزیع گوسای پراکندگی آن ها اسات. در رابطه   8

خروجی سایساتم اسات. بدین ترتیب برای مقادیر نمونه ها فرض آغشاته بودن به نویز گوسای با  𝑦و 

 3- 8ین صافر و واریانسای برابر با واریانس حاصال از مقادیر نمونه های ربت شاده و مقدار رابطه میانگ

 در نظر می گیریم.
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(3-8)                                                                                            1y x= +
 

 

 
 ع گوسی پراکندگی دادگان با توزی :  8- 1شکل  

 

نیز در  8- 2و  8- 1در روابط  (.)𝑃𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙فرض توزیع احتماالاتی گوسااای را برای توزیع احتماالاتی

نظر می گیریم، بادین ترتیاب احتماال مقاادیر نزدیاک باه مقادار مطلوب بزرگتر از مقاادیری اسااات کاه 

یک توزیع  (.)𝑃𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙فاصااله بیشااتری نساابت به مقدار مطلوب دارند. بدین ترتیب توزیع احتمالاتی

 𝑦̂𝑖مقادار مطلوب برای خروجی تخمین   𝑦𝑖،  8- 4خواهاد بود. در رابطاه    4- 8احتماالاتی مطاابق رابطاه 

واریانس توزیع    𝜎2مدل اسات که معادل با مقدار میانگین توزیع در نظر گرفته شاده اسات، همچنین 

 گوسی است که برای آن یک مقدار فرضی رابت در نظر می گیریم.

(4-8)                                       
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 استنباط می شود. 8- 5رابطه  8- 2در رابطه  8- 4با جایگذاری رابطه 

(5-8)        
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باه   8- 5، باا حاذف جملات راابات در نهاایات رابطاه 8- 5در رابطاه 𝜋و    𝜎باا توجاه باه مقادار راابات  
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، فاصاله اقلیدسای خروجی 1خواهد بود که همان تابع هزینه میانگین مربعات خطا 8- 6صاورت رابطه  

از مقدار مطلوب، اسات که به عنوان تابع هزنیه در مدل هایی که خروجی کمی پیوساته دارند، مانند 

 8- 5، مخرج دو این جمله در رابطه 8- 6، استفاده می شود. در رابطه  مدل رگرسایون و خود همبسته

را حذف نمی کنیم تا محاسابه مشاتق این تابع هزینه نسابت به ورودی آن آساان تر باشاد. در رابطه  

8-6  ،𝒚   بردار مقادیر مطلوب شاااامل همه مقادیر𝑦𝑖  و𝒚̂  بردار خروجی مدل شاااامل همه مقادیر𝑦̂𝑖 

 است. 

(6-8)                                                             
ˆ( , ) 2

1

1
ˆ

2

n

i i

i

E y y
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 وزن   2تنظیم کننده  
با اضااافه کردن جملاتی به تابع هزینه مدل علاوه بر کمینه کردن خطای خروجی مدل، سااایر 

مشااکلاتی که در مواردی که در طی روند آموزش یک مدل به وجود می آیند را کنترل کرد. یکی از  

روند آموزش یک مدل با آموزش مبتنی بر گرادیان، شاابکه عصاابی، به وجود می آید رشااد بیش از 

های سااختار اسات  در این صاورت مقدار گرادیان های محاسابه شاده متارر از مقدار خطا و   3گرادیان

داری روناد آموزش  نرخ آموزش مقادار بزرگی دارد. رشاااد بیش از حاد گرادیاان هاا در ابتادا بااعا  نااپاایا

های سااختار می شاود. در صاورت رشاد بیش از  4سااختار شاده و در ادامه باع  رشاد بیش از حد وزن

حد وزن ها، وزن های سااختار مقادیر بسایار بزرگ یا بسایار کوچکی اختیار می کنند، در صاورتی که 

در روابط سااختار   NaN5تعداد ارقام این مقادیر بیش از فرفیت حافظه منبع محاساباتی باشاد مقادیر  

فاهر شاده و باع  اختلال در روند آموزش سااختار می شاود. علاوه بر این رشاد بیش از حد وزن ها 

باع  بروز پدیده بیش برازش در طی روند آموزش می شاود. برای رفع این معضال کاهش مقدار نرخ 

کردیم. بدین ترتیب به آن ها اشااره  7رشاد باع  مشاکلاتی می شاود که پیش تر در مطالب فصال 

برای جلوگیری از رشاد بیش از حد مقادیر وزن های سااختار می توانیم یک جمله تنظیم کننده وزن 

ها به تابع هزینه ساااختار اضااافه کنیم. جمله تنظیم کننده ساااختار مجموع نرم اول یا دوم مقادیر 

برای مثال تابع هزینه   وزن های یک یا چند لایه ساااختار اساات که به تابع هزینه اضااافه می شااود.

را در نظر بگیرید که برای یک شابکه عصابی پرساپترون دو لایه  8- 6مجموع مربعات خطای رابطه  

تعریف شاده اسات. در صاورت اضاافه کردن جمله تنظیم کننده وزن ها برای هر دو لایه سااختار به 

، عبارت 8- 7در رابطه    تعریف می شااود. 7- 8صااورت نرم اول به تابع هزینه، این تابع مطابق رابطه  
∑ (. )𝑙

𝑢=1   مربوط به لایه های سااختار اسات، در صاورتی که جمله تنظیم وزن برای یک لایه تعریف

شاده باشاد این عبارت در رابطه تعریف نمی شاود، همچنین در صاورتی که تنظیم جملات صارفا برای  
 

1 Mean squared errors (MSE) 
2 Weight regularizer 
3 Gradient explosion 
4 Weight explosion 
5 Not a number 
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وط به شاماره لایه های وزن باید فقط به ازای مقادیر مرب  𝑢چند لایه خاص اعمال شاده باشاد مقادیر 

𝑤𝑗,𝑘های مورد نظر تعریف شاوند، در این رابطه  
𝑢   درایه𝑗, 𝑘  ماتریس وزن های لایه𝑢  و𝜆  یک پارامتر

اسااکالر برای تنظیم تاریر جمله تنظیم وزن در مقدار نهائی تابع هزینه اساات، معمولا در محاساابه 

به صاااورت     𝜆ا نیز اعمال می شاااود، مقدار پارامتر تعداد داریه های ماتریس وزن ه 𝜆مقدار پارامتر 

𝜆ضااریبی از معکوس تعداد درایه های ماتریس وزن ها در نظر گرفته می شااود   =
𝛼

𝑁
به طوری که   

𝑁  تعداد درایه های ماتریس وزن و𝛼  پارامتر اساکالر، تا مقدار این جمله نسابت به ابعاد ماتریس وزن

 ها نرمال شود.
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برای وزن های لایه دوم و اول سااختار به ترتیب مطابق  8- 7مشاتق زنجیره ای تابع هزینه رابطه  

 تعریف می شود. 8- 9و  8- 8روابط 

(8-8)                            
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(9-8) 
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𝑒،  8- 9و  8- 8در روابط  = 𝑦̂ − 𝑦  و𝑦 = 𝑜2   در این روابط یک  [1]اسااات، همچنین منظور از

ماتریس با ابعادی برابر با ابعاد ماتریس وزن های لایه مورد نظر اسات که همه درایه های آن مقداری 

مطابق  برابر با یک دارند. در اسااتفاده از نرم دوم در جمله تنظیم وزن ها رابطه تابع هزینه ساااختار

 خواهد بود. 8- 10رابطه 

(10-8)              
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اساااتفااده از نرم دوم در جملاه تنظیم کنناده وزن هاا حجم محااساااباات را افزایش می دهاد ولی 

تغییرات مقدار تابع هزینه با تغییر مقادیر وزن ها نسابت به نرم اول ملایم تر خواهد بود، این موضاوع 

د آموزش مدل مورر اسات. در توساعه روابط مربوط به جمله تنظیم کننده وزن ها که در پایداری رون

 در این بخش معرفی کردیم، مقادیر وزن ها در بازه اعداد مثبت فرض شده است.

 ی طبقه بند تابع هزینه مسئله   
اساات، کاهش تعداد نمونه هایی اساات که مدل کلاس آن ها را   طبقه بندهدف از آموزش مدل  
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را برابر با تعداد این نمونه ها تعریف کنیم  طبقه بند. اگر تابع هزینه مدل 1شاخیص می دهداشاتباه ت

از آن جائی که تعداد این نمونه ها به ازای مقادیر مختلف وزن های مدل، به صاورت مقادیر گساساته 

این  تعریف می شاود مشاتق تابع هزینه نسابت به پارامتر وزن مدل همواره برابر با صافر خواهد بود،

نمایش داده شاده اسات. بنابراین تعریف تابع هزینه ای برابر با تعداد  8- 2موضاوع در نمودار شاکل 

نمونه هایی که کلاس آن ها به اشااتباه تشااخیص داده اساات برای آموزش یک مدل با روشاای های 

تابع مبتنی بر گرادیان کاربردی ندارد. همان طور که در ابتدای بخش نیز بررسای کردیم حالت کلی 

ی که خروجی آن به طبقاه بنادتعریف می شاااود، برای یک مدل  8- 2هزیناه یک مدل مطاابق رابطاه  

صااورت یک مقدار احتمالی بین صاافر تا یک تعریف می شااود، مانند رگرساایون لجسااتیک، مقدار 

استفاده کنیم، بدین ترتیب رابطه تابع هزینه یک   8- 2خروجی مدل را می توانیم مستقیما در رابطه  

 تعریف می شود. 8- 11با خروجی احتمالی مطابق رابطه   طبقه بندمدل  

(11-8)                                    
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 تعریف تابع هزینه بر اساس تعداد نمونه ها با کلاس خروجی اشتباه: 8-2شکل 

 

ام اسات که مقداری برابر با یک یا صافر دارد. با - 𝑖مقدار مطلوب برای نمونه   𝑦𝑖،  8- 11در رابطه  

همان  8- 11می توانیم چنین برداشاات کنیم که رابطه   4فصاال  4- 2با رابطه    8- 11مقایسااه رابطه  

برای مساائله ای    8- 11اساات که با آموزش مدل کاهش می یابد. رابطه 𝒚،آنتروپی متغیر خروجی،  

آن صارفا یک کلاس تعریف شاده اسات، این مدل برای حالت دو کلاس ناساازگاری کاربرد دارد که در  

که برای هر دو کلاس خروجی مشاترک تعریف می شاود کاربردی ندارد، زیرا در این صاورت به ازای 

 8- 11نمونه های کلاساای که مقدار مطلوب صاافر برای آن در نظر گرفته شااده اساات مقدار رابطه 

نمونه های این کلاس در محاسابه مقدار تابع هزینه نقشی نداشته و مدل  همواره صافر اسات، بنابراین

 
1 Misclassified Samples 
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حاصال در تشاخیص این کلاس عملکرد مناسابی نخواهد داشات. برای رفع این معضال آنتروپی کلاس 

دوم که مقدار مطلوب صاافر برای آن در نظر گرفته شااده اساات را نیز وارد رابطه کرده و تابع هزینه 

و کلاس را که یک خروجی مشاترک با مقادیر مطلوب صافر و یک برای آن ی برای دطبقه بندمسائله 

 تعریف می کنیم. 8- 12تعریف می شود مطابق رابطه 

(12-8) 
ˆ ˆ ˆ( , ) model( | , ) model( | , )
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برای حالتی که از دو  8- 12گفته می شااود. تابع رابطه   1، آنتروپی متقابل باینری8- 12به رابطه  

ی دو کلاس ناساارگار اساتفاده شاود و یا مسائله شاامل بیش از دو کلاس طبقه بندخروجی مجزا برای  

تعریف می کنیم که به  8- 13ناساازگار باشاد کاربرد ندارد، تابع هزینه چنین مساائلی را مطابق رابطه 

تعداد کلاس  𝑚تعداد نمونه ها و  n، 8- 13فته می شااود. در رابطه  گ  2آن آنتروپی متقابل دسااته ای

مقادیر مطلوب   Onehotبردار    𝒚̂بردار خروجی و  𝒚های تعریف شااده اساات. همچنین در این رابطه  

به ازای ابعاد مختلف آن ها تعریف می   𝑗اساات که اندازه آن ها برابر با تعداد کلاس ها بوده و پارامتر  

 شود.

(13-8)                                   
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.)𝑠𝑚،  8- 13در رابطه   تعریف می شاود، این   8- 14اسات که مطابق رابطه    3تابع بیشاینه هموار (

تابع دارای ورودی و خروجی بردار اساات، با اعمال تابع بیشااینه هموار به یک بردار مجموع مقادیر 

ک شاااده و از این رو این تابع یک بیان آماری از مقادیر بردار ورودی ابعااد مختلف آن بردار برابر با ی

خود ارائاه می کناد، علاوه بر این این تاابع باه بردار ورودی یاک نگااشااات غیرخطی اعماال می کناد باه  

طوری که در خروجی آن اختلاف بزرگ ترین مقدار بین ابعاد بردار ورودی بیشااتر از می شااود این 

مقدار این بعدی از بردار و متعاقبا تشخیص کلاس نمونه ورودی می شود. از   عامل باع  تمایز بیشتر

آن جائی که ورودی و خروجی تابع بیشااینه هموار همانند یک لایه شاابکه عصاابی بردار اساات، در 

 محاسبات مشتقات زنجیره ای برای آن ژاکوبین خروجی نسبت به ورودی تعریف می شود.

(14-8)                                                                          1
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1 Binary cross entropy 
2 Categorical cross entropy 
3 Soft-max function 
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محاساابه هر یک ابعاد بردار خروجی تابع بیشااینه هموار را نشااان می دهد، در این  8- 14رابطه  

,𝑥𝑖بردار ورودی و  𝒙رابطه   𝑥𝑗   به ترتیب بعد𝑖  و  𝑗  بردار هساااتند. همان طور که اشااااره کردیم تابع

بیشااینه هموار رفتاری مشااابه با لایه ساااختار شاابکه عصاابی دارد، از این رو در مواردی این تابع به 

عنوان آخرین لایه سااختار شابکه در نظر گرفته شاده و خروجی آن به عنوان خروجی نهائی شابکه 

تعریف می شااود، در صااورتی که بعد خروجی لایه پیش از لایه بیشااینه هموار با تعداد کلاس های 

مسائله برابر نباشاد برای لایه بیشاینه هموار نیز همچون ساایر لایه ها یک ماتریس وزن برای تبدیل 

ابعاد ورودی لایه به تعداد کلاس های خروجی ساااختار تعریف کنیم اما در صااورتی که بعد ورودی 

صاورتی  لایه با بعد خروجی آن برابر باشاد اساتفاده از وزن در لایه بیشاینه هموار ضاروری نیسات. در

که تابع بیشاینه هموار جزئی از لایه های سااختار شابکه باشاد رابطه تابع هزینه آنتروپی دساته ای، 

که تعریفی از رابطه   8- 15تعریف می شود. به تابع هزینه رابطه   8- 15، به صورت رابطه  8- 13رابطه  

 گفته می شود. 1است، تابع هزینه لگاریتم منفی درست نمائی  8- 2کلی 

(15-8)                                            
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تابع هزینه آنتروپی متقابل صارفا برای حالتی که کلاس های مسائله با هم ناساازگار باشاند قابل  

، 8- 6تعریف اسات. برای مسائله ای با کلاس های ساازگار، تابع هزینه میانگین مربعات خطا، رابطه 

با توجه به اینکه همواره پراکندگی دادگان در این حالت در یک سامت مقدار تعریف می شاود، البته 

مطلوب قرار دارد، ساامت منفی مقدار مطلوب یک و ساامت مثبت مقدار مطلوب صاافر، فرض توزیع 

گوسی این تابع نقض می شود اما با وجود اطلاع از این نقض تئوریک همچنان می توان از این رابطه  

 استفاده کرد.به عنوان تابع هزینه 
 

 توابع هزینه توزیع های احتمالاتی  
توابع هزینه ای که در بخش های قبل معرفی کردیم، هدف مقایساه مقدار خروجی یک نمونه  در  

باا مقادار مطلوب آن نموناه بود در حاالی کاه در بعضااای موارد مقادار مطلوب باه صاااورت یاک توزیع 

کردن توزیع احتمالاتی مقادیر خروجی به   احتمالاتی تعریف می شود و هدف از آموزش مدل نزدیک

توزیع هدف، مطلوب، اساات. در این بخش به بررساای معیارهایی می پردازیم که برای مقایسااه دو 

توزیع احتماالاتی تعریف شاااده و می توان آن ها را به عنوان تابع هزیناه سااااختاارهای دارای توزیع 

حاساابه یک توزیع احتمالاتی تعدادی نمونه  احتمالاتی مطلوب اسااتفاده کرد. از آن جائی که برای م

مختلف استفاده می شود، در این ساختارها نمی توان به ازای یک نمونه مقدار تابع هزینه را محاسبه 

و پاارامترهاای مادل را باه روزرساااانی کرد و باایاد مقادار تاابع هزیناه باه ازای کال نموناه هاا، آموزش یاا 

 
1 Negative log-likelihood (NLL) 
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 حاسبه شود.ارزیابی، و یا حداقل تعدادی از آن ها م

 

 f1معیار واگرائی  1.3.2.8

، برای محاساابه میزان تفاوت دو توزیع احتمالاتی تعریف می شااود. این معیار را fمعیار واگرائی  

می توان به ازای مقادیر ورودی گساساته و پیوساته تعریف کرد. از آن جائی که در مساائل مربوط به 

یادگیری ماشااین و یادگیری ژرف، مجموعه دادگان به صااورت نمونه های مجزا تعریف می شااوند 

تعریف می کنیم. در رابطه   8- 16را به عنوان تابع هزینه مطابق رابطه    fواگرائی حالت گسسته معیار  

8-16  ،𝑃(𝑥), 𝑄(𝑥)    توزیع احتمالاتی هساتند که با اساتفاده از مقادیر ورودی مشاترک𝑥𝑖  محاسابه می

در این رابطه به صاورت یک   (.)𝑓شاوند، این مقادیر ورودی همان بردار ورودی شابکه اسات، همچنین 

 بع محدب دلخواه تعریف می شود.تا

(16-8)                                          
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,𝑃(𝑥)در صاورتی که دو توزیع   𝑄(𝑥)   برابر با صافر بوده و در  8- 16با هم برابر باشاند مقدار رابطه

𝐷𝑓(𝑄(𝑥)||𝑃(𝑥))حالت کلی  ≠ 𝐷𝑓(𝑃(𝑥)||𝑄(𝑥))  واگرائی فاصاله محساوب    اسات، بنابراین معیارهای

یا  𝑄(𝑥)تعریف می شااود، هر یک از دو توزیع   8- 16نمی شااوند. در تابع هزینه ای که مطابق رابطه  

𝑃(𝑥)  می تواند نسابت به تعریف مسائله به عنوان توزیع هدف و توزیع دیگر به عنوان توزیع خروجی

 یا غیرپارامتریک باشند.مدل تعریف شود، این توزیع ها می تواند توزیع های پارامتریک 
 

 KL2معیار واگرائی  2.3.2.8

یاک تاابع محادب دلخواه    (.)𝑓تاابع   8- 16اشااااره کردیم کاه در رابطاه    fدر معرفی معیاار واگرائی  

اسااتفاده کنیم، رابطه حاصاال معیار واگرائی  (.)𝑓اساات. در صااورتی که از تابع لگاریتم به عنوان تابع 

KL  خواهد بود. بنابراین رابطه معیار واگرائیKL  تعریف می کنیم. 8- 17را به صورت رابطه 

(17-8)     
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با توجه به اسااتفاده از لگاریتم در رابطه آن و سااهولت محاساابات مربوط به   KLمعیار واگرائی  

رده در مساائل مختلف به عنوان تابع هزینه به کار برده می شاود. در صاورتی مشاتق آن به طور گسات

دارای واریاانس  باالا، واریاانس بزرگ، و توزیع ورودی متمرکز،  کاه توزیع هادف دارای پراکنادگی 

را به عنوان توزیع   𝑄(𝑥)را به عنوان توزیع ورودی و توزیع  𝑃(𝑥)، توزیع  KLکوچک، باشااد، در معیار 

 
1 f-divergence 
2 Kullback–Leibler divergence 
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اطلا  می شاود. همچنین در صاورتی   1پیشارو  KLر می گیریم که به این تعریف، معیار هدف در نظ

را باه عنوان توزیع   𝑄(𝑥)کاه توزیع ورودی دارای پراکنادگی باالا و توزیع هادف متمرکز بااشاااد، توزیع 

 KLرا باه عنوان توزیع هادف در نظر می گیریم، باه این تعریف نیز، معیاار    𝑃(𝑥)ورودی و توزیع  

 گفته می شود. 2معکوس

 

 MMD3معیار  3.3.2.8

معیارهای واگرائی که پیش از این معرفی کردیم نسابت به شکل کلی دو توزیع احتمالاتی، رابطه 

ی که مقدار بهینه دو توزیع در صااورتی که توزیع ها پارامتریک باشااند، حساااس بودند  این این معن

این معیارها صارفا در صاورتی که دو توزیع دقیقا مشاابه هم باشاند حاصال می شاود، در حالی که در  

یکی از  MMDبرخی از مسااائل هدف نه تغییر شااکل توزیع بلکه تغییر بازه تعریف آن اساات. معیار 

له بین نقطه میانگین معیارهایی اسات که برای این نوع مساائل کاربرد دارد. این معیار براسااس فاصا

دو توزیع تعریف شاده و مقدار آن در صاورتی که نقطه میانگین دو توزیع بر هم منطبق باشاند برابر  

صاافر خواهد بود. این معیار را می توان به دو حالت گسااسااته و پیوسااته تعریف کرد. رابطه معیار 

MMD    می توان برای هر دو   تعریف می شاود. این معیار را  8- 18برای حالت گساساته مطابق رابطه

 نوع توزیع های پارامتریک و غیرپارامتریک به کار برد.

(18-8)                       
( , ) [ ( )] [ ( )]P Q H

MMD P Q  = −x yx yE E
 

,𝒙،  8- 18در رابطاه  𝒚    بردار مقاادیر نموناه هاای دو توزیع𝑃, 𝑄    و𝜑(𝑥)   کرنال تبادیال فضاااای

.)𝐸، 4هیلبرت اسات. کرنل تکثیر فضاای   5فضاای هیلبرت  نماد کرنل تکثیر  𝐻نماد امید ریاضای و   (

 تعریف می شود. 8- 19هیلبرت یک فضای هیلبرت برای توابع است که با برقراری شرط رابطه 

(19-8)                                                    ( ) ( ): x xf g x f g− → −
 

 

,𝑓اگر نرم دو تابع    9- 19طبق رابطه   𝑔  بساته باشاد، مقدار کوچکی داشاته باشاد، به ازای هر نقطه

می  𝜑(𝑥)برای کرنل   8- 19تعریف شااده برای این دو توابع نیز نرم بسااته اساات. با توجه به رابطه  

𝜑(𝑥)توانیم روابط متعددی تعریف کنیم که مرسوم ترین آن ها تابع همانی  = 𝑥 .است 
 

 6ه واسااشتاینفاصل 4.3.2.8

فاصاله واساااشاتاین معیار دیگری اسات که برای تعیین فاصاله بین دو توزیع احتمالاتی تعریف می 

 
1 Forward KL-divergence 
2 Forward KL-divergence 
3 Maximum mean discrepancy 
4 Hilbert space 
5 Reproducing kernel Hilbert space (RKHS) 
6 Wasserstein distance 
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، 8- 20تعریف می شاود. در رابطه   8- 20شاود. رابطه فرم گساساته فاصاله واساااشاتاین به صاورت رابطه  

𝒙, 𝒚   بردار مقادیر نمونه های دو توزیع𝑃, 𝑄 ،𝐸(. ,𝑑(𝒙نماد امید ریاضاای،  ( 𝒚)  فاصااله بین دو نقطه

𝒙, 𝒚   و𝑝   یک پارامتر اساکالر اسات. در صاورتی که𝑝 = به صاورت فاصاله اقلیدسای   𝑑باشاد فاصاله  2

شاکل توزیع ها را نیز در محاسابه   MMDتعریف می شاود. معیار فاصاله واساااشاتاین بر خلاف معیار  

ی واگرائی که پیش تر بررساای فاصااله آن ها در نظر گرفته و از این جهت رفتاری مشااابه معیارها

 کردیم، دارد.

(20-8)                                              

1

( , ) (inf ( ( , ) ))p p

pWS P Q d= x yE
 

 

 1تابع هزینه بر پایه آموزش عاطفی  
آموزش عاطفی در تابع هزینه به صااورت تعریف مقادیر مشااتق خطا در کنار مقدار خطا تعریف 

    را برای یک مرحله به روزرسااانی به صااورت رابطه  8- 6هزینه رابطه  می شااود، برای مثال اگر تابع  

تعریف کنیم، اگر مشاااتق خطاا را نیز وارد رابطاه کنیم، رابطاه این تاابع هزیناه بر پاایاه آموزش   8-21

 تعریف می شود. 8- 22عاطفی به صورت رابطه 

(21-8)                                                                    
( ) ( ) 2

1

1

2

n

k i k

i

E e
n =

= 
 

(22-8)          
( ) ( ) 1 ( ) 2 ( )2 2

1 1

1 1

2 2

n n

k i k i k i k

i i

E R k e k e
n n= =

= = + 
 

 تعریف می کنیم. 8- 23را به صورت رابطه  8- 22مشتق خطای تعریف شده در رابطه 

(23-8)                                                                         ( ) ( ) ( 1)k k ke e e −= −
 

 

صارفا از مشاتق اول خطا اساتفاده شاده اسات، در صاورتی که نسابت به مسائله می   8- 22در رابطه  

 توان از مشتقات بالاتر نیز در کنار مشتق اول یا به عنوان جایگزین آن استفاده کرد.

 

 معیارها 3.8
روابطی که بخش های گذشااته به عنوان تابع هزینه معرفی کردیم اطلاعات شااهودی خاصاای از 

ند  اگرچه کاهش مقادار تابع هزیناه نشاااانه آموزش و کاهش خطاای مدل عملکرد مدل ارائه نمی کن

اسات ولی در نهایت مقدار این تابع گزارش مناسابی از میزان آموزش ارائه نمی کند. بدین منظور در 

کنار تابع هزینه ممکن اسات معیارهای دیگری نیز تعریف شاود تا درک روشانی از وضاعیت مدل در  

 
1 Emotional learning 
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بخش به معرفی معیارهای مناساااب برای مساااائل مختلف حوزه یادگیری  هر گام ارائه کند. در این

 ژرف و یادگیری ماشین می پردازیم.

 

 خط رگرسیون  
این معیار برای مساائلی که مدل آن ها دارای خروجی پیوساته هساتند مانند مسائله رگرسایون و 

. این معیار خود همبساته به کار برده شاده براسااس مقادیر مطلوب و خروجی مدل تعریف می شاود

همواره برای یک بعد خروجی تعریف شاده و اگر مدل دارای بیش از یک بعد خروجی داشاته باشاد 

خط رگرساایون برای هر بعد به طور جداگانه تعریف شااده و عملکرد مدل را در آن بعد نشااان می 

لف یک تابع دهد. اگر از مقاادیر خروجی و به مقاادیر مطلوب متناافر با آن ها به ازای نمونه های مخت

𝑦̂𝑖تعریف کنیم،   ⟶ 𝑦𝑖 در حاالتی کاه خطاای مادل صااافر بااشاااد، حاالات ایاده آل، مقادار خروجی و ،

مطلوب با هم برابر بوده و رابطه خط افراز شاده به مقادیر این تابع تعریف شاده یک خط با شایب یک 

𝑦̂𝑖و عرض از مبدا صاافر،  = 𝑦𝑖  و عرض از مبدا ، خواهد بود. برای محاساابه مقدار پارامترهای شاایب

محاسابه می کنیم. فاصاله مقادیر پارامترهای شایب و عرض از مبدا  6فصال    9- 6این خط از رابطه  

خط رگرسایون افراز شاده به  8- 3این خط از مقادیر ایده آل نشاانه ضاعف عملکرد مدل اسات. شاکل 

ونه های مقادیر خروجی و مطلوب یک مدل را نشاان می دهد. خط رگرسایون در هر گام به ازای نم

 آموزش و ارزیابی به طور مجزا تعریف می شود.

 

 
 خط رگرسیون :  8- 3شکل  

 

میزان انحراف عرض از مبدا و شایب خط رگرسایون از خط نیمسااز صارفا میزان بایاس شادن، کم 

برازش، مدل را نشان می دهد در صورتی که در یک مدل ممکن است خط رگرسیون به خط نیمساز  
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نزدیک باشاد ولی میزان پراکندگی، واریانس، نقاطی که خط رگرسایون بر اسااس آن ها محاسابه می 

شد، بیش برازش، بنابراین رسم مجموعه نقاط مطلوب نسبت به ورودی در نموداری مشابه شود بالا با

 علاوه بر محاسبه پارامترهای خط رگرسیون ضروری است. 8- 3شکل 

 

 1آشفتگی ماتریس   
ی بر اسااس کلاس نسابت داده شاده طبقه بندمعیاری اسات که برای مساائل    آشافتگیماتریس  

مساائله ای که  آشاافتگیتوسااط مدل به نمونه های دادگان تعریف می شااود. برای تعریف ماتریس 

 دارای دو کلاس ناسازگار است مفاهیم زیر را تعریف می کنیم:

• TP2  : تعداد نمونه های مربوط به کلاس اول، کلاس مثبت، که مدل کلاس آن ها را به

 ه است.درستی تشخیص داد

• FN3  : تعاداد نموناه هاای مربوط باه کلاس اول، کلاس مثبات، کاه مادل کلاس آن هاا را

 به اشتباه کلاس دوم، کلاس منفی، تشخیص داده است.

• FP4  : تعداد نمونه های مربوط به کلاس دوم، کلاس منفی، که مدل کلاس آن ها را به

 اشتباه کلاس اول، کلاس مثبت، تشخیص داده است.

• TN5  :اد نموناه هاای مربوط باه کلاس دوم، کلاس منفی، کاه مادل کلاس آن هاا را تعاد

 به درستی تشخیص داده است.

تعریف  8- 4مربوط به مقادیر فو  را به صاورت شاکل   آشافتگیبا اساتفاده از مفاهیم فو  ماتریس 

 می کنیم. هر یک از درایه های این ماتریس یک مقدار اسااکالر صااحیح مثبت دارند، در صااورتی که

بخواهیم این مقادیر نسابت به تعداد نمونه ها نرمال ساازی شاده و به صاورت درصاد بیان شاوند درایه 

های ساطر اول را به تعداد کل نمونه های کلاس اول موجود و درایه های ساطر دوم را به تعداد کل 

یف نموناه هاای کلاس دوم موجود در مجموعاه دادگاان آموزش یاا ارزیاابی کاه مااتریس برای آن تعر

 شده است تقسیم می کنیم.
 

 
1 Confusion matrix 
2 Ture positives 
3 False negatives 
4 False positives 
5 True negatives 
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 آشفتگی ماتریس  :  8- 4شکل  

 

ی شااامل بیش از دو کلاس ناسااازگار نیز طبقه بندرا می توان برای مسااائل   آشاافتگیماتریس  

کلاس به صااورت یک  𝑛ی دارای  طبقه بندیک مساائله   آشاافتگیتعمیم دهیم. برای مثال ماتریس 

ام - 𝑖تعاداد نموناه هاای کلاس    )(𝑖 𝑖تعریف می شاااود  در این مااتریس درایاه   𝑛   × 𝑛مااتریس مربعی  

ام - 𝑖نیز تعداد نمونه های کلاس   )(𝑖 𝑗اسات که مدل آن ها را به درساتی تشاخیص داده اسات، درایه  

تشخیص داده است. برای نرمال سازی مقادیر این ماتریس   𝑗است که مدل به اشتباه آن ها را کلاس 

در  𝑖ام به تعاداد کل نمونه های کلاس - 𝑖و بیاان آن ها به صاااورت درصاااد هماه درایه های ساااطر  

مجموعه دادگان تقساایم می شااوند. مفاهیم فو  الذکر که برای حالت دو کلاس ناسااازگار معرفی 

کلاس دارد می توانیم در هر ساااطر به روش یک  ی که بیش از دوآشااافتگیکردیم را برای ماتریس  

یاک مادل می توان باا توجاه باه تعریف    آشااافتگیتعریف کنیم. از روی مااتریس   1کلاس در برابر بقیاه

 مسئله معیارهای دیگری نیز توسعه داد که در اینجا به چند مورد از آن ها اشاره می کنیم:

ی که مقادیر آشافتگیاین معیار به صاورت میانگین قطر اصالی ماتریس :  Accuracyمعیار   .1

آن نرمال ساازی شاده اسات، به صاورت درصاد بیان شاده اسات، تعریف می شاود. رابطه این 

 است.  8- 24معیار برای حالت دو کلاس ناسازگار مطابق رابطه 

 

(24-8)                                             

TP TN
Accuracy

TP TN FP FN

+
=

+ + + 
 

: این معیار به صاورت نسابت درایه قطر اصالی در هر ساطر به  Recall (Sensitivity)معیار   .2

مجموع همه درایه های آن سطر تعریف می شود. رابطه این معیار برای هر کلاس مطابق 

آن   T-Pاسات. مقدار حاصال از این معیار مربوط به کلاسای اسات که درایه    8- 25رابطه  

 ز ماتریس بر روی قطر اصلی قرار گرفته است.در سطر مورد نظر ا

 

 
1 One versus the rest 
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(25-8)                                                                        

TP
Recall

TP FN
=

+ 
 

این معیار به صاورت نسابت درایه قطر اصالی در هر ساتون به مجموع  :  Precisionمعیار   .3

این معیار برای هر کلاس مطابق رابطه  همه درایه های آن ساتون تعریف می شاود. رابطه  

آن در   T-Pاساات. مقدار حاصاال از این معیار مربوط به کلاساای اساات که درایه  8-26

 ستون مورد نظر از ماتریس بر روی قطر اصلی قرار گرفته است.

 

(26-8)                                                                  

TP
Precision

TP FP
=

+ 
مربوط باه آن در درایاه   T-P: این معیاار برای هر کلاسااای کاه تعاداد  Specificityمعیاار   .4

𝑖, 𝑖)(   قرار دارد به صااورت نساابتی تعریف می شااود که صااورت آن مجموع مقادیر درایه

,𝑖 های قطر اصالی به جز درایه  𝑖)(    بوده و مخرج آن مقدار صاورت کسار به علاوه مجموع

,𝑖درایاه هاای ساااتونی کاه درایاه   𝑖)(    بر روی آن قرار دارد باه جز درایاه𝑖, 𝑖)(  تعریف می

 است. 8- 27الت دو کلاس ناسازگار مطابق رابطه رابطه این معیار برای حشود. 

 

(27-8)                                                                 

TN
Specificity

TN FP
=

+ 
 

 تعریف می شود. 8- 28این معیار برای هر کلاس مطابق رابطه : F1-Scoreمعیار  .5

 

(28-8)                                     

2
1

Precision Recall
F score

Precision+ Recall

 
− =

 
 

باا توجاه باه تعااریف    طبقاه بنادهر یاک از معیاارهاای فو  می تواناد دیاد منااسااابی از عملکرد مادل  

مساائله ارائه کنند، بازه خروجی معیارهای فو  صاافر تا یک بوده و مقدار بزرگ تر حاصاال از این 

معیاارهاا نشاااانگر آموزش منااساااب و عملکرد مطلوب مادل اسااات. علاوه بر این معیاارهاا می توان  

  آشافتگی ریس تعریف کرد. معیارهایی که بر اسااس مات  آشافتگیمعیارهای دیگری بر اسااس ماتریس  

به ازای هر کلاس تعریف می شااوند را می توان با محاساابه میانگین آن به ازای همه کلاس ها برای  

 به صورت کلی برای مسئله تعریف کرد.
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 ROC1نمودار  
تعریف می شاود. فرض کنید به ازای  طبقه بنداین نمودار معیار دیگری اسات که برای مدل های  

مدل را به ازای نمونه    آشاافتگیهر نمونه ورودی به مدل در گام آموزش یا ارزیابی بخواهیم ماتریس  

های وارد شاده از ابتدا تا نمونه فعلی محاسبه و ذخیره کنیم. در این صورت به ازای هر نمونه ورودی 

نیم معیار های مختلفی تعریف کنیم. برای هر یک داریم که به ازای آن می توا  آشافتگییک ماتریس  

باه ازای هر    8- 30و    8- 29را مطاابق روابط  FPR3و  TPR2دو معیاار    آشااافتگیاز این مااتریس هاای  

 FPRباایاد بزرگ و مقادار    TPRکلاس تعریف می کنیم. برای یاک مادل باا عملکرد مطلوب مقادار  
 تا یک تعریف می شود.کوچک باشد. بازه عددی این دو معیار نیز بین صفر 

(29-8)                                                                                TPR Recall= 

(30-8)                                                                   1 SpecF ifiNR city= −
 

 

آن کلاس در یک دسااتگاه مختصااات دو   FPRو   TPRیک کلاس با رساام مقادیر  ROCنمودار  

بعادی باه طوری کاه محور افقی مربوط باه معیاار و محور عمودی مربوط باه محور عمودی اسااات باه 

مربوط به    ROCی حاصال از نمونه های مختلف حاصال می شاود. منحنی  آشافتگیازای ماتریس های 

اسات. در  FPRو   TPRترهای یک کلاس اگر نزدیک به خط نیمسااز باشاد نشاانه رشاد یکساان پارام

نمایش یک  8- 5یک مدل با آموزش مطلوب این منحنی در بالای خط نیمسااز قرار می گیرد. شاکل  

کاه در آن منحنی مربوط باه یاک کلاس فرضااای و منحنی حاالات ایاده آل و منحنی   ROCنمودار 

 بدترین حالت ممکن نشان داده شده است.

 

 
1 Receiver operating characteristic 
2 True positive rate 
3 False negative rate 
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 ROCنمودار :  8- 5شکل  

 

   و    8- 29باه دلیال حجم محااساااباات باالا معمولا باه ازای هر چناد نموناه مقادار معیاارهاای روابط  

 نمایش داده می شود. ROCمحاسبه و مقدار آن ها در نمودار  8-30

 

 دسته بندی نمونه های مجموعه دادگان 4.8
خش  بررساای کردیم که برای ارزیابی نمونه های مجموعه دادگان را به دو ب 6در مطالب فصاال 

نمونه های آموزش و ارزیابی تقسایم می کنند، بدین ترتیب هر گام در روند آموزش مدل شاامل یک 

گام آموزش و یک گام ارزیابی می خواهد بود. در برخی موارد یک مجموعه نمونه دیگر از دادگان که 

موزش مدل گفته می شاود، برای سااختار تعریف می شاود تا بعد از اتمام روند آ  1به آن دادگان تسات

عملکرد نهائی مدل با اسااتفاده از آن ها مورد تساات قرار گیرد. روند اجرا شااده برای دادگان تساات، 

مشااابه دادگان ارزیابی اساات که مطابق آن روابط پیشاارو ساااختار به ازای نمونه ها اجرا شااده و بر 

گان ارزیابی و اساااس آن ها مقدار تابع هزینه و معیارهای مورد نظر محاساابه می شااود. تفاوت داد

تست در این است که دادگان ارزیابی در هر گام، پس از اتمام گام آموزش به کار برده شده و کیفیت 

آموزش مدل را در طول روند آموزش با اساتفاده از آن بررسای می کنند، در حالی که دادگان تسات 

ی شاود. از دادگان تسات صارفا یک بار پس از اتمام همه ی گام های آموزش و ارزیابی به کار برده م

معمولا برای مقایساه چند مدل با هم اساتفاده می شاود و در مواردی که صارفا یک مدل مورد بررسای 

است می توانیم از دادگان تست استفاده نکرده و عملکرد مدل را با استفاده از دادگان ارزیابی بررسی 

د همواره توجه کنیم که نمونه های کنیم. در هر یک از مجموعه دادگان آموزش، ارزیابی و تسات بای

 
1 Test dataset 



 یادگیری ژرف 120

 هر مجموعه همواره از هم تفکیک شده و هیچگاه نمونه های یک مجموعه وارد مجموعه دیگر نشود.

 

 fold-K1ارزیابی متقابل  
اشاااره کردیم که مجموعه دادگان تعریف شااده برای یک مدل را به سااه زیر مجموعه، آموزش 

ارزیابی و تسات تقسایم می کنیم. در طی روند آموزش نمونه های هر یک از این ساه مجموعه رابت 

اسات در حالی که ممکن اسات نمونه های ارزیابی اگر به عنوان نمونه آموزش به کار برده شاوند مدل 

متفااوتی داشاااتاه بااشاااد، همچنین اگر از نموناه هاایی کاه در مجموعاه آموزش قرار دارناد باه   عملکرد

عنوان نموناه ارزیاابی اساااتفااده کنیم خروجی تاابع هزیناه و معیاارهاای ارزیاابی متفااوت بااشاااد. برای  

را تعریف می کنیم. در این   K-Foldبررسای این مسائله در روند آموزش سااختار روش ارزیابی متقابل 

، با تعداد نمونه برابر تقساایم می کنیم، 2مجموعه، دسااته  Kش نمونه های آموزش و ارزیابی را به رو

Nتعاداد نموناه هاای هر دساااتاه  

K
تعاداد کال نموناه هاایی اسااات کاه برای   Nخواهاد بود باه طوری کاه    

 مدل مجزا با سااختار یکساان تعریف کرده و  Kآموزش و ارزیابی مورد اساتفاده قرار می گیرد. ساپس 

دسااته ای که پیش تر تعریف کردیم به عنوان    Kدسااته از  K-1هر یک از این مدل ها را با انتخاب  

مجموعاه آموزش و یاک دساااتاه باه عنوان مجموعاه ارزیاابی آموزش می دهیم، باه طوری کاه دساااتاه 

مدل با دسااته ارزیابی مدل های دیگر متفاوت باشااد. بدین ترتیب همه ی  Kارزیابی هر یک از این 

هاای دادگاان یاک باار باه عنوان نموناه آموزش و یاک باار باه عنوان نموناه ارزیاابی مورد اساااتفااده   نموناه

مدل را با یکساان در نظر بگیریم، بدین   Kقرار گرفته اند. در این روش می توانیم وزن های اولیه هر  

ته حائز ترتیب با رابت بودن شاارایط اولیه صاارفا تاریر دادگان در روند آموزش بررساای می شااود، نک

اهمیت در اینجا این است که هی  گاه نباید وزن های حاصل از یک مدل را به عنوان وزن های اولیه 

مدل دیگر در نظر بگیریم زیرا این حالت بدین معنی است که از نمونه های آموزش به عنوان ارزیابی 

شاره کردیم نمونه های اساتفاده کرده ایم و ارزیابی مدل به درساتی انجام نشاده اسات. همان طور که ا

تسااات معمولا برای مقایساااه بین مدل های مختلف اساااتفاده می شاااود از این رو نمونه های این 

مجموعه در دساته ها دخالت داده نشاده و از ابتدا از مجموعه دادگان آموزش و ارزیابی تفکیک شاده 

مدل را به عنوان   Kاز و تغییری نمی کند. نسابت به عملکرد مدل با دادگان تست می توانیم هر یک 

مادل نهاائی تعریف کنیم. همچنین مقادار تاابع هزیناه و معیاار کلی باه ازای هر گاام را می توانیم باا 

نحوه دسااته  8- 6محاساابه میانگین این مقادیر به ازای همه مدل ها در آن گام بیان کنیم. شااکل 

بهبود عملکرد این روش را نشاااان می دهاد. برای   K-Foldبنادی دادگاان در روش ارزیاابی متقاابال  

ی طبقه بنداساتفاده می شاود  در این روش در مساائل  3طبقه بندی شاده Fold-Kارزیابی از روش 

تعداد نمونه های هر کلاس در هر دساته یکساان انتخاب می شاود، در مساائل رگرسایون نیز محدوده 

بازه تعداد نمونه یکسانی   عددی نمونه ها به بازه های یکسان  تقسیم شده و در هر دسته تعداد از هر

 
1 K-fold cross validation 
2 Fold 
3 Stratified 
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 انتخاب شده و در دسته قرار می گیرد.
 

 
 K-Foldارزیابی متقابل  :  8- 6شکل  

 

 Leave one outارزیابی متقابل  
این روش نیز برای ارزیابی متقابل دادگان با اساااتفاده از همه نمونه ها به عنوان نمونه آموزش و  

اسات با این تفاوت   K-Foldارزیابی تعریف می شاود. روند کلی این روش مشاابه روش ارزیابی متقابل  

زیابی در نظر  که در این روش تعداد دسااته ها برابر با تعداد مجموع نمونه هایی که برای آموزش و ار

همان   Leave one outگرفته شاده اسات تعریف می شاود. با این توضایحات روش ارزیابی متقابل       

اسات که در آن دساته ارزیابی همواره دارای یک نمونه اسات. در این  K-Foldروش ارزیابی متقابل 

ی آموزش و تعداد کل نمونه هایی اساات که برا Nمدل مجزا تعریف می شااود به طوری که  Nروش 

ارزیابی مورد استفاده قرار می گیرد. با توجه به حجم محاسبات بالای این روش در مواردی که تعداد 

 بالا باشد استفاده از آن چندان مناسب نیست.، Nنمونه ها، 
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 مسائل 5.8
و فاصاله   KLرابطه مشاتق خروجی نسابت به ورودی توابع هزینه آنتروپی متقابل، معیار   .1

 واسااشتاین را محاسبه کنید.

، را با اضاافه کردن مشاتق دوم خطا به آن  8- 22رابطه تابع هزینه بر پایه آموزش عاطفی،   .2

 بازنویسی کنید.

اسااااس مااتریس  بر  8- 3- 2باه ازای مقاادیر مختلف هر یاک از معیاارهاایی کاه در بخش   .3

 تعریف شده است، عملکرد مدل فرضی متنافر با آن مقادیر را تفسیر کنید.  آشفتگی

 تحقیق کنید. 1در مورد روش های یادگیری سنجه .4

 
 

 

 

 

 
1 Metric learning 



 

 

 

 

 9فصل  9

 در یادگیری ژرف   1بهینه سازی روش های  
 

 مقدمه 1.9
روش پس انتشاار خطا بر اسااس گرادیان نزولی را برای آموزش شابکه های   6در مطالب فصال 

عصابی پرساپترون ارائه کردیم. در این فصال به بررسای ضاعف های روش گرادیان نزولی پرداخته و 

ش گرادیان نزولی تعریف شاااده اند را معرفی و روش های بهینه ساااازی که به عنوان جایگزینی رو

ویژگی های هر کدام از آن ها را بررسااای می کنیم. نحوه به کارگیری این روش ها در روند آموزش 

 ساختار نیز از دیگر موضوعات مورد بح  در این فصل است.

 

 حالت های مختلف پیاده سازی روش های بهینه سازی 2.9
که در بخش های بعادی معرفی خواهیم کرد را می توان در هر یک از روش های بهیناه ساااازی 

حالت کلی به ساه حالت در روند آموزش یک سااختار پیاده ساازی کرد که در ادامه آن ها را بررسای 

 می کنیم. در این بخش این سه حالت را برای روش گرادیان نزولی بررسی می کنیم.

 

 2روش تصادفی  
برای روش گرادیان نزولی که برای آموزش  6ل  روش تصااادفی همان روشاای اساات که در فصاا

شابکه پرساپترون ارائه شاده بود، معرفی کردیم. در روش های تصاادفی مقادیر گرادیان در هر گام به 

آموزشاای به ازای هر نمونه محاساابه شااده و متعاقبا پارامترهای آموزشاای ساااختار برای به ازای هر  

که برای روش گرادیان نزولی  7فصااال    7- 8یا  7- 5نمونه ورودی به روزرساااانی می شاااوند. رابطه  

تعریف شاده اسات را در نظر بگیرید، در صاورتی که این روش به صاورت تصاادفی پیاده ساازی شاده 

 اطلا  می شود. 3به ازای هر نمونه تعریف شده و به آن روش گرادیان نزولی تصادفی  𝑘باشد مقادیر  

 
 

 
1 Optimization algorithms 
2 Stochastic 
3 Stochastic gradient descent (SGD) 
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 1روش دسته ای  
ی مقادیر گرادیان پارامترهای آموزشاای شاابکه به ازای هر نمونه  در این روش در هر گام آموزشاا

ورودی محاساابه شااده و این مقادیر آن ها ذخیره می شااود، در انتهای گام، پس از اتمام محاساابه 

گرادیان پارامترها به ازای همه نمونه های آموزشای، برای هر پارامتر مقدار میانگین گرادیان های آن 

آموزشای بر اسااس مقادیر گرادیان نمونه های آموزشای محاسابه می شاود. به ازای همه نمونه های  

ساپس پارامترهای سااختار با اساتفاده از این مقدار میانگین گرادیان ها به روزرساانی می شاوند. بدین 

، 7- 8یا  7- 5ترتیب اگر روش گرادیان نزولی را به صااورت دسااته ای پیاده سااازی کنیم، در روابط 

هر گام آموزشای تعریف می شاوند. با توجه به اساتفاده از مقدار میانگین گرادیان ها به ازای   𝑘مقادیر 

در روش دساته ای، در صاورت وجود نویز در تعدادی از نمونه های آموزشای، تاریر آن ها در فرایند 

آموزش نسابت به روش تصاادفی کمتر خواهد بود، از این رو روش دساته ای نسابت به روش تصاادفی 

ز مقاوم تر اسات. اما از طرف دیگر اساتفاده از روش دساته ای با توجه به تعریف میانگین نسابت به نوی

گرادیان ها برای همه نمونه های آموزش نسابت به روش تصاادفی دقت کمتری داشاته و همگرائی در 

 آن به کندی صورت می گیرد، از این رو کاربرد این روش در ساختارهای امروزی محدود تر است. 
 

 2ته ای کوچک روش دس  
روند اجرای این روش نیز مشااابه روش دسااته ای اساات با این تفاوت که در روش دسااته ای 

کوچک، مقدار گرادیان میانگین به ازای تعدادی از نمونه های آموزشای محاسابه می شاود در حالی 

که در  که در روش دساته ای این مقدار به ازای همه نمونه ها محاسابه می شاد. به تعداد نمونه هایی

گفته می  3روش دساته ای کوچک مقدار گرادیان میانگین به ازای آن محاسابه می شاود اندازه دساته

شااود. در روش دسااته ای کوچک اگر اندازه دسااته یک باشااد این روش همان روش تصااادفی و اگر 

اندازه دساته برابر با تعداد کل نمونه های آموزشای باشاد همان روش دساته ای محساوب می شاود. 

اریر نویز احتمالی در تعدادی از نمونه ها و همگرائی این روش بین روش دساته ای و تصاادفی اسات  ت

میزان تاریر نویز در آن کمتر از روش تصااادفی و بیشااتر از روش دسااته و ساارعت همگرائی آن نیز 

ابر  بیشاتر از روش دساته ای و کمتر از روش تصاادفی اسات. در این روش با تعریف اندازه دساته ای بر

با اندازه دسااته آموزشاای می توانیم مقدار تابع هزینه را به ازای هر دسااته محاساابه کرده و با هم 

مقایساه کنیم. این روش در اکثر سااختار های امروزی به طور گساترده به کار برده می شاود. با توجه 

ته ای به کاربرد محدود روش آموزش دساته ای در برخی منابع به روش دساته ای کوچک، روش دسا

 اطلا  می شود.

 
 

 
1 Batch 
2 Mini batch 
3 Batch size 
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 الگوریتم های بهینه سازی 3.9
در این بخش به بررساای سااایر الگوریتم های بهینه سااازی می پردازیم که برای به روزرسااانی 

مقادیر پارامترهای یک سااختار تعریف می شاوند. هر یک از این الگوریتم ها را می توان به ساه روش 

 فو  الذکر در ساختار پیاده سازی کنیم.

 

 1دیان نزولی گرا  
این روش مرساوم ترین روشای اسات که برای بهینه ساازی بر اسااس گرادیان خطا اساتفاده می 

,𝑦،  9- 1اسات. در رابطه   9- 1شاود. رابطه کلی الگوریتم مطابق رابطه   𝑥  به ترتیب ورودی و خروجی

پارامتری آموزشاای اساات که مقادیر آن با محاساابه گرادیان به   𝜃نرخ آموزش،   𝜂مطلوب ساااختار،  

.)𝜃𝐸∇روزرسانی می شود و  نماد گرادیان، مشتق، تابع هزینه نسبت به پارامتر است، که به صورت  (

برابر صاافر   𝑗در صااورتی که   9- 1نمونه محاساابه می شااود. در رابطه   𝑗تا   𝑖میانگینی به ازای نمونه  

 𝑁به طوری که  𝑁برابر    𝑗برابر یک و  𝑖ادیان نزولی تصاادفی، در صاورتی که باشاد این روش، روش گر

𝑗تعداد کل نمونه های آموزشاای باشااد روش گرادیان نزولی دسااته ای و در صااورتی که  = 𝑛 < 𝑁 

 باشد روش گرادیان نزولی دسته ای کوچک خواهد بود. 

(1-9)                                    ( 1) ( ) ( : ) ( : ) ( )( , , )k k i j i j kE x y   + = −   

 

 2تکانه 1.1.3.9

یکی از عمده مشااکلاتی که در روش گرادیان نزولی بازه تغییرات گسااترده اندازه و جهت  

اسات، که احتمال بروز پدیده زی  زاگ و ناپایداری روند آموزش مدل  𝑘بردار گرادیان در هر مرحله 

را بالا می برد به خصاوص در مواردی که نرخ آموزش مقدار بزرگی داشاته باشاد. این موضاوع به ویژه 

در مواردی که برخی از نمونه های مجموعه دادگان به نویز آغشاته باشاند بیشاتر نمود پیدا می کند. 

در روش گرادیان نزولی، به جای اساتفاده از گرادیان یک پارامتر در آن مرحله  برای رفع این معضال

برای به روزرسااانی مقادیر آن پارامتر، از میانگین وزنی گرادیان آن مرحله و گرادیان مراحل قبل آن 

 9- 3و  2- 9اساااتفااده می کنناد. رابطاه کلی روش گرادیان نزولی با اساااتفااده از تکاانه مطاابق روابط 

در این روش با توجه به اینکه تاریر گرادیان مراحل قبل در به روزرساانی بیشاتر اسات، بردار  اسات. 

مقادیر به روزرساانی نوساانات کمتری داشاته و سارعت همگرائی سااختار در روند آموزش بالاتر خواهد 

 بود.

(2-9)                              ( ) ( 1) ( : ) ( : ) ( )( , , )k k i j i j kE x y   −= +  

 
1 Gradient descent 
2 Momentum 
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(3-9)                                                                   ( 1) ( ) ( )k k k  + = − 

پارامترهای اسااکالر کنترلی هسااتند که مقادیر آن ها به ترتیب تاریر جمله  𝜂 و𝛾،  9- 2در رابطه  

که به آن اندازه تکانه گفته می شااود، معمولا  𝛾تکانه و گرادیان را مشااخص می کند. مقدار پارامتر 

انتخاب می شااود.   0.1که همان نرخ آموزش اساات نیز کوچکتر از     𝜂و مقدار پارامتر  0.9نزدیک به  

حاصال می شاود. در ابتدای شاروع روند  1- 9برابر با صافر باشاد رابطه   𝛾که مقدار پارامتر در صاورتی  

𝑘آموزش در مرحله  =  برابر صفر خواهد بود. 9- 2در رابطه  𝜐𝑘−1، مقدار 1
 

 NAG1 
این روش با انتخاب دقیق تر بردار به روزرساانی نسابت به روش گرادیان نزولی سارعت همگرائی 

این روش هر مرحلاه باه روزرساااانی تقریباا معاادل دو مرحلاه از روش گرادیاان نزولی  باالاتری دارد. در

تعریف می شاود، طبق این روابط ابتدا  9- 6تا    9- 4اسات. روند کلی در این الگورتیم به صاورت روابط 

𝜃(𝑘)یک مقدار فرضااای،  
ه  ، و مقدار ب 𝜃(𝑘)، برای پارامترهای مدل با اساااتفاده از مقدار فعلی پارامتر، ́

، تعریف می کنیم. سااپس با محاساابه گرادیان های این نقطه 𝜃𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒(𝑘−1)روزرسااانی مرحله قبل،  

، و مقدار به روزرساانی مرحله قبل،  که معادل تکانه اسات، مقدار به روزرساانی مرحله 𝜃́(𝑘)∇فرضای، 

ساتفاده از آن مقدار پارامتر را  ، پس از محاسابه این مقدار با ا𝜃𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒(𝑘)فعلی را محاسابه می کنیم،  

 ، آن را محاسبه می کنیم.𝜃(𝑘)به روزرسانی کرده و مقدار مرحله بعد، 

(4-9)                                                            ( ) ( ) ( 1)k k update k   −
 = − 

(5-9)                                            ( ) ( 1) ( )update k update k k   −
= +  

(6-9)                                                           ( 1) ( ) ( )k k update k  + = − 

نیز نمایش می دهند.  9- 8و  9- 7را به صاورت روابط  NAGدر برخی منابع روش بهینه ساازی  

انند ساایر روش ها به صاورت تصاادفی، دساته ای و یا دساته ای کوچک این روش را نیز می توان م

 پیاده سازی کنیم.

(7-9)                ( ) ( 1) ( 1) ( : ) ( : ) ( )( , , )k k k i j i j kE x y    − −= +  − 

(8-9)                                                                   ( 1) ( ) ( )k k k  + = − 

 

 Adagrad2 
در روش هاای بهیناه ساااازی کاه پیش از این معرفی کردیم، مقادار نرخ آموزش برای هماه   

 
1 Nesterov accelerated gradient 
2 Adaptive Gradient 
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برای   Adagradپارامترهای سااااختار به صاااورت یکساااان تعریف می شاااود، در حالی که در روش 

پارامترهایی که اندازه گرادیان آن ها در مراحل قبل بزرگ اسااات، مقادیر نرخ آموزشااای کوچکتری 

ترتیب از بروز پدیده زی  زاگ و ناپایداری روند آموزش جلوگیری شااده و  تعیین می شااود تا بدین

و تعریف   9- 9به صاورت رابطه   Adagradسارعت همگرائی سااختار بهبود پیدا کند. روند کلی روش 

از مرحله اول تا مرحله کنونی  𝜃مجموع مربعات گرادیان های پارامتر  𝐺𝜃، 9- 9می شااود. در رابطه  

 0.01، معمولا برابر با 𝜂تعریف می شاود. در این روش مقدار نرخ رشاد،    9- 10  اسات که طبق رابطه

در نظر گرفته می شااود. با توجه به جمع شاادن مقدار گرادیان ها از مراحل قبل در مخرج و متعاقبا 

کوچک شدن متوالی مقدار کسر، ممکن است در مراحل پایانی این روش باع  ایجاد کسری با مقدار 

در روابط روند  NaNتعداد ارقام اعشاار بالا شاده و در نهایت با فاهر شادن مقادیر  بسایار کوچک و

آموزش شابکه مختل شاود، این موضاوع به خصاوص در مواردی که اندازه گرادیان های مراحل اولیه 

یک مقادار کوچک اسااات که برای  𝜀،  9- 9بزرگ باشاااد اهمیات بیشاااتری پیادا می کناد. در رابطاه  

 سر با مخرج صفر تعریف شده است.جلوگیری از ایجاد ک

(9-9)                                ( 1) ( ) ( : ) ( : ) ( )( , , )k k i j i j kE x y
G






  


+ = − 

+
 

(10-9)                                              2

( : ) ( : ) ( )

1

( ( , , ) )
k

i j i j m

m

G E x y  
=

=  

 RMSprop1 
با توجه  Adagradاین روش برای رفع معضال مربوط به رشاد فزاینده مخرج کسار در روش  

به جمع شادن متوالی مقادیر گرادیان مربوط به هر پارامتر تعریف شاده اسات. در این روش به جای 

اساااتفااده از مقادار مجموع مربعاات مرحلاه قبال از میاانگین وزنی گرادیان هر پارامتر که مطاابق رابطه  

 تعریف می شود استفاده می کنیم. 9-11

(11-9) 

2

( : ) ( : ) ( )

2 2

( : ) ( : ) ( 1) ( : ) ( : ) ( 1)

E(( ( , , ) ) )

E(( ( , , ) ) ) (1 )( ( , , ) )

i j i j k

i j i j k i j i j k

E x y

E x y E x y



 



   − −

 =

 + − 
 

 

(12-9) 

( 1) ( ) ( : ) ( : ) ( )
2

( : ) ( : ) ( )

( ) ( : ) ( : ) ( )

( : ) ( : ) ( )

( , , )
E(( ( , , ) ) )

( , , )
( ( , , ) )

k k i j i j k

i j i j k

k i j i j k

i j i j k

E x y
E x y

E x y
RMS E x y










  

 


 



+ = −  =
 +

− 


 

 

 
1 Root mean square propagation 
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در  𝐺𝜃از پارامتر مساتقل  Adagradبر خلاف روش  RMSpropدر روش  9- 11با توجه به رابطه  

محاسابات اساتفاده نشاده و از این نظر حجم محاسابات و حافظه مورد نیاز برای این الگورتیم نسابت 

و پارامتر  0.9برابر با   𝛾معمولا مقدار پارامتر   RMSpropکمتر اسات. در روش  Adagradبه الگوریتم 

𝜂  انتخاب می شود. 0.001برابر با 
 

 Adadelta1 
 9- 1در روابطی الگوریتم هاای بهیناه ساااازی کاه تاا کنون معرفی کرده ایم ماانناد رابطاه  

، یاک واحاد فرضااای در نظر بگیریم،  𝜃(𝑘)الگوریتم گرادیاان نزولی اگر برای مقادار فعلی پاارامتر،  

𝑈𝑛𝑖𝑡 𝜃واحد مربوط به تغییرات مقدار پارامتر که همان ضاارب نرخ آموزش در گرادیان تابع هزینه ، 

1، برابر با  𝜃(𝑘)∆نسابت به پارامتر اسات،  

𝑈𝑛𝑖𝑡 𝜃
خواهد بود، بنابراین در این رابطه دو جمله با دو واحد  

متفاوت با هم جمع می شاوند، این موضاوع که در مورد ساایر الگوریتم های بهینه ساازی که پیش از 

یاداری روناد آموزش این معرفی کردیم نیز صاااد  می کناد کاه یکی از دلایال همگرائی کناد و نااپاا

تعریف شااده  RMSpropبرای رفع این معضاال بر اساااس الگوریتم  Adadeltaساااختار اساات. روش 

اسات، این روش برای رفع معضال مربوط به عدم تطابق واحد از روش نیوتن که یک روش مرتبه دوم 

ت محسااوب می شااود اسااتفاده می کند. در روش نیوتن مقدار تغییرا 2بر اساااس ماتریس هساایان

ماتریس هسایان اسات. واحد فرضای رابطه    𝐻،  9- 13تعریف می شاود. در رابطه    9- 13پارامتر رابطه  

 برابر است. 𝜃با واحد پارامتر  9-13

(13-9)                                       1

( ) ( : ) ( : ) ( )( , , )k i j i j kH E x y − =  

 نیز نشان دهیم. 9- 14را می توانیم به صورت رابطه  9- 13رابطه 

(14-9)                                                                       ( )( ) 2

2

kk

E

E







 =




 

 را تعریف کنیم. 9- 15می توانیم رابطه  9- 14بر اساس رابطه 

(15-9)                                                                             1H
E

− 
=


 

 را نتیجه می گیریم. 9- 16رابطه  9- 13در رابطه  9- 15جایگذاری رابطه با 

 
1 An Adaptive Learning Rate Method 
2 Hessian matrix 
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(16-9)                                     ( ) ( : ) ( : ) ( )( , , )k i j i j kE x y
E






 


 = 


 

را بر اسااااس رابطه    9- 11باید رابطه   RMSpropبرای تعریف این الگوریتم بر اسااااس الگوریتم 

 است. 9- 17بطه مطابق رابطه توسعه دهیم، این را Adadeltaبرای الگوریتم  9-16

(17-9)                 
2 2 2

( ) ( 1) ( )E(( ) ) E(( ) ) (1 )( )k k k    − =  + −  

 

   مطابق رابطه Adadeltaبر اسااااس الگوریتم  𝜃بدین ترتیب رابطه به روزرساااانی مقادیر پارامتر 

نیز اسااتنباط می شااود این الگوریتم برای به   9- 18تعریف می شااود. همان طور که از رابطه   9-18

 روزرسانی مقادیر نیازی به پارامتر نرخ رشد ندارد.

(18-9) 
( )

( 1) ( ) ( : ) ( : ) ( )

( : ) ( : ) ( )

( )
( , , )

( ( , , ) )

k

k k i j i j k

i j i j k

RMS
E x y

RMS E x y





  


+


= − 


 

 

مورد نیااز  𝑅𝑀𝑆(∆𝜃(𝑘))، مقادار  𝜃(𝑘)∆برای محااساااباه مقادار تغییرات پاارامتر،    9- 18در رابطاه 

به  9- 18و این موضاوع باع  تناقض در این الگوریتم می شاود. برای رفع این تناقض در رابطه  اسات 

مطابق  Adadeltaاساااتفاده شاااده و رابطه نهائی الگوریتم   𝑅𝑀𝑆(∆𝜃(𝑘−1))از   𝑅𝑀𝑆(∆𝜃(𝑘))جای 

 تعریف می شود. 9- 19رابطه 

(19-9) 
( 1)

( 1) ( ) ( : ) ( : ) ( )

( : ) ( : ) ( )

( )
( , , )

( ( , , ) )

k

k k i j i j k

i j i j k

RMS
E x y

RMS E x y





  



−

+


= − 


 

 Adam1 
یکی دیگر از روش های بهینه ساازی اسات که علاوه بر اساتفاده از مقادیر  Adamالگوریتم  

از    Adadeltaو    RMSpropمیاانگین مربعاات گرادیاان هاای مراحال گاذشاااتاه ماانناد الگوریتم هاای  

میانگین گرادیان های مراحل گذشاته نیز اساتفاده می کند این بخش از این الگورتیم مشاابه تعریف 

، طبق الگوریتم 𝜃ان نزولی اسااات. رابطه به روزرساااانی مقادیر یک پارامتر، تکانه در الگوریتم گرادی

Adam  تعریف می شود. 9- 20مطابق رابطه 

(20-9)                                                   ( 1) ( ) ( )

( )

ˆ
ˆ

k k k

k

m


 
 

+ = −
+

 

دار اسکالر مق 𝜀نرخ رشد است که به صورت یک پارامتر اسکالر تعریف شده و  𝜂،  9- 20در رابطه  
 

1 Adaptive moment estimation 
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,𝜐̂(𝑘)کوچاک برای جلوگیری از ایجااد مخرج صااافر اسااات، همچنین در این رابطاه   𝑚̂(𝑘)   باه ترتیاب

 تعریف می شوند. 9- 22و  9- 21مطابق روابط 

(21-9)                                                                          ( )

( )

1

ˆ
1

k

k k

m
m


=

−
 

(22-9)                                                                          
( )

( )

2

ˆ
1

k

k k





=

−
 

,𝛽2پاارامتر هاای    9- 22و    9- 21در روابط   𝛽1 دیر مثبات برای تنظیم مقادار  اساااکاالرهاایی باا مقاا

و نرخ  0.999برابر با   𝛽2، پارامتر  0.9برابر با   𝛽1مخرج هستند. در این الگوریتم معمولا مقدار پارامتر  

تعریف   24- 9و     9- 23نیز مطابق روابط   𝜐(𝑘)و   𝑚(𝑘)تعیین می شود. پارامترهای   0.001رشد برابر  

 می شوند که به ترتیب میانگین گرادیان ها و توان دوم، واریانس، گرادیان های مراحل قبل هستند.
 

(23-9)           ( ) 1 ( 1) 1 ( : ) ( : ) ( )(1 ) ( , , )k k i j i j km m E x y  −= + −  

(24-9)      
2

( ) 2 ( 1) 2 ( : ) ( : ) ( )(1 )( ( , , ) )k k i j i j kE x y    −= + −  

، و عدم 9- 20ریتم، رابطه در رابطه به روزرساانی این الگو 9- 22و   9- 21دلیل اساتفاده از روابط 

این اسات که طبق نتایج   9- 20در رابطه   9- 24و   9- 23جاگذاری مساتقیم مقادیر حاصال از روابط  

، مقادیری کوچک 9- 24و  9- 23تجربی در اکثر موارد در مراحل اولیه اجرای الگورتیم مقادیر روابط 

اساتفاده شاود،  9- 20ما در رابطه و نزدیک به صافر هساتند، بنابراین اگر از مقادیر این روابط مساتقی

و   9- 21نااچیز بوده و روناد همگرائی کناد خواهاد بود از این رو باا تعریف روابط    𝜃تغییرات پاارامتر  

را به ویژه در مراحل اولیه اجرای الگوریتم افزایش داده   9- 24و  9- 23مقادیر حاصل از روابط  22-9

را بهبود می  𝜃و سااارعات همگرائی سااااختاار باه نقطاه کمیناه تاابع هزیناه باه ازای تغییرات پاارامتر  

 بخشند.
 

 1گرادیان نزولی طبیعی  
برای باه روزرساااانی مقاادیر پاارامترهاا از   NAGدر الگوریتم هاایی ماانناد گرادیاان نزولی و   

مقدار گرادیان، مشاتقات مرتبه اول، تابع هزینه نسابت به پارامتر اساتفاده می شاود  این روش صارفا 

دربردارنده نواقصای اسات،  براسااس بردار شایب تابع هزینه نسابت به مقادیر پارامتر تعریف شاده و

مقدار نزدیک به صافر گرادیان لزوما نشاانه همگرائی به نقطه کمینه ساراساری و یا حتی یک نقطه 

کمیناه محلی نیساااتناد، همچنین این مقادیر به ازای تغییرات کوچک پارامتر ممکن اسااات به طور 

آموزش دید محدودی نسابت  گساترده تغییر کنند از این رو علاوه بر افزایش احتمال ناپایداری روند
 

1 Natural gradient descent 
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به تغییر مقاادیر پارامتر دارند. برای رفع مشاااکلات مربوط به گرادیان ها، الگوریتم هایی بر پایه تابع 

و   RMSprop، مشاااتقاات مرتباه تاابع هزیناه نسااابات باه مقاادیر پاارامتر ماانناد الگوریتم  1لاپلاساااین

Adadelta   تعریف می شااوند، با توجه به 9- 13توسااعه یافته اند که براساااس روش نیوتن، رابطه ،

اساتفاده از مشاتقات مرتبه دوم در این روش ها علاوه بر شایب تابع هزینه نسابت به مقادیر پارامتر، 

انحناای این تاابع نیز در تعریف رابطاه باه روزرساااانی مقاادیر سااااختاار دخیال بوده و از این نظر دیاد 

ای مبتنی بر مشاتقات مرتبه اول دارند،  مناسابی نسابت به همگرائی سااختار در مقایساه با روش ه

 حجم محاسبات بالا از معایب روش های مبتنی بر تابع لاپلاسین است.

راه حلی که برای رفع مشاکل هر دو روش مبتنی بر گرادیان و تابع لاپلاساین ارائه شاده اسات، 

در تعریف رابطه   ، مشاتقات مرتبه دوم، تابع لگاریتم درسات نمائی2اساتفاده از ماتریس اطلاعات فیشار

در روند آموزش  𝜃به روزرساانی مقادیر پارامترها اسات. بدین ترتیب رابطه به روزساانی مقادیر پارامتر 

 تعریف می شود.  9- 25ساختار مطابق رابطه 

 

(25-9)                        
( )

1

( 1) ( ) ( ) ( : ) ( : ) ( ). ( , , )
kk k i j i j kF E x y    −

+ = −  

 

ماتریس اطلاعات فیشار اسات، ماتریس اطلاعات فیشار یک ماتریس مربعی  (.)𝐹،  9- 25در رابطه  

𝑛 × 𝑛 ،𝑛  برابر با تعداد پارامترهای مدل، اسات که درایه های آن به صاورت امید ریاضای مشاتقات

مرتبه دوم تابع درسااات نمائی به ازای گرادیان های مراحل مختلف از ابتدای روند آموزش تا مرحله 

همه پارامترهای سااختار در تعریف  9- 25تعریف می شاود، طبق رابطه   9- 26طه  ، مطابق راب𝑘فعلی، 

 درایه های ماتریس اطلاعات فیشر دخیل هستند.
 

(26-9)            
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,𝑦̂تاابع درسااات نماائی مادل و  (.)𝑃𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙،  9- 26در رابطاه   𝜽, 𝒙    باه ترتیاب بردار ورودی، مجموعه

و خروجی مدل به ازای بردار ورودی است. ماتریس اطلاعات فیشر را می توانیم  کل پارامترهای مدل

به صاورت ماتریس کواریانس گرادیان های تابع درسات نمائی مدل به ازای مقادیر این گردایان ها از 

نیز تعریف کنیم. طبق مطالب فصال  9- 27،  به صاورت رابطه 𝑘ابتدای روند آموزش تا مرحله فعلی،  

سات نمائی یک مدل می تواند با تابع هزینه تعریف شاده برای مسائله برابر باشاد  مواردی تابع در 8

مانند اساااتفاده از جمله تنظیم وزن ها در تابع هزینه و... از جمله مواردی اسااات که در آن ها تابع 

 
1 Laplacian function 
2 Fisher information matrix 



 یادگیری ژرف 132

 هزینه و درست نمائی تعریف یکسانی ندارند.

(27-9)                                                   ˆ( ) model( | , )( )yF Cov P = θ θ x 

در این الگوریتم برای به روزرسااانی مقادیر پارامتر ها از نساابت گرادیان  9- 25به توجه به رابطه  

گفته می شاود، از این رو به  1بر ماتریس اطلاعات فیشار اساتفاده می شاود که به آن گرادیان طبیعی

این روش گرادیان نزولی طبیعی اطلا  می شاود. اساتفاده از مشاتقات مرتبه دوم تابع لگاریتم درسات 

نمائی به کمک ماتریس اطلاعات فیشااار در الگوریتم گرادیان نزولی طبیعی باع  می شاااود تا این 

اساری نسابت به ساایر الگوریتم های الگوریتم دید کلی تری از روند همگرائی مدل به نقطه بهینه سار

مبتنی بر تابع لاپلاساین که پیش از این معرفی کردیم داشاته باشاد، از این رو سارعت همگرائی این  

الگوریتم باالاتر، احتماال نااپاایاداری روناد آموزش کمتر و از طرفی حجم محااساااباات آن نسااابات باه 

 الگوریتم های مبتنی بر تابع  لاپلاسین کمتر است.

بخش الگوریتم هاا را باه ترتیاب تااریخ معرفی مطرح کردیم، بادین ترتیاب هر یاک از آن هاا  در این 

برای رفع نواقص و بهبود الگوریتم پیش از خود تعریف شاده اسات. اما باید در نظر داشاته باشایم که 

الگوریتم هاای جادیادتر لزوماا عملکرد بهتری نسااابات باه روش هاای پیش از خود نادارناد و هر یاک از 

ای معرفی شااده در این بخش می تواند با توجه به ساااختار و تعریف مساائله عملکرد بهتری روش ه

 نسبت به بقیه داشته باشند.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
1 Natural gradient 
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 مسائل 4.9
تحقیق کرده و   2و لونبرگ مارکوآت 1نیوتن- در مورد روش های آموزش دسااته ای گوس .1

 مزایا و محدودیت های هر کدام از آن ها را توضیح دهید.

الگوریتم هاای ذیال را شااارح داده و بیاان کنیاد کاه هریاک از آن هاا براسااااس کادام روناد  .2

 الگوریتم تعریف شده در این فصل توسعه پیدا کرده اند.

 Adamax .أ
 Nadam .ب
 AMSGrad .ج

 

 

 

 

 

 
1 Gauss-Newton 
2 Levenberg–Marquardt 



 

 

 

 

 10  فصل 10

   1بازنمائی یادگیری  
 

 مقدمه 1.10
سااختار مناساب برای دادگان یک شابکه عصابی پرساپترون چند لایه  را معرفی کرده   7در فصال  

شاود و همچنین در مورد چالش ها و مشاکلات یادگیری شابکه های عصابی که از دادگان ناشای می 

بح  کردیم. از جمله چالش های معرفی شاده، بعد بالای دادگان اسات که گاها باع  مشاکلاتی در 

روند آموزش شابکه های عصابی می شاود. برای رفع این مشاکل معمولا از روش تحلیل مولفه های 

معرفی شاده  6که در فصال  3و انواع منشاعب از آن مانند تحلیل مولفه های اصالی با کرنل  2اصالی

هر بعد از دادگان  4ساات، اسااتفاده می شااود  این روش معیاری برای تعیین میزان وابسااتگی خطیا

نسبت به ابعاد دیگر بوده و می توان براساس آن بعدهایی را که وابستگی خطی آن ها نسبت به ابعاد 

دیگر بیشاتر اسات، از همه نمونه های موجود در مجموعه دادگان، دادگان آموزش و سانجش، حذف 

محساوب می شاود، به   6بدون نظارت 5رد. اساتفاده از این روش که به عنوان یک روش کاهش ابعادک

ویژه در مواردی که مجموعه دادگان دارای ابعادی باشاد که وابساتگی بالایی به یک یا چند بعد دیگر 

اده از روش دارند بساایار مورر بوده و می تواند ابعاد زائد را از مجموعه دادگان حذف کند. اما اسااتف

 تحلیل مولفه های اصلی دارای مشکلاتی است که به چند مورد از مهم ترین آنها اشاره می کنیم:

در مواردی که وابسااتگی خطی بالایی بین ابعاد مختلف مجموعه دادگان نباشااد و همه  .1

ابعاد داده مساتقل از هم باشاند، اساتفاده از این روش چندان مورر نیسات و ممکن اسات 

ویژگی های مهمی از داده ها شااود که در روند آموزش شاابکه بساایار مورر  باع  حذف  

 هستند.
 

در مواردی ممکن اساات میزان وابسااتگی خطی دو بعد، مولفه، تقربیا برابر باشااد، ولی  .2

یکی از آن ها نساابت به دیگری اهمیت بیشااتری داشااته و اسااتفاده از آن بعد در روند 

 
1 Representation learning 
2 PCA 
3 Kernel-PCA 
4 Linear correlation 
5 Dimension reduction 
6 Unsupervised 
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ین مواردی روش تحلیل مولفه های اصالی آموزش شابکه عصابی مناساب تر باشاد. در چن

 قادر به تعیین بعد مناسب از بین دو بعد فو  الذکر نیست.
 

روند کاهش ابعاد و انتخاب بعدهایی که اساتقلال خطی بیشاتری نسابت به ساایر ابعاد  .3

دارند به صاورت گساساته اسات  بدین معنی که کاربر پس از اعمال روش تحلیل مولفه 

از ابعاد که دارای مقادیر ویژه بزرگتری نسابت به بقیه ابعاد  های اصالی تعداد مشاخصای

هساتند را انتخاب و ساایر ابعاد به کلی حذف شاده و تاریری در   1در ماتریس کواریانس

روند آموزش شاابکه عصاابی ندارند. در اینجا علاوه بر هدر رفت منابع اسااتفاده مختلف  

ال روش تحلیل مولفه های اصالی شاده برای جمع آوری داده های ابعادی که پس از اعم

  2را داشاته و در حد آساتانه   2حذف می شاوند، اگر دو بعد در شارایط ذکر شاده در مورد 

انتخااب قرار گیرناد  برای مثاال پس از اعماال روش تحلیال مولفاه هاای اصااالی و مرتاب 

 𝑛د  ساازی ابعاد بر اسااس اندازه مقادیر ویژه ماتریس کواریانس آن ها، کاربر بخواهد تعدا

بعاد موجود در مجموعاه دادگاان را انتخااب کناد، در این صاااورت  𝑁بعاد از مجموع کال  

𝑛مقادیر ویژه بعد  2ممکن اسات طبق مورد  + تقریبا با هم برابر باشاند و بعدی   𝑛و  1

𝑛که مقدار ویژه آن اندکی بزرگتر،   + ، اسات اهمیت بیشاتری در روند آموزش شابکه 1

 روش این بعد حذف خواهد شد. داشته باشد ولی با اعمال این

 

هساتند مانند  3در مواردی که ابعاد مختلف در یک مجموعه داده دارای وابساتگی محلی .4

دادگان تصاویری و یا ساری های زمانی، اساتفاده از روش تحلیل مولفه های اصالی ممکن 

باع  حذف ابعادی که به هم وابساتگی محلی دارند می شاود. برای مثال در صاورتی که 

از تصاویر معادل یک  4در دادگان تصاویری هر کدام از کانال های رنگی هر پیکسال را  

طبقه بعد از داده اسات، حال اگر فرض کنیم مسائله مدنظر آموزش یک شابکه عصابی 

برای تشاخیص قرار داشاتن یا فقدان یک جسام خاص در تصاویر بر اسااس دادگان  بند

تصاویری باشاد. در این صاورت مجموعه پیکسال های مربوط به جسام مدنظر شاباهت 

بالایی نسبت به هم داشته و وابستگی خطی نسبت به هم دارند از این رو با اعمال روش 

حظه ای از پیکساال های جساام تحلیل مولفه های اصاالی ممکن اساات تعداد قابل ملا

حذف شاود در صاورتی که دادهای مربوط به این پیکسال ها معرف سااختار جسام مدنظر 

در تصااویر بوده و حذف آن ها ممکن اساات باع  بروز اختلال در روند آموزش شاابکه 

 عصبی شود.

 

 
1 Covariance matrix 
2 Threshold 
3 Local correlation 
4 Pixel 
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نساابتا بالایی داشااته و  1اسااتفاده از روش تحلیل مولفه های اصاالی بار محاسااباتی .5

 𝑛تعاداد نمونه های مجموعه داده و  𝑚محااسااابااتی آن در بدترین حالت اگر    پیچیادگی

𝑂(𝑚𝑛2بعد نمونه ها باشد از مرتبه  + 𝑛3)   است. این روش از دو قسمت اصلی محاسبه

ماتریس کواریانس و محاساابه بردار و مقادیر ویژه تشااکیل شااده اساات که پیچیدگی 

 محاسباتی هر قسمت به شرح زیر است:

پیچیدگی محاسااباتی اصاالی در محاساابه    :محاساابه ماتریس کواریانس •

𝑚ماتریس کواریانس مربوط به ضاارب دو ماتریس با ابعاد   × 𝑛  و𝑛 × 𝑚 

که شاااامل مقادیر نمونه های دادگان اسااات. در این صاااورت این مرتبه 

 𝑂(𝑚𝑛2)پیچیادگی محااسااابااتی این عملیاات در بادترین حاالات برابر باا  

چیدگی محاساباتی برای ماتریس کواریانس از ساایر اسات. در محاسابه پی

عملیاات هاا ماانناد تفااضااال مقاادیر نموناه هاا از مقادار میاانگین و تقسااایم 

به دلیل تاریر ناچیز و مرتبه کوچکتر پیچیدگی آن   2ضاریب تصاحیح بسال

 ها نسبت به مرتبه پیچیدگی ضرب دو ماتریس صرف نظر می کنیم.

 

ر محاسابه مقادیر ویژه ماتریس کواریانس  د  :محاسابه بردار و مقادیر ویژه •

محاسابه شاده در مرحله قبل نیز بیشاترین پیچیدگی محاساباتی مربوط به  

ضاارب ماتریس کواریانس در خودش اساات که در بدترین حالت از مرتبه  

𝑂(𝑛3)  است. در این قسمت نیز مشابه ماتریس کواریانس از سایر عملیات

 ها صرف نظر شده است.

ه پیچیادگی محااسااابااتی کلی برای این روش برابر باا مجموع مرتباه پیچیادگی بناابراین مرتبا

𝑂(𝑚𝑛2محاسباتی دو قسمت فو ،  + 𝑛3).است ، 

توضایحات فو  الذکر متمرکز بر چالش ابعاد بالای دادگان مورد اساتفاده در شابکه های عصابی 

شاابکه های عصاابی اساات. در کنار این مورد چالش عمده دیگری که باع  اختلال در روند آموزش 

شاده و از  دادگان ناشای می شاود، فضاایی اسات که دادگان در آن تعریف شاده اند. گاهی ممکن اسات 

ابعاد مختلف یک مجموعه داده مورد اساتفاده مساتقل خطی بوده و وابساتگی چندانی نسابت به هم 

روند آموزش شاده، فضاای مناسابی نبوده و   3نداشاته باشاند ولی فضاایی که توساط این ابعاد برازش

شبکه عصبی با استفاده از این دادگان خروجی مطلوبی نداشته باشد. در این صورت مجموعه دادگان 

باید به فضااای دیگری با ابعاد برابر با ابعاد دادگان اصاالی یا ابعادی متفاوت با آن، بالاتر یا پایین تر، 

  نگاشت شوند.

های بردار پشاتیبان و همچنین روش تحلیل این نگاشات مشاابه با کرنل مورد اساتفاده در ماشاین  

 
1 Computational complexity (CC): این روش در قسمت پیوست شرح داده شده است 
2 Bessel’s correction 
3 Span 



 137 یادگیری بازنمائی فصل دهم  

معرفی شاده اند عمل می کند. لازم به ذکر اسات که  6مولفه های اصالی با کرنل که هر دو در فصال  

لایه های یک شابکه عصابی خود دارای نگاشات خطی و غیرخطی هساتند  نگاشات خطی با اعمال 

اشت غیرخطی با اعمال توابع فعال ساز وزن به ورودی هر لایه و استفاده از تابع فعال ساز خطی و نگ

غیرخطی حاصال می شاود. اما در مواردی نگاشات های موجود در لایه های شابکه عصابی کافی و 

مناساب نبوده و لازم اسات نگاشات هایی افزون بر لایه های شابکه عصابی پیش از اساتفاده از دادگان 

هبود یابد. بدیهی اسات که در این برای آموزش شابکه برآن ها اعمال شاود تا عملکرد شابکه عصابی ب

چالش صارفا کاهش ابعاد نبوده و روش تحلیل مولفه های اصالی به عنوان رهیافت این چالش مطرح 

 نمی شود.

در دادگان اساات که می   1چالش مطرح دیگر که از دادگان ناشاای می شااود احتمال وجود نویز

شااود را به طور چشاامگیری کاهش تواند عملکرد شاابکه عصاابی که با آن دادگان آموزش داده می 

دهد. الگوی رفتاری دادگان آغشااته به نویز نساابت به حالت بدون نویز پیچیده تر اساات، از این رو 

آموزش شابکه عصابی پرساپترونی که پس از آموزش بتواند منحنی دادگان آغشاته به نویز را شابیه 

لاوه بر این موضاوع احتمال ساازی کند با چالش بیشاتری نسابت به حالت بدون نویز همراه اسات، ع

 7- 8بروز پدیده بیش برازش در دادگان آلوده به نویز بیشاتر از حالت بدون نویز اسات، مطابق شاکل 

. بنابراین تمرکز بر توساعه روش هایی که تاریر نویز دادگان را در روند آموزش شابکه کاهش 7فصال 

الش های ناشای از دادگان که پیش دهد در کنار روش های مورد اساتفاده برای مرتفع کردن ساایر چ

 تر به آن ها اشاره شد دارای اهمیت است. 

آموزش و توساعه مدل هایی برای اساتخراج ویژگی اسات تا بر دادگان  بازنمائیمنظور از یادگیری 

اصالی اعمال شاده و پس از اعمال نگاشات های مناساب مشاکلات فو  الذکر را که ناشای از دادگان 

. در این روش به جای حذف ابعاد، ویژگی ها، داده ها که حاصال روش تحلیل هساتند را مرتفع کنند

مولفه های اصالی اسات، ویژگی های جدیدی از ویژگی های دادگان اصالی اساتخراج می شاوند. نمونه  

برای سااایر مراحل از جمله آموزش شاابکه های   بازنمائیدادگان اسااتخراج شااده از این مدل های  

 ادگان اصلی مورد استفاده قرار می گیرند. عصبی به جای نمونه های د

و انواع آن پرداختاه و ساااپس مادل هاای    2در این فصااال ابتادا باه معرفی مااشاااین بولتزمن

و انواع آن را مطاالعاه می کنیم این دو مادل از مهم ترین مادل هاای مطرح در یاادگیری  3خودرمزگاذار

های بولتزمن و خودرمزگذارها برای  هساتند، همچنین رویکرد های مطرح شاده در ماشاین    بازنمائی

 مرتفع کردن هریک از چالش های مربوط به دادگان که پیش تر ذکر شد را بررسی می کنیم. 

 

 

 

 
1 Noise 
2 Boltzmann machine 
3 Autoencoder 
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 ماشین بولتزمن 2.10
واحد است که به   𝑛شناخته می شود، شبکه ای از   1ماشاین بولتزمن که به عنوان یک روش مولد

نورون های یک شابکه عصابی شاباهت داشاته و دو به دو به هم متصال هساتند. هر یک از این واحد 

𝑖هاا،   ∈ {1,… , 𝑛}  دارای یاک متغیر تصاااادفی ،𝑥𝑖  هساااتناد کاه این متغیر می تواناد مقاادیر بااینری

𝑥𝑖 ∈ بوده و بین هر دو   𝑏𝑖را داشاته باشاد. همچنین هر یک از این واحد ها دارای یک بایاس  {0,1}

𝑖واحد،   ∈ {1, … , 𝑛 − 1}, 𝑗 ∈ {1, … , 𝑛}  متصاال به هم یک وزن ،𝑤𝑖,𝑗   قرار دارد. بنابراین می توان

مجموعاه متغیر هاای تصاااادفی واحاد هاا را باا بردار متغیر هاای تصاااادفی، مجموعاه باایااس هاای یاک 

متصاال آن را با   و مجموعه وزن های بین واحد های 𝒃ماشااین بولتزمن را به صااورت بردار بایاس 

یک ماشاین بولتزمن متشاکل از ساه واحد را نشاان می   10- 1نشاان داد. شاکل   𝑊ماتریس وزن های  

و  10- 1دهد که متغیر های تصااادفی، بردار بایاس و ماتریس وزن های آن به ترتیب در رابطه های 

 نشان داده شده است. 10-2

(1-10)                                                                                             

1

2

n

b

b

b

 
 
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(2-10)                                                                
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 ساختار ماشین بولتزمن : گراف  10- 1شکل  

 
1 Generative model 
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به ترتیب   𝑥𝑗و  𝑥𝑖تعریف می شاود که در آن    10- 3تابع انرژی یک ماشاین بولتزمن مطابق رابطه  

زیروند تابع  𝜃است. نماد   𝑗و  𝑖وزن بین دو واحد   𝑤𝑖 𝑗و   𝑖بایاس واحد    𝑗 ،𝑏𝑖و  𝑖متغیر تصادفی واحد  

و متشاکل از کل بایاس ها و وزن های ماشاین اسات   انرژی بیانگر مجموعه پارامتر های ماشاین بوده

نشاان داده شاده اسات. برای محاسبه مقدار انرژی یک ماشین بولتزمن با مجموعه   10- 4که در رابطه  

ابتادا متغیر مربوط باه هر واحاد در باایااس متناافر خود  𝑥𝑖پاارامترهاای  باه ازای متغیر هاای تصاااادفی 

اسابه می شاود، ساپس مجموع حاصال ضارب های هر  ضارب شاده و مجموع این حاصال ضارب ها مح

وزن در متغیر دو واحد متصال  نیز حسااب شاده و در نهایت قرینه دو عبارت مجموع حاصال ضارب 

های بایاس ها در متغیر ها و وزن ها در متغیر ها با هم جمع و حاصاال به عنوان انرژی ماشااین به 

 در نظر گرفته می شود. 𝑥ازای متغیر های تصادفی 

(3-10)   

1

( ) ,

1 1 1

n n n
T T

i i i j i j

i i j i

E b x w x x W

−

= = = +

= − − = − − x
b x x x

 

(4-10)                                                     1 1,2 1,{ ,..., , ,..., }n n nb b w w −=θ
 

 

مجموعه بردارهای متغیرهای    1حال با داشاتن تابع انرژی یک ماشاین بولتزمن، توزیع احتمالاتی

تعریف می شاود. پیش تر    10- 5تصاادفی باینری را برای مجموعه دادگان آموزشای به صاورت رابطه  

اشااره کردیم که ماشاین بولتزمن یک روش مولد اسات، این مدل با اساتفاده از مجموعه پارامتر های 

𝜽   ای متغیر های تصاادفی را برای الگوهای باینری که به صاورت برداره 10- 5توزیع رابطه𝒙  ماشاین

برای    10- 5بولتزمن اسات را شابیه ساازی می کند. بدین ترتیب پس از آموزش و شابیه ساازی توزیع  

دادگان آموزشای از ماشاین بولتزمن می توان برای تولید بردار هایی که از این توزیع پیروی می کنند 

اسات جز مجموعه دادگان آموزشای بوده  اساتفاده کرد. این بردارهای تولید شاده توساط ماشاین ممکن  

و یا بردار جدیدی باشاند که پیش تر در مجموعه دادگان آموزشای وجود نداشاته اسات ولی در هر  

دادگاان   باازنماائیتوزیع    10- 5تبعیات می کنناد. بناابراین توزیع رابطاه    10- 5صاااورت از توزیع رابطاه  

ان خواهد بود. بدین ترتیب به جای برای دادگ  بازنمائیآموزشاای و مدل ماشااین بولتزمن یک مدل  

اساتفاده از دادگان آموزش اصالی می توان از نمونه های تولید شاده توساط ماشاین بولتزمن به عنوان  

 ها و...، استفاده کرد.برای اهداف و مقاصد دیگر، آموزش سایر مدل بازنمائیدادگان 
 

(5-10)                                                                        
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1 Probability distribution 
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از آن جایی که توزیع احتمالاتی حاصال از ماشاین بولتزمن به پارامتر های ماشاین وابساته بوده و 

مجموعه پارامتر های ماشااین بولتزمن   10- 5با تغییر آن ها توزیع تغییر می کند، بنابراین در رابطه  

مخرج کسار تابع پارتیشان نامیده  10- 5اسات. در رابطه   در صاورت و مخرج کسار با هم برابر و رابت

نشاان داده شاده اسات، تابع پارتیشان برابر با مجموع مقادیر تابع نمائی  10- 6می شاود که در رابطه  

به ازای قرینه انرژی ماشااین بولتزمن برای همه ی بردار های متغیر تصااادفی قابل تعریف، فضااای 

مجموعه تمامی مقادیر ممکن برای بردار متغیر تصادفی  𝑥̃رابطه  ای، برای ماشین است، در این نمونه

𝒙   نشاان داده شاده اسات. اگر تعداد واحد های ماشاین بولتزمن   10- 7اسات که در رابطه𝑛   باشاد در

دارد اندازه بردار متغیرها برابر با تعداد  𝑥این صااورت از آن جایی که هر واحد یک متغیر تصااادفی 

از طرف دیگر این متغیر ها باینری بوده و فقط دو مقدار صافر یا یک دارند،  واحد های ماشاین اسات. 

بنابراین تعداد کل بردارهای متغیرهای تصاادفی قابل تعریف که معادل تعداد جملات تابع پارتیشان  

 است. 2𝑛است، برابر 

(6-10)                                                                              

( )xE

x

Z e −
=

 

(7-10)                                                                              1 2
{ ,..., }nx x x=

 
 

 تابع هزینه در ماشین بولتزمن  
پیش تر اشااره کردیم که ماشاین بولتزمن یک مدل مولد بوده و هدف آن شابیه ساازی یک توزیع 

، مشااابه مقدار مطلوب در شاابکه های 1احتمالاتی اساات، بنابراین بدیهی اساات که خروجی مطلوب

عصاابی پرسااپترون چند لایه، برای یک ماشااین بولتزمن نیز یک توزیع احتمالاتی باشااد. مقادیر 

مجموعه پارامتر های ماشاین بولتزمن باید به گونه ای باشاد که توزیع احتمالاتی ماشاین بولتزمن به 

اشااین و توزیع مطلوب بیشااترین هم توزیع مطلوب تا حد ممکن نزدیک بوده و دو توزیع خروجی م

پوشاانی را داشاته باشاند. برای سانجش عملکرد ماشاین و وضاعیت مجموعه پارامتر های آن نیازمند 

تابع هزینه ای هساتیم که بتواند هم پوشاانی و شاباهت توزیع احتمالاتی حاصال از ماشاین و توزیع  

ر فصال بررسی کردیم مناسب ترین تابع احتمالاتی مطلوب را بسانجد، با توجه انواع توابع هزینه که د

برای   𝐾𝐿تابع هزینه واگرایی   10- 8اسات. رابطه   𝐾𝐿هزینه برای این مسائله اساتفاده از تابع واگرایی 

توزیع احتمالاتی مطلوب برای مجموعه   𝑃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡  نیک ماشااین بولتزمن را نشااان می دهد که در آ

 ع احتمالاتی حاصل از ماشین بولتزمن است.توزی 𝑃𝜃بردارهای متغیر های تصادفی و 

 

(8-10)                                    
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جمله اول رابطه   10- 9نیز نشان دهیم. در رابطه   10- 9را می توانیم به شکل رابطه   10- 8رابطه  

مجموعه پارامترها تغییر می مسااتقل از پارامتر های ماشااین بوده و فقط جمله دوم با تغییر مقادیر 

کناد، بناابراین تاابع هادف مااشاااین کاه باا تنظیم مقاادیر مجموعاه پاارامترهاای مااشاااین باایاد آن را باه  

نشان داده شده  10- 10است که در رابطه   10- 9حداکثر مقدار ممکن رساند همان جمله دوم رابطه  

 است.

(9-10)    
target target( ) target( ) target( ) ( )( ) log logx x x x

x x

KL P P P P P P = − 
 

(10-10)                                                    
( ) target( ) ( )logx x

x

f P P =
 

 

توزیع نموناه    10- 10در رابطاه  𝑃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝒙) اگر توزیع احتماالاتی هادف  10-   7باا توجاه باه رابطاه  

نیز نشاان دهیم که   10- 12و رابطه   10- 11را به صاورت رابطه    10- 10باشاد می توانیم رابطه    1ای

 تعریف شده است. 10- 7که در رابطه  𝑥̃ار های مجموعه تعداد برد 2𝑛در آن ها 

(11-10)                                                        
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(12-10)                                                         
( ) ( )
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باه   10- 7توزیع احتماالاتی مجموعاه رابطاه   2نماائیدر واقع لگااریتم تاابع درسااات    10- 12رابطاه  

 10- 13ماشااین اساات که می توانیم آن را به صااورت رابطه  10- 4ازای مجموعه پارامترهای رابطه  

 نشان دهیم.

(13-10)                                                               
( ) ( )x

x

P P 
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= x

x 
 

 گرادیان نزولی   بر اساس  3قاعده هبیان   آموزش ماشین بولتزمن به روش  
آموزش ماشاین های بولتزمن به روش قاعده هبیان تعریف می شاود. این قاعده آموزش از نحوه  

رشاد و تکامل سالول های زیساتی الهام گرفته شاده اسات. بر اسااس این قاعده اتصاالات بین نورونی، 

باشاند قوی تر از ساایر اتصاالات خواهد  هر دو نورونی که تعداد دفعات بیشاتری به طور همزمان فعال

بود. در مااشاااین هاای بولتزمن نیز وزن بین هر دو واحادی کاه باه ازای ورودی هاای مختلف، تعاداد 

دفعات بیشااتری فعال باشااد، متغیر هر دو واحد مقدار یک داشااته باشااد، مقدار بزرگ تری خواهد 

 
1 Empirical distribution 
2 Log likelihood 
3 Hebbian learning rule 



 یادگیری ژرف 142

 داشت.

آموزش مجموعه پارامترهای ماشاین به روش   با تعریف تابع هزینه ماشاین بولتزمن در رابطه برای

را محاسابه کنیم.  10- 10گرادیان نزولی باید ابتدا گرادیان تابع هزینه رابطه قاعده هبیان بر اسااس 

آموزش ماشااین بولتزمن به روش گرادیان نزولی مشااابه حالت کلی آموزش مدل های مولد به این 

ت به مجموعه پارامترهای ماشااین محاساابه می که نسااب 10- 10روش بوده و  گرادیان  تابع هزینه 

 است. 10- 14شود مطابق رابطه 

(14-10)                                          
( ) target( ) ( )logx x

x

f P P  = 
 

را به صااورت روابط   10- 14رابطه    𝑥̃گرادیان لگاریتم توزبع احتمالاتی مجموعه بردار متغیرهای  

 نمایش می دهیم: 10- 18تا   10-15

(15-10)                                          
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(16-10)                                         
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(17-10)                                         
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(18-10)                                        
( ) ( ) ( )x x x
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بازنویساای  10- 19را به صااورت روابط   10- 14می توانیم رابطه    10- 18تا    10- 15طبق روابط 

 کنیم:

 

(19-10) 

( ) target(x) ( ) target(x) (x) ( )x x

x x x

f P E P P E    = −  +   
 

 

 دهیم:نشان می  10- 22و  10- 21را به صورت رابطه  10- 19رابطه  10- 20با توجه به رابطه 

 

(20-10)                                                                     
target(x) 1
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(21-10)          
( ) target(x) ( ) (x) ( )x x

x x

f P E P E    = −  +  
 

(22-10)                                  
target( ) ( ) ( )( )x x x

x

P P E = − − 
 

 Etargetان دهیم که در آن  نیز نشا  10- 23را به صاورت رابطه    10- 19همچنین می توانیم رابطه  

اسات، طبق این رابطه   𝑃𝜃امید ریاضای شارطی نسابت  E𝜃و   𝑃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡نسابت به   1امید ریاضای شارطی

 گرادیان تابع هزینه ماشین بولتزمن تفاضل دو امید ریاضی مجموعه گرادیان است.
 

(23-10)                    ( ) target ( ) ( )( ) ( )f E E  = −  + x xE E
 

 

𝑘برای محاساابه پارامترهای گام  10- 11رادیان با توجه به رابطه گ + ، گام بعدی، بر اساااس 1

 𝜂را داریم کاه در آن   10- 12، گاام فعلی، باه روش گرادیاان نزولی رابطاه  𝑘گرادیاان و پاارامترهاای گاام  

 نرخ یادگیری است:

(24-10)                                                  
( )( 1) ( ) ( ) kk k f   + = + 

 
 

مجموعه پارامترهای ماشاااین بولتزمن متشاااکل از تمامی وزن ها و بایاس  𝜃،  10- 24در رابطه  

محاسابه مقادیر بردار بایاس ها و ماتریس وزن ها  10- 24های ماشاین اسات، بنابراین براسااس رابطه  

𝑘ده، در گام آین +  است. 10- 26و  10- 25،  به روش گردایان نزولی به ترتیب طبق روابط 1

 

(25-10)                                                    ( )
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(26-10)                                                   ( ) ( )
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 3و نمایان   2پنهان ماشین های بولتزمن با واحدهای   
با فرض ماشین بولتزمن با   10- 2- 3و  10- 2- 2تابع هزینه و روابط آموزشی طرح شده در بخش 

 
1 Conditional expectation 
2 Visible 
3 Hidden 
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نمایان هسااتند اساات. اما ممکن اساات یک ماشااین    10- 1واحدهایی که همه آن ها مشااابه شااکل 

توزیع و  آموزش بولتزمن متشاکل از واحد های پنهان نیز باشاد که در این صاورت روابط تابع انرژی،  

آن  متفاوت از حالتی اسات که ماشاین فقط از واحد های نمایان تشاکیل شاده اسات. قبل از طرح  

روابط ماشاین های بولتزمن با واحد های پنهان، ابتدا لزوم اساتفاده از واحد های پنهان و تفاوت آن 

 ها را با واحد های نمایان را بررسی می کنیم.

 پنهان در ماشین های بولتزمنلزوم استفاده از واحد های  1.3.2.10

را در نظر بگیرید. اندازه مجموعه   10- 1یک ماشااین بولتزمن با واحدهای نمایان مشااابه شااکل  

پارامتر های این ماشااین برابر با تعداد بایاس ها و وزن های ماشااین اساات. از آن جایی که هر واحد 

واحد    𝑛ی بایاس در یک ماشااین با ماشااین دارای یک پارامتر بایاس اساات، بنابراین تعداد پارامترها

اساات. از طرفی بین هر دو واحد از ماشااین یک پارامتر وزن قرار دارد که از طریق آن این   𝑛برابر با 

𝑛)واحد برابر با  𝑛دو واحد به هم متصاال می شااوند، بنابراین تعداد وزن های ماشااین متشااکل از  
2
) 

، اسات. با این تفاسایر تعداد کل پارامتر های یک ماشاین بولتزمن، اندازه مجموعه پارامترهای ماشاین

 محاسبه می شود. 10- 27از رابطه 

(27-10)                            

1 1
( 1) ( 1)

2 2 2

n
n n n n n n

 
+ = + − = + 
  

 

از طرفی هادف از آموزش یاک مااشاااین بولتزمن مادل کردن یاک توزیع احتماالاتی بر اسااااس  

مجموعه بردارهای متغیرهای تصاادفی تی اسات، به عبارت دیگر هدف این اسات که ماشاین برای هر  

ای متغیرهای تصاادفی یک مقدار احتمال نسابت دهد. از آنجایی که مقادیر متغیرهای یک از برداره

تصااادفی این بردار ها باینری اساات، فقط دو مقدار صاافر و یک برای آن های قابل تعریف اساات، 

، انادازه بردار برابر باا تعاداد واحاد هاای مااشاااین 𝑛بناابراین تعاداد کال بردارهاای قاابال تعریف باه انادازه 

اسات. در   10- 2اشااره شاده در قسامت   10- 6اسات که همان تعداد جملات تابع پارتیشان  2𝑛اسات،  

حالت ایده آل برای مدل کردن یک توزیع  احتماالاتی برای این مجموعه بردارها، تعاداد پارامتر مورد  

 است.  28- 10نیاز مطابق رابطه 

(28-10)                                                                                    2 1n − 
 

همان تعداد کل بردارهای متغیرهای تصاادفی، تعداد نمونه ها، اسات که به آن ها  10- 28رابطه  

مطرح شاده اسات، که برای محاسابه واریانس یک جامعه بر اسااس  3پارامتر تصاحیح بسال، در فصال  

ی شاود، اعمال شاده اسات. در این حالت ایده آل به ازای مجموعه نمونه هایی از آن جامعه اساتفاده م

هر بردار باینری قابل تعریف، پارامتر جداگانه ای برای ماشاین در نظر گرفته شاده اسات و مجموعه  

این پارامترها مقدار احتمال هر بردار را به آن اختصااص داده و توزیع احتمالاتی مجموعه بردار ها را 

بزرگتر از دو،  𝑛متوجه می شاویم که به ازای هر    10- 28و    27- 10ابطه  مدل می کنند. با مقایساه ر
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𝑛 > ، تعاداد پاارامترهاای مااشاااین از تعاداد پاارامترهاای ایاده آل مطلوب برای مادل کردن توزیع 2

 احتمالاتی کمتر است.

برای رفع این معضال آساان ترین راه حل اضاافه کردن پارامتر به ماشاین بولتزمن اسات، اما از 

ارامترهای ماشاین، وزن ها و بایاس ها، از واحدهای تشاکیل دهنده ماشاین ناشای می شاوند و طرفی پ 

اضاافه کردن پارامتر به ماشاین مساتلزم افزودن واحد به آن اسات، واحدهایی که هر کدام دارای یک 

هسااتند. در این صااورت با افزودن واحد به ماشااین اندازه بردارهای متغیرهای  𝑥متغیر تصااادفی  

ی نیز افزایش یافته و مجموعه متغیرهای تصاادفی تغییر می کند. در این صاورت شااید بتوان با تصاادف

رابت در نظر گرفتن مقدار متغیر درایه، بعد، اضاااافه شاااده به بردار متغیرها برای همه ی بردارهای  

را تا مجموعه متغیرها که از افزودن واحد به ماشاین به وجود آمده اسات، چالش ناشای از این تغییر 

حدودی مرتفع کنیم ولی باید در نظر داشااته باشاایم حتی در این حالت میزان افزایش پارامترهای 

، اسات. بر 10- 27بیشاتر از افزایش تعداد پارامترهای ماشاین، رابطه   10- 28مورد نیاز مطابق رابطه  

به ماشاین    این اسااس افزودن واحد به ماشاین باید به گونه ای باشاد که باع  اضاافه شادن پارامتر

بشاود ولی اندازه بردارهای متغیرهای تصاادفی را تغییر ندهد. این واحدها که واحدهای پنهان نامیده 

می شاوند رفتاری مشاابه با واحدهای نمایان دارند ولی متغیرهای تصاادفی آن ها جز بردار متغیرهای 

وند. بنابراین شااها اساات محسااوب نمیتصااادفی که هدف ماشااین مدل سااازی توزیع احتمالاتی آن

نشاان می دهیم. رابطه   𝒉مجموعه بردارهای متغیرهای تصاادفی مربوط به واحدهای پنهان را با نماد  

 𝑚این مجموعه بردارهای متغیرهای تصادفی واحد های پنهان را نمایش می دهد که در آن   29-10

مقادیر بردار ورودی تعداد واحدهای پنهان ماشاین اسات. مقادیر متغیرهای واحدهای پنهان براسااس 

مقدار متغیر یک   10- 30محاسااابه می شاااوند. رابطه    10- 30و پارامترهای گام قبلی مطابق رابطه  

      واحاد پنهاان را نماایش می دهاد کاه باا تعمیم آن باه هماه متغیرهاای واحاد هاای پنهاان مجموعاه

ا در صااورتی که حاصاال می شااود. با توجه به تعریف مقادیر باینری برای متغیرهای واحده  10-30

باشااد مقدار متغیر واحد پنهان یک و در صااورتی که در   0.5بزرگتر    10- 30مقدار حاصاال از رابطه  

 𝑤𝑖,𝑗تعداد واحدهای پنهان ماشااین،  𝑚، 30- 10باشااد صاافر خواهد بود. در رابطه   0.5بازه صاافر تا 

 10- 31نیز یاک تاابع علامات مطاابق رابطاه    (.)𝑓و تاابع    𝑖باایااس واحاد    𝑏𝑖و    𝑗و    𝑖وزن بین دو واحاد  

دقت کنیم که مقادیر پارامترها و متغیرهای واحدهای پنهان از گام  10- 30اسات. در محاسابه رابطه  

 قبل و متغیرهای واحدهای نمایان از گام فعلی حاصل می شوند.

(29-10)                                                               1 2
{ ,..., }mh = h h

 

(30-10) 
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(31-10)                                 
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اساتفاده  10- 30به روشای که برای به روزرساانی مقادیر متغیرهای واحدهای ماشاین در رابطه 

شاین بولتزمن  اطلا  می شاود  از این رابطه پس از آموزش یک ما  1شاده اسات به روزرساانی ناهمگام

برای تعیین مقاادیر متغیرهای نمایان نیز می توان اساااتفاده کرد  بدین صاااورت که پس از آموزش 

مقادیر متغیرهای واحدهای مختلف، اعم از پنهان و نمایان، ماشین را به صورت تصادفی تعیین کرده 

کنیم، این روند تا  به روزرساانی می 10- 30و ساپس یک به یک مقادیر آن ها را با اساتفاده از رابطه 

مقاادیر متغیرهاای واحادهاا تغییر نکناد بادین   10- 30زماانی اداماه پیادا می کناد کاه باا اعماال رابطاه  

ترتیب بردار حاصال از واحدهای نمایان ماشین یک نمونه از توزیع احتمالاتی ماشین خواهد بود، این 

ن برای ایجااد نموناه هاایی از مورد یکی از مهم ترین کااربردهاای مااشاااین هاای بولتزمن بوده و از آ

توزیع های احتمالاتی غیرپارامتریک، توزیع آموزش داده شاده به ماشاین، اساتفاده می شاود. علاوه بر 

می توانیم  10- 30روش اشااره شاده برای به روزرساانی مقادیر متغیرهای ماشاین با اساتفاده از رابطه 

به روزرسااانی  10- 32ه با اسااتفاده از رابطه مقادیر متغیرهای واحدها، پنهان و نمایان، در یک مرحل

که هر کدام با یکی از  واحدهای ماشااین  32- 10کنیم، مقادیر ابعاد مختلف بردار حاصاال از رابطه  

باشاند مقدار متغیر آن واحد برابر با یک و در صاورتی که کوچکتر  0.5هساتند در صاورتی که بزرگتر  

هد بود، به این روش به روزرساااانی مقادیر متغیرهای باشاااند مقدار متغیر برابر با صااافر خوا 0.5از  

,𝒉،  10- 32اطلا  می شود. در رابطه   2ماشین بولتزمن، به روزرسانی همگام 𝒙   به ترتیب بردار مقادیر

مااتریس   𝑊،  10- 31یاک تاابع علامات مطاابق رابطاه    (.)𝑓متغیرهاای واحادهاای نماایاان و پنهاان، تاابع 

نیز نمایش گراف سااختار یک    10- 2بردار بایاس های ماشاین اسات. شاکل  𝑏وزن های ماشاین و 

 ماشین بولتزمن با واحدهای پنهان و نمایان است.

(32-10)                 ( ) ( 1) ( 1)[ , ] ( [ , ] [ , ] )T

k k kf W − −= +x h x h b x h
 

 
1 Asynchronous 
2 Synchronous 
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 ماشین بولتزمن با واحدهای پنهان و نمایان : ساختار 10- 2شکل  

 

 ماشین های بولتزمن با واحدهای نمایان و پنهانتابع هزینه در  2.3.2.10

اسات، که در  10- 33مطابق رابطه   10- 2تابع انرژی ماشاین بولتزمنی با سااختار مشاابه شاکل  

 محاسبه آن هر دو واحدهای نمایان و پنهان دخیل هستند.

(33-10)                             
( )( , )

T T TE W

   
= − −   
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x h

x x
b x h

h h                

(34-10) 
( ) ( )V T H T T VV T VH T HHW W W= − − − − −b x b h x x x h h h

 
برای ماشاااین های بولتزمن با واحدهای پنهاان توزیع احتماالاتی   10- 33طبق تابع انرژی رابطاه  

 تعریف می شود. 10- 35خروجی ماشین طبق رابطه 

(35-10)                                                        
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جایی که هدف اصلی ماشین مدل کردن توزیع احتمالاتی برای متغیرهای تصادفی متنافر  از آن

    را براساااس رابطه 10-36  1با متغیرهای واحدهای نمایان اساات، بنابراین رابطه توزیع حاشاایه ای

تعریف می کنیم تا توزیع مدل شاااده برای متغیرهای تصاااادفی متنافر با واحدهای نمایان    10-36

 د.حاصل شو

 
1 Marginal probability distribution 
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(36-10)                                         
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 37- 10، انرژی آزاد ماشاین بولتزمن را به صاورت رابطه     10- 36بر اسااس صاورت کسار رابطه  

 تعریف می کنیم:

(37-10)                                            

( , )

( ) log h
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، رابطه توزیع احتمالاتی ماشاین بولتزمن با واحدهای پنهان و 10- 37ژی آزاد  بر اسااس رابطه انر

 تعریف می کنیم. 10- 38نمایان به صورت رابطه 

(38-10)                                                               
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 روش گرادیان نزولیآموزش ماشین بولتزمن با واحدهای پنهان و نمایان به  3.3.2.10

 𝐾𝐿تابع هزینه ماشااین را مشااابه حالت پیشااین براساااس تابع واگرایی   10- 38با تعریف رابطه  

تعریف می کنیم، بدین ترتیب گرادیان تابع هزینه یک ماشااین بولتزمن با واحدهای پنهان و نمایان 

 برای این ساختار است. 10- 21است که معادل رابطه  10- 39که مطابق رابطه 

(39-10)         
( ) target(x) ( ) (x) ( )x x

x x

f P F P F    = −  +  
 

 

 برابر است با: 10- 39گرادیان تابع انرژی آزاد در رابطه 

(40-10)                                   
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(41-10)                                                        
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(42-10)                                                         
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𝑃𝜃(𝒉|𝒙) مقادیر بردار متغیرهای تصااادفی واحدهای پنهان به شاارط  1توزیع احتمالاتی شاارطی

بردارهای متغیرهای تصاادفی بردارهای واحدهای نمایان نسابت به مجموعه پارامترهای ماشاین اسات 

 تعریف می شود. 10- 45تا  10- 43که به صورت رابطه 

 

(43-10)                                                        
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(44-10)                                                      
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(45-10)                                                         
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          تاابع هزیناه مااشاااین باه صاااورت رابطاه  10- 39باا جااگاذاری روابط باه دسااات آماده در رابطاه  

 محاسبه می شود.  10-46

(46-10) 
( ) target ( , ) ( , )[ [ | ]] [ ]f E E     = −  + x h x hxE E E

 
محاسابه می شاود که در   10- 47بدین ترتیب مجموعه پارامترهای ماشاین در گام آینده از رابطه  

 نرخ یادگیری است. 𝜂آن 

(47-10)                                               
( )( 1) ( ) ( ) kk k f   + = + 

 
 

باه ترتیاب از  محااساااباه مقاادیر بردار باایااس و مااتریس وزن هاابرای   10- 47براسااااس رابطاه  

 استفاده می کنیم. 10- 22و   10- 21روابط

(48-10)                                                     

( )
( )( 1) ( ) kk k

f 
+


= +


b b

b 

(49-10)                                                   

( )
( )( 1) ( ) kk k

f
W W

W


+


= +

 

 
1 Conditional probability distribution 
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برای آموزش پارامترهای مختلف شاامل بایاس واحدهای نمایان، بایاس    10- 49و  10- 48روابط 

 شوند.نمایان به کار برده می- واحدهای پنهان، وزن بین دو واحد پنهان، نمایان و پنهان
 

 1ماشین بولتزمن به عنوان یک روش متمایرکننده  
هدف آن ها مدل سااازی یک ماشااین های بولتزمن به عنوان روش های مولد شااناخته شااده و 

توزیع احتمالاتی براسااس مجموعه الگوهای، بردارهای، متغیرهای تصاادفی باینری اسات. در واقع این 

مجموعه الگوها به عنوان ورودی ماشین و توزیع مدل شده به عنوان خروجی که بر اساس ورودی ها 

بردارهای ورودی در واحدهای   ایجاد شااده اساات، تعریف می شااود. از آنجایی که مقادیر هر کدام از

نمایان متنافر خود وارد می شااوند بنابراین می توان واحدهای نمایان را به عنوان واحدهای ورودی 

 در نظر گرفت.

مدل کردن یک توزیع  2اشااره کردیم که هدف یک مدل متمایزکننده طبق رابطه بیز 6در فصال  

توزیع مدنظر، مدل بتواند بر اسااس توزیع احتمالاتی شارطی اسات  به طوری که پس از مدل ساازی 

مدل شاده احتمال شارطی هر ورودی را به ازای مقادیر مختلف خروجی محاسابه و در نهایت به هر  

ورودی، خروجی را که به ازای آن بیشاترین مقدار احتمال شارطی حاصال شاده اسات را به عنوان  

حتمالاتی شاارطی که هدف مدل توزیع ا 10- 50خروجی متنافر آن ورودی نساابت دهد. در رابطه  

به ترتیب بردارهای ورودی  𝑦و  𝑥متمایزکننده مدل کردن آن اسات نشاان داده شاده اسات که در آن  

انادازه   𝑚انادازه بردار ورودی و    𝑛هساااتناد کاه در آن هاا   10- 52و   10- 51و خروجی مطاابق روابط 

 بردار خروجی است.

(50-10)                                     

( , ) ( | ) ( )

( )

( ) ( )

P P P
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P P

 

 = =
y x y x x

x| y

y y 

(51-10)                                                                              
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 
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1 Discriminative model 
2 Bayes’ theorem 
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(52-10)                                                                              

1
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  ورظآنجایی که هدف اصالی ماشاین مدل کردن توزیع شارطی اسات به مناز  10- 50در به رابطه  

)سااده ساازی مسائله برای توزیع های احتمالاتی  )P y و( )P x   می توانیم یک توزیع فرضای در نظر

منااساااب اسااات. بگیریم که با توجه به ماهیات باینری دادگان فرض توزیع یکنواخت برای آن های 

)بنابراین هدف از آموزش مدل تعیین توزیع  | )P y x،خواهد بود. ، تابع درست نمائی 

 
 ماشین بولتزمن متمایزکننده : ساختار10- 3شکل  

 

با توجه به این توضایحات یک ماشاین بولتزمن برای این که به عنوان یک مدل متمایزکننده در 

نظر گرفتاه شاااود باایاد علاوه بر واحادهاای ورودی، و در مواردی واحادهاای پنهاان، دارای واحادهاای 

خروجی نیز باشااد تا مقدار خروجی متنافر برای هر ورودی را محاساابه کند. بنابراین مطابق شااکل  

به اندازه بردار خروجی، واحدهای خروجی به سااختار ماشاین بولتزمن اضاافه می کنیم، از آن   10-3

جایی که مقادیر متغیرهای تصااادفی این واحدها با مقادیر بردار خروجی برابر اساات، این واحدهای 

خروجی به عنوان واحد نماایان در نظر گرفتاه می شاااوند به بیاانی دیگر، در این سااااختاار واحدهای 

مایان ماشااین به دو بخش واحدهای ورودی و خروجی تقساایم می شااود. بدیهی اساات که تعداد  ن
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واحادهاای نماایاان در این سااااختاار برابر مجموع انادازه بردار ورودی و بردار خروجی اسااات. توزیع 

برای ساااختار متمایزکننده با واحدهای پنهان   10- 50احتمال شاارطی، تابع درساات نمائی، رابطه  

 است. 10- 53 مطابق رابطه

(53-10)                                 

( , , )

( | ) ( , | )
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h
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h
h h

y h
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P P
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= =





x y

y x y x

x y

 
  

 تابع هزینه در های ماشین بولتزمن متمایرکننده  
با توجه به این که هدف آموزش ماشاااین بولتزمن متماایزکنناده مدل ساااازی توزیع احتماالاتی 

ر جفت نمونه ورودی و ، به طوری که مقدار احتمال نساابت داده شااده به ه10- 53شاارطی رابطه  

خروجی متنافر آن در داده های آموزشی حداکثر مقدار ممکن، به سمت مقدار یک میل کند، باشد، 

اسات. باید تابع هزینه تعریف شاده برای این سااختار از ماشاین های بولتزمن به طوری تعریف شاود 

 که شرایط زیر را داشته باشد:

ه به هر جفت نمونه ورودی و خروجی متنافر  با میل کردن مقدار احتمال نسبت داده شد •

باا آن ورودی در داده هاای آموزشااای، باه سااامات یاک مقادار تاابع هزیناه کااهش یااباد و 

 بالعکس. 

با میل کردن مقدار احتمال نسابت داده شاده به هر جفت نمونه ورودی و خروجی غیر از  •

بع هزینه کاهش  خروجی متنافر آن ورودی در داده های آموزشی، به سمت صفر مقدار تا

 یابد و بالعکس. 

هنگاامی کاه باه هماه ی جفات نموناه هاای ورودی و خروجی متناافر باا آن ورودی در داده   •

های آموزشاای مقدار احتمال یک و به همه ی جفت نمونه های ورودی و خروجی غیر از 

خروجی متنافر با آن ورودی در داده های آموزشای مقدار احتمال صافر نسابت داده شاود، 

 ع هزینه در نقطه کمینه خود قرار بگیرد.تاب

، تابع هزینه ی مناسااب برای ماشااین 8با در نظر گرفتن موارد فو  و با توجه به مطالب فصاال 

 10- 53های بولتزمن متمایزکننده لگاریتم تابع درساات نمائی اساات که برای توزیع شاارطی رابطه 

- 12و  10- 11اسات که معادل روابط  10- 54ماشاین تعریف می شاود. این تابع هزینه مطابق رابطه 

اسات که شاامل همه ی  𝐷تعداد اعضاای مجموعه   𝑁𝐷برای سااختار متمایزکننده اسات و در آن   10

 جفت ورودی و خروجی هایی  است که مدل متمایزکننده باید آن ها را به هم ربط دهد.

(54-10)                                                
( ) ( | )

( , )

1
log

DD

f P
N
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=  y x

x y 
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(55-10)                                                        
( | )

( , )

1
log

DD

P
N





=  y x

x y 

(56-10)                                              1 1{( , ),..., ( , )}n nD = x y x y
 

  

مطلب حائز اهمیت در اینجا این اسات که ماشاین بولتزمن در اصال یک مدل مولد بوده و تقسایم 

واحادهاای نماایاان آن باه واحادهاای ورودی و خروجی برای فرض آن باه عنوان یاک مادل متماایزکنناده 

را   𝐾𝐿تغییری در اصاال مولد ماشااین ایجاد نمی کند. بر این اساااس همچنان می توان تابع واگرایی  

ی ماشاااین تعریف کرد. برای تعریف این تابع برای این سااااختاار توزیع احتمالاتی هدف و توزیع برا

، توزیع احتمالاتی شارطی در نظر  10- 53احتمالاتی ماشاین را به صاورت نشاان داده شاده در رابطه  

 می گیریم. بنابراین تابع واگرایی  ساختار به ترتیب زیر تعریف می شود.

(57-10)         

target target ( , ) target ( | )

,

target ( , ) ( | )

,

( ) log ...

... log

x y y x

x y

x y y x

x y

KL P P P P

P P





=

−




 

 

فقط جمله دوم وابساته به پارامترهای ماشاین اسات بنابراین تابع هزینه سااختار    10- 57در رابطه  

 تعریف می شود. 10- 58براساس آن مطابق رابطه 

(58-10)                                          
( ) target( , ) ( | )

,

logx y y x

x y

f P P =
 

 

این رابطاه را باه صاااورت   7- 56دف در رابطاه باا فرض توزیع نموناه ای برای توزیع احتماالاتی ها

 بازنویسی می کنیم. 10- 60و  10- 59رابطه 

(59-10)                                              
( ) ( | )

( , )

1
log y x

DD

f P
N
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(60-10)                                            
( ) ( | )

( , )

1
log y x

DD
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می توان نتیجاه گرفات کاه این   10- 60و    10- 59روابط باا    10- 55و   10- 54باا مقاایساااه روابط 

روابط با هم برابر هساتند و این موضاوع اربات توضایحات فو  مبنی بر عدم تغییر اصال مولد ماشاین 

 بولتزمن با وجود فرض مدل متمایزکننده برای آن است.

 نیز نشان دهیم. 10- 63تا  10- 61را می توانیم به صورت روابط  10- 58رابطه 
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(61-10)                                          

( , )

( ) target( , )

, ( )

log
x y

x y
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(62-10) 

target( , ) ( , ) target( ) ( )

,

log logx y x y x x

x y x

P P P P = − 
 

(63-10)              target ( , ) target ( )[log ] [log ]P P = −x y xE E
 

 

  قاعده هبیان بر اساس   آموزش ماشین بولتزمن متمایرکننده به روش  

 گرادیان نزولی 
آموزش ماشین بولتزمن متمایزکننده مشابه ساختارهای قبلی بر اساس رابطه، روابط مشتق برای  

واحادهاای ورودی و   10- 63باه روش گرادیاان نزولی را محااساااباه می کنیم. در جملاه اول رابطاه  

خروجی باه عنوان واحادهاای نماایاان و در جملاه دوم واحادهاای ورودی باه عنوان واحادهاای نماایاان و 

به عبارت دیگر برای محاسابه واحدهای خروجی به عنوان واحدهای پنهان در روابط فاهر می شاوند، 

محاساابه و در جمله دوم  𝑃(𝒙,𝒚)، در جمله اول توزیع اشااتراک آن با ورودی ها  𝑃𝒚توزیع احتمالاتی 

از توزیع اشااتراک جمله اول حذف می شااود تا در نهایت توزیع واحدهای خروجی  𝑃𝒙توزیع ورودی 

مدل کردن توزیع احتمالاتی برای واحدهای  10- 63. بنابراین هدف تابع هزینه رابطه  𝑃𝒚حاصل شود 

 است. 10- 65و  10- 64خروجی بوده و  گرادیان آن به صورت رابطه 

(64-10) 
( ) target ( , ) target ( )[ log ] [ log ]f P P   =  − x y xE E

 

(65-10) 
( ) target ( , ) ( , )[ [ | , ]] [ | ]f P P     =  − x y x yx y xE E E

 
 

بدین ترتیب برای محاسابه مقدار گام آینده بر اسااس گام فعلی و گرادیان برای پارامترها به شارح 

 ذیل است:

(66-10)                                                         
( )( 1) ( ) ( ) kk k f   + = + 

 

(67-10)                                                         

( )
( )( 1) ( ) kk k

f 
+


= +


b b

b 

(68-10)                                                         

( )
( )( 1) ( ) kk k

f
W W

W


+


= +

 
 

 نرخ یادگیری است. 𝜂 10- 68تا  10- 66در روابط 

برای وزن ها، بین دو واحد ورودی، ورودی و خروجی، پنهان   10- 68و  10- 67با محاسبه روابط 

و ورودی و...، و بایاس ها، واحدهای ورودی، پنهان و خروجی، مختلف مشااااهده می کنیم که مقدار 
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باایااس واحادهاای ورودی و وزن هاای بین هر دو واحاد ورودی در گاام هاای مختلف راابات بوده و مقادار 

که  10- 55رادیان آن ها نسابت به تابع هزینه صافر اسات، این موضاوع را می توان با توجه به رابطه گ

تابع هزینه نیز   𝑃(𝒚|𝒙)مجموعه دادگان آموزشاای این ساااختار را نشااان می دهد و همچنین توزیع 

فی در را برای یک مجموعه بردارهای متغیرهای تصااد 𝑃(𝒙)اساتباط کرد. سااختارهای پیشاین توزیع  

فضای نمونه ای متشکل از همه الگوهای قابل تعریف برای متغیرهای تصادفی مدل سازی می کردند 

و از این رو یادگیری آن ها از نوع بدون نظارت محسااوب می شااد در حالی که ساااختار ماشااین 

ود در بولتزمن متمایزکننده توزیع احتمالاتی را مدل می کند که در آن به ازای هر بردار ورودی موج

احتمال بردار خروجی متنافر با آن در فضاای نمونه ای شاامل همه خروجی  10- 55مجموعه رابطه  

های قابل تعریف به ازای آن ورودی حداکثر باشااد، نزدیک به مقدار مطلوب یک باشااد، و از این رو 

یع اساات. همچنین می توان این موضااوع را با فرض توز  1آموزش در این ساااختار آموزش با نظارت

)یکنواخات برای توزیع هاای   )P y و( )P x   و محادود کردن توزیع هادف آموزشااای مادل کاه در ابتادای

 بخش بح  کردیم استنباط کرد.

بناابراین وزن هاای بین واحادهاای ورودی و باایااس هاای واحادهاای ورودی در سااااختاار مااشاااین  

 10- 55هساتند زیرا با توجه به توضایحات فو  الگوی ورودی در مجموعه   بولتزمن متمایزکننده زائد

تعریف شااده و هدف مدل تعریف آن نیساات، این هدف در ساااختار های ماشااین های بولتزمنی که 

پیش از این بررسای شادند دنبال می شاد، بلکه مرتبط کردن آن با الگوی متنافر خود طبق مجموعه       

بولتزمن متمایزکننده پس از حذف وزن های بین واحدهای ورودی و   اسات. سااختار ماشاین  10-55

 است. 10- 4بایاس های ورودی مطابق شکل 

 
1 Supervised 
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 ماشین بولتزمن متمایزکننده بدون اتصال بین واحدهای ورودی: ساختار 10-4شکل       

 

 مشکلات و چالش های آموزش ماشین های بولتزمن   
مشاکلات زیادی داشاته و همگرایی مقدار تابع هزینه آن به آموزش ماشاین های بولتزمن عموما  

مقدار کمینه بساایار کند اساات، عمده دلایل این مشااکلات در روند آموزش ماشااین های بولتزمن 

 عبارت است از:

باا افزایش تعاداد واحادهاای پنهاان برای بهبود عملکرد مااشاااین، تعاداد پاارامترهاای آن   •

روابطی مانند  محااسااابه توزیع احتمالاتی ماشاااین )  افزایش می یابد. این پارامترها برای

( به کار رفته و جملات رابطه این توزیع را می ساازند. از طرفی تغییر مقادیر 10- 5رابطه  

هر کدام از این پارامترها تاریر مساتقیم در توزیع احتمالاتی ماشاین دارد. بنابراین آموزش  

رها با افزایش تعداد آن ها مشااکل تر  و تعیین مقدار مناسااب برای هر کدام از این پارامت

 شده و آموزش ماشین را با چالش روبرو می کند.

تابع هزینه ماشااین بولتزمن اختلاف دو مقدار   ی که پیشااتر بررساای کردیم،طبق روابط •

میانگین شارطی اسات، با نظر به این که محاسابه میانگین از نمونه های دادگان مساتعد 

ان حاصال از این تابع هزینه که آموزش و تغییر مقادیر عدم قطعیت اسات، بنابراین گرادی

پارامترهای ماشاین را ممکن می ساازد ممکن اسات عدم قطعیت بالائی داشاته و مقادیر 

پارامتر های ماشااین را در راسااتای کاهش تابع هزینه و همگرایی به مقدار کمینه سااو  

 ندهد.

بولتزمن، راهکارهای کلی برای بهبود با توجه به مشاکلات اشااره شاده در فرایند آموزش ماشاین  
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روند آموزش این سااختار های شاامل مواردی چون، کاهش اتصاال بین واحدها که منجر به کاهش 

پاارامترهاای وزن می شاااود، تغییر روش آموزش ماانناد راابات قرار دادن برخی پاارامترهاا در هر گاام و 

اماا باایاد در نظر داشااات کاه این  تغییر دادن بخش دیگری از آن هاا در طول فرایناد آموزش اسااات.

راهکارها نباید باع  ایجاد ضاعف در سااختار ماشاین شاده و قابلیت ماشاین برای مدل کردن توزیع  

 احتمالاتی هدف خود را کاهش دهد.

 

 1ماشین های بولتزمن محدود شده  
ماشاین های بولتزمن محدود شاده برای    10- 2- 7با توجه به مشاکلات اشااره شاده در قسامت 

ع کردن آموزش ماشاااین های بولتزمن ارائه شااادند. ماشاااین های بولتزمن محدود شاااده به مرتف

سااختاری از این ماشاین ها اطلا  می شاود که در آن ها اتصاال بین جفت واحدهای نمایان و جفت 

پنهان به هم متصااال هساااتند. با این  - واحدهای پنهان حذف شاااده و تنها جفت واحدهای نمایان

 بوده و شبیه به شبکه عصبی می شود. 10- 5اشین، ساختار آن مشابه شکل تغییرات در ساختار م

 

 
 ماشین بولتزمن محدود شده : ساختار  10- 5شکل  

در این سااختار از تعدادی واحد نمایان به طور مشاترک به عنوان ورودی و خروجی اساتفاده نی 

شاود. آموزش این سااختارهای نیز آموزش بدون نظارت بوده و هدف آن مدل کردن توزیع الگوهای  

  برای مقایساه هم پوشاانی توزیع دادگان آموزش  𝐾𝐿ورودی اسات. در این سااختار نیز از تابع واگرایی  

اساتفاده می شاود. روند آموزش ماشاین بولتزمن محدود شاده به   10- 8و توزیع مدل مطابق رابطه  

 ترتیب زیر است:

ابتدا برای هر یک از واحدهای پنهان یک مقدار احتمال بین صاافر تا یک به صااورت  .1

 تصادفی در نظر گرفته می شود.

 

 
1 Restricted Boltzmann machine (RBM) 
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سااازی شااده بین صاافر و یک مقادیر بردار ورودی، بردار دارای مقادیر حقیقی نرمال  .2

    اسااات، در متغیرهاای واحادهاای ورودی، نماایاان، قرار گرفتاه و باه باا اساااتفااده از رابطه

مقدار احتمال جدید برای هر یک از واحدهای پنهان محاساابه می شااود. در     10-69

تابع فعال سااز مشاابه آنچه   𝑓تعداد واحدهای نمایان اسات و منظور از   𝑛 10- 69رابطه  

شابکه های پرساپترون چند لایه اساتفاده می شاود، اسات که در این سااختار با   که در

توجاه باه این کاه هادف تولیاد مقادار احتماالی بین صااافر تاا یاک اسااات معمولا از توابع  

 شعاعی یا سیگموئید استفاده می شود.

(69-10)                                                                
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مشااابه رابطه محاساابه خروجی در نورون های شاابکه های عصاابی  10- 69رابطه  

 پرسپترون چندلایه است.

 

برای هر واحد پنهان از   10- 69در صااورتی که مقدار احتمال محاساابه شااده از رابطه   .3

مقدار احتمال اولیه بزرگتر باشد، مقدار جدید به عنوان احتمال آن واحد در نظر گرفته 

شاااده و مقادار متغیر بااینری آن واحاد برابر یاک، واحاد فعاال می شاااود، و در غیر این 

حد  صاورت مقدار احتمال واحد تغییری نکرده و متغیر تصاادفی باینری آن برابر صفر، وا

 غیرفعال باقی می ماند، می شود.

 

در این مرحله بردار خروجی مدل محاسابه می شاود، بدین ترتیب که براسااس رابطه       .4

و متغیرهای تصاادفی واحدهای پنهان که در مرحله قبل محاسابه شاد، متغیر    10-70

 هر واحد نمایان محاسبه می شود.

(70-10)                                                              
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با مقایسه مقدار خروجی واحدهای نمایان با مقادیر بردار ورودی، خطای بازسازی مدل  .5

محاسابه می شاود، از آن جایی که مقادیر بین صافر تا یک نرمال ساازی شاده اند می  

تفااده از تاابع  توان این مقادار خروجی را یاک توزیع احتماالاتی در نظر گرفتاه و باا اسااا

مقدار تابع هزینه مدل را محاسابه و با اساتفاده از گرادیان آن   10- 9  رابطه 𝐾𝐿واگرایی 

مقادیر پارامترهای مدل در گام آینده را حساب کنیم. تابع هزنیه    10- 39ه  مطابق رابط

و روابط آموزشای در این سااختار مشاابه سااختار ماشاین بولتزمن با واحدهای نمایان و 

بررسای شاده اسات با این تفاوت که در سااختار با   10- 2- 3پنهان اسات که در بخش  

اسااااس متغیرهاای واحادهاای واحادهاای نماایاان و پنهاان فقط متغیر واحادهاای پنهاان بر
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محاسابه می شاد در حالی  10- 36نمایان به روزرساانی شاده و توزیع احتمالاتی رابطه 

کاه در این سااااختاار براسااااس باه روزرساااانی متغیرهاای پنهاان، بردار ورودی نیز باه  

اعمال می شااود، تفاوت دیگر دو   10- 36روزرسااانی شااده و مقدار حاصاال در رابطه  

 اشت غیرخطی در ساختار محدود شده است.ساختار استفاده از نگ

مقاادیر متغیرهاای تصاااادفی واحادهاای پنهاان را می توان هماانناد واحادهاای نماایاان مقاادیر  

حقیقی در نظر گرفت در این صاااورت، مقادیر احتمال های اولیه که به هر واحد پنهان به صاااورت 

واحد پنهان در نظر گرفته شاده و اند به عنوان مقدار اولیه متغیر تصاادفی تصاادفی نسابت داده شاده

از مقدار اولیه بزرگتر بود به عنوان مقدار متغیر تصادفی   10- 69در صورتی که مقدار حاصل از رابطه  

   جادیاد واحاد پنهاان در نظر گرفتاه می شاااود. مقاادیر حقیقی متغیرهاای واحادهاای پنهاان در رابطاه

 به کار برده می شوند.   10-70

ی به جای باینری در واحدهای پنهان باع  بهبود روند آموزش و عملکرد  استفاده از مقادیر حقیق

کلی ماشاین می شاود. در این صاورت بردار پنهان نسابت به حالت متغیرهای باینری حاوی اطلاعات 

اساتفاده کرد. از  10- 2- 9بیشاتری اسات که از آن می توان به صاورت توضایح داده شاده در بخش 

اصال اولیه تعریف ریاضایاتی ماشاین های بولتزمن که در آن مقادیر   طرف دیگر متغیرهای باینری با

متغیرهای تصاادفی باینری معرفی شاده اسات ساازگاری بیشاتری دارد. اساتفاده از متغیرهای باینری  

نسابت به متغیرهای حقیقی فضاای کمتری در حافظه سایساتم های محاساباتی اشاغال کرده و از نظر  

 .استفاده از منابع بهینه تر است

همان طور که اشااره شاد اساتفاده از متغیرهای حقیقی آموزش ماشاین را بهبود می بخشاد، اما در  

مواردی که دادگان را در بازه ای شاامل اعداد مثبت و منفی، معمولا منفی یک تا یک، نرمال ساازی 

تا  کرده و از توابع فعال سااز با محدوده خروجی شاامل بازه اعداد منفی  به طور مشاخص منفی یک

یاک، ماانناد تاانژانات هیپربولیاک، اساااتفااده کنیم، متغیرهاای بااینری واحادهاای پنهاان عملکرد بهتری 

 نسبت به متغیرهای حقیقی دارند.

پس از آموزش ماشااین بولتزمن محدود شااده می توان از بردار متغیرهای پنهان آن که به ازای 

افر با ورودی اساتفاده کرد، در این صاورت  متن  بازنمائیبردار ورودی به روز می شاوند به عنوان بردار  

 خواهد بود.  بازنمائیمدل ماشین بولتزمن محدود یک مدل 

 

 2و شبکه باور عمیق   1ماشین های بولتزمن محدود شده ژرف  
در نظر    بازنمائیهمان طور کردیم می توانیم ساااختار ماشااین بولتزمن را را به عنوان یک مدل  

متنافر با بردارهای ورودی برای اهداف و   بازنمائیر به عنوان بردار  گرفته و از بردار خروجی سااااختا

در ساااختار ماشااین بولتزمن متمایزکننده    بازنمائیکاربردهای دیگر اسااتفاده کنیم. این بردارهای  

 
1 Deep-RBM 
2 Deep belief networks (DBN) 
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نسابت به هر بردار ورودی تعریف می شادند در حالی که در سااختار کلی ماشاین بولتزمن نمونه های 

 ین بودند.توزیع احتمالاتی ماش 

در ماشااین های بولتزمن محدود شااده نیز می توان از بردار پنهان، متغیرهای واحدهای پنهان،  

آن بردار ورودی باه ویژه در حاالتی کاه متغیرهاای  باازنماائیمنتاافر باا هر بردار ورودی باه عنوان بردار  

می توان این بردار  تصااادفی واحدهای پنهان دارای مقادیر حقیقی باشااند، اسااتفاده کرد. بنابراین  

پنهان را به عنوان نگاشاتی از بردار ورودی به فضاایی با بعدی برابر با تعداد واحد های پنهان در نظر  

گرفت، با این توصایف همچنین می توان با تنظیم تعداد واحد های پنهان از این روش به عنوان یک 

 است.  بازنمائیدل های روش کاهش بعد نیز استفاده کرد که یکی از اهداف اصلی توسعه م

بررسای کردیم که افزودن لایه پنهان به یک شابکه عصابی پرساپترون می  7از طرفی در فصال 

تواند باع  افزایش فرفیت شابکه شاده و عملکرد شابکه را به ویژه در مدل کردن الگوهایی با درجه 

شاده و باع  می  1ن هاغیرخطی بالا ارتقا دهد اما با افزودن لایه به شابکه مشاکل محو شادگی گرادیا

شااود لایه های اولیه آموزش مناساابی نداشااته باشااند. این موضااوع در مورد ماشااین های بولتزمن  

بررسااای کردیم افزایش   10- 2- 3- 1محادود شاااده نیز صاااد  می کناد، هماان طور کاه در بخش  

ختار  واحدهای پنهان عملکرد ماشاین را بهبود می دهد. در ماشاین های بولتزمن محدود شاده که ساا

لایه ای شابیه به شابکه های عصابی داشاته و اتصاال بین واحدهای یک لایه در آن تعریف نمی شاود 

این افزایش واحدهای پنهان به شاکل اضاافه شادن لایه در سااختار فاهر می شاود که به سااختار 

توانیم ساختار یک حاصل ماشین بولتزمن محدود شده عمیق اطلا  می شود. بنابراین توضیحات می

تعریف کنیم. این سااختار یک ماشاین    10- 6ماشاین بولتزمن محدود شاده عمیق را به صاورت شاکل 

 بولتزمن محدود شده عمیق با دو لایه پنهان را نشان می دهد.

 

 
1 Gradient vanishing 
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 ساختار ماشین بولتزمن محدود شده عمیق :  10- 6شکل  

 

از   10- 97طبق رابطه  در سااختار ماشاین بولتزمن محدود شاده پس از به روز کردن بردار پنهان  

برای محاساابه بردار خروجی اسااتفاده می شااد در حالی که در    10- 70مقادیر حاصاال طبق رابطه  

سااختار ماشاین بولتزمن محدود شاده عمیق پس از به روزرساانی بردار پنهان لایه پنهان اول از این 

ن لایه دوم اساتفاده برای به روزرساانی بردار پنها  10- 71طبق رابطه   10- 69بردار حاصال از رابطه  

می شاود. پس از به روز رساانی لایه پنهان دوم از متغیرهای آن برای به روزرساانی مجدد لایه پنهان 

اسااتفاده می شااود. سااپس از بردار لایه پنهان اول که مجددا به روزرسااانی   10- 72اول طبق رابطه  

 ستفاده می شود.ا 10- 70شده است برای به روزرسانی لایه ورودی، نمایان، طبق رابطه 
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ه و آموزش برای  پس از محاسااابه بردار به روزرساااانی شاااده در لایه نمایان از روابط تابع هزنی

مطرح شده است استفاده   10- 2- 3سااختار ماشاین بولتزمن با واحدهای پنهان و نمایان که در بخش  

می کنیم. بدین ترتیب ساااختار ماشااین بولتزمن محدود شااده عمیق مشااابه یک ساااختار ماشااین 

ساالسااله  بولتزمن با واحدهای پنهان و نمایان اساات که در آن مقادیر متغیرهای واحدها به صااورت  

مراتبی محاسابه می شاود. تفاوت سااختار ماشاین بولتزمن محدود شاده عمیق با سااختار ماشاین  



 یادگیری ژرف 162

بولتزمن با واحدهای پنهان و نمایان در این اسات که در سااختار عمیق مقدار احتمالاتی که ماشاین 

می ساااازی می کند به ازای همان بردار ورودی که در ابتدا اعمال شااابیه 10- 36آن را طبق رابطه  

شااود محاساابه می شااود در حالی که در ساااختار ماشااین بولتزمن محدود شااده ژرف مقادیر به  

به کار برده می شاوند. همچنین در سااختار ژرف نیز    10- 36روزرساانی شاده در محاسابات رابطه  

 کنیم.مشابه ساختار محدود شده از نگاشت های غیرخطی استفاده می

می توان   بازنمائیمن محدود شاده ژرف به عنوان یک مدل برای اساتفاده از سااختار ماشاین بولتز

از بردار متغیرهای آخرین لایه پنهان که به ازای هربردار ورودی به روزرساااانی می شاااود به عنوان  

 استفاده کنیم. بازنمائیبردار 

با توجه به افزایش تعداد واحدها و اتصااالات در ساااختار ماشااین بولتزمن محدود شااده عمیق 

آموزشای مربوط به پیچیدگی سااختار که پیش تر به آن اشااره کردیم مجددا در روند آموزش مشاکل  

اند که سااختاری سااختار فاهر می شاود برای رفع این مشاکل شابکه های باور عمیق معرفی شاده

شابیه به ماشاین بولتزمن محدود شاده عمیق دارند ولی روند آموزش آن ها متفاوت اسات. شابکه باور  

ی از اولین شاابکه های مطرح شااده در یادگیری ژرف محسااوب می شااود. این شاابکه عمیق که یک

مشاکل محو شادگی گرادیان ها در شابکه های پرساپترون با تعداد لایه پنهان بالا را به کمک اساتفاده 

در کنار  10- 7، ساری، مطابق شاکل 1ایای که به صاورت پشاتهاز ماشاین های بولتزمن محدود شاده

 د حل می کند.انهم قرار گرفته

 ساختار شبکه باور عمیق :  10- 7شکل  

 

    روند آموزش شابکه باور عمیق بدین صاورت اسات که ابتدا یک ماشاین بولتزمن مطابق شاکل

آموزش داده می شود پس از آموزش به ازای بردارهای ورودی، بردارهای پنهان توسط ساختار  10-5

ار ورودی برای یک ماشاین بولتزمن دیگر محساوب  تولید می شاود. این بردارهای پنهان به عنوان برد

می شاود که به صاورت ساری با ماشاین اول در سااختار قرار داده شاده اسات، پس از آموزش ماشاین 

 
1 Stack RBMs 
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دوم بردار های پنهان آن به عنوان ورودی برای آموزش ماشاین بعدی اساتفاده می شاود بدین ترتیب 

هرکدام جداگانه و به صاورت بدون نظارت و  سااختاری متشاکل از چندین لایه، ماشاین بولتزمن، که

ایجاد می شاود که همان شابکه باور عمیق اسات. از  10- 7آموزش دیده اند مطابق شاکل   1حریصاانه

بردار پنهان نهایی این شبکه می توان برای اهداف دیگر استفاده کرد، برای مثال در مجموعه دادگان 

توان قبل از وارد کردن دادگان به شابکه عصابی  یک شابکه عصابی که بعد ورودی بالایی دارند، می

پرساپترون ابتدا آن ها  را به عنوان ورودی به یک شابکه باور عمیق آموزش داده شاده، داد و ساپس 

حاصاال را که نگاشاات های مختلفی در لایه های شاابکه باور عمیق بر آن اعمال   بازنمائیبردار های  

رساپترون کرد، در این صاورت نیازی به شابکه عصابی شاده، و بعد آن کاهش یافته، را وارد شابکه پ 

حاصال از    بازنمائیپرساپترون با فرفیت بالا، تعداد لایه پنهان بالا، نبوده و شابکه پرساپترون با بردار  

شابکه باور عمیق به عنوان ورودی و مقدار مطلوب متنافر در داده های اصالی آموزش داده می شاود. 

بعاد بسااایاار باالایی داشاااتاه و اعماال کااهش بعاد باا مادل هاای  این روش در کااهش بعاد دادگاانی کاه

 کوچک مانند ماشین بولتزمن محدود شده چندان نتیجه مطلوبی ندارد، عملکرد بسیار خوبی دارد.

بدین ترتیب رابطه به روز رساانی واحدهای پنهان و ورودی برای لایه اول یک شابکه باور عمیق 

اساات. در ادامه آموزش ساااختار پس از آموزش لایه اول،   10- 70و    10- 69به ترتیب مطابق رابطه  

از آن برای تولید   10- 2- 3ماشاااین بولتزمن محدود، مطابق روابط تابع هزینه و گرادیان های بخس  

  𝒉اساتفاده می شاود. این مجموعه بردارهای پنهان  𝒙با دادگان آموزشای  𝒉بردارهای پنهان متنافر  

احدهای ورودی، نمایان، لایه دوم اساااتفاده می شاااوند. بدین خود به عنوان دادگان آموزشااای در و

ترتیاب روابط به روزرساااانی واحدهای پنهاان و نمایان لایه دوم شااابکه باور عمیق به ترتیب مطابق 

اسات. بدین  10- 2- 3خواهد بود. آموزش این لایه نیز براسااس روابط بخش   10- 74و  10- 73رابطه  

تا آخرین لایه شبکه باور عمیق ادامه داشته   10- 8مطابق شکل ترتیب آموزش لایه به لایه حریصاانه  

 و در هر لایه بردارهای پنهان لایه قبلی به عنوان بردار ورودی لایه بعدی در نظر گرفته می شود.
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1 Greedy 
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 روند آموزش حریصانه شبکه باور عمیق :  10- 8شکل  

 

شاده در آموزش سااختار شابکه باور عمیق باید حتما باید توجه کنیم که بردارهای پنهان تولید 

توساط اولین ماشاین بولتزمن محدود شاده که به عنوان ورودی ماشاین بولتزمن محدود شاده دوم  

اساتفاده می شاود، بعد از اتمام آموزش ماشاین اول و تنظیم پارامترهای آن تولید می شاود و در طی 

 روند آموزش ماشااین اول هی  برداری وارد ماشااین دوم نمی شااود. به عبارت دیگر از پارامترهای

 آموزش داده شده ماشین اول بردارهای ورودی ماشین دوم، پنهان ماشین اول، ساخته می شود.

 

 1خود رمزگذارها 3.10
خودرمزگاذارهاا هساااتناد. سااااختاار خود    باازنماائییکی دیگر از مادل هاای مطرح در یاادگیری  

رمزگذارهای مشاابه شابکه های عصابی پرساپترون چند لایه اسات. خودرمزگذارها نشاات گرفته از ایده 

ای  مشاابه ماشین های بولتزمن محدود شده هستند ولی تفاوت اصلی آن ها با ماشین های بولتزمن 

ده محسااوب می شااوند. به عبارت  محدود شااده این اساات که خودرمزگذار ها مدل های متمایزکنن

دیگر خودرمزگذار یک شابکه عصابی دو لایه پرساپترون اسات که بردار مقادیر مطلوب آن همان بردار  

ورودی آن اسات از این رو آموزش آن، آموزش بدون سارپرسات محساوب می شاود. البته همان طور 

ای را مدل های متمایزکننده که در ماشین های بولتزمن با اعمال تغییراتی می توانستیم این مدل ه

در نظر بگیریم، خودرمزگذارها نیز دارای انواع مولد هسااتند. مطلب حائز اهمیت در اینجا این اساات 

همانند ماشااین های بولتزمن که فرض مدل متمایزکننده ماهیت اصاالی  ماشااین بولتزمن که مدل 

ی برای فرض مادل مولاد مااهیات مولاد اسااات را تغییر نمی داد، در خودرمزگاذارهاا نیز اعماال تغییرات

یک خودرمزگذار متشاااکل از لایه کدکننده، لایه    10- 9متمایزکننده آن را تغییر نمی دهد. شاااکل 

 پنهان، و لایه کدگشا، لایه خروجی، را نشان می دهد.
 

 
1 Autoencoders 



 165 یادگیری بازنمائی فصل دهم  

 
 ساختار خودرمزگذار :  10- 9شکل  

 

قبل از توضااایح در مورد سااااختار خودرمزگذارها ابتدا جزئیات تفاوت ماهیت متمایزکننده این  

  10- 2- 4مدل را با ماهیت مولد ماشاااین های بولتزمن محدود شاااده بررسااای می کنیم. در بخش  

بررساای کردیم که در صااورت اضااافه شاادن واحدهای پنهان به ساااختار ماشااین بولتزمن، با توزیع  

دام از این واحدها یک مقدار احتمالاتی اولیه بین صافر تا یک نسابت می دهیم که یکنواخت به هر ک

برای یک واحد پنهان از این  10- 69در صااورت بزرگتر بودن مقدار ورودی محاساابه شااده از رابطه  

مقدار اولیه آن واحد فعال شاده و مقدار متغیر تصاادفی آن برابر یک، در صاورتی که متغیرها باینری  

شاااود، همچنین مقاادیر احتماالات جادیاد جاایگزین مقاادیر اولیاه می شاااوناد. بناابراین    بااشاااناد، می

دارای یک توزیع احتمالاتی بر اسااس مقادیر  10- 5واحدهای پنهان ماشاین بولتزمن سااختار شاکل 

احتمال هر واحد بوده و از این رو مدل مولد محساوب می شاوند. ماشاین های بولتزمن محدود شاده 

پنهان توزیع احتمالاتی، مقدار متغیرهای تصاادفی، واحدهای نمایان را محاسابه  بر اسااس واحدهای

کرده و الگوی، بردار، بازساازی را در واحدهای نمایان تشاکیل می دهند. این توزیع های ذکر شاده در 

ماشین های بولتزمن در ساختار خودرمزگذارها تعریف نمی شوند و هر واحد در خودرمزگذار رفتاری 

 ورون های شبکه های عصبی پرسپترون دارد. مشابه ن

 

 روابط پیشرو خودرمزگذارها  
هدف یک خودرمزگذار شااابیه ساااازی یک تابع همانی برای ورودی اسااات به طوری که مقدار 

مطلوب خودرمزگذار برای خروجی لایه کدگشاا همان بردار ورودی باشاد، یادگیری بدون سارپرسات. 

و در لایه   10- 75درمزگذار در لایه رمزگذار طبق رابطه  بر این اسااااس روابط پیشااارو واحدهای خو

مشاابه نورون های شابکه های عصابی پرساپترون محاسابه می شاود که از  10- 76کدگشاا طبق رابطه  

، نیز شااباهت 10- 70و  10- 69این جهت به روابط واحدهای ماشااین بولتزمن محدود شااده، رابطه  
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 دارد.
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      تاا      10- 77فرم مااتریسااای روابط فو  برای لایاه رمزگاذار و کادگشاااا باه ترتیاب طبق روابط  

 است.  10-80
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 تابع هزینه خود رمزگذارها  
باه این کاه خود رمزگاذارهاا باه عنوان مادل متماایزکنناده مشااااباه شااابکاه هاای عصااابی باا توجاه 

پرساپترون شاناخته می شاوند، برای این مدل ها نیز از تابع میانگین مجموع مربعات خطا اساتفاده 

می شاود و هدف آن کاهش فاصاله اقلیدسای بین بردار خروجی خودرمزگذار، بردار بازساازی، و بردار  

نمایش تابع هزینه میانگین مجموع مربعات خطا به ازای   10- 81ودی، اسات. رابطه  مطلوب، بردار ور

یاک نموناه داده ورودی برای یاک خودرمزگاذار اسااات کاه در آن و باه ترتیاب بردار ورودی و بردار  

 بازسازی، خروجی، است.
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 آموزش خود رمزگذارها به روش گرادیان نزولی  
سااختار خودرمزگذارها مشاابه شابکه های عصابی چند لایه پرساپترون اسات بنابراین اگر بعد 

باشااد در این صااورت اندازه بردار وزن  𝑚و تعداد نورون های لایه کدگذار، پنهان،  𝑛ورودی شاابکه 

𝑛های لایه کدگذار برابر   × 𝑚  خواهد بود. بر همین اساااس چون بعد خروجی و ورودی برابر اساات

𝑚بنابراین اندازه ماتریس وزن لایه کدگشاا، خروجی، برابر با  × 𝑛  ساختار  10- 9خواهد بود. درشاکل

، وزن 5اسات که در آن اندازه بردار ورودی  یک خودرمزگذار و ماتریس وزن های آن نشاان داده شاده
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 است. 5و بردار خروجی  3× 5، وزن لایه کدگشا 3، بردار خروجی 5× 3لایه پنهان  

از سااویی وفایف لایه های رمزگذار و کدگشااا در خودرمزگذار معکوس یکدیگر هسااتند  بدین 

ن را به بعد خروجی نگاشت معنی که لایه کدگذار بعد ورودی را به بعد پنهان و لایه کدگشا بعد پنها

می کند. از این رو می توان نتیجه گرفت که اهمیت و تاریر هر بعد از بردار ورودی در تشاکیل بردار  

پنهان، خروجی لایه رمزگذار، برابر تاریر بعد متنافر آن در بردار بازسااازی، خروجی لایه کدگشااا، به 

تر وزن متنافر هر ورودی در نورون های لایه هنگام نگاشات آن از بردار پنهان اسات، به عبارت سااده 

- 9رمزگذار با وزن نگاشات آن از خروجی لایه رمزگذار به لایه کدگشاا برابر اسات. در سااختار شاکل 

 این مطلب نمایش داده شده است.  10

بناابراین با توجه به توضااایحاات فو  در مورد اندازه ماتریس وزن ها و مقاادیر آن در هر لایه می 

 را نتیجه بگیریم. 10- 82رابطه  10- 9رای ساختار خودرمزگذار مطابق شکل توانیم ب
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 می توانیم برای سادگی روند آموزش، ساختار خودرمزگذارها فقط وزن 10- 82با توجه به رابطه  

طبق رابطه   کدگشااا را به روش گرادیان نزولی آموزش داده و روابط مشااتق های زنجیره ای رالایه 

به عنوان  و گرادیان آموزشااای را𝑘 برای آن توساااعاه دهیم. ماتریس حاصااال از گام فعلی   83-10

𝑘 مااتریس وزن لایاه کادگشاااا در گاام آیناده   + باا توجاه باه  .در نظر می گیریم  10- 84طبق رابطاه   1

𝑘می توانیم با محاساابه ترانهاده ماتریس وزن های لایه کدگشااا در گام آینده،  10- 82رابطه   + 1 ،

𝑘های لایه رمزگذار در گام آینده،  وزن آن را به عنوان ماتریس +  ، در نظر بگیریم.1
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 برقرار است. 10- 86و  10- 85برای آموزش پارامترهای بایاس در لایه کدگذار رابطه 
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برای اینکه   10- 9باید در نظر داشاته باشایم که در سااختار خودرمزگذار مفروض، مطابق شاکل 

صاد  کند و مقادیر وزنی در لایه های رمزگذار و کدگشا برابر باشند، باید نگاشت لایه  10- 82رابطه  

نورون های خودرمزگذار را به  کدگشاا عکس نگاشات لایه رمزگذار باشاد. بنابراین اگر ابعاد ورودی و

صااورت واحدهایی مشااابه واحد های ماشااین بولتزمن در نظر بگیریم باید ساااختار واحدهای لایه  

باید  برابر باشاند. لذا برای برقراری این شارایط لایه خروجی  10- 10کدگشاا و ورودی مطابق شاکل 

 دارای تابع فعال ساز خطی باشد.

 

 
 متقارن خودرمزگذار ساختار  :  10- 10شکل  

 

برقرار نباشاد، در  10- 82در صاورتی که موارد فو  در سااختار خودرمزگذار صاد  نکند و رابطه  

روند آموزش خودرمزگذار به روش گرادیان نزولی در لایه رمزگذار نمی توان از ترانهااده ماتریس وزن 

ین لایه نیز توسعه دهیم. رابطه  های لایه کدگشاا اساتفاد کرد و باید روابط مشاتق زنجیره ای را برای ا

اسات. در صاورت همچنین می توانیم از   87- 10مشاتق زنجیره ای برای لایه رمزگذار مطابق رابطه  

پذیر و... نیز برای  کردیم مانند اساتفاده از نورون های انعطاف 7ساایر روش هایی که در فصال معرفی 

 استفاده کنیم.بهبود عملکرد هم در لایه رمزگذار و هم در لایه کدگشا 
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(87-10)            
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برای آموزش پارامترهای بایاس در لایه کدگشا نیز در صورتی که لایه دارای بایاس باشد از رابطه  

 محاسبه می شود. 10- 89و   10-88

(88-10)                                            1
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مشابه شبکه های عصبی پرسپترون چند لایه در خود رمزگذارها نیز قسمتی از دادگان به عنوان  

داده های تسات در نظر گرفته شاده و در هر گام پس از اساتفاده از مجموعه داده های آموزشای برای  

د رمزگذار عملکرد خودرمزگذار با دادگان تساات ساانجیده می شااود، در این آموزش پارامترهای خو

مرحله نیز مانند مرحله آموزش مقدار مطلوب همان مقدار ورودی در نظر گرفته شااده و تابع هزینه 

براساااس فاصااله اقلیدساای بین بردار خروجی خودرمزگذار، بردار بازسااازی، و   10- 81مطابق رابطه  

 شود. بردار ورودی محاسبه می

های مدنظر، در نهاایت لایه   1پس از اتماام روند آموزش و تسااات خودرمزگذار به ازای تعاداد گام

حذف شاده و سااختار نهایی فقط شاامل لایه رمزگذار خواهد بود. در    10- 11خروجی مطابق شاکل 

متناافر باا بردار ورودی  باازنماائیاین حاالات بردار پنهاان، بردار خروجی لایاه رمزگاذار، باه عنوان بردار  

در نظر گرفته شااده و از آن به جای مقادیر بردار ورودی اصاالی که در مجموعه دادگان قرار داشاات 

 استفاده می شود. 

 
1 Epoch 
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 حذف لایه کدگشا بعد از آموزش :  10- 11شکل  

 

 در خودرمزگذارها   2و محلی   1آموزش سراسری  
ر خودرمزگذارها آموزش محلی برای ساااختا  10- 3- 3به روند آموزش مطرح شااده در قساامت 

اطلا  می شاود، روندی که در آن خودرمزگذار بدون سارپرسات با دادگان آموزش داده شاده و ساپس 

استفاده می شود. در صورتی که پس از آموزش محلی خودرمزگذار   بازنمائیاز آن به عنوان یک مدل 

ن نزولی آموزش داده می شاود، بردار پنهان به عنوان ورودی برای یک مدل دیگر که به روش گرادیا

مانند یک شابکه عصابی پرساپترون، در نظر گرفته شاود، آنگاه می توان پارامترهای آموزش داده شاده 

خودرمزگذار در مرحله آموزش محلی را دوباره نساابت به مقادیر گرادیان های مدل اصاالی، شاابکه 

آن آموزش ساراساری اطلا    پرساپترون، که خروجی خود رمزگذار ورودی آن اسات آموزش داد که به

می شاود. در آموزش ساراساری پارامترهای آموزش داده شاده در آموزش محلی برای خودرمزگذار به 

مسیر  10- 12عنوان مقادیر اولیه پارامترها برای آموزش ساراساری آن در نظر گرفته می شاوند. شاکل 

 آموزش سراسری یک خودرمزگذار پس از آموزش محلی آن را نشان می دهد.

 

 
1 Global learning 
2 Local learning 
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 روند آموزش سراسری :  10- 12شکل  

 

می توان چنین اسااتنباط کرد که خودرمزگذار به عنوان یک   10- 12با توجه به ساااختار شااکل 

لایه پنهان به ابتدای سااختار شابکه پرساپترون اضاافه شاده اسات که وزن های اولیه برای آن در روند 

بدین ترتیب اگر برای شبکه پرسپترون آموزش شابکه همان وزن های حاصال از آموزش محلی اسات. 

 10- 90ای برای آموزش وزن خودرمزگاذار مطاابق رابطاه دو لایاه فرض کنیم آنگااه مشاااتق زنجیره

بردار پنهان حاصال از خودرمزگذار اسات که   𝒉بردار ورودی اصالی و  𝒙،  10- 90خواهد بود. در رابطه  

 به عنوان ورودی شبکه پرسپترون در نظر گرفته می شود.

(90-10) 
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 1خود رمزگذارهای پشته ای  
در معرفی شابکه های باور عمیق بررسای کردیم که اساتفاده از چند ماشاین بولتزمن محدود شاده 

یق، ممکن است عملکرد بهتری نسبت به یک ماشین بولتزمن  به صورت پشته ای، یک شبکه باور عم

محدود شاده داشاته باشاد. در سااختار خودرمزگذارها نیز  همانند شابکه های عصابی پرساپترون چند  

لایه که در آن لایه های شابکه به صاورت ساری در کنار هم قرار داشاته و خروجی یک لایه به عنوان  

د، می توان چند سااختار خودرمزگذار را نیز به صاورت پشاته ورودی لایه بعدی در نظر گرفته می شاو

ای، ساری، در کنار هم قرار داد. روند تشاکیل یک سااختار خودرمزگذار پشاته ای مشاابه شابکه باور 

 
1 Stack autoencoder 



 یادگیری ژرف 172

عمیق اسات، بدین صاورت که ابتدا یک خودرمزگذار به صاورت محلی آموزش داده شاده و ساپس لایه 

ه عنوان لایه اول خودرمزگذار پشاته ای در نظر گرفته کدگشاای آن حذف می شاود. سااختار حاصال ب

شااده و بردارهای پنهان آن برای آموزش محلی ساااختار خودرمزگذار دیگری اسااتفاده می شااود، 

خودرمزگذار دوم نیز پس از آموزش و حذف لایه کدگشااا به صااورت پشااته ای درکنار خودرمزگذار 

با ادامه این روند در نهاایت یک سااااختاار  اول لایه دوم سااااختاار پشاااتاه ای را تشاااکیال می دهد.  

محساوب شاده و از بردار پنهان آن، بردار    بازنمائیخودرمزگذار پشاته ای خواهیم داشات که یک مدل  

اساتفاده می شاود. در این صاورت سااختار حاصال   بازنمائیپنهان آخرین خودرمزگذار، به عنوان بردار  

یک سااختار خودرمزگذار پشاته ای با ساه لایه   10- 13خودرمزگذار پشاته ای نامیده می شاود. شاکل  

نشاان می دهد. در خودرمزگذارهای پشاته ای ممکن اسات سااختار هرلایه متفاوت بوده و   را  رمزگذار

دارای تابع هزینه مخصاوص به خود باشاد که با لایه های دیگر متفاوت اسات، در ادامه این فصال به 

 رمزگذارها خواهیم پرداخت.بررسی ساختارها و توابع هزینه مختلف در خود 

 

 
 ای ساختار خودرمزگذار پشته :  10- 13شکل  

 

 چالش ها و مشکلات آموزش خود رمزگذارها  
با توجه به شاباهت های بین شابکه های عصابی پرساپترون چند لایه و خودرمزگذارها، چالش 

رد بررسای کردیم در مو 7های مطرح در روند آموزش شابکه های عصابی پرساپترون که در فصال  

خودرمزگذارها نیز وجود دارد و اغلب رویکردهای مشاابه رویکرد های مورد اساتفاده در شابکه های 

عصاابی برای مواجهه با این چالش ها، در خودرمزگذارها نیز مورد اسااتفاده قرار می گیرد. علاوه بر 

مهم  این چالش ها خودرمزگذارها دارای مشااکلاتی مختص به خود نیز هسااتند که به چند مورد از

 ترین آن ها اشاره می کنیم:
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در روند آموزش خودرمزگذار ها با مجموعه دادگان آموزشاای، هدف کمینه کردن خطای  •

ناشای از فاصاله اقلیدسای بین بردار بازساازی و بردار ورودی اسات. در این روند خطای 

دادگان ساااختار خودرمزگذار به ازای این نقاط گسااسااته که همان نمونه های مجموعه  

اساات کاهش می یابد. اما این روند باع  می شااود لایه رمزگذار و کدگشااا فقط به ازای  

همان نقاط آموزش دیده و برای فضاای بین نقاط این نقاط آموزشای نداشاته باشاد. از این 

رو پس از آموزش خودرمزگاذار برای باازه هاای  بین این نقااط آموزشااای بردار پنهاان 

 مناسبی ارائه نمی کند.

هدف اصالی از توساعه سااختار خود رمزگذارها تبدیل ورودی اصالی به بردار پنهانی اسات  •

کاه لایاه آن را رمزگاذار ایجااد می کناد، اماا در آموزش خودرمزگاذار از آن جاایی کاه تاابع  

فقط براسااس فاصاله بردار بازساازی از بردار ورودی محاسابه   10- 81هزنیه طبق رابطه  

اریری در آن نادارناد. از این رو ممکن اسااات پاارامترهاای  شاااده و مقاادیر بردار پنهاان تا

خودرمزگاذار باه گوناه ای آموزش ببینناد کاه نسااابات باه تغییرات جزئی درمقاادیر ورودی، 

این   بازنمائیبازه تغییرات مقادیر بردار پنهان بزرگ باشاااد در صاااورتی که در یک مدل  

های ورودی و پنهان به    حالت مطلوب نیساات و انتظار داریم نساابت تغییر مقادیر بردار

یک اندازه باشاد. علاوه بر این ممکن اسات بردارهای پنهان نسابت داده شاده به بردارهای  

ورودی مختلف نسابت به هم تمایز چندانی نداشاته باشند، در صورتی که هدف از آموزش 

نگااشااات هر بردار ورودی به یک بردار پنهاانی اسااات که نسااابات به    بازنماائییک مدل  

 پنهان سایر نمونه های ورودی متمایز باشد.بردارهای 

در مواردی ممکن اسااات مجموعاه دادگاانی کاه خودرمزگاذار آن هاا را باه بردارهاای پنهاان  •

تبدیل می کند آغشاته به نویز باشاند. در این صاورت در مقادیر بردارهای ورودی نیز عدم 

ل می شااود. این قطعیت وجود خواهد داشاات و نویز دادگان به بردارهای پنهان نیز منتق

نویز در نهایت در عملکرد سااختاری که از این بردارهای پنهان به عنوان ورودی اساتفاده 

 می کند نیز تاریر خواهد گذاشت.

عملکرد خودرمزگذار در کاربرد کاهش بعد دادگان مشاابه تحلیل مولفه های اصالی اسات.  •

ا و وابساتگی بین ابعاد  بدین صاورت که با در مرحله آموزش خودرمزگذار می تواند الگوه

مختلف ورودی را تشاااخیص داده و آن هاا را حاذف کناد. بادین منظور تعاداد نورون هاای 

لایه های پنهان همواره باید کوچکتر از بعد ورودی باشاد تا ابعاد ورودی کاهش یابد، این 

 قیاد عملکرد خودرمزگاذار را در ایجااد بردارهاای پنهاان تحات تااریر قرار می دهاد. از طرفی

اگر ابعاد وابساااتگی چندانی به هم نداشاااته باشاااند تلاش برای آموزش خودرمزگذار با 

 کاهش بعد چندان مورر نخواهد بود.
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 در خود رمزگذارها   1تنک زایی  
در مورد عدم عملکرد مناساب خودرمزگذار با قرار   10- 3- 6برای رفع مشاکل ذکر شاده در بخش  

ورودی در لایاه پنهاان باه ویژه در مواردی کاه ابعااد مختلف دادن قیاد تعاداد نورون هاای کوچکتر از  

ورودی به هم وابسااتگی چندانی نداشااته باشااند، می توان تعداد نورون ها در لایه پنهان را برابر یا 

بزرگتر از ورودی قرار دهیم، بادین ترتیاب بردار هاای پنهاان این خودرمزگاذار حااوی الگوهاایی بین 

. پس از این مرحله برای کاهش بعد بردار پنهان حاصال می توانیم از ابعاد اصالی بردار ورودی اسات

یک خودرمزگذار دیگر به صاورت پشاته ای که از بردار پنهان خودرمزگذار اول به عنوان اساتفاده می 

 کند و تعداد نورون های لایه پنهان آن کوچکتر از ورودی است استفاده کنیم.

ایجاد بردارهای پنهان مختص هر ورودی به   زنمائیبااز طرفی اشااااره کردیم که هدف یک مدل  

گونه ای اسات که نسابت به بردار پنهان ساایر بردارهای ورودی حدالامکان متمایز باشاد، این مورد به 

ویژه در حالت فو  الذکر که تعداد نورون های لایه پنهان بزرگتر یا مسااوی با بعد بردار ورودی اسات 

آموزش مدل های خودرمزگذار اساات. برای رفع معضاال مربوط به   از مسااائل چالش برانگیز در روند

ایجااد تماایز بین بردارهاای پنهاان ورودی هاای مختلف در روناد آموزش خودرمزگاذار  تناک زایی 

تعریف می شاااود. بادین منظور باه تاابع هزیناه خودرمزگاذار یاک جملاه تناک زایی اعماال می کنیم تاا  

وند آموزش به حداقل میزان ممکن برساااد، خروجی نورون فعالیت نورون های لایه پنهان در طول ر

ها تا حد ممکن نزدیک به صافر باشاد  بدین ترتیب بردار پنهان حاصال به ازای هر بردار ورودی در 

حالت ایده آل برداری یک بردار باینری خواهد بود بیشاترین تمایز را با بردار پنهان ساایر ورودی ها 

خود اسات، مشاابه بارکد کالا ها. جمله تنک زایی را می توانیم به داشاته و مختص ورودی متنافر با 

 دو صورت زیر در تابع هزینه آموزش خودرمزگذار تعریف کنیم:

 

 میانگین خروجی نورون های فعال:  •

هادف از اعماال این روش تناک زائی وادار کردن خودرمزگاذار باه غیر فعاال کردن نورون هاای 

متعاقبا اساتفاده از مدل آموزش دیده اسات. بدین ترتیب با اعمال  لایه پنهان در طول روند آموزش و

این روش خروجی نورون های لایه پنهان تا حد ممکن به سامت مقدار صافر ساو  داده می شاوند. 

مجموع میاانگین خروجی نورون هاای لایاه   10- 91برای اعماال این روش    تناک زایی طبق رابطاه 

بررسی کردیم، به تابع هزینه اضافه   8مقدار وزن ها که در فصل پنهان را، مشابه جمله تنظیم کننده  

𝑎𝑖،  10- 91می کنیم. در رابطاه 
ℎ    مقادار خروجی نورون𝑖    ،لایاه رمزگاذار𝜆   یاک پاارامتر اساااکاالر باا

تعداد  𝑁مقداری بین صافر تا یک برای تنظیم حسااسایت تابع هزینه نسابت به جمله تنک زایی و 

 ت. نورون های لایه رمزگذار اس 

(91-10)                                                      
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1 Sparce coding 
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از نرم اول مقادیر خروجی نورون ها در جمله تنک زایی اساتفاده شاده اسات،   10- 91در رابطه  

نیز بررسای کردیم می توان از نرم دوم  8اما همانند جمله تنظیم کننده مقادیر وزن ها که در فصال 

برای محاسبه آن استفاده کنیم که نسبت به نرم یک رفتار ملایم تری داشته و باع  افزایش پایداری 

روند آموزش مدل می شااود، در عوض محاساابات مربوط به نرم دوم نساابت به نرم اول پیچیده تر  

ر مجزا اسات. با اعمال جمله تنک زایی باید دو لایه رمزگذار و کدگشاای سااختار خودرمزگذار به طو

، ترانهاده وزن های کدگشااا به 10- 82آموزش داده شااوند لذا برای آموزش آن نمی توانیم از رابطه  

عنوان وزن های لایه رمزگذار، اساتفاده کنیم. در سااختار یک خودرمزگذار مشاتقات زنجیره ای لایه 

ای لایه   و مشااتقات زنجیره  10- 83مشااابه رابطه    10- 91کدگشااا با تابع هزینه ای مشااابه رابطه  

 خواهد بود. 10- 92رمزگذار مطابق رابطه  
 

(92-10) 
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 هم پوشانی توزیع برنولی: •

در تناک زایی باه روش میاانگین خروجی نورون هاای فعاال از آن جاایی کاه هادف ساااو  دادن  

رابطه  مقادیر خروجی همه نورون های لایه رمزگذار به سمت مقدار صفر تعریف می شود، با توجه به 

ممکن اسااات مقادیر خروجی همه نورون های این لایه یک مقدار کوچک نزدیک به صااافر   91-10

اختیار کنند، همه ابعاد بردار پنهان دارای این مقادیر کوچک باشاند، در این صاورت بردارهای پنهان 

شاد، بدین شابیه به بردارهای باینری که به برای هر بردار ورودی منحصار بفرد باشاند ایجاد نخواهند 

ترتیاب معضااال مربوط باه تماایز بین بردارهاای پنهاان کاه هادف از تعریف تناک زایی رفع آن بود  

همچناان وجود خواهد داشااات. برای رفع این معضااال به جای اساااتفااده از روش تناک زایی مقادار 

ز میانگین خروجی ها که پیشاتر اشااره کردیم، می توانیم از هم پوشاانی توزیع برنولی برای برخی، ا

نورون هاای لایاه رمزگاذار، و یاا هماه آن هاا، باه عنوان جملاه تناک زایی در تاابع هزیناه اساااتفااده کنیم 

بدین ترتیب فعالیت هر نورون به طور مساتقل در تابع هزینه اعمال شاده و معضال ذکر شاده رفع می 

 شود.

برای برخی  𝜌̂مال با مقدار احت 𝑃̂(𝑥)برای توسااعه این تابع هزینه ابتدا یک توزیع برنولی مطلوب  

از نورون هاای لایاه پنهاان، و یاا هماه آن هاا، در نظر می گیریم تاا طبق آن تعاداد نورون هاای فعاال را 

برای لایه رمزگذار تعیین کنیم از آنجایی که هدف فعالیت حداقلی برای نورون های تعیین شااده در 

کاه میخواهیم فعاالیات آن محادود ام، نورونی  - 𝑗را برای نورون   𝜌̂لایاه رمزگاذار اسااات مقادار احتماال



 یادگیری ژرف 176

شاود، مقداری کوچک در نظر می گیریم و تابع هزینه خودرمزگذار را به گونه ای توساعه می دهیم تا 

باا    𝑃𝑗(𝑥)در روناد آموزش خودرمزگاذار را وادار کنیم کاه توزیع برنولی این نورون را در لایاه رمزگاذار  

 نزدیک کند.   𝜌̂  با احتمال 𝑃̂(𝑥)را به توزیع هدف  𝜌𝑗احتمال  

توزیع برنولی را معرفی کردیم، این توزیع برای مقادیر باینری که در اینجا بر اسااس  3در فصال  

 1فعال بودن و یا غیرفعال بودن نورون های لایه رمزگذار اساات تعریف می شااود. تابع جرم احتمال

ون در لایه رمزگذار بوده و احتمال فعال بودن نور  𝜌اسات که در آن   10- 93این توزیع مطابق رابطه  

𝑥  به ازای نورون های فعال برابر یک و به ازای نورن های غیرفعال برابر صاافر اساات. در این قساامت

نیز مشاابه حالت قبل از حد آساتانه نصاف بازه خروجی نورون برای تعیین فعال یا غیرفعال بودن آن 

 استفاده می کنیم.

(93-10)                                                                          
1

( ) (1 )x x

xP   −= −
 

 

در سااااختاار خودرمزگاذار توزیع برنولی هادف و نورون هاای لایاه رمزگاذار هردو دارای تاابع جرم 

هساتند، هدف ما این اسات که این دو توزیع نسابت به هم بیشاترین هم  10- 93احتمال مشاابه رابطه  

طبق  دارای مقادیر نزدیک به هم باشاند، بنابراین  𝜌̂و  𝜌𝑗پوشاانی ممکن را داشاته باشاند، حدالامکان 

به تابع هزینه خودرمزگذار   10- 94این دو توزیع را طبق رابطه    𝐾𝐿معیار واگرائی  8توضایحات فصال 

یک پارامتر با مقداری بین صافر تا یک اسات که حسااسایت تابع هزینه  𝜆اضاافه می کنیم که در آن  

 نسبت به جمله تنک زایی تعیین می کند.

(94-10)                                             

2

( ) ( )

1 ˆˆ( ) ( )
2

x xE KL P P= − +x x
 

 

، مقدار امید ریاضااای، میانگین،  10- 93، مشاااابه رابطه  𝜌در یک توزیع برنولی با مقدار احتمالی 

𝐸[𝑥]اسااات،    𝜌  توزیع برابر باا مقادار = 𝜌  بناابراین مقادار احتماال توزیع برنولی حااصااال از مقاادیر ،

ام لایه - 𝑗با استفاده از مقدار میانگین خروجی نورون   95- 10یه رمزگذار مطابق رابطه      خروجی لا

رمزگذار به ازای نمونه های مختلف ورودی تعریف می شااود. با توجه به نحوه پیاده سااازی الگوریتم 

نمونه    می تواند یک نمونه، نمونه های دسته و یا همه  10- 95در رابطه   𝑁آموزشی تعداد نمونه های  

 9های آموزشاای به ترتیب برای روش های تصااادفی، دسااته ای کوچک و دسااته ای که در فصاال 

 بررسی کردیم باشد.

(95-10)                                                                      
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1 Probability mass function (PMF) 



 177 یادگیری بازنمائی فصل دهم  

تعریف    96- 10مطابق رابطه    10- 94تعریف شااده در رابطه   𝐾𝐿با این توضاایحات معیار واگرائی 

 می شود.

(96-10)    
( ) ( )

1ˆ ˆ( ) ( ) log (1 ) log
ˆ ˆ1

x j x j

j j

KL P P KL
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هماان طور  را باه ازای یاک نورون لایاه پنهاان تعریف می کناد اماا𝐾𝐿 معیاار واگرائی   10- 96رابطاه  

که پیشاااتر اشااااره کردیم، این روش تناک زایی را می توانیم برای برخی و یا هماه نورون های لایه 

پنهان اعمال کنیم  اعمال این روش به همه نورون ها بیشااتر مرسااوم بوده و باع  ایجاد بردارهای  

ای همه نورون های لایه را به از 10- 96پنهانی با تمایز بالاتر نسابت به ساایر می شود، بنابراین رابطه  

تعداد نورون های لایه پنهان   𝑛1،  10- 97تعریف می کنیم. در رابطه    10- 97پنهان به صاورت رابطه  

 است.

(97-10)                        
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      در رابطاه  10- 97و ساااپس جاایگاذاری رابطاه    10- 97در رابطاه    10- 95باا جاایگاذاری رابطاه  

 وانیم تابع هزینه این خودرمزگذار را محاسبه کنیم.می ت  10-94

در هر دو روش ذکر شاده در این بخش برای اعمال تنک زایی در سااختار خودرمزگذارها فعالیت 

نورون ها بر اسااس مقدار خروجی تعریف شاده اسات، بنابراین در تعریف روابط این روش ها فرض بر 

ه رمزگذار در سااختار بین صافر تا یک بوده و غیرفعال این اسات که بازه خروجی توابع فعال سااز لای

 بودن نورون در صورتی اتفا  می افتد که خروجی آن صفر، یا مقداری نزدیک به صفر، باشد.

 

 1خود رمزگذار نویززدا  
اشااره کردیم که یکی از مشاکلات مربوط به خودرمزگذارها انتقال نویز و عدم قطعیت موجود در 

ار پنهاان اسااات. برای مرتفع کردن این مورد در مرحلاه آموزش خودرمزگذار با دادگان ورودی به برد

اضااافه می کنیم   10- 98مجموعه دادگانی فاقد نویز محسااوس، مقادیر نویز به ورودی طبق رابطه 

-98ولی مقادار مطلوب خودرمزگاذار را هماان ورودی اصااالی فااقاد نویز در نظر می گیریم. در رابطاه  

10 ،δ  هساتند که به عنوان نویز به ورودی اضاافه، یا از آن کم، می شاوند. با توجه به مقادیر کوچکی

این که در حالت کلی در آموزش شابکه های عصابی و خودرمزگذارها توزیع نویز موجود در دادگان 

دو، میانگین مجموع مربعات خطا، برای محاسابه تابع   2آموزشای را توزیع گوسای فرض کرده و از نرم

ختارها اساتفاده می کنیم در اینجا نیز با توجه به تابع هزینه میانگین مجموع مربعات هزینه این ساا

 
1 Denoising autoencoder  
2 Norm 
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𝜇خطا، توزیع نویزهای اضاافه شاده را توزیع گوسای با میانگین صافر،        =  𝜎، و واریانس دلخواه  0

در نظر می گیریم. بادیهی اسااات کاه هرچاه مقادار واریاانس توزیع مقادار بزرگ    10- 99مطاابق رابطاه 

 باشد تاریر نویز در داده ها بیشتر خواهد بود. تری

(98-10)                                                                                    : = x x 

(99-10)                                                                                ( )x N 
 

در این صااورت مدل آموزش داده شااده به ازای مقادیر مختلف ورودی با تغییرات جزئی مقادیر 

تقریبا رابتی را در خروجی، بردار پنهان، ایجاد کرده و نسابت به این تغییرات جزئی حسااسایتی ندارد 

ه به آن در روند آموزش مقاوم شااده اساات. بنابراین می توان از این مدل و نساابت به نویز وارد شااد

 به عنوان یک فیلتر نیز استفاده کرد. بازنمائی

 

 1خود رمزگذار انقباضی  
در سااختار خودرمزگذار نویززدا هدف مقاوم کردن خودرمزگذار نسابت به نویز اسات، به عبارت 

دیگر در ساااختار نویززدا هدف حذف تغییرات بردار خروجی و پنهان ناشاای تغییرات مقادیر ورودی 

اسات. این هدف با افزودن نویز گوسای به دادگان آموزش خودرمزگذار با مقادیر مطلوب اصالی محقق 

مورد بررسااای قرار دادیم، در حالی که این افزودن نویز به دادگان   10- 3- 8شاااود که در بخش  می 

اررات نامطلوبی به همراه داشاته و ممکن اسات توزیع دادگان آموزشای با اضاافه شادن آن تغییر کند. 

م  بادین ترتیاب روناد آموزش خودرمزگاذار باا دادگاانی باا توزیعی متفااوت از توزیع اولیاه دادگاان انجاا 

شاده و بردارهای پنهانی که با پارامترهای این سااختار تولید می شاوند نیز تحت تاریر این تغییر قرار 

خواهند گرفت. بنابراین اگر توزیع حاصاال از افزودن نویز به دادگان متفاوت از توزیع دادگان اصاالی 

میزان مغایرت آموزش داده شااده کاهش خواهد یافت که این کاهش با    بازنمائیباشااد عملکرد مدل  

 دو توزیع دادگان رابطه مستقیم دارد.

بنابر توضایحات فو  لزوم توساعه خودرمزگذاری که نسابت به نویز مقاوم باشاد ولی توزیع دادگان 

را تغییر ندهد قابل توجیح اسات. بدین منظور سااختار خودرمزگذار انقباضای را مورد بررسای قرار می 

همچون خودرمزگذار نویززدا هدف کاهش تغییرات بردار    دهیم. در ساااختار خودرمزگذار انقباضاای

پنهان نسبت به تغییرات کوچک در ورودی است ولی در این ساختار به جای افزودن نویز به دادگان، 

جمله ای اضاافه می کنیم تا سااختار نسابت به    10- 100در رابطه تابع هزینه سااختار مطابق رابطه  

فربینوس ماتریس ژاکوبین بردار پنهان نسابت به بردار ورودی   نویز مقاوم شاود. این جمله همان نرم

اسات. با افزودن این جمله به تابع هزینه سااختار را وادار می کنیم تا نسابت به تغییرات بردار ورودی 

کمترین تغییر را در بردار پنهان داشااته باشااد، به عبارت دیگر گردایان ابعاد بردار پنهان نساابت به 

 
1 Contractive autoencoder 
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پارامتر حسااسایت با مقداری بین صافر تا یک  𝜆،  10- 100مکن برساد. در رابطه  ورودی به حداقل م

 است که حساسیت تابع هزینه نسبت به جمله مجموع گرادیان ها را تعیین می کند.

(100-10)                                        

2
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 10- 101طبق رابطه  𝑛ر پنهانی با بعد ماتریس ژاکوبین برای یک خودرمزگذار انقباضااای با بردا

 تعریف می شود.

(101-10)                         
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رابطه مشااتق زنجیره ای   10- 101برای محاساابه هر یک از درایه های ماتریس ژاکوبین رابطه  

 برقرار است.  10-102

(102-10)                             
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را داریم کاه در  10- 103در نهاایات برای جملاه نرم فربینوس مااتریس ژاکوبین بردار پنهاان رابطاه 

 بعد ورودی است. 𝑚آن 

(103-10)                                           
,( ) ( )h h

i

m n

i jnetF
j i

J f w= o

 
ار انقباضای نسابت به سااختار خودرمزگذار نویززدا این اسات که در مزیت دیگر سااختار خودرمزگذ

سااختار نویززدا مقاومت به نویز در بردار خروجی، بازساازی، اعمال می شاد و نسابت به بردار پنهان 

تولید بردارهای پنهان اساات.   بازنمائینظارتی اعمال نمی شااد حال آن که هدف نهایی در این مدل  

ودرمزگذار انقباضای مقاومت نسابت به نویز در بردار پنهان اعمال می شاود. در حالی که در سااختار خ

، 82- 10در این سااختار نمی توان از ترانهاده وزن های کدگشاا برای وزن های کدگذار، رابطه         

در روند آموزش اساتفاده کرد و باید برای هر لایه روابط آموزشای مساتقل تعریف کنیم. افزودن ترم  
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ریری در آموزش وزن های لایه کدگشااا ندارد ولی رابطه مشااتق زنجیره ای لایه کدگذار انقباضاای تا

 محاسبه می شود. 10- 104مطابق رابطه 

(104-10) 
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یاک یاک مااتریس هم انادازه باا مااتریس وزن هاای لایاه رمزگاذار   [1]منظور از    10- 104در رابطاه 

 ست.است که مقادیر همه درایه های آن یک ا

 

 1خود رمزگذار متغیر  
در سااختار خودرمزگذارهایی که تا به  10- 3- 6یکی از چالش های عمده اشااره شاده در بخش 

اینجا بررسای کردیم، مربوط به وجود بازه هایی در دامنه بردار پنهان اسات که خودرمزگذار نسابت به 

نمی شاود. همه این سااختارها   آن آموزشای نداشاته اسات و بردار پنهان مناسابی در این بازه ها ایجاد

از بردارهای پنهان گسااسااته برای تولید بردار بازسااازی، خروجی، اسااتفاده می کنند. برای رفع این 

چالش ساااختار خودرمزگذارهای متغیر معرفی شااده اند که یک توزیع احتمالاتی پنهان با یادگیری 

آن توزیع برای تولید بردارهای  بدون نظارت برای مجموعه دادگان آموزشاای ایجاد کرده و سااپس از 

پنهان اسااتفاده می کنند. در این ساااختار نیز همانند ساااختارهای خودرمزگذار پیشااین خروجی 

مطلوب همان ورودی تعریف می شااود که براساااس بردار پنهان تولید می شااود، بدین ترتیب هدف 

و هدف بردار کدگشااا   𝑃(𝒛|𝒙)لایه رمزگذار محاساابه توزیع بردارهای پنهان بر اساااس دادگان ورودی 

تولید بردار بازسااازی )خروجی( بر اساااس نمونه های تصااادفی توزیع پنهان اساات. در این ساااختار 

از آن توزیع    𝒛~𝑃(𝒛)خروجی لایاه رمزگاذار  پاارامترهاای توزیع پنهاان هساااتناد کاه بردارهاای پنهاان  

سااختار خودرمزگذار  پنهان به صاورت نمونه تصاادفی انتخاب می شاوند. هدف آموزش بدون نظارت

متغیر همانند سااختارهای پیشاین تولید بردار خروجی با حداکثر تشاابه به بردار ورودی متنافر با آن 

ورودی اساات که برای تحقق آن باید توزیع مناساابی برای بردار های پنهان تعریف شااود، بنابراین 

ورودی و باازساااازی باه عنوان  تنظیم پاارامترهاای توزیع پنهاان نیز در کناار کااهش خطاای بین بردار  

سااااختاار کلی یاک   14- 10هادف آموزش این سااااختاار در نظر گرفتاه می شاااود. شاااکال          

 خودرمزگذار متغیر را نشان می دهد که در آن توزیع پنهان مشخص شده است.

 

 
1 Variational autoencoder 
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 متغیر   ساختار کلی خودرمزگذار :  10- 14شکل  

 

وزیع دادگان می توانساتیم پس از آموزش همان طور که در ماشاین های بولتزمن با مدل کردن ت

ماشاین از توزیع مدل شاده آن برای ایجاد نمونه های تصاادفی جدیدی که توزیعی مشاابه توزیع داده 

های آموزش دارند تولید کنیم، در این سااختار نیز با مدل کردن توزیع پنهان می توانیم از آن توزیع 

از توزیع داده های اصاالی دارند برای    بازنمائیوزیعی نمونه های تصااادفی به عنوان نمونه هایی که ت

مقاصاد دیگر اساتفاده کرد. بدین ترتیب قسامتی از فضاا که در آن با اساتفاده از سااختارهای پیشاین 

خودرمزگذار که تا کنون معرفی شاده اسات، بردارهای پنهان به صاورت نقاط گساساته متنافر با هر  

نه احتمالاتی پیوساته شاده و مشاکل مربوط به وجود بازه  ورودی تعریف می شادند، تبدیل به یک دام

های بین این نقاط گساساته که آموزشای در آن ها صاورت نمی گرفت برطرف شاده اسات. در ادامه به 

 بررسی مثال هایی از کاربرد نمونه های تصادفی که از توزیع پنهان تولید می شوند خواهیم پرداخت. 

خودرمزگذار متغیر روند پیشاارو و آموزش را در هر    برای روشاان شاادن بهتر عملکرد ساااختار

 قسمت از ساختار به ترتیب زیر بررسی می کنیم:

در ابتدا ساااختار خودرمزگذار متغیر را تعریف می کنیم. در این ساااختار تعداد نورون   -1

هاای لایاه پنهاان دو برابر بعاد مادنظر برای بردار پنهاان انتخااب می شاااود، دلیال این 

موضااوع این اساات که برای مدل کردن توزیع پنهان، توزیع هر بعد از بردارهای پنهان  

𝑃(𝒛|𝒙) ی کنیم که هر بعد آن از ساایر ابعاد مساتقل اسات، را یک توزیع گوسای فرض م

توزیع پنهان دارای ماتریس کواریانس قطری اساات، و برای شاابیه سااازی هر یک از 

و از نورونی دیگر برای پارامتر  𝜇بعدهای این توزیع، از یک نورون برای پارامتر میانگین  

گوسای برای بردارهای  توزیع اساتفاده می شاود. در مورد دلایل فرض توزیع   𝜎واریانس  

پنهان را در ادامه با بررساای ساااختار از دیدگاه احتمالاتی بیشااتر بح  خواهیم کرد.  
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یک خودرمزگذار متغیر را نشااان می دهد که دارای بردار پنهان با بعد  10- 15شااکل 

𝑛 = 2𝑛  و تعداد نورون پنهان 2 =  برای مدل کردن توزیع گوسی پنهان است. 4
 

 
 ساختار خودرمزگذار متغیر با توزیع پنهان :  10- 15شکل  

 

پس از توسااعه ساااختار از نورون های لایه پنهان که در مرحله قبل ایجاد شااد برای   -2

اساتفاده می کنیم که در آن مقادیر   10- 105شابیه ساازی توزیع پنهان مطابق رابطه  

ن هساااتناد. باایاد  میاانگین و واریاانس هر بعاد از توزیع هماان خروجی نورون هاای پنهاا

توجه داشاته باشایم که سااختار خودرمزگذارهای متغیر از سااختار شابکه های عصابی با 

متفاوت اسات. در شابکه های عصابی با توابع فعال سااز شاعاعی  1توابع فعال سااز شاعاعی

مقدار احتمال محاسابه شاده از توزیع گوسای به ازای ورودی به عنوان خروجی نورون  

واریاانس و میاانگین توزیع، ماانناد وزن هاای شااابکاه عصااابی در نظر گرفتاه شاااده و  

پرساپترون، پارامترهای آموزشای شابکه هساتند  در حالی که در سااختار خودرمزگذار 

متغیر خروجی نورون پارامترهای میانگین و واریانس توزیع هسااتند که برای ایجاد آن  

صابی پرساپترون ها براسااس ورودی از وزن ها و توابع فعال سااز مشاابه شابکه های ع

 چند لایه استفاده می شود.

(105-10)                                                             
(  )z μ σN

 
                                                                           

ایجاد می شااود، برای  از توزیع مدل شااده در مرحله قبل، نمونه بردار تصااادفی پنهان  -3

 
1 Radial based function (RBF) 
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از توزیع مرحله قبل اساااتفاده می کنیم،    10- 106ایجااد این بردار پنهاان، طبق رابطه  

ی تصااادفی از یک نویز گوساای با میانگین صاافر و بردار نمونه 𝜺،  10- 106در رابطه  

ورایانس دلخواه   ( )N   اساات. اسااتفاده از مقادیر نویز برای تولید نمونه های

تصاااادفی علاوه بر مقاوم کردن سااااختار نسااابت به نویز دادگان مشاااابه سااااختار 

خودرمزگاذارهاای نویززدا، باازه مقاادیر بردار پنهاان نیز تعمیم می دهاد، بادین ترتیاب  

این ساختار مشکل وجود بازه های بدون آموزش در سایر ساختارهای خودرمز گذار در 

برطرف می شاود. بدیهی اسات که با کنترل مقدار واریانس نویز گوسای در هر بعد، می  

توان بازه احتمالی انتخاب نمونه تصاااادفی از توزیع پنهان را بین مرکز توزیع و انتهای 

کنترل کرد. پس از تولید بردار پنهان در مرحله بعد   10- 16شاعاع توزیع مطابق شاکل 

خروجی متناافر را برای این بردار تصاااادفی تولیاد می کناد. بدین    لایه کدگشاااا بردار

در لایه   𝑚و بعد بردار پنهان   𝑛ترتیب روابط پیشاارو خودرمزگذار متغیر با بعد ورودی 

 است. 10- 111تا  10- 108رمزگذار و کدگشا به ترتیب مطابق روابط 

(106-10)                                                                      = + z μ σ ε
 

 

هر یک از پارامترهای میانگین و واریانس به صورت برداری تعریف  10- 106در رابطه  

که به صاورت یک نمونه تصاادفی  εمی شاوند که با ضارب در بردار نویز گوسای نرمال 

 تعریف می شود. 10- 107از توزیع رابطه 

(107-10)                                                                     1 ( )N 

 
 تاریر نویز در انتخاب نمونه از توزیع پنهان :  10- 16شکل  

 

(108-10)                                                    1 21 2 n n m

EC T EC

m W
  = net x

 

(109-10)                                                    1 1 m n

DC DC

n m W
 = net z
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(110-10)                                                       1 2 ( )EC EC

m f =o net
 

(111-10)                                                           1 ( )DC DC

n f =o net
 

 

برای بردار پنهان تصااادفی ایجاد شااده از یک بردار ورودی مقدار مطلوب همان بردار   -4

ورودی اصالی اسات بنابراین برای تعریف تابع هزینه خودرمزگذار متغیر از همان فاصاله 

اقلیدساای بین بردار ورودی و بردار بازسااازی اسااتفاده می کنیم. از طرفی در تعریف  

تار این خودرمزگذار، پارامترهای یک توزیع را به عنوان خروجی لایه رمزگذار در ساااخ

نظر گرفتیم. مساائله قابل تامل در اینجا این اساات که علیرغم فرض ما برای خروجی  

لایاه رمزگاذار باه عنوان پاارامترهاای توزیع این پاارامترهاا در عمال مشااااباه یاک لایاه 

رودی یک بردار پنهان نسابت داده و تفاوتی با پرساپترون عمل کرده و برای هر بردار و

ساااختارهای پیشااین ندارند، برای رفع این مشااکل و تبدیل خروجی لایه رمزگذار به  

برای بردارهاای پنهاان در نظر گرفتاه و تفااوت   𝑝(𝒛)پاارامترهاای توزیع یاک توزیع هادف 

پارامترهای لایه پنهاان، خروجی لایه رمزگذار، با این توزیع هدف را به تابع هزیناه وارد 

می کنیم. بادین ترتیاب لایاه رمزگاذار باه جاای آن کاه باه هر بردار ورودی یاک بردار  

می دهد.  یک توزیع گوسای نسابت 10- 15و    10- 14پنهان نسابت دهد، مطابق شاکل 

با توجه به فرض توزیع گوسای برای لایه رمزگذار توزیع هدف را در سااده ترین حالت 

)یک توزیع گوسای نرمال که ابعاد آن مساتقل از هم هساتند  ) 0 1P (  )z =N   تعریف

می کنیم، البته می توان برای توزیع از توزیع ساااده دیگری مانند توزیع یکنواخت نیز 

ولی اساتفاده از توزیع گوسای نرمال علاوه بر این که تناساب بیشاتری با   اساتفاده کرد

دارد باع  می شاود تا بردارهای پنهان در قسامتی از فضاا،   𝑃(𝒛|𝒙)توزیع پنهان مدل  

مبدا، تجمع بیشاااتری داشاااته و نمونه تصاااادفی بردار پنهان انتخابی همواره  از بازه  

باشااد. با این توضاایحات یک جمله  کوچکتری انتخاب شااود تا روند آموزش پایدارتر

سانجیده می  𝐾𝐿مربوط به هم پوشاانی توزیع لایه رمزگذار و توزیع هدف که با معیار 

شاود به تابع هزینه اضاافه می کنیم. بدین ترتیب باید خروجی نورون های لایه پنهان 

,0در طی روند آموزش به ساامت مقادیر مطلوب خود،  1 → داده   ، سااو →

 خواهد بود. 10- 112 . بدین ترتیب تابع هزینه نهایی مطابق رابطه شوند

(112-10)                               

2

( ) ( )

1
ˆ( ) ( )

2
E KL P P= − + z z|xx x

 
 

پس از محاسابه مقدار تابع هزینه به ازای بردار ورودی روابط آموزش به روش گرادیان  -5
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توسااعه می  10- 116تا  10- 113نزولی را برای لایه کدگشااا و رمز گذار طبق روابط 

دهیم. لازم باه ذکر اسااات کاه باا توجاه باه این کاه لایاه رمزگاذار پاارامترهاای توزیع را باه 

عنوان خروجی ساااخته و لایه کدگشااا براساااس یک نمونه تصااادفی از توزیع بردار  

بازسااازی، خروجی، را می سااازد، علاوه بر این که ماهیت عملکردی دو لایه برخلاف 

قبلا معرفی شاده اند برعکس هم نیسات، اندازه ماتریس وزن های لایه  سااختارهایی که

رمزگذار و کدگشاااا نیز به ترتیاب و بوده و با هم برابر نیساااتناد، بناابراین نمی توان از 

در این سااختار اساتفاده کرد و باید روابط مشاتق زنجیره ای برای هر دو  10- 82رابطه  

 لایه رمزگذار و کدگشا تعریف شود.

(113-10)                             

ˆ

ˆ

DC

DC DC EC

E E e net

W e net W

    
=

    

x

x 

(114-10)                                             

( )( 1) ( )

DC DC
kk k DC

E
W W

W
+


= −


 

(115-10) 1

ˆ

ˆ

DC EN EC

EC DC EN EC EC

E E e net net

W e net net W
+

       
=

       

x z o

x z o

 

(116-10)                                              

( )( 1) ( )

EC EC
kk k EC

E
W W

W
+


= −


 

برقرار    10- 120تاا   10- 117کادگشاااا و رمزگاذار روابط همچنین برای آموزش باایااس هاای لایاه  

 است:

(117-10)                                   

ˆ

ˆ

DC

DC DC DC

E E e net

e net

    
=

    

x

b x b 

(118-10)                                                

( )( 1) ( )

DC DC
kk k DC

E
+


= −


b b

b
 

(119-10) 1

ˆ

ˆ

DC EN EC

EC DC EN EC EC

E E e net net

e net net
+

       
=

       

x z o

b x z o b

 

(120-10)                                                

( )( 1) ( )

EC EC
kk k EC

E
+


= −


b b

b
 

 

 خودرمزگذار متغیر از دیدگاه احتمالاتی 1.10.3.10
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پنهان  اساات. بر این  𝒛براساااس بردارهای   𝒙̂هدف یک خودرمزگذار ایجاد بردارهای بازسااازی 

معرفی کردیم طبق  6که در فصاال   1اساااس می توانیم مدل خودرمزگذار را با اسااتفاده از قاعده بیز

 بنویسیم. 10- 121رابطه 

(121-10)                                                              

( | ) ( )

( | )

( )

P P
P

P
=

x z z

z x

x 
 

 را داریم: 10- 122در مخرج رابطه  𝑃(𝒙) 2برای محاسبه احتمال شواهد 10- 121در رابطه 

(122-10)                                                       ( ) ( | ) ( )P P P d= x x z z z
 

 

انتگرال فرم بساته نداشاته و محاسابه آن بسایار دشاوار اسات، از این رو به جای   10- 122در رابطه  

برای توزیع پنهان یک توزیع گوسای  10- 121رابطه   𝑃(𝒛|𝒙)محاسابه توزیع  
2

( )q  (  )z|x =N 

تقریاب می زنیم کاه این توزیع برای هر بعاد از بردار پنهاان تعریف می شاااود  هر یاک از ابعااد بردار  

پنهان دارای توزیع گوسی است که مستقل از بعد دیگر بوده و ماتریس کواریانس توزیع قطری است. 

شابیه  این تقریب گوسای همان توزیعی اسات که خروجی لایه رمزگذار در سااختار پارامترهای آن را  

 سازی می کند.  

از طرفی هدف از آموزش سااختار خودرمزگذار ایجاد بردارهای خروجی به گونه ای اسات که این 

بردارهای بیشااترین شااباهت را به بردار ورودی داشااته باشااند، به بیان احتمالاتی هدف آموزش به 

 است. 10- 123طه در خروجی مطابق راب 𝒙حداکثر رساندن لگاریتم تابع درست نمایی برای بردار 

(123-10)                                      ( )( ) ( | )log log ( )pP P =
zx z xE

 
 

آن یکسااان باشااد، نامساااوی   4و سااراسااری 3برای هر تابع محدب، تابعی که نقطه کمینه محلی

 10- 17تعریف کرد. شااکل  10- 125و  10- 124را می توان به دو صااورت طبق روابط  5جنسااون

یک اسکالر بین صفر  𝑡، 124- 10برای یک تابع محدب است. در رابطه        نمایش نامساوی جنسون

,𝛼تا یک  𝛽  125- 10دو مقدار برای ورودی تابع و در رابطه ،𝐸𝑥  امید ریاضاای شاارطی نساابت به

 تابع است.  𝑥ورودی های 

(124-10)                             ( (1 ) ) ( ) ( )(1 )t tf tf t f   + −  + −
 

 
1 Bayes’ theorem 
2 Evidence probability 
3 Local minimum 
4 Global minimum 
5 Jenson’s inequality 
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(125-10)                                                           ( ( )) ( )x x x xf f
E

E
 

 

آن یکساان باشاد( نامسااوی جنساون    2و ساراساری 1برای توابع مقعر )تابعی که نقطه بیشاینه محلی

 10- 126، ضارب طرفین در منفی یک، به صاورت رابطه  10- 125و  10- 124به صاورت قرینه روابط 

تعریف می شاااود. بادین ترتیاب می توان چنین نتیجاه گرفات کاه تاابع مقعر قریناه تاابع    10- 127و  

 محدب متنافر با آن است. 

(126-10)                                ( (1 ) ) ( ) ( )(1 )t tf tf t f   + −  + −
                                                            

(127-10)                                                         ( ( )) ( )x x x xf f
E

E
 

 

 

 

 
 نامساوی جنسون :  10- 17شکل  

 

یک تابع درسات نمایی توزیع احتمالاتی اسات که رفتار آن در بازه صافر تا یک   10- 123رابطه  

- 127اسات، بنابراین این تابع یک تابع مقعر بوده و برای تعریف نامسااوی جنساون برای آن از رابطه 

تعریف می شاااود. باا توجاه باه این کاه هادف باه   10- 128اساااتفااده می کنیم کاه مطاابق رابطاه   10

با  10- 128ر رسااندن تابع درسات نمایی در طول روند آموزش سااختار اسات، با توجه به رابطه حداکث

به افزایش دادن سامت راسات نامسااوی به سامت مقدار حداکثری یک مقدار حداقل سامت چ  نیز  

تحت تاریر سامت راسات نامسااوی به سامت یک میل می کند. در این رویکرد بهینه ساازی سامت 

 
1 Local maximum 
2 Global maximum 
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شاناخته می شاود که هدف به حداکثر رسااندن آن   1ن با نام باند پایین شااهدراسات نامسااوی جنساو

 است. 

(128-10)     ( ) ( )( ) ( | ) ( | )log log ( ) (log( ))p pP P P  = 
z zx z x z xE E

 
 

       همواره در قسااامات مثبات فضاااا بااشاااد قریناه آن را طبق رابطاه  10- 128برای این کاه رابطاه  

 تعریف کرده و هدف آموزش ساختار را به حداقل رساندن آن در نظر می گیریم:  10-129

(129-10) 
( ) ( )( | ) ( | )

max min

(log( )) ( log( ))p pP P → −
z zz x z xarg E arg E

 
 

)از طرفی در قسااامت قبل یک توزیع گوسااای نرمال   ) 0 1p (  )z = N  به عنوان توزیع هدف

برای توزیع پنهان مدل مطرح کردیم در اینجا نیز هم پوشاانی توزیع مدل 
2

( )Q  (  )z|x =N 

محاسابه می شاود. این معیار نیز همواره مثبت بوده و هدف به حداقل رسااندن آن اسات،  𝐾𝐿با معیار  

اضاافه کرده در نهایت تابع هزینه سااختار را مطابق رابطه    10- 129بنابراین این معیار را نیز به رابطه  

 تعریف می کنیم.  130-10

(130-10)         ( ) ( | ) ( ) ( )( log( )) ( )pE P KL P Q= − +
z z x z z|xE

 
 

          از طرفی لگااریتم تاابع درسااات نماایی برای این سااااختاار را می توانیم باه صاااورت رابطاه    

واریاانس   𝜎مقادار میاانگین و    𝜇،  10- 132و    10- 131تعریف کنیم، در رابطاه   10- 132و    10-131

میانگین صافر و واریانس فرضای در دادگان اسات که با توجه به این که برای دادگان نویز گوسای با 

همواره مقدار رابتی دارند و فقط جمله سااوم که همان  10- 132نظر گرفته ایم، دو جمله اول رابطه  

مجموع مربعات خطا اسااات در مقدار نهایی تابع هزینه تاریر دارد )می توان از واریانس مخرج جمله 

را به   7- 122رد(، بنابراین رابطه تابع هزینه ساوم از آنجایی که همواره مقدار رابتی دارد صارف نظر ک

می توانیم برابری این  7- 112و  7- 133بازنویسی می کنیم. با مقایسه رابطه   10- 133صورت رابطه  

 دو رابطه را مشاهده کنیم.

(131-10)                            

2

2

ˆ1 ( )
( )

2
( | )

2

1
log( ) log( )

2
P e 




−

=

x-x

z x

 

(132-10)  

2

2

ˆ1 ( ) 2( )
2

22

ˆ1 ( )
log( ) log log 2

22
e   



−

= − − −

x-x
x - x

 

 
1 Evidence Lower Bound (ELBO) 
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(133-10)                            

2

( ) ( )

1
ˆ( ) ( )

2
E KL P Q= − + z z|xx x

 
 

 هبود عملکرد در خودرمزگذارهای متغیر ب 2.10.3.10

برای بهبود عملکرد ساااختار خودرمزگذارهای متغیر راهکارهایی مطرح شااده اساات که به چند 

 مورد از مهم ترین آنها اشاره می کنیم:
 

 :𝒑(𝒛|𝒙)استفاده از توزیع غیرصریح برای تقریب توزیع شرطی  -1

در ساااختار  10- 122پیشااتر بررساای کردیم که به دلیل دشااواری محاساابه انتگرال رابطه 

خودرمزگذارهای متغیر از یک توزیع تقریب گوساای اسااتفاده می کنیم. برای بهبود عملکرد  

، 1توزیع گوسای از توزیع های ضامنی سااختار و افزایش دقت تقریب توزیع می توان به جای

، اسااتفاده کرد. در این صااورت نورون های لایه رمزگذار توزیع غیرپارمتری را 2غیر پارامتری

شااابیاه ساااازی می کنناد. به دلیال ماهیت این توزیع و فقدان پارامترهای مشاااخص، مانند 

این رو نمی توان از   میانگین و واریانس، رابطه ای نمی توان برای توزیع ضامنی توساعه داد از

در تابع هزینه اساتفاده کرد. برای رفع   𝑝(𝒛)برای مقایساه آن با توزیع هدف  𝐾𝐿معیار واگرائی  

 13که در فصال   4مشاابه آنچه در شابکه های مولد متخاصام  3این مشاکل از یک متمایزکننده

ع ضامنی بررسای شاده اسات، اساتفاده می شاود برای تشاخیص هم پوشاانی توزیع هدف و توزی

یک متمایزکننده است. مقدار    ،10- 134اساتفاده می کنیم. در رابطه    10- 134مطابق رابطه  

تابع هزینه ساااختار   10- 112در رابطه    𝐾𝐿به جای جمله   10- 134محاساابه شااده از رابطه  

 استفاده می شود.

(134-10)                        ( ) ( )log ( ) log(1 ( ))T D P D Q= + −z z|x 
 

یک مدل اسااات که می تواند دارای پارامترهای آموزشااای نیز   𝐷در این حالت متمایزکننده  

باشاد، شابکه عصابی پرساپترون چند لایه، در این صاورت برای سانجش بهتر هم پوشاانی پس  

رابطاه   در تاابع هزیناه خودرمزگاذار اعماال شااااد، پاارامترهاای   10- 134از اینکاه مقادار 

آموزش داده می شااود تا در طی متمایزکننده نیز در کنار پارامترهای ساااختار خودرمزگذار 

روند آموزش سانجش ارائه شاده توساط آن بهبود یابد. مقدار کمینه تابع مدل متمایزکننده  

 به عنوان تابع هزینه برای مدل متمایزکننده شناخته می شود. 10- 134براساس رابطه 
 

 
1 Implicit distribution 
2 Non-parametric 
3 Discriminator 
4 Generative adversarial networks (GAN) 
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 : 1با نرمال سازی جریان  𝑷(𝒛)استفاده از توزیع های پیچیده تر برای توزیع پیشین هدف   -2

از یک توزیع  𝑃(𝒛)در توضااایحات قبلی اشااااره کردیم که برای توزیع هدف بردارهای پنهان 

سااده گوسای نرمال اساتفاده می کنیم، برای ارتقا عملکرد سااختار می توان از توزیع پیچیده 

باه یاک توزیع دیگر رابطاه    𝑃(𝒛)توزیع اساااتفااده کرد. برای انتقاال توزیع هادف   تری برای این

(.)𝑓یاک تاابع معکوس پاذیر، تاابع یاک باه یاک، و   (.)𝑓،  10- 135را داریم. در رابطاه   10-135
−1  

معکوس آن اسااات، همچنین

1

( )f
−





z

z  معکوس دترمینان ماتریس ژاکوبین𝑓(.)   نسااابت به

، اساات. معکوس دترمینان ماتریس ژاکوبین در رابطه  𝑃(𝒛́)نمونه های توزیع حاصاال ورودی، 

اسات که برای تغییر حجم توزیع اولیه به توزیع    𝑃(𝒛́)و حاصال   𝑃(𝒛)توزیع اولیه  2نسابت حجم

حاصال اعمال می شاود. در صاورتی مقدار این دترمینان یک باشاد حجم توزیع اولیه و حاصال 

 با هم برابر است. همچنین بعد توزیع اولیه و حاصل نیز با هم برابر است.

(135-10)                                      

( )

( ) (

1

)

(

( )

1

)
f f

P P P


−−





 
= =

  

z z

z z z
z z

 
 

با عنوان نرمال سازی جریان شناخته می شود. دلیل این نام گذاری این است که  7- 127ابطه  ر

این روش در ابتدا برای محاسابات تغییرات ایجاد شاده با تغییر ساطح مقطع مسایرهای عبوری 

ساایالات ارائه شااده بود، بدین ترتیب منظور از جریان اعمال نگاشاات های برگشاات پذیر به 

رتی که پس از اعمال نگاشات توزیع حاصال نیز با اعمال  نسابت حجم دو دادگان اسات به صاو

 توزیع نرمال سازی شود.

 Planar Flow (PF)نرمال سازی جریان به روش  •

را به عنوان تابع معکوس پذیر تعریف می کنیم.   10- 136رابطه     𝑃𝐹برای نرمال ساازی به روش 

یاک تاابع معکوس پاذیر، برای مثاال یاک تاابع تاانژانات هیپربولیاک   (.)𝑓،  10- 136در رابطاه  

𝑓(.) = tan−1(. ,𝑢است، و  ( 𝑏,𝑤 ها هستند که باید  پارامترهایی با ابعاد مناسب برای بردار نمونه

 ط معکوس پذیری رابطه همواره برقرار باشد.به گونه ای تنظیم شوند تا شر

(136-10)                                                   
)(uf w b = + +z z z

 

(137-10)                                  

( )
( )1

f
f wz b uw


+  +



z

z
=∣ ∣

 
 

 
1 Flow normalization 
2 Distribution volume 
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اساات. برای نرمال سااازی جریان  𝑃𝐹نیز دترمینان ماتریس ژاکوبین برای روش   10- 137رابطه  

باه کاار برده و توزیع حااصااال از توزیع اولیاه   10- 135را در رابطاه   10- 136رابطاه   𝑃𝐹باه روش 

 گوسی نرمال را به عنوان توزیع هدف در رابطه تابع هزینه ساختار استفاده می کنیم.

 

 Nonlinear Independent Components Estimationنرمال ساااازی جریان به روش   •

(NICE) 

باا وجود این کاه از نظر تئوری می توان معکوس تاابع تاانژانات هیپربولیاک را   10- 137در رابطاه 

محاساابه کرد اما محاساابات مربوط به معکوس دترمینان ماتریس ژاکوبین طبق رابطه  دشااوار 

و ارائه شااده اساات. در این روش توزیع اولیه ابتدا به د 𝑁𝐼𝐶𝐸اساات برای رفع این مشااکل روش 

را باه دو زیرمجموعاه تعاداد  𝒛می شاااود، مجموعاه بردارهاای پنهاان   زیرمجموعاه جادا از هم افراز

𝒛𝟏تقسیم می کنیم به طوری که  𝒛𝟐  و 𝒛𝟏عضو برابر   ∪ 𝒛𝟐 = 𝒛  سپس به جای استفاده از رابطه .

ر زیر نگاشات های معکوس پذی 𝒛𝟐  و 𝒛𝟏برای هر یک از دو مجموعه با تعداد عضاو برابر    10-136

،  10- 139اعمال می شااود. در رابطه   10- 139و   10- 138به ترتیب طبق روابط 
m   یک تابع

، اسات که معکوس آن نیز قابل محاسابه  𝑅𝑒𝐿𝑈پیچیده، یک شابکه عصابی با توابع فعال سااز  

𝒛اسااات. در این روش به جای اعمال نگاشااات به هر نمونه جدا از توزیع اولیه ) → 𝒛́ توزیع به )

,𝒛𝟏〉جفت نمونه اعمال شده و متعاقباً دو نمونه از آن حاصل می شود ) 𝒛𝟐〉 → 〈𝒛𝟏́, 𝒛𝟐́〉.) 

(138-10)                                                                               1
 = 1z z

 

(139-10)                                                       2 2 ( )m
 = +

1
z z z

 
 

است که دشواری محاسباتی   10- 140حالت کلی ماتریس ژاکوبین مطابق رابطه   𝑁𝐼𝐶𝐸در روش  

 روش گذشته را ندارد.

(140-10)                                                
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 Real Non-Volume Preserving (RealNVP)نرمال سازی جریان به روش  •

دارد و مانند آن نمونه های توزیع اولیه را به دو  𝑁𝐼𝐶𝐸شاباهت زیادی به روش 𝑅𝑒𝑎𝑙𝑁𝑉𝑃 روش

زیرمجموعاه باا تعاداد عضاااو برابر افراز می کناد و روابط آن برای هر جفات نموناه باه صاااورت 
〈𝒛𝟏, 𝒛𝟐〉 → 〈𝒛𝟏́, 𝒛𝟐́〉  تعریف می شود . در روش𝑅𝑒𝑎𝑙𝑁𝑉𝑃   برای محاسبه برای نگاشت مجموعه
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𝒛𝟏     روش    10- 138همان رابطه𝑁𝐼𝐶𝐸   اساتفاده می شاود. برای نگاشات مجموعه𝒛𝟐   نیز رابطه

، 1نماد بیانگر ضااارب درایه به درایه، هادامارد ⨀،  10- 141را داریم. در رابطه    141-10
m و

s  توابع پیچیده ای، شبکه های عصبی پیچشی، هستند که اعضای مجموعه به عنوان ورودی

 آن ها در نظر گرفته می شود.

(141-10)                                       
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 را داریم: 10- 142رابطه  𝑅𝑒𝑎𝑙𝑁𝑉𝑃برای حالت کلی دترمینان ژاکوبین روش 

(142-10)       
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 استفاده از بردارهای پنهان تصادفی وزن دار: -3

در ساااختار خودرمزگذار متغیر پس از ایجاد نمونه بردار پنهان تصااادفی از توزیع احتمالاتی 

پنهان، لایه کدگشاا از نمونه برای سااخت بردار بازساازی اساتفاده کرده و در نهایت مجموع 

مربعات خطا، فاصاله اقلیدسای بین بردار بازساازی و ورودی، در تابع هزینه محاسابه می شاد. 

وزن مقدار خطا، فاصااله اقلیدساای، برای همه بردارهای حاصاال از نمونه های در این روش 

تصاادفی که از توزیع پنهان انتخاب می شادند یکساان در نظر گرفته می شاد، در حالی که در 

واقع نمونه های تصادفی که از فاصله نزدیک تری نسبت به مرکز توزیع گوسی پنهان انتخاب 

بزرگتر هساتند، معمولا دارای خطای بازساازی کمتری   𝑃(𝒛|𝒙)می شاوند، دارای مقدار احتمال  

نساابت به نمونه هایی که از فاصااله دورتری نساابت به مرکز انتخاب می شااوند هسااتند زیرا 

مقادیر بردار پنهان این نمونه های به مقادیر خروجی لایه رمزگذار نزدیکتر هساتند. بر همین 

پنهان با احتمال بزرگتر، نساابت به نمونه  اساااس کاهش خطای حاصاال از نمونه های بردار  

بردارهاایی کاه از مقادار احتماال کوچکتری برخوردار هساااتناد اهمیات کمتری دارد و برای  

ای را برای بردارهای پنهان پوشاش داشاتن توزیع احتمالاتی پنهان مناسابی که بازه گساترده

رتر از مرکز، تمرکز  دهد لازم اسااات بر کاهش خطاای نمونه هایی با احتماال پنهاان کمتر، دو

کنیم و به خطای بازساازی آن ها اهمیت بیشاتری در تابع هزینه بدهیم. برای در نظر گرفتن 

این موضاااوع در تابع هزینه در محاسااابه میانگین مجموع مربعات خطا از میانگین وزن دار 

-10که در رابطاه            10- 143اساااتفااده می کنیم. وزن هر بردار خروجی مطاابق رابطاه  

 
1 Hadamard’s product 
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نسابت به وزن همه نمونه های تابع نرمال می شاود محاسابه می شاود که طبق رابطه   144

باه بردارهاای خروجی کاه احتماال پنهاان بزرگتری دارناد وزن کمتر و باه بردارهاا باا   145-10

احتمال پنهان کمتر وزن بیشااتری در تابع هزینه اعمال می شااود، بدین ترتیب تابع هزینه 

امید ریاضای شارطی نسابت به وزن  wEخواهد بود که در آن  10- 146سااختار مطابق رابطه  

 .ها شده استهای اعمال به ازای همه نمونه

(143-10)                                                                            ( )

1
w

q
=

z|x                            

(144-10)                                                                            n

w
w

w
=


 

(145-10)                                                                  
2ˆ( )e w= −x x

 

(146-10)                       

2

( ) ( )

1
ˆ( ) ( )

2
wE KL P q= − + z z|xE x x

 
با توجه به ماهیت آماری و اساتفاده از امید ریاضای در تابع هزینه بهتر اسات به جای اساتفاده 

از روش گرادیان نزولی از روش های آموزش احتمالاتی که از مقدار خطای حاصل چند نمونه  

شاده  بررسای  9، که در فصال 1برای آموزش اساتفاده می کنند، مانند گرادیان نزولی تصاادفی

اساات اسااتفاده کرد تا مقدار وزن های اعمال شااده به خطاهای بازسااازی هر نمونه به ازای 

 جامعه آماری بزگتری محاسبه شده و تاریر بیشتری داشته باشند. 
 

 تقویت لایه کدگشا و وابسته کردن ابعاد بردار خروجی به هم: -4

کدگشاااا تغییراتی اعماال برای بهبود عملکرد سااااختاار خودرمزگذار متغیر می توان در لایه 

کنیم تا بردارهای بازساازی با خطای کمتری ایجاد شاوند. یک از راهکارهای ارائه شاده بدین 

منظور این اسات که به جای اینکه همه ابعاد یک بردار خروجی را با اعمال وزن ها و نگاشات 

ساته سااخته و هر  تابع فعال سااز در لایه کدگشاا ایجاد کنیم، ابعاد برداربازساازی را به هم واب

بعد از بردار خروجی را نسابت به بعدهای قبل و نمونه بردار پنهان به صاورت سالساله مراتبی 

تولید می کنیم. در این روش ابتدا بعد اول بردار خروجی را بر اسااس بردار پنهان تولید کرده 

ی کنیم. و ساااپس بعاد های دیگر بردار پنهاان را براسااااس ابعااد قبلی و بردار پنهاان ایجااد م

تبعیت می کند. بدیهی  10- 147از رابطه  𝑃(𝒙|𝒛)بدین ترتیب توزیع لایه کدگشاا که به جای 

بعاد اول بردار بازساااازی فقط به بردار پنهان وابساااته بوده و   10- 147اسااات که در رابطاه  

براسااس آن تشاکیل می شاود. اساتفاده از این روش به ویژه در مواردی که ابعاد نمونه ها در 
 

1 Stochastic gradient descent (SGD) 
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ان  به هم وابسااته هسااتند مانند دادگان تصااویری و یا سااری های زمانی )ابعاد بردار  دادگ

خروجی دینامیک های زمانی مختلف یک سااری زمانی هسااتند( باع  بهبود چشاام گیر در 

 عملکرد ساختار می شود.

(147-10)                                                                    1 1( | ,..., , )i ix x xP
− z 

(148-10)                                             1[ ,..., ], 1,...,nx x i n= =x
 
روش مشاابه دیگر برای تقویت لایه کدگشاا وابساته کردن بردار خروجی به بردار خروجی مرحله 

قبل اسات. این روش در مواردی که نمونه های مختلف دادگان آموزشای به هم وابساته هساتند 

مورر اسات در حالی که روش قبل ابعاد یک نمونه به هم وابساتگی داشاتند. در این صاورت لایه 

بردار    10- 150مطاابق رابطاه    𝒉خواهاد بود کاه در آن    10- 149زیع رابطاه  کادگشاااا تاابع تو

، که در آن داده ها به  2، پردازش جریان1خروجی مرحله قبل اسات. این روش در دادگان برخط

صااورت سااریال، سااری زمانی از نمونه های مجموعه دادگان، وارد مدل می شااوند می تواند  

 عملکرد مناسبی داشته باشد.

(149-10)                                                             ( ) ( 1) (1)( | , ,..., , )k k
P

−x h h h z 

(150-10)                                                                           ( ) ( 1)
ˆ

k k−=h x
 
      همچنین می توانیم در مواردی سااااختاار هاایی را توساااعاه دهیم کاه از هر دو روش، رابطاه 

، برای ایجاد وابسااتگی بین دادگان اسااتفاده می کنند. انتخاب اسااتفاده از  10- 149و   10-147

روش وابستگی بین نمونه ای یا بین ابعاد نمونه به الگوی دادگان آموزشی وابسته بوده و بسته به 

 ار داده هر کدام از روش ها می تواند نسبت به روش دیگر ارجح باشد.رفت

 

و از بین رفتن وابساتگی به توزیع پنهان    3مشاکل غیرفعال شادن نورون های پنهان  3.10.3.10

 در ساختار خودرمزگذار متغیر 

در توضایحات فو  الذکر روش هایی را پیشانهاد کردیم که با اساتفاده از آن ها می توانساتیم لایه 

را در سااختار تقویت کرده و به نتایج مطلوب تری در ایجاد بردار بازساازی برسایم. اما ارتقا  کدگشاا

عملکرد لایه کدگشاا ممکن اسات باع  بروز تقص هایی در سااختار بشاود  بدین صاورت که اگر لایه 

  اساااتفاده کند،   7- 149یا   7- 147کدگشاااا ارتقاا پیادا کرده، برای مثاال از یکی از توزیع های روابط  

عملکرد بسایار خوبی داشاته باشاد در این صاورت می تواند به صاورت مساتقل از توزیع پنهان و نمونه  

بررساای  13که در فصاال    DC-GAN، بردار خروجی را تولید کند، مشااابه ساااختار  𝑃(𝒙)بردار پنهان،  

   رابطهشااده اساات. در این صااورت اگرچه بردارهای خروجی مطلوبی داشااته و مقدار جمله اول در 

 
1 Online 
2 Stream processing 
3 Dying units problem 
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تابع هزینه کوچک خواهد بود ولی باید در نظر داشاته باشایم که هدف از توساعه مدل های   10-104

ایجاد مدل هایی اسات که بتواند داده های اصالی را به داده های مناساب تری )ابعاد کمتر،   بازنمائی

ت. اساتقلال لایه  حذف نویز و...( تبدیل کند که در این سااختار این وفیفه برعهده توزیع پنهان اسا

کدگشااا از توزیع پنهان باع  می شااود آموزش مناساابی برای توزیع پنهان صااورت نگرفته و مدل 

را در نظر    10- 130مطلوبی توسااعه پیدا نکند. برای درک بهتر موضااوع رابطه تابع هزینه    بازنمائی

 بازنویسی کنیم. 10- 151می گیریم، این رابطه را می توانیم به صورت رابطه 

(151-10)          ( ) ( | ) ( ) ( )( )) ( )E KL P P KL P Q = +x x z z z|x 
می   10- 152تبدیل به رابطه  10- 151در صاورت اساتقلال لایه کدگشاا از توزیع پنهان رابطه 

در واقع یک حالت فرضای بوده و به طور صاریح  10- 152شاود که این حالت مطلوب نیسات. رابطه  

 در ساختار تعریف نمی شود.

(152-10)            ( ) ( ) ( ) ( )( )) ( )E KL P P KL P Q = +x x z z|x 
 

با توجه به ساااختار تقویت شااده لایه کدگشااا و   10- 152در این حالت مقدار جمله اول رابطه  

خطای کوچک بردار های خروجی، مقدار بسااایار کوچکی خواهد بود. بنابراین در طول روند آموزش 

برای حاداقال کردن تاابع هزیناه سااااختاار مقادار جملاه دوم را کااهش می دهاد. باا کااهش جملاه دوم 

پنهان بر توزیع هدف، نرمال گوسااای، منطبق شاااده و عملا به ازای هر بردار ورودی خروجی توزیع  

بردار رمزگذار یکساان خواهد بود. در این صاورت بردار های تصاادفی پنهان انتخاب شاده از توزیع نیز 

 مناسبی برای دادگان توسعه نخواهد یافت. بازنمائیتقریبا مشابه هم بوده و مدل 

          یاا        10- 147شاااکال در صاااورتی کاه برای تقویات لایاه کادگشااااا از روابط  برای رفع این م

اساتفاده کرده باشایم. می توانیم از وابساتگی محلی به جای وابساتگی ساراساری اساتفاده   10-149

 10- 154و  10- 153 به ترتیب به صااورت روابط 10- 149و   10- 147کنیم. در این صااورت رابطه  

 خواهند بود.

(153-10)                                                         1( | ,..., , ) , 1
i m ix x xP m

−
z 

(154-10)                                           ( ) ( 1) ( )( | , ,..., , ) , 1
k k k m

P m
− −

x h h h z
 

 

تنها هریک از ابعاد بردار خروجی به جای وابستگی به همه ابعاد پیش از خود  10- 153در رابطه  

به چند بعد قبل از خود وابسااته خواهد بود. برای مثال در دادگان تصااویری به جای وابسااتگی همه 

پیکسال ها به هم، هر پیکسال فقط به پیکسال های اطراف خود وابساته خواهد بود و یا در دادگان 

  ساااری زمانی هربعاد )دینامیک( به جای همه دینامیک های قبل از خود فقط یک یا چند دینامیک 

نیز هر نمونه به جای وابستگی به   10- 154قبل از خود وابسته خواهد بود. به طور مشابه برای رابطه  
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 همه نمونه های پیش از خود فقط به تعدادی نمونه محدود پیش از خود وابسته خواهد بود.

اشااره کردیم که بروز مشاکل غیرفعال شادن نورون های لایه پنهان در طول روند آموزش مربوط  

انطباا  کاامال  توزیع پنهاان، باایااس شااادن، باه توزیع نرماال هادف و کااهش بیش از انادازه مقادار  باه

تابع هزینه اسات. بنابراین ممکن اسات در مواردی که حتی لایه کدگشاا   10- 151جمله دوم رابطه  

تقویت نشااده باشااد نیز این مشااکل به ویژه در گام های اول آموزش که مقدار تابع هزینه کاهش 

ی دارد بروز پیدا کند. در این صاورت راهکار کلی برای رفع این مشاکل اساتفاده از ضارایب محساوسا

برای جمله هم پوشااانی توزیع پنهان و توزیع هدف در تابع هزینه اساات. در این روش تابع   1میرایی

ضاریب اساکالری  𝛽توساعه می دهیم که در آن    10- 155را به صاورت رابطه    10- 151هزینه رابطه  

ر تا یک اسات که مقدار آن با افزایش گام آموزشای افزایش می یابد. در این رویکرد در گام بین صاف

تاریر کمتری مقادار نهاایی تابع هزیناه داشاااتاه و   10- 151در رابطاه    𝐾𝐿های اولیاه جملاه دوم معیاار  

می متعاقبا با تولید گرادیان های کوچک تر  از بایاس شااادن توزیع پنهان به توزیع هدف جلوگیری 

 کند.

(155-10)    ( ) ( | ) ( ) ( )( )) ( )E KL P P KL P Q = +x x z z z|x 
 

تاریر هر یک از دو جمله تابع هزینه در توزیع پنهان سااختار با فرض اساتفاده   10- 18در شاکل  

بندی با ساه کلاس بررسای شاده اسات، شاکل الف تابع هزینه سااختار فقط از دادگان آموزشای طبقه

کیب  میانگین مربعات خطا و واگرائی براساااس میانگین مربعات خطای بردار بازسااازی، شااکل ب تر

توزیع پنهان و توزیع هدف و شاکل ج فقط براسااس واگرائی بین توزیع پنهان و توزیع هدف تعریف 

 شده است.

 

 
 الف                         ب                              ج                                         

 فضای توزیع پنهان با تغییر تابع هزینه : بررسی  10- 18شکل  

 

 کاربرد خودرمزگذار متغیر 4.10.3.10

کاربردهای دیگری نیز تعریف می شاود.   بازنمائیبرای سااختار خودرمزگذار متغیر علاوه بر مدل  

 
1 Decay factor 
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اسااتفاده شااود پس از آموزش لایه کدگشااا از   بازنمائیدر صااورتی که این ساااختار به عنوان مدل  

مانند  بازنمائیهان و نمونه های تصااادفی آن برای ایجاد بردارهای  ساااختار حذف شااده از توزیع پن

ساایر سااختارهای خودرمزگذارها اساتفاده می شاود. اما با توجه به ماهیت مولد سااختار که یک توزیع  

را شابیه ساازی می کند می توان پس از آموزش لایه کدگشاا را در سااختار باقی گذاشاته و با تولید  

ف به ازای بردار ورودی داده هایی مشاابه بردار ورودی در خروجی لایه کدگشاا بردارهای پنهان مختل

تولیاد کرد. با توجه به یادگیری بدون نظاارت در این روش، در مواردی که دادگان آموزشااای محادود 

 و افزایش تعداد دادگان خواهد بود. 1باشد این روش، روشی مورر برای تولید

و  بازنماائیکرد سااااختاار می توان در هر دو کاربرد مدل برای افزایش فرفیات و بهبود عمل 

مدل مولد از تعدادی لایه ساری به جای یک لایه رمزگذار و کدگشاا اساتفاده کنیم، تعداد لایه های  

نمایش یک ساختار خودرمزگذار متغیر با دولایه   10- 19رمزگذار و کدگشاا لزوما برابر نیساتند. شاکل 

 کدگذار و دولایه کدگشا است.

 

 
 ساختار خودرمزگذار متغیر با چند لایه رمزگذار و کدگشا :  10- 19شکل  

 

 2خود رمزگذار واسا اشتاین  
در سااختار خودرمزگذارهایی که جمله اصالی تابع هزینه آن ها براسااس نرم، فاصاله اقلیدسای، 

 بین بردار ورودی و بردار بازسااازی تعریف می شااود، مشااابه همه ساااختارهایی که تا کنون بررساای

کردیم، در روند آموزش به پارامترهای سااختار، به ویژه لایه کدگشاا، تحمیل می شاود که براسااس 

یک بردار متفاوت با بردار ورودی، و معمولا با بعدی کمتر از آن، که همان بردار پنهان اسات برداری  

ساااختار  در 3عینا مشااابه بردار ورودی ایجاد کند. این موضااوع می تواند باع  مشااکل بیش برازش

 
1 Data synthesizing 
2 Wasserstein autoencoder (WAE) 
3 Over fitting 
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شاود، علاوه بر بروز این مشاکل در مواردی که هدف از توساعه سااختار خودرمزگذار تولید دادگانی با 

معرفی شاد، اساتفاده از تابع    10- 3- 10- 4توزیع دادگان اصالی آموزشای اسات، مانند آنچه در بخش  

یی که پس از هزینه براسااس فاصاله اقلیدسای بین بردار ورودی و بازساازی باع  می شاود تا داده ها

آموزش سااختار تولید می شاوند شاباهت بسایار زیادی به داده های اصالی داشاته باشاند، دادگان اصالی 

با تغییر اندکی کپی شاده باشاند، حال آنکه هدف از توساعه چنین سااختاری تولید دادگانی با توزیع  

ود دارند از ساراسار مشاابه دادگان اصالی ولی متفاوت بود تا نمونه هایی که در مجموعه دادگان وج

بازه توزیع احتمالاتی دادگان انتخاب شااده و محدوده بیشااتری را پوشااش دهند تا در ادامه آموزش 

ساااختار هایی که از آن مجموعه داده اسااتفاده می کنند نساابت به مجموعه دادگان اصاالی با نمونه  

 های کمتر، بهتر باشد. 

ه در خودرمزگذارها می توان از  تابع با توجه به توضاایحات فو  برای رفع معضاالات ذکر شااد

گیری فاصاله بین دو نمونه، بردار ورودی و بازساازی، فاصاله ای اساتفاده کرد که به جای اندازههزینه

را اندازه گیری کند، در   𝑃(𝒙̂)و دادگان تولید شاده توساط سااختار   𝑃(𝒙)بین دو توزیع دادگان اصالی 

پوشانی ای حالتی است که دو توزیع دقیقا با هم، همع هزینهآل برای چنین تاباین صاورت حالت ایده

هایی که از آن ها انتخاب شااده تا میزان هم پوشااانی اندازه گیری داشااته باشااند در حالی که نمونه

ای می توانیم شاود از قسامت های مختلفی از بازه انتخاب شاده باشاند. برای توساعه چنین تابع هزینه

 𝑓یاا معیاار واگرایی    𝐾𝐿تعریف کردیم ماانناد معیاار واگرایی    8در فصااال  از معیاارهاای واگرایی کاه  

اساتفاده کنیم اما با توجه به فرمول این معیارها برای محاسابه میزان هم پوشاانی داشاتن پارامترهای 

دشاوار   𝑃(𝒙)بررسای کردیم که محاسابه توزیع    10- 122توزیع ها ضاروری اسات در حالی که در رابطه  

دلیل از معیاری اسااتفاده می کنیم که هم پوشااانی را برای توزیع های غیرپارامتری اساات به همین 

از فاصاله واساااشاتاین بدین منظور اساتفاده   8نیز بتواند محاسابه کند که با توجه به توضایحات فصال 

می کنیم. سااختارخودرمزگذار واساااشاتاین سااختاری مشاابه سااختار خودرمزگذار متغیر اسات که در  

ی اساتفاده از میانگین مربعات خطا به عنوان تابع هزینه از فاصاله واساااشاتاین اساتفاده شاده آن به جا

اسات. تابع هزینه سااختار خودرمزگذار واساااشاتاین برای محاسابه هم پوشاانی بین توزیع مجموعه  

 است. 10- 156دادگان ورودی و تولید شده مطابق رابطه 

(156-10)         ˆ( ) ( )

ˆ ˆ( ) ( ) ( )
ˆ( , )

ˆ( , ) inf ( )c
p P P

W P P c


=
x x

x x x,x
x x

x,xE [ ]
 

 

,)𝑐،  10- 156در رابطه   فاصاله بین دو بردار اسات. در صاورت اساتفاده از فاصاله اقلیدسای، نرم   (

 13(، تابع هزینه به تابع هزینه مرساوم در سااختار شابکه های متخاصام مولد که در فصال 𝑊2دوم )

 156- 10بررسای شاده اسات شاباهت خواهد داشات. در این سااختار از نرم اول اساتفاده شاده و رابطه 

 خواهد بود. 10- 157رای ساختار مطابق رابطه ب

(157-10) 

ˆ( ) ( )ˆ ˆ1 ( ) ( )
ˆ( , ) sup ( ) ( )

L

P P
f F

W P P f f


=
x xx x x xx xE [ ]-E [ ]
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 𝐹𝐿فاصااله واسااااشااتاین اساات که در آن    1رابینشااتاین- فرم دوگانه کانتوروی   10- 157رابطه  

لیپشایتس اساتفاده می کنیم که سااده ترین  - 1اسات. در اینجا از تابع    2لیپشایتس- nمجموعه توابع  

𝑦نوع آن یک تابع همانی،  = 𝑥،  .است 

شایب  10- 158لیپشایتس به توابعی گفته می شاود که در آن ها طبق رابطه نامسااوی - nتوابع  

 تابع محدود شده باشد.

(158-10)                                           1 2 1 2| ( ) ( ) | | |f x f x n x x−  −
 
مشاکل دیگر خودرمزگذارهای متغیر که در سااختار واساااشاتاین برطرف شاده اسات بدین شارح 

است  در خودرمزگذار های متغیر برای هر نمونه ورودی به یک توزیع تقریبی گوسی نسبت داده می 

این   فشااد که پارامترهای توزیع همان بردار خروجی لایه رمزگذار در ساااختار بود. در ادامه انحرا

توزیع منساااوب باه نموناه از توزیع نرماال هادف در تاابع هادف لحاا. شاااده و در طی روناد آموزش 

الف به سامت   10- 20پارامترهای هر یک از توزیع های تقریبی حاصال از بردار ورودی مشاابه شاکل 

ار  پارامترهای توزیع نرمال هدف سااو  داده می شاادند. با فرض ادامه روند آموزش به ازای همه برد

هاای ورودی پاارامترهاایی مشااااباه پاارامترهاای توزیع نرماال بوده و تفااوت ورودی تااریر چنادانی در 

. به همین دلیل بردار تصادفی پنهان حاصل نیز تقریبا برای  3پارامترهای توزیع پنهان ایجاد نمی کرد

را پوشاش می همه ورودی ها مشاابه بوده و از این رو بردار بازساازی حاصال از آن محدوده کوچکی 

 الف تشکیل بردار بازسازی از توزیع پنهان نشان داده شده است. 10- 20داد. در شکل

برای رفع مشاکل ذکر شاده در خودرمزگذار های متغیر راهکارهایی ارائه شاده اسات که در بخش  

قبل به چند مورد از آن ها اشااره کردیم. اما راهکارهای ارائه شاده صارفا باع  بهبود نسابی شاده و 

اصال مشاکل ناشای از نسابت دادن توزیع هدف به هر یک از توزیع های حاصال از نمونه های ورودی 

همچنان در ساااختار مطرح اساات. ساااختار خودرمزگذارهای واسااا اشااتاین این مشااکل مطرح در  

ساختارهای خودرمزگذار متغیر را بدین صورت برطرف می کند  در این ساختار به جای نسبت دادن 

الف نشاان داده شاده اسات، توزیع هدف   10- 20ه توزیع هر نمونه ورودی که در شاکل  توزیع هدف ب

ب برای توزیع کل داده های ورودی نسابت داده می شاود. سااختار کلی در این   10- 20مشاابه شاکل 

 روش، چیدمان لایه ها و...، مشابه خودرمزگذار متغیر است. 

کلی براسااس همه نمونه ها اسات. که چالش مطرح در این سااختار پیشانهادی محاسابه توزیع  

 استفاده می کنیم. 10- 159برای محاسبه آن از رابطه 

(159-10)                                                              ( )( | ) ( )Q P dP=  x|z x xz 

)توزیع پنهاان هر نموناه  ورودی،  10- 159برای محااساااباه انتگرال رابطاه   | )Pz x باه ازای توزیع ،

 
1 Kantorvich-Rubistein’s duality 
2 n-Lipshitz functions 
3 Dying units problem 
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)شاواهد )Px    در هر مرحله که یک نمونه از دادگان آموزشای وارد سااختار می شاود محاسابه و به

)بدین ترتیبس روند محاسااابه توزیع پنهان کلی مقدار قبلی اضاااافه می شاااود.  | )Q z x   در طول

ادامه داشااته و به ازای ورود هر نمونه به روز می شااود. با این توضاایحات می توان    آموزش ساااختار

نیز نشاان دهیم که در آن امید ریاضای شارطی به ازای   10- 160را به صاورت رابطه    10- 159رابطه  

 همه نمونه های وارد شده از ابتدای گام آموزشی محاسبه می شود.

(160-10)                                                            ( )( )( )  PQ E P 
 

=
x Z|z|x X 

)بناابراین می توانیم میزان واگرایی توزیع   | )Q z x  و( )
P

Z  را نیز هماانناد معیاار𝐾𝐿    در سااااختاار

را به صاورت   10- 156های پیش تر بررسای شاده به تابع هزینه اضاافه کنیم. در این صاورت رابطه  

)بازنویساای می کنیم. در این ساااختار نیز توزیع هدف  10- 161رابطه   )
P

Z  را همان توزیع گوساای

 نرمال در ساختار متغیر در نظر می گیریم. 

(161-10)   
( )

( ) ( )

ˆ ˆ( ) ( ) ( )
:

ˆ( , ) inf ( )c Q
Q Q P

W P P c
=

=
z|x

z z

x x x,x x,xE E [ ]
 

 

که در آن هم  10- 162می توانیم آن را به صاااورت رابطه    10- 161با توجه به پیچیادگی رابطاه  

 پوشانی توزیع پنهان به صورت جمله جداگانه اعمال شده است استفاده کنیم.

(162-10) 
( )

( | )

ˆ ˆ( ) ( ) ( )
ˆ( , ) inf ( )c Q

Q
W P P c T


=

z|x
z x

x x x,x x,xE E [ ]+
 

 

یک اساکالر بین صافر تا یک که حسااسایت جمله هم پوشاانی توزیع پنهان  𝜆،  10- 162در رابطه  

اساات که هم پوشااانی بین توزیع   10- 134یک متمایزکننده مشااابه رابطه   𝑇را تعیین می کند و 

( | )Q z x  و( )
P

Z  ه پارامترهای را محاساابه کرده و خود دارای پارامترهای آموزشاای اساات که همرا

نیز توساعه   10- 163را به صاورت رابطه    10- 162سااختار به روز می شاود. همچنین می توان رابطه  

دهیم. در این صاااورت باه جاای اساااتفااده از متماایزکنناده میزان واگرایی توزیع پنهاان و هادف را باا 

یم. حداکثر  معرفی کردیم، اسااتفاده کن  8که در فصاال    1اسااتفاده از روش حداکثر اختلاف متوسااط

)اختلاف متوسط برای دو توزیع  | )Q z x  و( )
P

Z  تعریف می شود. 10- 163به صورت رابطه 

(163-10) 
( ) ( | ) ( ) ( )( , ) ( ,.) ( ,.)

kH

MMD P Q k dP k dQ= − z z x z z
z z

z z
 

 
1 Maximum mean discrepancy (MMD) 
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نماایش تئوریکاال بوده و برای اساااتفااده برای نموناه هاای برداری از توزیع پنهاان   10- 163رابطاه  

 10- 163توساعه داده شاود. در رابطه   10- 164صاورت گساساته، مجموع مقادیر، مطابق رابطه  باید به 

، گوسای، می تواند باع  غیر فعال شادن نورون های لایه پنهان 1اساتفاده از کرنل شاعاعی  164- 10و 

 ام معکوس مناسب تر است. - nشود بنابراین استفاده از کرنل درجه 

(164-10) 
( ) ( | )( , ) [ ( ,.)] [ ( ,.)]

k
P Q H

MMD P Q k k= −z z x x yz zE E
 

با اسااتفاده از روش حداکثر اختلاف متوسااط به جای متمایزکننده    10- 162ترتیب رابطه   بدین

 خواهد بود. 10- 165به صورت  رابطه 

(165-10) 
( )

( | )

ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( ) ( | )
ˆ( , ) inf ( ) ( , )c Q

Q
W P P c MMD P Q


=

z|x
z x

x x x,x z z xx,xE E [ ]+
 

 

 
 الف( خودرمزگذار متغیر                       ب( خودرمزگذار واسااشتاین                              

 ]8[تفاوت توزیع پنهان خودرمزگذار متغیر و واسااشتاین:  10- 20شکل  

 

 2خود رمزگذارهای راف  
از آنجایی که سااختار خودرمزگذار مشاابه یک شابکه پرساپترون دو لایه اسات می توان از نورون 

بررسای کردیم در   7های راف اساتفاده شاده در سااختار های شابکه های عصابی راف که در فصال 

ساااختار خودرمزگذارها نیز بهره گرفت، در این صااورت می توان هر دو ساااختار راف نوع اول، لایه 

راف، و دوم، لایه کدگشااا راف، را برای خودرمزگذارها پیاده سااازی کرد. ساااختار حاصاال رمزگذار 

به ترتیب   10- 22و  10- 21تعریف شاده در  نسابت به نویز دادگان مقاوم تر خواهد بود. شاکل های 

نشاان دهنده سااختار راف نوع اول و دوم برای خودرمزگذار هساتند که در آن ها امکان اساتفاده از 

برای آموزش لایه رمزگذار وجود نداشااته و برای هر یک از لایه ها باید روابط مشااتق  10- 82رابطه  

 برای ساختارهای راف بررسی شد توسعه داده شود.  7زنجیره ای که در فصل 
 

 

 
1 Radial based function (RBF) 
2 Rough autoencoder 
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 خودرمزگذار راف نوع اول :  10- 21شکل  

   

 خودرمزگذار راف نوع دوم :  10- 22شکل  

 

خودرمزگذار راف را نشاان می دهد که در آن هر دو لایه رمزگذار و سااختار یک   10- 23شاکل 

برای   10- 82کدگشاا راف بوده و با تعریف روابط مشاتق زنجیره ای آموزش برای لایه کدگشاا از رابطه

آموزش لایه رمزگذار اسااتفاده کنیم، در این صااورت آموزش وزن های باند بالا و پایین لایه رمزگذار 

 متارر از باند بالا و پایین لایه کدگشا خواهد بود. 10- 82 به ترتیب طبق رابطه
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 خودرمزگذاربا هردو لایه راف :  10- 23شکل  

 

 1خود رمزگذارها با آموزش عاطفی  
در روند آموزش خودرمزگذارها می توان مقادیر خطا های نمونه های گذشاته را نیز در محاسابه 

در محاسابه می توانیم با اضاافه کردن مشاتق خطا  تابع هزینه نمونه فعلی وارد کنیم. در این صاورت

که تفاضال خطای گام گذشاته و فعلی اسات به تابع هزینه از آموزش عاطفی اساتفاده کنیم. در این  

خواهد بود. در رابطه    10- 166صاورت جمله مربوط به خطای بازساازی در تابع هزینه براسااس رابطه  

10-166  ،𝑘2 𝑘1 د.مقادیر اسکالر کنترلی هستن 

(166-10)                                                                        

2

1 2

1
( )

2
E k e k e= +

                                    
  

 2خود رمزگذارهای بازگشتی  
توسااعه   بازنمائیدر صااورتی که نمونه های دادگان آموزشاای که می خواهیم برای آن ها مدل  

دهیم وابساتگی زمانی به هم داشاته باشاند اساتفاده از می توانیم از سااختارهای بازگشاتی اساتفاده 

از دادگان اصااالی اعمال کند. اساااتفاده از   بازنمائیکنیم که این وابساااتگی را در ایجاد نمونه های 

مطلوب تری نسابت به ساایر سااختارها   بازنمائیختار بازگشاتی در چنین دادگانی می تواند دادگان ساا

 بررسی شده اند. 11تولید کند. ساختارهای بازگشتی در فصل 

و ساااختار یک   11برای توسااعه با مقایسااه ساااختارهای بازگشااتی بررساای شااده در فصاال 

جردن - تارهای بازگشاتی المن، جردن و المنخودرمزگذار می توان به وجود شاباهت هایی بین سااخ

 
1 Emotional learning 
2 Recurrent autoencoder 
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پی برد. همان طور که بررسای کردیم سااختار یک خودرمزگذار متشاکل از دو لایه رمزگذار و کدگشاا 

اساات. به عبارت دیگر خودرمزگذار یک شاابکه پرسااپترون دو لایه اساات که مقدار مطلوب برای آن 

جردن نیز دارای - لمن، جردن و المنهمان ورودی آن اساات. از طرف دیگر ساااختارهای بازگشااتی ا

سااختار دولایه هساتند که با افزودن اتصاالاتی به یک شابکه پرساپترون دو لایه تعریف می شاوند. با 

 این توضیحات می توانیم ساختارهای خودرمزگذارهای بازگشتی را به شرح ذیل تعریف کنیم:

 1خود رمزگذار بازگشتی المن 1.14.3.10

وجی لایه رمزگذار نمونه قبلی با ضارب در وزن های بازگشاتی در خودرمزگذار بازگشاتی المن خر

 وارد لایه رمزگذار شده و در محاسبه بردار پنهان دخیل می شود. 

 ساختار یک خودرمزگذار بازگشتی المن را نشان می دهد.  10- 24شکل 

 

 
 ساختار خودرمزگذار المن   : 10- 24شکل  

 

 2خود رمزگذار بازگشتی جردن 2.14.3.10

خودرمزگذار بازگشاتی جردن خروجی لایه کدگشاا نمونه قبلی با ضارب در وزن های  در سااختار  

سااختار   10- 25بازگشاتی وارد لایه رمزگذار شاده و در محاسابه بردار پنهان دخیل می شاود. شاکل  

 یک خودرمزگذار بازگشتی جردن را نشان می دهد.

 

 
1 Elman autoencoder 
2 Jordan autoencoder 
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 خودرمزگذار جردن :  10- 25شکل  

 

 نجرد-خود رمزگذار بازگشتی المن 3.14.3.10

جردن با ادغام سااختار المن و جردن  تعریف می شاود و در محاسابه - سااختار خودرمزگذار المن

 10- 26بردار پنهان آن خروجی هر دو لایه رمزگذار و کدگشاا برای نمونه قبل دخیل هساتند. شاکل 

 جردن را نشان می دهد.- ساختار خودرمزگذار المن
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 جردن - المن خودرمزگذار  :  10- 26شکل  

  

جردن برای محاسابه بردار پنهان از خروجی لایه کدگشاا اساتفاده - در سااختارهای جردن و المن

پس از آموزش   بازنمائیمی شاود در حالی که پیش تر اشااره کردیم که به منطور توساعه یک مدل  

گشاا لایه کدگشاا از سااختار حذف می شاود. در این صاورت اتصاالات بازگشاتی نیز با حذف لایه کد

حذف شاده و در تولید بردارهای پنهان پس از آموزش سااختار نقشای نخواهند داشات. در این صاورت 

آموزش داده شاده کاهش محساوسای خواهد داشات،   بازنمائیبا تغییر اتصاالات سااختار عملکرد مدل  

ردارهای  بنابراین اساتفاده از این سااختارها در صاورتی که بخواهیم از آن به عنوان مدلی برای تولید ب

اساتفاده کنیم مناساب نیسات اما در کاربردهایی مانند حذف نویز از دادگان که لایه کدگشاا    بازنمائی

از سااختار حذف نمی شاود، مشاابه شاکل در خودرمزگذارهای متغیر، اساتفاده از این سااختار مناساب  

 است.

 

 استفاده از واحدهای بازگشتی در ساختار خودرمزگذار 4.14.3.10

ازگشااتی در خودرمزگذارها علاوه بر ساااختارهای ذکر شااده می توان از برای توسااعه ساااختار ب

برای تعریف نورون های ساختار خودرمزگذار استفاده کنیم.  𝐿𝑆𝑇𝑀 ،𝐺𝑅𝑈واحدهای بازگشاتی مانند  

در این صااورت وزن های ساااختار مطابق واحدهای بازگشااتی مورد اسااتفاده تعریف می شااود و در 

و لایه رمزگذار و کدگشاا در این سااختار یکساان باشاد می توان برای هر  صاورتی که از سااختار هر د

اساتفاده کرده و روابط آموزشای را فقط برای یک لایه   10- 82وزن متنافر در لایه رمزگذار از رابطه  

در واحد رمزگذار را نشاان    𝐿𝑆𝑇𝑀سااختار یک خودرمزگذار با واحدهای  10- 27توساعه دهیم. شاکل 
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با توجه به عدم تطابق وزن های دو لایه و یکساان نبودن وزن ها  10- 27می دهد. در سااختار شاکل 

اسااتفاده کرد و باید روابط آموزشاای را برای وزن های هر بخش جداگانه   10- 82نمی توان از رابطه  

 اند.بررسی شده  11تعریف کنیم. روابط و ساختارهای بازگشتی در فصل 
 

 
 LSTMخودرمزگذار با واحدهای  :  10- 27شکل  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 یادگیری ژرف 208

 مسائل 4.10
 را محاسبه کنید. 10- 2مقادیر قطر اصلی ماتریس وزن های رابطه  .1

برای آموزش ماشاین های بولتزمن روش گرادیان نزولی تصاادفی را پیاده ساازی کرده و با  .2

 روش گرادیان نزولی مقایسه کنید.

دادگان آموزشای، یک شابکه باور عمیق و یک خودرمزگذار پشاته ای  برای یک مجموعه   .3

توساعه داده و بردارهای پنهان حاصال از هر سااختار را برای آموزش یک شابکه پرساپترون  

 دو لایه استفاده کرده و نتایج را با هم مقایسه کنید.

نهان، به  ساااختار خودرمرگذار متغیر را با تولید تعداد بیشااتر نمونه تصااادفی از توزیع پ  .4

جاای یاک بردار، آموزش دهیاد و نتاایج را باا حاالتی کاه از یاک بردار اساااتفااده می شاااود 

 مقایسه کنید.

با توجه به اینکه در خودرمزگذارها پس از آموزش محلی لایه کدگشاا حذف می شاود، در  .5

مورد نحوه تولیاد بردار باازگشاااتی در خودرمزگاذار جردن پس از آموزش محلی و حاذف 

 کدگشا بح  کنید.لایه 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 11فصل  11

 1سری های زمانی و شبکه های عصبی بازگشتی 
 

 مقدمه 1.11
و ارائه   2با توجه به رشااد رویکردها و روش های کاربردی در پردازش دادگان سااری های زمانی

وضاعیت متغیرها در افق های آینده براسااس الگوی رفتاری آن ها   3روش های نوین برای پیش بینی

در گذشااته، مانند وضااعیت آب و هوا، میزان آلودگی، رفتار بورس و...، تمزکز بر توسااعه مدل های 

ارائه مدل های مبتنی بر یادگیری ماشاین و یادگیری عمیق نیز با توجه به پتانسایل این روش ها در  

پیش بین در این حوزه گساترش یافته اسات. براین اسااس مدل ها و سااختارهای مبتنی بر یادگیری 

اند. در اغلب عمیق در کنار سااایر رویکردها با هدف ارائه مدل های پیش بینی کننده توسااعه یافته

ر مجموعه دادگان موارد دادگان مربوط به یک ساری زمانی حجم بالائی داشاته و در مقایساه با ساای

آموزشااای از تعداد نمونه های بیشاااتری تشاااکیل شاااده اند، به همین علت در توساااعه مدل ها و 

اند این مورد همواره مورد توجه ساااختارهای مربوط که برای چنین کاربردهایی توسااعه داده شااده

حجم  محققین این حوزه بوده اساات. بدین ترتیب ساااختارهای ارائه شااده قادر هسااتند با پردازش

بالائی از دادگان مربوط به الگوی رفتاری گذشااته یک متغیر پیش بینی مناساابی را از کمیت آن در 

آیناده ارائاه کنناد. برای مثاال یاک مادل بیش بینی کنناده می تواناد وضاااعیات یاک متغیر ماانناد آب و 

شاته متغیر هوا، میزان آلودگی هوا، وضاعیت بورس و... در روز های آینده براسااس مقادیر فعلی و گذ

 )آب و هوای فعلی و روزهای گذشته( پیش بینی کند. 

در این فصاال ابتدا به بررساای ساااختار دادگان آموزشاای که دارای وابسااتگی زمانی بوده و برای  

آموزش چنین مدل هایی مورد اسااتفاده قرار می گیرند پرداخته و سااپس ساااختارهایی را که برای  

اند را معرفی می کنیم. در ادامه رویکرد هایی را بررساای  پردازش چنین دادگانی توسااعه داده شااده

می کنیم که با اعمال آن ها در سااختار های مرساومی که تا کنون بررسای کردیم، شابکه های عصابی 

پرساپترون، خودرمزگذار و...، به سااختارها قابلیت پردازش دادگان ساری زمانی افزوده شاده و بدین 

برای سری های زمانی فراهم می شود. در  4بینی کننده عمومیترتیب امکان توسعه مدل های پیش 

 
1 Recurrent neural networks (RNNs) 
2 Time series 
3 Prediction 
4 General 
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این صاورت می توان از روش هایی که برای بهبود عملکرد سااختارهای مرساوم ارائه شاده اسات برای  

مدل های مربوط به سااری های زمانی نیز اسااتفاده کرده و عملکرد مدل را ارتقا داد. در هر قساامت 

روابط آن که عمدتا براسااس گرادیان نزولی تعریف شاده اسات  پس از معرفی سااختار روش آموزش و

را نیز بررسااای کرده و معایب و مزایای هر سااااختار و روش را نیز بررسااای می کنیم. در نهایت در 

انتهای فصل مسائلی برای درک بهتر موضوع فصل و ارتباط آن با سایر قسمت ها در نظر گرفته شده 

 است.

  

 ی زمانیساختار دادگان با وابستگ 2.11
بح  کردیم، در این مدل ها برای یک سری زمانی   1در مورد مدل های خود هم بسته 6در فصل

مادلی تعریف می کردیم کاه در آن مقادار متغیر در هر گاام زماانی براسااااس مقاادیر آن در گاام هاای 

مقدار  6- 20محاساابه می شااد. اگر فرض کنیم خروجی رابطه 6فصاال   6- 20گذشااته مطابق رابطه

𝑘سااری زمانی در گام آینده،  متغیر + یک پیش بینی کننده    6- 20، باشااد در این صااورت رابطه1

𝑘، و گام های گذشااته،  𝑘براساااس مقادیر گام فعلی،   − 𝑖, 𝑖 = 1,… , 𝑘 − ، برای گام آینده متغیر  1

اساات. گام آینده که خروجی مدل اساات لزوما یک گام بعد از گام فعلی نبوده و می تواند چند گام 

𝑘بعادتر،   + 𝑛, 𝑛 > ، از گاام فعلی بااشاااد، البتاه محااساااباه  مقادار خروجی در این حاالات معمولا  1

دشاوارتر از حالتی اسات که هدف پیش بینی یک گام جلوتر اسات. حال اگر الگوی رفتاری این ساری 

همواره خطای بزرگی  6- 20زمانی درجه غیرخطی بالائی داشاته باشاد به طوری که اساتفاده از رابطه

تر، مانند یک شابکه عصابی پرساپترون، در این صاورت می توانیم از یک مدل پیچیده به همراه دارد.

به عنوان مدل پیش بینی کننده اساتفاده کنیم تا عملکرد مدل بهبود پیدا کند.  6- 20به جای رابطه

بنابر این توضایحات در این صاورت مقادیر متغیر ساری زمانی برای گام فعلی و گام های گذشاته در 

به عنوان ورودی شااابکه و مقدار گام آینده مطابق  11- 1ه صاااورت برداری مطابق رابطه  کنار هم ب

به عنوان خروجی شابکه عصابی پرساپترون که هدف از آموزش شابکه محاسابه آن است،  11- 2رابطه  

مقادیر اسااکالر مثبت برای تعیین  𝑚,𝑛، 11- 2و  11- 1مقدار مطلوب، در نظر می گیریم. در روابط 

 ی به ترتیب برای متغیرهای ورودی و خروجی هستند.گام های زمان

(1-11)                                                                                       
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1 Autoregressive models 
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با توجه به فرفیت مدل های پیچیده تر مانند شابکه های عصابی پرساپترون برخلاف مدل های 

خود هم بسته که در آن ها  خروجی مدل معمولا برای یک بعد، اسکالر، تعریف شده و برای خروجی 

بساته حاصال نمی شاد، در مدل های چند بعدی، برداری، معمولا عملکرد مطلوبی از مدل خود هم  

های پیچیده مانند شابکه های عصابی پرساپترون می توان خروجی شابکه را به صاورت بردار تعریف 

      از گاام هاای آیناده تعریف کنیم. در رابطاه  11- 3کرده و مقادار متغیر را در باازه ای مطاابق رابطاه  

11-3  ،𝑛, 𝑙  هستند.مقادیر اسکالر طبیعی برای تعیین گام های زمانی 

(3-11)                                                                
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   یک سااری زمانی برای یک متغیر را نشااان می دهد که در آن بردار ورودی رابطه 11- 1شااکل 

به صاورت پنجره هایی نشاان داده شاده اسات. بدیهی اسات که  11- 3و بردار خروجی رابطه   11-1

انادازه پنجره ورودی و پنجره خروجی باه ترتیاب برابر انادازه بردار ورودی و خروجی مادل طبق روابط  

طبقه اسات. علاوه بر این می توان از مدل های تعریف شاده برای ساری زمانی برای   11- 3و  11-1

، یک بردار  11- 1ز اسااتفاده کنیم در این صااورت به ازای هر پنجره ورودی مطابق شااکل ی نیبند

ی نسبت داده می شود  این بردار در صورتی که تعداد کلاس طبقه بندمقدار مطلوب، برچسب، برای  

و در صاورتی که تعداد کلاس ها دو یا  OneHotهای مسائله بیش از دو کلاس باشاد به صاورت بردار  

 به صورت یک بردار یک بعدی، اسکالر، تعریف می شود. کمتر باشد 

 

 
 پنجره ورودی با بعد پنج و خروجی با بعد دو تعریف شده بر دادگان یک سری زمانی :  11- 1شکل  
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 ایجاد مجموعه دادگان آموزشی با استفاده از نمونه های یک سری زمانی   
نموناه هاای یاک ساااری زماانی برای یاک پاارامتر متغیر باا زماان، باا بسااااماد معین، فرکاانس نمونه  

ربت می شاااوند. هر گام زمانی پارامتر متغیر با  𝑡0از یک مبادا زمانی  11- 2برداری، مطاابق شاااکال 

 11- 2، عددی اختیار می کند که توالی آن ها یک ساااری زمانی مطابق شاااکل 𝑥𝑛زمان یک مقدار،

 می دهد. تشکیل

 

 
 نمونه های یک سری زمانی :  11- 2شکل  

 

اگر نمونه های سری زمانی را از دیدگاه پردازش سیگنال بررسی کنیم، پارامتر سری زمانی مانند 

یک سایگنال اسات که مقادیر آن به صاور گساساته با بساامدی مشاخص توساط یک نمونه بردار مطابق 

ز توالی این مقادیر دادگان سااری زمانی را ربت شااده و در نهایت مجموعه متشااکل ا 11- 3شااکل 

 تشکیل می دهند.
 

 
 نمونه برداری از سیگنال :  11- 3شکل  

 

برای اینکه از این مجموعه داده مشاابه شاکل برای آموزش، آموزش با سارپرسات، یک مدل مانند 

بکه شابکه عصابی اساتفاده کنیم باید، آن را به مجموعه داده ای مشاابه آنچه در فصال برای آموزش شا



 213 سری های زمانی و شبکه های عصبی بازگشتی فصل یازدهم  

های عصابی پرساپترون چند لایه اساتفاده کردیم تبدیل کنیم، بدین منظور ابتدا تعداد گام هایی را  

که براسااس آن ها می خواهیم شابکه آموزش داده شاده مقدار گام)ها( آینده را پیش بینی کند، بعد 

نه های با اسااتفاده از پنجره گذاری نمونه ها تعیین می کنیم. نمو  11- 4ورودی، به صااورت شااکل 

داخل این پنجره همان بردار ورودی یک نمونه از مجموعه دادگان آموزشای را تشاکیل می دهند. از 

آنجایی که در آموزش با سرپرست هر نمونه ورودی دارای یک مقدار مطلوب است، برای تعیین بردار  

ازه ای از مقدار مطلوب پنجره دیگری بر روی دادگان سااری زمانی تعریف می کنیم، مقدار مطلوب ب

گاام هاای جلوتر از پنجره ورودی اسااات کاه هادف از آموزش مادل پیش بینی مقاادیر نموناه هاای آن 

برای ساری زمانی مذکور یک پنجره   11- 4بازه بر اسااس مقادیر پنجره ورودی اسات. مطابق شاکل 

تعیین   خروجی باا انادازه دو تعریف می کنیم کاه مقاادیر نموناه یاک و دو گاام بعاد از بردار ورودی را

 کند.

برای تعریف نموناه هاای دیگر مجموعاه دادگاان پنجره هاای بردار ورودی و مطلوب را باا گاام 

یاک مطاابق شاااکال حرکات می دهیم. بادین ترتیاب نموناه دوم مجموعاه دادگاان آموزشااای    1حرکتی

نیز مشاخص اسات اندازه پنجره  11- 4حاصال می شاود. همان طور که در شاکل   11- 4مطابق شاکل  

 ها در طول روند حرکت بر روی نمونه ها رابت است.

 

 
 حرکت پنجره ها بر روی نمونه های یک سری زماتی :  11- 4شکل  

 

حرکات پنجره هاا می توانیم در مواردی کاه در اداماه باه آن هاا اشااااره خواهیم کرد از گاام  برای

حرکتی برزگتر از یک اساتفاده کنیم، اما بیشاترین تعداد نمونه برای مجموعه دادگان آموزشای تنها 

در صاورتی که مقدار گام حرکتی پنجره ها برابر یک باشاد حاصال می شاود. بدیهی اسات که مقدار 

رکتی برای هر دو پنجره ورودی و مقدار مطلوب باید برابر باشد. بر این اساس مجموعه دادگان گام ح

 
1 Stride 
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,𝑚,𝑛،  11- 4می شاااود. در رابطه    11- 4آموزشااای به صاااورت بردارهایی مطابق رابطه   𝑙, 𝑘  مقادیر

 اسکالر هستند.

(4-11) 

1 1 2 1 1

2 2 3 1 2 1 2 1

1 1 1 1
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هماان انادازه بردار، بردار   𝑛اطلا  می شاااود منظور از  n-gramدادگاان روش   باه این روش تولیاد

انادازه هریاک از بردارهاای    11- 4، در مجموعاه دادگاان اسااات. باه عنوان مثاال اگر در رابطاه  𝒙ورودی

 ایجاد شده اند. gram-3ورودی سه باشد مجموعه دادگان آموزشی به روش 

  

 های خود هم بسته استفاده از چند سری زمانی در مدل  
بررسای کردیم. در   6در فصال   6- 20  توجه به آنچه در مورد مدل های هم بساته مشاابه رابطهبا  

مواردی برای پیش بینی مقادیر متغیر یک ساری زمانی در گام های آینده می توانیم علاوه بر مقادیر 

آن متغیر در گام های گذشاته از مقادیر متغیرهای ساری های زمانی دیگری نیز در کنار ساری زمانی 

اصالی اساتفاده کنیم. در صاورتی که تعداد نمونه های این ساری های زمانی با هم برابر بوده و دارای 

برابری داشااته باشااند می توانیم علاوه بر پنجره ورودی بر روی سااری زمانی   1بسااامد نمونه برداری

آن برای   پنجره ورودی تعریف کرده و از 11- 5اولیه بر روی ساری های زمانی دیگر نیز مطابق شاکل 

پیش بینی مقادیر گام آینده ساری زمانی اولیه اساتفاده کنیم. در این صاورت مدل توساعه داده شاده 

علاوه بر مقادیر گام های گذشاته ساری زمانی اولیه، از مقادیر گام های گذشاته دیگر ساری ها  نیز 

ت، اساتفاده  برای محاسابه خروجی گام آینده ساری اولیه به طوری که در شاکل نشاان داده شاده اسا

 می کند.

در حالت ذکر شااده که در آن مدل از چند سااری زمانی اسااتفاده می کند، برای تعریف مدل 

بساامد ساری های زمانی حتما باید مشاخص باشاد، همچنین ضاروری اسات که زمان ربت اولین نمونه  

اشاد. با ب 2در هر ساری نیز ربت شاده و ساری زمانی حداقل برای اولین نمونه دارای برچساب زمانی

داشتن اطلاعات مربوط به بسامد و برچسب زمانی ربت اولین نمونه برای هر یک از سری های زمانی 

ممکن اسات یکی از حالت های ذیل برای ساری های زمانی صاد  کند، که شارایط هرکدام از آن ها 

ظور را بررساای می کنیم. بررساای حالت های مختلف برای سااری های زمانی به ترتیب زیر را به من

ساادگی با فرض دو ساری زمانی انجام می دهیم که قابل تعمیم به تعداد بیشاتر از ساری های زمانی 

 است:

 
1 Sampling frequency 
2 Timestamp 
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این حالت برای  زمان ربت اولین نمونه و بساامد برای همه ساری های زمانی یکساان باشاد:   .1

تعریف مدل حالت ایده آل اسات. در این حالت پنجره گذاری را با اندازه پنجره های یکساان 

انجام می دهیم. همان طور  11- 5ای همه ساری ها از اولین نمونه هر ساری مطابق شاکل بر

نیز مشااخص شااده اساات پنجره خروجی نیز که همان مقدار مطلوب    11- 5که در شااکل 

مدل، آموزش با سارپرسات، اسات روی ساری که هدف محاسابه خروجی آن اسات در کنار 

و خروجی ممکن اسات صافر یا مقداری پنجره ورودی تعریف می شاود. فاصاله پنجره ورودی 

بزرگتر از صافر باشاد. در صاورتی که این فاصاله بزرگ باشاد در این صاورت مدل برای پیش 

 های دورتری آموزش داده می شود. 1بینی افق

 

 
 دو سری زمانی با زمان ربت اولین نمونه و بسامد یکسان :  11- 5شکل  

 

 

در این زمان ربت اولین نمونه یکسااان بوده ولی بسااامد برای هر سااری ها متفاوت باشااد:   .2

 
1 Horizon 
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صااورت اگر اولین زمان ربت نمونه را به عنوان مرجع در نظر گرفته و نمونه های دو سااری 

در کنار هم قرار دهیم، مشاااهده خواهیم کرد که سااری که  11- 6زمانی را مطابق شااکل  

د نمونه های کمتری دارد و در صااورت پنجره گذاری با دارای بسااامد کمتری اساات تعدا

پنجره هایی با اندازه یکسااان، بازه زمانی، اندازه بردار ورودی برای سااری زمانی با بسااامد 

نمایش مقادیر هر ساری در این وضاعیت اسات که در  11- 6کمتر کوچکتر خواهد بود. شاکل 

بازه زمانی، یکساان تعداد نمونه های    آن مشااهده می کنیم که با اعمال پنجره های با اندازه،

 متفاوتی در پنجره هر سری قرار داده شده است. 

 

 
 دو سری زمانی با بسامد نمونه برداری متفاوت :  11- 6شکل  

 

در صاورتی که بخواهیم تعداد نمونه های ساری با بساامد کمتر با تعداد نمونه های ساری با بساامد 

ام برای تولید نمونه های بیشاتر بین هر دو نمونه  - nدرجه  1درون یابیبیشاتر برابر شاود می توانیم از 

از سااری زمانی اسااتفاده کنیم. برای درک بهتر مطالب روش های درون یابی مثال هایی از آن را به 
 

1 Interpolation 
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 صورت زیر در نظر می گیریم:

در این روش مقدار مربوط به نمونه اول در هر بازه به عنوان  درون یابی درجه صاافر:   •

ادیر بین دو باازه قرار گرفتاه و باا توجاه باه بسااااماد مادنظر تعادادی نموناه باا هماان مقا

این روش درون یابی اسات. همان طور  11- 7مقدار نمونه اول تولید می شاود. شاکل  

نیز مشاخص شاده اسات تعداد نمونه ها و زمان های ربت نمونه   11- 7که در شاکل  

در نظر گرفته شده و مقادیر متنافر های سری زمانی با بسامد بیشتر به عنوان مرجع 

با این زمان های مرجع برای سااری زمانی دیگر مشااخص می شااوند. بسااته به زمان 

های مرجع بعضای از این نمونه ها برای سری زمانی با بسامد کمتر ممکن است نمونه  

های ربت شده اصلی و بعضی دیگر به روش درون یابی ایجاد شده باشند، سایر نمونه  

شاده ساری زمانی با بساامد کمتر که زمان ربت آن ها با زمان های مرجع  های ربت

سااری اول مطابقت ندارند حذف شااده و در تشااکیل بردار پنجره ورودی دخیل نمی 

نمونه های حاصال از درون  Oنمونه های مشاخص شاده با نماد    11- 7شاوند. در شاکل  

مشااخص شااده اند نمونه های اصاالی سااری زمانی و  ⚫یابی، نمونه هایی که با نماد 

مشاخص شاده اند نمونه های اصالی ساری زمانی دوم هساتند   ×نمونه هایی که با نماد  

 که با زمان های مرجع از سری اول تطابق نداشته و حذف شده اند.
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 درون یابی درجه صفر :  11- 7شکل  

 

ه اول و دوم در هر بازه در این روش یک خط بین نمونا  درون یابی درجه اول )خطی(:  •

تعریف می شااود و نمونه های تولید شااده مقادیری را که از معادله خط نساابت به 

  موقعیت نمونه، فاصاله از نمونه اول بازه و انتهای بازه، مطابق رابطه حاصال می شاود

دریافت می کنند، به عبارت دیگر مقادیر نمونه های تولید شاااده همان نقاط  11-  5

شده هستند که در رسم نمودار سری زمانی استفاده می شود. شکل   روی خط تعریف

باه  𝑥𝑏،𝑥𝑎 و𝑥𝑛، 11- 5نماایش نموداری این روش درون یاابی اسااات. در رابطاه   11-8

ترتیاب نموناه اول باازه، انتهاای باازه و نموناه ای کاه مقادار آن را می خواهیم باه روش 

ان هاای ربات هر یاک از این نموناه هاا زما 𝑡𝑏،𝑡𝑎 و𝑡𝑛درون یاابی حسااااب کنیم بوده و  

نمونه های حاصال از درون  Oنمونه های مشاخص شاده با نماد   11- 8اسات. در شاکل 

مشااخص شااده اند نمونه های اصاالی سااری زمانی و  ⚫یابی، نمونه هایی که با نماد 

مشاخص شاده اند نمونه های اصالی ساری زمانی دوم هساتند   ×نمونه هایی که با نماد  

 که با زمان های مرجع از سری اول تقاطبق نداشته و حذف شده اند.
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(5-11)                                                                  
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 : درون یابی درجه اول 11- 8شکل  

 

این روش نیز مشااابه روش قبلی بوده با این تفاوت که بالاتر:  درون یابی درجه دوم و   •

در این روش به جای اساتفاده از خط بین دو نمونه از یک منحنی درجه دوم یا بالاتر  

اساتفاده می شاود. انتخاب درجه مناساب روش درون یابی وابساته   11- 9مطابق شاکل 

گوناه ای انتخااب شاااود کاه باه الگوی رفتااری داده هاا بوده و باایاد درجاه درون یاابی باه  

بیشاترین برازش را با منحنی دادگان اصالی داشاته باشاد البته اساتفاده از درون یابی با  

درجات بالاتر نسابت به درون یابی خطی مستلزم هزینه محاسباتی بیشتری بوده و به 

همین علات در مواردی باا وجود برازش بهتر منحنی از روش خطی یاا حتی درجاه 

نمونه   Oنمونه های مشاخص شاده با نماد    11- 9ی شاود. در شاکل صافرم اساتفاده م

مشااخص شااده اند نمونه های  ⚫های حاصاال از درون یابی، نمونه هایی که با نماد  
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مشااخص شااده اند نمونه های اصاالی   ×اصاالی سااری زمانی و نمونه هایی که با نماد  

ساری زمانی دوم هساتند که با زمان های مرجع از ساری اول تقاطبق نداشاته و حذف  

 شده اند.

 

 
 ات بالاتر : درون یابی درج 11- 9شکل  

 

برای دو خروجی، یاا   11- 10حاالتی را فرض کنیاد کاه در آن پنجره خروجی نیز مطاابق شاااکال  

فقط خروجی ساری با بساامد کمتر، تعریف شاده و بساامد دو ساری برابر نباشاد. در این صاورت با 

حرکت پنجره ها در طول زمان ممکن اسااات پنجره خروجی برای یک ساااری فاقد نمونه و متعاقبا 

برای آموزش با سارپرسات مدل باشاد. در این صاورت امکان آموزش مدل وجود فاقد مقدار مطلوب  

ندارد. برای رفع این معضال دو راهکار وجود دارد. نخسات آنکه گام حرکتی پنجره به گونه ای نسابت 

به بساامد ساری زمانی با بساامد کمتر تنظیم شاود که همواره پنجره خروجی برای هر دو ساری دارای 

ه از گام حرکتی بزرگتر از یک، مشاکل به وجود آمده در صاورت  اساتفاده از این نمونه باشاد، اساتفاد
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راهکار این اسات که تعداد زیادی از نمونه ها به دلیل اساتفاده از گام حرکتی بزرگ در روند آموزش 

مدل اساتفاده نشاده و مجموعه دادگان آموزشای کوچکی تشاکیل می شاود. راهکار دوم اساتفاده از  

یابی اشااره شاده برای ساری با بساامد کمتر اسات، بنابراین لزوم اساتفاده از روش روش های درون 

 درون یابی در چنین حالتی بیشتر مشهود است.

 

 
 تعریف پنجره خروجی برای دو سری با بسامد متفاوت :  11- 10شکل  

 

زمان ربت اولین نمونه هر ساااری متفاوت بوده ولی بساااامد برای همه ساااری های زمانی   .3

در این صاورت برای تعریف پنجره های ورودی و خروجی اولین نمونه را برای  د:  یکساان باشا

همه ساری های زمانی، زمان ربت اولین نمونه ساری در نظر می گیریم که نمونه آن نسابت 

به ساری های دیگر دیرتر ربت شاده اسات. نمونه هایی که زمان ربت آن ها نسابت به نمونه  

ونه اول، قبل تر اسات برای تعریف مجموعه دادگان اول ساری زمانی با آخرین زمان ربت نم

دو نمونه از ساری زمانی   11- 11در نظر گرفته نمی شاود. در شاکل   11- 11مطابق شاکل 
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اول که پیش از ربت اولین نمونه سااری دوم ربت شااده اند برای تولید مجموعه دادگان در 

 نظر گرفته نمی شوند.

 

 
 اولین نمونه متفاوت سری های زمانی با زمان ربت    : 11- 11شکل  

 

این حالت ترکیب هر دو پارامتر ربت اولین نمونه و بسااامد برای هر سااری متفاوت باشااد:   .4

اسااات. در این حاالات علاوه بر اینکاه زماان ربات اولین نموناه را برای هماه   3و  2حاالات هاای  

زمان ربت اولین نمونه سااری که زمان ربت نمونه اول آن آخرین  3سااری ها مطابق حالت 

ت در نظر می گیریم، برای برابر کردن تعاداد نموناه هاا نیز از روش هاای درون یاابی اسااا

اساتفاده کرده و یا گام حرکتی پنجره را با بساامد ساری زمانی که کمترین بساامد را دارد  

 نمایش این حالت برای دو سری زمانی است. 11- 12تنظیم می کنیم. شکل 
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 زمان ربت اولین نمونه متفاوت دو سری زمانی با بسامد و  :  11- 12شکل  

 

 انتخاب مدل مناسب برای آموزش مدل پیش بینی کننده سری زمانی  
برای انتخااب مدل منااساااب برای آموزش مدل پیش بینی کنناده دادگانی که دارای وابساااتگی 

زمانی هسااتند  دادگانی که مقادیر مطلوب مدل در آن ها وابسااته به ورودی فعلی بلکه ورودی های 

گذشااته اساات. ابتدا یک دسااته بندی کلی برای این نوع از داده ها در نظر می گیریم. در اصاال این 

دساته بندی یک روش تجربی برای درک بهتر بوده و عملا مرز مشاخصای بین دساته ها نمی توان  

 11- 13تعریف کرد. براسااس این دساته بندی دادگان ساری زمانی را به ساه دساته مطابق شاکل 

 و ویژگی ها و چالش های هرکدام از آن ها را بررسی می کنیم:تقسیم کرده 
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 مقایسه حافظه تعریف شده برای سری های زمانی :  11- 13شکل  
 

در این ساااری هاای زماانی مقادار گاام آیناده    : 1ساااری هاای زماانی باا حاافظاه کوتااه مادت .1

𝑘،متغیر + قبال تر از ، در گاام فعلی و تعادادی از گاام هاای 𝑘ساااری از مقادار متغیر،  ،1

𝑘آن، − 𝑖, 𝑖 = 1,… , 𝑛  محاسااابه می شاااود. به عبارت دیگر پارامتر ساااری زمانی به ،

تعدادی از گام های، دینامیک های، قبل از خود وابساته اسات. برای توساعه مدل پیش 

بینی کننده مناساب برای چنین ساری های زمانی اغلب اساتفاده از مدل های مرساومی 

و... اغلب دارای    3، ماشاین بردار پشاتیبان2ندلایهمانند شابکه های عصابی پرساپترون چ

عملکرد مناسابی هساتند. در صاورتی که ساری زمانی وابساتگی بیشاتری به گام های  

قبلی خود داشاته باشاد، تعداد گام های قبل از خود که به آن ها وابساته اسات بیشاتر 

مدل  باشاد، مدل های ذکر شاده ممکن اسات خروجی مطلوبی نداشاته و بهتر اسات از

های حافظاه داری که دارای حافظاه کوتاه مدت هساااتناد اساااتفاده کنیم. در ادامه این 

 فصل به بررسی این مدل های حافظه دار خواهیم پرداخت.

 

این نوع ساری های زمانی مساتلزم :  4ساری های زمانی با حافظه کوتاه مدت و بلند مدت .2

ورت اساتفاده از مدل های اساتفاده از مدل های حافظه دار پیچیده تری هساتند. در صا

مرسااوم مانند شاابکه های عصاابی پرسااپترون چند لایه برای نوع از سااری های زمانی 

در این   𝑘انادازه بردار ورودی، پنجره ورودی، بزرگ اسااات. مقادار پاارامتر متغیر در گاام 

𝑘سری ها به تعداد بالائی از گام های گذشته خود، − 𝑖, 𝑖 = 0,… , 𝑘 − ، وابسته است. 1

مدل های پیشانهاد شاده برای این نوع ساری ها، شابکه های بازگشاتی دروازه دار اسات 

که علاوه با برطرف کردن مشکل مربوط به بعد بالای بردار ورودی، یک مدل پیش بینی 

 1کننده با عملکرد مطلوبی را برای این ساری های زمانی ارائه می کند که مشاابه حالت 
 

1 Short term memory 
2 MLP 
3 SVM 
4 Long term memory 
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 گام های گذشته را به عنوان ورودی دریافت می کند.تعداد کمتری از 

 

این ساری های زمانی رفتاری مشاابه ساری های ساری های زمانی با حافظه بلند مدت:   .3

را داشاته و در آن ها مقدار پارامتر متغیر وابساته به تعداد  1زمانی مطرح شاده در حالت 

گام آینده از گام هایی  محدودی از گام های پیش از خود اسات، با این تفاوت که فاصاله

است. به بیانی دیگر این حالت همان حالت اول   1که به آن وابسته است بیشتر از حالت 

𝑘است که پنجره خروجی در آن در افق دورتری،   + 𝑛 تعریف می شود. براساس الگوی ،

رفتاری این ساری های زمانی و درجه غیرخطی آن ها می توان گساتره وسایعی از مدل 

ی پیش بینی این نوع ساری های زمانی اساتفاده کرد  هم سااختارهای مرساوم ها را برا

تری مانند شاابکه های عصاابی پرسااپترون چند لایه و هم انوع مدل های بازگشااتی و 

حاافظاه دار برای تعریف مادل پیش بینی کنناده این ساااری هاای زماانی کااربرد دارد. باا 

ی زمانی در صاورت اساتفاده از توجه به فاصاله پنجره ورودی و خروجی در این ساری ها

مدل های مرساومی مانند شابکه های عصابی پرساپترون چند لایه، مدل مذکور معمولا  

استفاده می شوند دارای  1نسابت به مدل های معادلی که برای ساری های زمانی حالت 

 ساختار پیچیده تری هستند.

 

 1شبکه های هاپفیلد 3.11
بازگشاتی، حافظه دار، معرفی شاده اسات. حافظه   شابکه های هاپفیلد یکی از اولین سااختارهای

بوده قادر به ذخیره ساازی تعدادی الگوی ورودی اسات  این ذخیره  2این شابکه یک حافظه انجمنی

سااازی با تنظیم پارامترهای صااورت می گیرد. ساااختار این شاابکه مشااابه ماشااین بولتزمن که در  

ی ورودی، پارامترهای شابکه به گونه ای بررسای کردیم اسات. در روند ذخیره ساازی الگوها 10فصال

تنظیم می شاوند تا مقدار تابع انرژی به ازای آن ورودی به حداقل مقدار ممکن برساد که مشاابه روند 

آموزش ماشین بولتزمن با نمونه های مجموعه دادگان ورودی است. پس از اتمام روند ذخیره سازی، 

ز یک الگوی دلخواه، یکی از الگوهای ذخیره شاده که می توانیم الگوهای ذخیره شاده را با اساتفاده ا

به آن نویز اضاافه شاده باشد یا قسمتی از آن از بین رفته باشد، را بازیابی کنیم. روند بازیابی یک الگو 

مشاابه روند تولید دادگان جدید براسااس توزیع آموزش داده شاده  در ماشاین های بولتزمن اسات. در 

 ذخیره سازی و بازیابی در شبکه هاپفیلد را بررسی می کنیم. ادامه با ارائه مثالی روند

 

 ذخیره یک الگو )تصویر( در ساختار شبکه هاپفیلد  
، کوچک از یک کاراکتر 3را در نظر بگیرید که تصااویری با ابعاد، تعداد پیکساال  11- 14شااکل 

 
1 Hopfield networks 
2 Associative memory: حافظه ای که قادر به ذخیره سازی و بازیابی مواردی است که لزوما ارتباطی به هم ندارند 

3 Pixel 
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  نقاط سایاه اسات. این تصاویر یک الگوی باینری مشاابه بردارهای ورودی ماشاین های بولتزمن اسات

رن  معادل عدد یک و نقاط سفید معادل عدد صفر در بردار ورودی هستند. بنابراین با کنار هم قرار 

تبدیل  11- 6دادن مقادیر پیکسال های این تصاویر می توانیم آن را به یک بردار باینری مشاابه رابطه 

 کنیم.  

 
 کوچک تصویری از یک کاراکتر با ابعاد )تعداد پیکسل(  :  11- 14شکل  

 

(6-11)                                                                                        
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مطرح کردیم، هر بعد از بردار ورودی،  10 همان طور که بررسای ماشاین های بولتزمن در فصال

معادل متغیر یک واحد از ماشاین بولتزمن اسات. بنابراین مقادیر بردار ورودی معادل تصاویر را مطابق 

 11- 15در مقادیر متغیرهای یک سااختار شابکه هاپفیلد قرار می دهیم. سااختار شاکل   11- 15شاکل 

اسات که در آن هر یک از اتصاالات بین   10- 1سااختاری مشاابه سااختار یک ماشاین بولتزمن شاکل 

واحاد هاا یاک پاارامتر وزن بوده و هر یاک از واحادهاا دارای یاک پاارامتر باایااس اسااات کاه باه منظور 

نشاان داده  11- 15جلوگیری از پیچیدگی پارامترهای بایاس و بعضای از پارامترهای وزن در شاکل 

 نشده است.
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 ساختار یک شبکه هاپفیلد :  11- 15شکل  

 

که همان تصاویر نمایش داده شاده   11- 6انرژی شابکه هاپفیلد با در نظر گرفتن بردار رابطه  تابع  

به   𝑥𝑗و  𝑥𝑖،11- 7خواهد بود. در رابطه   11- 7اسات، به عنوان ورودی مطابق رابطه   11- 14در شاکل 

 𝜃اسااات. نماد  𝑗و   𝑖وزن بین دو واحد    𝑤𝑖 𝑗و  𝑖بایاس واحد  𝑗 ،𝑏𝑖و   𝑖ترتیب متغیر تصاااادفی واحد  

زیروند تابع انرژی بیانگر مجموعه پارامتر های شااابکه بوده و متشاااکل از کل بایاس ها و وزن های 

 ماشین است.

(7-11)           
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ذخیره سااازی بردار ورودی در ساااختار شاابکه هاپفیلد با آموزش پارامترهای شاابکه به منظور 

با اسااتفاده از مشااتقات زنجیره ای و گرادیان نزولی  1هش مقدار تابع انرژی رابطه، به روش هبیانکا

برای ماشاین های بولتزمن معرفی کردیم انجام می شاود. بنابراین روند ذخیره ساازی 10که در فصال

 به 11- 9و  11- 8 الگو در شاابکه هاپفیلد، که معادل آموزش ماشااین بولتزمن اساات، مطابق روابط

اساات. به بیان دیگر ذخیره سااازی یک  2ترتیب برای پارامترهای بایاس و وزن در هر گام آموزشاای

الگوی ورودی در شابکه هاپفیلد معادل آموزش یک ماشاین بولتزمن با مجموعه دادگانی متشاکل از 

یک نمونه اسات، تفاوت آموزش ماشاین بولتزمن و ذخیره ساازی الگو در شابکه هاپفیلد در این اسات 

ه از آنجایی که تعداد نمونه های مجموعه دادگان در شاابکه هاپفیلد محدود اساات به جای تعریف ک

که   10- 8برای توزیع ها مطاابق رابطه   𝐾𝐿توزیع برای مجموعه دادگان و اساااتفااده از معیاار واگرائی 

نرژی به کردیم، تابع هزینه شاابکه هاپفیلد را همان تابع ابرای آموزش ماشااین بولتزمن اسااتفاده می

ازای الگوی ورودی در نظر گرفته و با آموزش پارامترهای شابکه بر اسااس گرادیان نزولی مقدار آن را 

 
1 Hebbian learning rule 
2 Epoch 
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 کاهش می دهیم.

(8-11)                                                                    ( )
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در صاورتی که تعداد الگوها برای ذخیره ساازی بیشاتر باشاد در این صاورت، اگر از روش گرادیان 

نزولی اساااتفااده کنیم، در هرگاام آموزشااای مقاادیر گرادیاان برای تاابع انرژی میاانگین هماه الگوهاا  

تنظیم می شاوند.   11- 9و   11- 8محاسابه شاده و براسااس آن پارامترهای شابکه هاپفیلد طبق روابط 

ن روند ذخیره ساازی تا تعداد مشاخصای گام آموزشای ادامه می یابد تا مقدار تابع انرژی میانگین به ای

 مقدار کوچک قابل قبولی همگرا شود.

برای مدل   27-10 همان طور که در ماشاین های بولتزمن تعداد پارامتر های ماشاین طبق رابطه

های هاپفیلد نیز  فرفیت حافظه   کردن توزیع احتمالاتی دادگان ورودی محدود اسااات، در شااابکه

سااختار شابکه هاپفیلد برای ذخیره کردن الگوهای ورودی محدود اسات. بنابراین اگر تعداد الگوهایی 

که هدف ذخیره ساازی آن ها در شابکه اسات افزایش باید، عملکرد شابکه برای ذخیره آن ها کاهش 

اپفیلد، واحد های پنهان، مشاابه ماشاین  می باید، البته این کاهش با افرایش تعداد واحدهای شابکه ه

هاای بولتزمن می توان فرفیات حاافظاه شااابکاه را تاا حادی افزایش داد. حاداکثر تعاداد الگوهاای قاابال 

واحد، شاامل واحدهای پنهان و نمایان،   𝑛ذخیره، فرفیت حافظه، در یک شابکه هاپفیلد متشاکل از 

محاسابه می شاود. در  11- 10وند از رابطه در صاورتی که بخواهیم این الگوها بدون خطا بازیابی شا

تعاداد حاالات ممکن برای مقاادیر متغیرهاای واحادهاای شااابکاه اسااات کاه از آنجاایی کاه   𝑎این رابطاه

متغیرها در این قسامت باینری فرض شاده اسات مقدار برابر دو اسات، همچنین در این رابطه ا نماد 

 .تعداد الگوهای قابل ذخیره است 𝐶و 1عملیات فاکتوریل

(10-11)                                                                    
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در صاورتی که بخواهیم بخواهیم در یک سااختار شابکه هاپفیلد تعداد الگوهای بیشاتری نسبت به 

اری خطا حاصاال می شااود ذخیره کنیم در این صااورت بازیابی الگوها با مقد 11- 10آنچه از رابطه 

همراه خواهاد بود. در این صاااورت حاداکثر تعاداد الگوهاای قاابال ذخیره باا پاذیرفتن خطاای باازیاابی از  

تعداد واحدهای شابکه، 𝑛 مقدار رابت اساکالر،   𝛼𝑎،  11- 11محاسابه می شاود. در رابطه   11- 11رابطه  
 

1 Factorial 
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تعداد حالات ممکن برای مقادیر متغیرهای واحدهای شاابکه   𝑎شااامل واحدهای پنهان و نمایان، و 

 است. 2است که از آنجایی که متغیرها در این قسمت باینری فرض شده است مقدار برابر 

(11-11)                                                                                      
1a

aC n −
 

 

واحد که متغیرهای آن به صاااورت باینری تعریف   𝑛ای یک شااابکه هاپفیلد با  بر 11- 11رابطه  

 است. 11- 12شده باشند مطابق رابطه 

(12-11)                                                                                    0.14C n 
 

بازیابی و با خطای بازسازی برای الگوی ورودی فرفیت یک شبکه هاپفیلد ، بدون داشتن خطای 

 است. 14- 11و      11- 13به ترتیب به صورت روابط  11- 15با ابعاد مطابق شکل 

(13-11)                                                                             
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(14-11)                                                                        0.14 9 1C   
 

با توجه به وابستگی و شباهت بین الگوهای مختلف در عمل شبکه هاپفیلد بازیابی مناسبی برای  

ندارد. از آنجایی که در یک   11- 11و  11- 10تعداد نمونه هایی حتی کمتر از مقدار حاصل از روابط 

ازی الگوها براسااس کاهش مقدار تابع انرژی تعریف می شاود و از طرفی سااختار هاپفیلد ذخیره سا

ممکن اسات الگوهای متفاوت دارای مقادیر انژری مشاابهی باشاند، بر این اسااس الگوهای متفاوت با 

مقدار تابع انرژی یکساان می توانند در مرحله ذخیره ساازی پارامترهای شابکه را به مقادیر مشاابهی 

صاورت در مرحله بازیابی این مسائله باع  می شاود الگوی بازیابی شاده متنافر با ساو  دهند. در این 

، 1الگوی مدنظر نبوده و بازیابی دارای مقادیر بزرگی از خطا باشااد. با توجه به ماهیت مولد ساااختار

حتی ممکن اسات الگوی بازیابی شاده در میان الگوهای ذخیره شاده نباشاد، بلکه یک الگوی متارر از 

توزیع الگوهای ذخیره شااده باشااد. با این توضاایحات می توانیم چنین اسااتنباط کنیم که شاابکه 

هاپفیلد تضامینی بر همگرائی الگوی وارد شاده در مرحله بازیابی به الگوی متنافر ذخیره شاده و یا 

  حتی همگرائی به یکی از الگوهای ذخیره شده نداشته و فقط کاهش مقدار تابع انرژی آن در طی هر

دو مرحله ذخیره سازی و بازیابی در این ساختار تضمین شده است. به عبارت دیگر مقدار تابع انرژی  

یک شبکه هاپفیلد چه با تنظیم پارامترها در مرحله ذخیره سازی و چه با به روزرسانی مقادیر متغیر  

ا می کناد ولی هر واحاد در مرحلاه باازیاابی کاه در اداماه باه آن اشااااره خواهیم کرد، حتماا کااهش پیاد

الگویی که به ازای آن مقادار تابع انرژی کاهش یافتاه لزوما الگوی ذخیره شاااده و یا یکی از الگوهای  

 ذخیره شده نیست.

 
 مشابه ماشین های بولتزمن 1
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 ازیابی الگو )تصویر( ذخیره شده در ساختار شبکه هاپفیلد ب 
م پس از اتمام مرحله ذخیره سااازی الگوها در ساااختار شاابکه هاپفیلد، مقادیر پارامترهای تنظی

شاده آن ذخیره شاده و پس از آن تغییری نمی کنند. برای بازیابی الگوی ذخیره شاده می توانیم از 

که بعد آن با بعد الگوهای ذخیره شااده در ساااختار مطابق   11- 15یک الگوی دلخواه مطابق رابطه  

 برابر باشد استفاده کنیم.  11- 6رابطه 

(15-11)                                                                                      
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را در متغیرهاای متناافر باا هر بعاد    11- 15در آغااز، مقاادیر ابعااد مختلف این الگوی دلخواه رابطاه  

یک تصاویر دلخواه مطابق شاکل   11- 15در سااختار شابکه قرار می دهیم. فرض کنیم الگوی رابطه  

 باشد. 11- 14ازیابی الگوی شکل بوده و هدف ب  11-16

 

 
 : تصویر دلخواه ورودی 11- 16شکل  

 

ساااپس مقادیر متغیر هر یک از واحدهای شااابکه اعم از واحدهای پنهان و نمایان طبق رابطه   

شاابکه در هر گام  𝑗و  𝑖مقادیر متغیر واحدهای   𝑥𝑗و  𝑥𝑖به روز رسااانی می کنیم. در رابطه    11-16
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نیز یک تابع علامت مطابق   (,)𝑓اسااات. تابع  𝑖بایاس واحد  𝑏𝑖و   𝑗و  𝑖وزن بین دو واحد   𝑤𝑖 𝑗بازیابی، 

 است. 11- 17رابطه 

(16-11)                                          
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باشاد در این  5/0برای یک واحد از شابکه بزرگتر از  11- 16حاصال از رابطه  در صاورتی که مقدار  

صااورت مقدار متغیر آن واحد جدا از اینکه قبلا چه مقداری داشاات به مقدار یک و در صااورتی که 

باشاد مقدار متغیر آن واحد به مقدار صافر به روزرساانی می شاود.   5/0مقدار حاصال رابطه کوچکتر از  

ی باید یک بار متغیر همه واحدهای سااختار را به روزرساانی کنیم. گام های بازیابی در هر گام بازیاب

تا جایی ادامه پیادا می کنناد که با به روزرساااانی واحد ها مقادار متغیر آن ها تغییر نکرده و با مقدار 

پیش از به روزرسااانی، مقدار گام پیشااین، برابر باشااد. در این صااورت مقادیر متغیرهای واحدهای 

مایان، همان بعدهای الگو، بردار، بازیابی شاده هساتند که ممکن اسات با بردار دلخواهی که ابتدا در ن

نظر گرفته و بازیابی ساااختار را با آن آغاز کردیم متفاوت باشااد. به این روند بازیابی که هر واحد به 

می شاود. برای به گفته   1صاورت جداگانه در یک زمان به روزرساانی می شاود، به روزرساانی ناهمگام

 11- 18روزرسااانی همه ی واحد ها به صااورت همزمان از روش به روز رسااانی همگام مطابق رابطه 

به ترتیب ماتریس وزن و بردار بایاس شاابکه مشااابه روابط  𝒃و   𝑊اسااتفاده می کنیم، در این رابطه  

 هستند. 10فصل 

(18-11)                                                    ( ) ( 1) ( 1)( )T

k k kf W − −= +x x b x
 

 

اساتفاده کنیم که  11- 15چنانچه برای روند بازساازی از یک الگوی کاملا تصاادفی مطابق رابطه 

تفاوت محساوسای با الگوهای ذخیره شاده داشاته باشاد،  11- 16مقادیر ابعاد مختلف آن مشاابه شاکل 

تصااادفی یکی از الگوهای ذخیره شااده باشااد که لزوما الگوی بازیابی شااده ممکن اساات به صااورت  

باازیاابی آن مادنظر نیسااات، حتی این احتماال وجود دارد کاه الگوی باازیاابی هی  کادام از الگوهاای  

ذخیره شااده نباشااد. ولی در صااورتی که بردار دلخواه مورد اسااتفاده در روند بازیابی یک الگویی 

ای که به آن نویز اضاافه شاده باشاد، گوی ذخیره شاده، ال2کنیم یک نمونه تخریب شادهاساتفاده می

باشاد، در این صاورت احتمال اینکه سااختار شابکه هاپفیلد   11- 17الگوی ذخیره شاده مشاابه شاکل 

بتواند الگوی اصالی را براسااس الگوی تخریب شاده بازیابی کند بیشاتر خواهد بود. با این توضایحات 

 
1 Asynchronous 
2 Corrupted pattern 
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برد مناسااب قابل تعریف برای ساااختار شاابکه هاپفیلد،  می توانیم چنین برداشاات کنیم که تنها کار

بازیابی الگوهای تخریب شاده اسات. مرحله بازیابی در سااختار شابکه هاپفیلد مشاابه تولید دادگان در 

ماشاین های بولتزمن اسات. این سااختار تنها یک حافظه با قابلیت ذخیره ساازی تعداد محدود الگو 

شاده، الگوهای ذخیره شاده قابل بازیابی هساتند. با این تفاسایر  بوده که با اساتفاده از نمونه تخریب

اگرچه این سااختار برای مدل ساازی رفتار دادگانی مانند ساری های زمانی مناساب نیسات اما یکی از 

ای برای توسعه ساختارهای پیچیده تر فراهم اولین مدل های حافظه دار معرفی شاده اسات که زمینه

 کرده است. 
 

 
 الگوی تصویری تخریب شده :  8- 17شکل  

 

 1شبکه های بازگشتی جردن 4.11
شابکه عصابی جردن یکی از مدل های بازگشاتی اسات که به صاورت یک شابکه عصابی دو لایه 

تعریف شااده و دارای یک حافظه کوتاه مدت اساات. فرض کنیم که برای مجموعه دادگانی مشااابه 

بخواهیم یک مدل شابکه عصابی پرساپترون چند لایه پیش بینی کننده تعریف کنیم،   11- 1شاکل 

رودی را برای آموزش چنین مادلی افزایش دهیم، بعاد ورودی باالاتر،  در صاااورتی کاه طول پنجره و

عملکرد مدل در پیش بینی مقاادیر پنجره گام آیناده، پنجره خروجی، به ویژه در مواردی که ساااری 

زمانی رفتاری با درجه غیرخطی بالاتری داشااته باشااد، بهبود پیدا خواهد کرد. بدیهی اساات که این  

اسااتفاده از ساااختار شاابکه پرسااپترون پیچیده تری اساات که تعداد  افزایش بعد ورودی مساالتزم  

های، و در مواردی تعداد لایه، بیشاتری نسابت به حالتی که بعد ورودی، اندازه پنچره ورودی، نورون

کوچک تر است دارد. این گسترش ساختار شبکه پرسپترون بار محاسباتی را افزایش می دهد، علاوه 

ش سااختار لزوما باع  بهبود عملکرد نشاود. برای رفع این معضال مدل بر این ممکن اسات این گساتر

های بازگشاتی متنوعی ارائه شاده اند که شابکه جردن یکی از این سااختارها اسات. این شابکه قادر 

اسااات با اساااتفاده از بردار خروجی نمونه های قبل بدون نیاز به بالا بردن اندازه پنجره ورودی، بعد 

 
1 Jordan neural network 
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      ساابی برای مقادیر گام آینده ارائه کند. ساااختار این شاابکه مطابق شااکل ورودی، پیش بینی منا

اسااات که در آن ساااه نورون برای لایه پنهاان و دو نورون برای لایه خروجی با فرض بردار    11-18

 ورودی با بعد پنج در نظر گرفته شده است.

 

 
 ساختار شبکه جردن :  11- 18شکل  

  
ای که قبلا به که جردن بردار خروجی مربوط به نمونهدر سااختار شاب  11- 18با توجه به شاکل 

، به عنوان قسامتی از 𝑾𝑧، با اعمال وزن های مناساب،𝒁−𝑛عنوان ورودی شابکه اساتفاده شاده اسات،

ورودی به همراه بردار ورودی نمونه فعلی اساتفاده می شاود که به آن بردار بازگشاتی اطلا  می شاود 

کاه اسااات. این بردار باازگشاااتی می تواناد مربوط باه این بردار باازگشاااتی هماان حاافظاه شاااب

𝒁−𝑛,𝑛یک، = ، یا چند نمونه قبل تر از نمونه فعلی باشاد. در ابتدای آغاز هر گام آموزشای ممکن 1

است این بردار بازگشتی قابل تعریف نباشد، به عنوان مثال اگر بردار خروجی یک نمونه قبل تر را به 

یم، در زمان وارد شادن اولین نمونه از آنجایی که نمونه ای قبل از عنوان بردار بازگشاتی در نظر بگیر

آن وارد نشاده اسات، بردار بازگشاتی، بردار خروجی نمونه قبل، قابل تعریف نیسات در این موارد می 

توانیم مقدار بردار بازگشاتی را صافر در نظر بگیریم. با توجه به این که بردار بازگشاتی در این سااختار 

ای با مونه مربوط به گام های قبلی نشاائت گرفته اساات لذا این ساااختار دارای حافظهفقط از یک ن

فرفیت محدود، کوتاه مدت، اساات که با وارد شاادن هر بردار ورودی جدید مقدار بردار بازگشااتی، 

 حافظه، نیز تغییر می کند.

رت رابطه  رابطه پیشارو لایه اول برای یک شابکه جردن به صاو 11- 18با توجه به سااختار شاکل  

 تعریف می شود:   11-19
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 به فرم برداری نیز نمایش دهیم: 11- 21و  11- 20را می توان به صورت روابط  11- 19رابطه 
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(21-11)                                                              
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یک تابع فعال سااااز غیرخطی اسااات. رابطه پیشااارو لایه دوم   (.)𝑓،  11- 20و   11- 18در رابطه  

 است: 11- 22مطابق رابطه 
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 به فرم برداری نیز نمایش دهیم: 11- 24و  11- 23را می توان به صورت روابط  11- 22رابطه 
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(24-11)                                                             
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فرض    11- 18یک تابع فعال سااز خطی مطابق سااختار شاکل   (.)𝑓،  11- 24و   11- 22در رابطه  

 شده است.

برای آموزش یک شابکه جردن به روش گرادیان نزولی، روابط مشاتقات زنجیره ای را برای وزن 

، 11- 25های لایه خروجی، وزن های لایه پنهان و وزن های بازگشااتی به ترتیب به صااورت روابط 

، تعریف می 𝐸با فرض رابطه مجموع مربعات خطا به عنوان تابع هزینه سااااختار،  11- 27و   26-11

 کنیم:
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(27-11)                   
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مقدار پارامترهای مربوط به وزن های لایه خروجی، لایه ورودی و وزن های بازگشااتی در هرگام 

 است: 11- 31تا  11- 29به ترتیب به صورت روابط  11- 27تا  11- 25ابط با استفاده از رو
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نرخ یادگیری است که به صورت یک اسکالر در بازه صفر تا یک   ،11- 31تا   11- 29در روابط 

 تعریف می شود.

 

 1شبکه های بازگشتی المن 5.11
شاتی بوده و سااختار آن به سااختار شابکه جردن شاباهت دارد، شابکه المن نیز یک شابکه بازگ

تفاوت بین این شابکه با شابکه جردن در این اسات که در سااختار جردن بردار بازگشاتی مربوط به 

حافظه به صااورت بردار خروجی نهایی شاابکه به ازای یکی از نمونه های قبلی تعریف می شااد در 

شاااتی بردار پنهان، خروجی لایه پنهان، متنافر با یکی از  حالی که در سااااختار المن این بردار بازگ

نمونه های قبل اسات. سااختار شابکه المن نیز مشاابه شابکه جردن دارای یک حافظه کوتاه مدت 

سااختار یک شابکه بازگشاتی المن را نشاان می دهد. بردار بازگشاتی در این   11- 19اسات. شاکل  

ل تعریف نباشاد مقدار صافر خواهد داشات. در سااختار نیز مشاابه شابکه جردن، در صاورتی که قاب

، ساااه نورون برای لایه پنهان و دو نورون برای لایه خروجی با فرض بردار  11- 19سااااختار شاااکل 

 ورودی با بعد پنج در نظر گرفته شده است.

 

 
1 Elman neural network 
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 ساختار شبکه المن :  11- 19شکل  

 

به    11- 19مشاابه سااختار شاکل  روابط پیشارو لایه پنهان و لایه خروجی برای یک شابکه جردن  

اسات، طبق این روابط بردار بازگشاتی که همان بردار پنهان  11- 37تا  11- 32ترتیب مطابق روابط 

نمونه قبلی )نمونه گام قبل( اساات که با اعمال وزن های مناسااب به عنوان قساامتی از ورودی گام 

 فعلی در نظر گرفته می شود:

(32-11)  
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، 11- 34را می توانیم به فرم برداری به ترتیب به صاورت روابط  11- 33و   11- 32روابط پیشارو 

 نشان دهیم:  11- 37و  11- 36و   11-35
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برای آموزش وزن های لایه خروجی، لایه ورودی و بازگشاتی یک شابکه المن مشاتقات زنجیره 

 11- 41تاا    11- 38ای، باا فرض مجموع مربعاات خطاا باه عنوان تاابع هزیناه باه ترتیاب طبق روابط  

 ف می شوند:تعری

(38-11)                                                  
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مقدار پارامترهای مربوط به وزن های لایه خروجی، لایه ورودی و وزن های بازگشااتی در هرگام 

 است: 11- 44تا  11- 42به ترتیب به صورت روابط  11- 41تا  11- 38با استفاده از روابط 
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 1جردن-شبکه های بازگشتی المن 6.11
شاود. در این شابکه هم  سااختار شابکه المن جردن از ترکیب دو شابکه المن و جردن حاصال می

بردار خروجی و هم بردار پنهان متنافر با یکی از نمونه های قبلی به عنوان بخشای از ورودی شابکه 

در نظر گرفته می شااود. نمونه قبلی که براساااس آن بردار های بازگشااتی تعریف می شااوند ممکن 

یه پنهان یکساان باشاد و یا اسات برای هر دو بردار بازگشاتی از خروجی و بردار بازگشاتی از خروجی لا

 
1 Elman-Jordan neural network 
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جردن در - از نمونه های متفاوتی برای تشاکیل این بردارهای بازگشاتی اساتفاده شاود. شابکه المن

مقایساه با سااختار های المن یا جردن فرفیت حافظه بیشاتری، دو برابر، داشاته و متعاقباً دارای بار 

جردن را نشاان می دهد که در  - سااختار یک شابکه المن  11- 20محاساباتی بیشاتری نیز اسات. شاکل 

آن برای لایه پنهاان ساااه و لایه خروجی دو نورون با فرض ورودی با بعاد پنج در نظر گرفتاه شاااده 

 است.

 

 
 جردن - ساختار شبکه المن :  11- 20شکل  

 

را به ترتیب برای    11- 46و  11- 45روابط   11- 20جردن مشاابه شاکل - برای یک سااختار المن

 لایه پنهان و لایه خروجی داریم:محاسبه رابطه پیشرو 

(45-11)  
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 تا  11- 47را می توانیم به فرم ماتریسااای به ترتیب به صاااورت روابط   11- 46و  11- 45روابط 

 نیز نشان دهیم:  11-50
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مشتقات زنجیره ای برای وزن های لایه خروجی، لایه ورودی، بازگشتی از لایه پنهان و بازگشتی 

 است: 11- 54تا  11- 51از لایه خروجی به ترتیب طبق روابط 
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مقادار این پاارامترهاا در هر گاام طبق   11- 54تاا   11- 51باا توجاه باه روابط مشاااتقاات زنجیره ای 

 محاسبه می شود: 11- 60تا  11- 57روابط 
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(59-11)                                                           
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جردن مدل هایی دارای حافظه کوتاه مدت هساتند - هر یک از سااختارهای المن، جردن و المن

که می توانند به عنوان یک مدل خود هم بساته اساتفاده شاوند. این مدل ها می توانند برای شابیه 

ساازی رفتار دادگانی که نمونه های آن ها به هم وابساتگی زمانی دارند مناساب باشاند، البته با توجه 

به فرفیت حافظه مدل عملکرد سااختار در مواردی که وابساتگی زمانی محدودتر اسات، بهتر اسات. 

مناسب  نسبت به رفتار دادگان و درجه غیرخطی بودن آن ها، هر یک از این مدل ها با انتخاب نمونه

برای بردار حافظه و تعیین تعداد نورون در لایه پنهان و تابع فعال سااااز مناساااب می تواند عملکرد  

مطلوبی داشاته باشاد. بدیهی اسات که بعد بردار بازگشاتی حاصال از خروجی، برابر با بعد خروجی 

ن، بعد بردار پنهان، شبکه و بعد بردار بازگشتی حاصل از بردار پنهان برابر تعداد نورون های لایه پنها

 است.

جردن همواره به صاورت یک سااختار دو لایه تعریف - سااختارهای بازگشاتی المن، جردن و المن

می شاوند، بنابراین تغییر فرفیت سااختار فقط با تغییر تعداد نورون های سااختار امکان پذیر بوده و 

ه به نیاز و رفتار مجموعه دادگان لایه دیگری به سااختار اضاافه نمی شاود، البته همواره می توان بسات

سااااختاارهاای باازگشاااتی باا تعاداد لایاه دلخواه تعریف کنیم کاه مقادار خروجی هر لایاه در گاام هاای  

گذشاته به عنوان قسامتی از ورودی آن لایه و یا هر لایه دیگری در سااختار باشاد اما این سااختار 

ن شاااناخته نمی شاااود. با وجود جرد- تعریف شاااده به عنوان یک سااااختار المن، جردن و یا المن

جردن همچنان می توان در صاورت - محدودیت در تعداد لایه های سااختارهای المن، جردن و المن

وجود وابساااتگی زمانی در دادگان این سااااختارها را در قالب سااااختارهای دو لایه مرساااوم مانند 

 بررسی کردیم استفاده کرد. 10خودرمزگذارها که در فصل 

جردن که بررسای کردیم و همچنین ساایر - ختارهای المن، جردن و المندر هریک از ساا 

سااختارهایی که در ادامه به بررسای آن ها خواهیم پرداخت همواره برای تشاکیل بردار بازگشاتی از 

یک نمونه که پیشاتر به عنوان بردار ورودی وارد سااختار شاده اسات اساتفاده می کنیم، به بیانی دیگر  

مونه های مختلف به صاورت تعریف بردار بازگشاتی و قرار گرفتن آن در کنار وابساتگی زمانی بین ن

بردار ورودی مدل ساااازی می شاااود. بنابراین برای آموزش این سااااختار ها، نمونه ها در مجموعه  

در نمونه   1دادگان آموزشی همواره باید به ترتیب زمانی مرتب شده باشند  استفاده از ترتیب تصادفی

گاان کاه یاک ترفناد مرساااوم برای بهبود روناد آموزش مادل هاای دارای آموزش باا هاای مجموعاه داد

 
1 Shuffling 



 241 سری های زمانی و شبکه های عصبی بازگشتی فصل یازدهم  

سارپرسات مبتنی بر گرادیان، محساوب می شاود در این مدل های بازگشاتی اشاتباه اسات زیرا در این 

صورت نمونه قبلی که بردار بازگشتی براساس آن تعریف می شود لزوما مربوط به گام گذشته مدنظر 

بردار بازگشاتی متنافر آن نیز به درساتی تعریف نشاده و در نهایت روند شابیه  نبوده و بدین ترتیب

 سازی رفتار وابسته دادگان مطلوب نخواهد بود.

 

 1ساختار نورون ها با پسخور محلی 7.11
تا کنون مدل های بازگشاتی بررسای شاده، به صاورت سااختارهای رابتی بودند که انعطاف پذیری 

ر در آن ها محدود بود. اما با توجه به گساترش شابکه های عصابی کمی داشاته و امکان تغییر سااختا

و تعریف سااختارهای متنوع، توساعه سااختارهای بازگشاتی که انعطاف پذیری مناسابی داشاته  2ژرف

باشاند و بتوان آن ها را در ساایر سااختارهای مرساوم عمیق ادغام کرد مورد توجه قرار گرفته اسات. 

هساتند که در لایه های آن ها از نورون    3اختارهای بازگشاتی ساادهیکی از سااختارهای بازگشاتی، سا

یک سااختار بازگشاتی سااده را    11- 21های بازگشاتی با پساخور محلی اساتفاده شاده اسات. شاکل 

نشااان می دهد که در لایه اول )پنهان( آن از نورون هایی با پسااخور محلی اسااتفاده شااده اساات. 

جردن که در آن ها بردار بازگشااتی به عنوان قساامتی از - برخلاف ساااختارهای المن، جردن و المن

ورودی همه نورون های لایه پنهان در نظر گرفته می شاد، در سااختار بازگشاتی سااده پساخور هر  

 نورون فقط به همان نورون وارد می شود.

 

 
 ساختار بازگشتی ساده :  11- 21شکل  

 
1 Local feedback 
2 Deep neural network 
3 Vanilla recurrent networks 
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دارای یک پساخور از خروجی یک نورون با پساخور محلی را نشاان می دهد که  11- 22شاکل 

متنافر با ورودی ان مرحله قبل اساات. این پسااخور همانند بردار ورودی دارای وزن های متناسااب 

 خود است.

 

 
 ساختار یک نورون با پسخور محلی :  11- 22شکل  

 

 است: 11- 61روابط پیشرو یک نورون با پسخور محلی مطابق رابطه 
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 نمایش دهیم: 11- 63و  11- 62را می توانیم به صورت رابطه  11- 61فرم ماتریسی رابطه 
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ورودی و بازگشاتی و بایاس یک نورون با پساخور محلی به ترتیب روابط برای آموزش وزن های  

را داریم )در این روابط مشاتقات مربوط به ساایر قسامت های  11- 67تا  11- 64مشاتقات زنجیره ای 

 ساختار نمایش داده نشده اند(:
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(66-11)                                                              

( 1)

( 1)

kz

kz z
W

W W

−

−


= +

 

onet
o

 

(67-11)                                                     1

E    
=

    

o net o net

b net o net b

 
مقدار پارامترهای وزن ورودی و بازگشاتی و بایاس یک نورون   11- 67تا    11- 64بر اسااس روابط  

 است: 11- 70تا  11- 68با پسخور محلی به صورت روابط 
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باشاد  11- 23یک نورون بازگشاتی می تواند دارای چند پساخور از گام های گذشاته مشاابه شاکل 

 است:که در این صورت هر پسخور دارای وزن مختص به خود 

 

 
 ساختار یک نورون با چند پسخور محلی :  11- 23شکل  
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 1پس انتشار در طول زمان 8.11
با بررسی هر یک از روابط مشتقات زنجیره ای که برای آموزش پارامترهای ساختارهای بازگشتی 

 هستند: 11- 71تعریف کردیم، مشاهده می کنیم که این روابط دارای یک جمله مشابه رابطه 

(71-11)                                                
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 را داریم: 11- 72، رابطه 11- 71برای محاسبه جمله دوم رابطه 
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( )k

k k kz z

k kz z

k k k

f

W W
W W

−

− − −

− −



  
=

  

net

o o net

net

 
 

را داریم که همان رابطه   11- 73، رابطه  11- 72برای محاسابه آخرین مشاتق از زنجیره در رابطه  

 در یک گام قبل تر است:  11-71

(73-11)                                           

( 1) ( 2)

( 2) ( 1)

( 1) ( 1)

k kz

k kz z

k k

W
W W

− −

− −

− −

 
= +

 

net o
o

 
ت بسایار این وابساتگی زمانی در مشاتقات زنجیره ای تا اولین نمونه ادامه داشاته و شاامل جملا

زیادی اسات، بنابراین برای جلوگیری از این پیچیدگی مقدار جمله در رابطه از اول صافر فرض کرده 

 خواهد بود: 11- 74به صورت رابطه  11- 71و از آن صرف نظر می کنیم. در این صورت رابطه 

(74-11)                                                                             

( ) ( 1)k kzW
−


=



net
o

 
 

یک نورون با پسخور محلی در طول زمان است، وابستگی زمانی  2نمایش گساترش 11- 24شاکل 

مشااهده می شاود  11- 24بین جملات از این شاکل نیز اساتنباط می شاود  همان طور که در شاکل 

های گذشاته محاسابه بردارهای در هر گام زمانی مانند بردار ورودی مساتقل نبوده و مقدار آن از گام 

 می شود.

 

 
1 Back propagation through time 
2 Unfold 
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 گسترش یک ساختار بازگشتی در طول زمان :  11- 24شکل  

 

فرض کنیم در این صاورت از وابساتگی   11- 74را به صاورت رابطه   11- 71در صاورتی که رابطه  

زمانی که در محاسابه مشاتقات زنجیره ای وجود داشات صارف نظر کرده ایم. البته با توجه به رابطه  

حتی در صاورت محاسبه جمله بازگشتی به دلیل فاهر شدن مشتق تابع فعال ساز در روابط   11-72

، پس از چند نمونه، مقدار این جمله بازگشاااتی تغییر 1آن و پدیده محوشااادگی گرادیانمحاسااابه  

چندانی نداشاته و عملا ادامه این محاسابات ساودمند نخواهد بود. این مشاکل در سااختارهایی که 

هسااتند و در ادامه به بررساای آن ها خواهیم پرداخت، کمتر نمود پیدا   2دارای واحدهای دروازه ای

لی حتی در این سااختارهای دروازه ای نیز معمولا از جمله وابساتگی زمانی صارف نظر می می کند و

 کنند.

 

 LSTM3واحد دروازه ای  9.11
واحادهاای دروازه ای برای رفع مشاااکال محوشااادگی گرادیاان و پیچیادگی محااسااابااتی کاه در 

در یک   سااختارهای بازگشاتی سااده وجود داشات معرفی شاده اند. این واحدها به عنوان یک نورون

سااختار اساتفاده می شاوند، به بیان دیگر این واحدهای دروازه ای یک نورون پیچیده هساتند. یکی از  

اساات که دارای یک حافظه بلند مدت و یک حافظه کوتاه مدت  LSTMمرسااوم ترین این واحدها 

 
1 Gradient vanishing 
2 Gated units 
3 Long short-term memory 
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ودی،  هاای متنوعی کاه دارد می تواناد میزان تااریرگاذاری هر یاک از بردارهاای ور  1بوده و باا گیات

ساااختار یک واحد   11- 25حافظه کوتاه مدت و بلند مدت را در خروجی واحد تنظیم کند. شااکل  

LSTM  را به صاورت سااده شاده نشاان می دهد که در ادامه هر یک از قسامت های آن را بررسای می

به سابب داشاتن حافظه بلند مدت می توانند در   LSTMکنیم. سااختار های متشاکل از واحد های  

 ی سری های زمانی با حافظه بلند و کوتاه مدت عملکرد مناسبی داشته باشند.شبیه ساز
 

 
 LSTMساختار واحد :  11- 25شکل  

 

 2بردار حافظه بلند مدت  
نشاان داده می شاود.   𝐶یک حافظه بلند مدت تعریف شاده که با نماد  LSTMدر سااختار واحد 

عملکرد این حافظه مشااابه پسااخور محلی در ساااختارهای بازگشااتی ساااده اساات با این تفاوت که 

علمیات و نگاشاات پیچیده خاصاای، نگاشاات غیرخطی، بر آن اعمال نمی شااود به همین دلیل در 

ود. محاسابه مشاتقات زنجیره ای از بروز پدیده محو شادگی گرادیان تا حد زیادی جلوگیری می شا

مقادار این حاافظاه در هر گاام زماانی باه وسااایلاه گیات هاایی کاه در اداماه باه آن هاا می پردازیم باه روز  

رساانی می شاود، همچنین خروجی نهائی واحد نیز براسااس این مقدار به روزرساانی شاده حافظه بلند 

 را نشان می دهد. LSTMحافظه بلند مدت یک واحد   11- 26مدت محاسبه می شود. شکل 

 
1 Gate 
2 Cell state 
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 حافظه بلند مدت :  11- 26شکل  

   
 بردار ورودی و خروجی و حافظه کوتاه مدت  
مانند نورون های مرساوم دیگری که در سااختارها اساتفاده می شاود دارای یک  LSTMهر واحد  

در لایه اول سااختار تعریف شاده  LSTMبردار ورودی اسات، این بردار ورودی در صاورتی که واحد 

، اسات که به ترتیب زمانی مرتب شاده 𝒙در مجموعه دادگان آموزشای،   باشاد همان نمونه های موجود

در لایه خروجی یا میانی یک   LSTMو به عنوان ورودی وارد سااختار می شاود. در صاورتی که واحد  

دارای  LSTM، اساات. هر واحد 𝒐𝒏−𝟏ساااختار باشااد بردار ورودی آن همان بردار خروجی لایه قبل،

اساات که معادل خروجی نورون های مرسااوم اساات. همان طور که در   ، نیز𝒐𝒏یک بردار خروجی،

ساااختار نورون با پسااخور محلی خروجی نورون در گام قبل به عنوان قساامتی از ورودی گام فعلی 

𝑘نیز خروجی گام قبل، LSTMوارد نورون می شاد، در واحد های   − ، به عنوان قسامتی از ورودی 1

حافظه کوتاه  LSTMد می شاود از این رو به خروجی واحد به صاورت پساخور در گام فعلی وارد واح

تعریف شاده   11- 75مدت نیز اطلا  می شاود. رابطه خروجی و حافظه کوتاه مدت سااختار در رابطه  

فقط خروجی یک گام قبل به عنوان پسخور، حافظه کوتاه مدت، تعریف  LSTMاسات. در واحد های  

شاده و نمی توان برای آن پساخورهایی از گام هایی بیش از یک گام قبل تر از گام فعلی مشاابه شاکل 

که برای ساااختارهای بازگشااتی ساااده تعریف کردیم، در نظر بگیریم، این موضااوع در مورد   11-23

رده و در هر گام فقط حافظه بلند مدت یک گام قبل تر وارد واحد می حافظه بلند مدت نیز صاد  ک

، یک واحد 𝒐، بردار خروجی 𝒉، و بردار حافظه کوتاه مدت  𝒙ورودی،   11- 27شااود. در شااکل بردار  

LSTM .نشان داده شده است 

(75-11)                                                                                      ( ) ( 1)k k−=h o
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 بردار ورودی، خروجی و حافظه کوتاه مدت :  11- 27شکل  

 

 1گیت فراموشی  
گیت فراموشاای مانند یک شاایر کنترلی عمل می کند که در هر گام زمانی تعیین می کند چه 

، شاود. سااختار این گیت  𝑘، وارد گام فعلی،𝑪(𝑘−1)درصادی از مقدار حافطه بلند مدت در گام قبل،

یک نورون است که ورودی آن بردار ورودی واحد و بردار حافظه کوتاه مدت واحد است که به هریک 

از آن ها وزن هایی با ابعاد مناسب اعمال می شود. خروجی این گیت که خروجی یک تابع فعال ساز 

یک در خروجی درصاد اسات بین صافر تا یک تعریف می شاود، بدیهی اسات که مقادیر نزدیک به 

گیات   11- 28بیشاااتری از حاافظاه بلناد مادت گاام قبال را وارد واحاد در گاام فعلی می کناد. شاااکال  

فراموشای و نحوه اتصاال آن به حافظه بلند مدت با فرض تابع سایگموئید برای آن را نشاان می دهد. 

د مدت ضارب  مقدار خروجی گیت فراموشای با تابع فعال سااز سایگموئید مطابق شاکل در حافظه بلن

 نشان داده می شود، ضرب اسکالر در بردار. 𝑪̃(𝑘−1)شده و حاصل آن با نماد 

 

 
1 Forget gate 
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 گیت فراموشی :  11- 28شکل  

  

 است: 11- 78تا  11- 76فرم برداری رابطه پیشرو گیت فراموشی مطابق روابط 

(76-11)                              

1( ) 1( ) 1( ) 1( )

1 2

( ) ( )n k n k m k m k

f T f T f

k kW W
   

=  +  +net x h b
 

(77-11)                                                 ( ) ( ) ( )( ) ( )f f f

k k kf Sig= =o net net
 

(78-11)                                                                      ( 1) ( ) ( 1)

f

k k k− −= C o C
 

 

 1گیت ورودی  
افظه بلند وفیفه گیت ورودی این اسات که قسامتی از بردار ورودی و حافظه بلند مدت را وارد ح

مدت کرده و بدین ترتیاب حافظاه بلناد مدت را در هر گام زمانی به روزرساااانی کناد. گیات ورودی از 

دو قسامت تشاکیل شاده اسات، یک قسامت از آن مانند گیت فراموشای به عنوان یک کنترل کننده 

عمل می کند. این قساامت از گیت تعیین می کند که چه درصاادی از خروجی قساامت دوم، فعال 

گیت ورودی وارد حافظه بلند مدت شاود. سااختار این قسامت کنترلی مشاابه گیت فراموشای   سااز،

اسااات و ورودی آن نیز هماان بردار ورودی و بردار حافظاه کوتاه مدت هساااتناد. این قسااامات یک 

خروجی، اساکالر، در بازه صافر تا یک تولید می کند، خروجی تابع فعال سااز، که در خروجی بخش  

 
1 Input gate 
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قسامت کنترلی گیت ورودی  11- 29ب می شاود، ضارب اساکالر در بردار. شاکل دوم گیت ورودی ضار

 با تابع فعال ساز سیگموئید را نشان می دهد.
 

 
 بخش کنترلی گیت ورودی :  11- 29شکل  

 

عملکرد قسامت دوم گیت ورودی مشاابه نورون های مرساوم اسات، این قسامت با اعمال وزن های 

مناسااب به بردار ورودی و بردار حافظه بلند مدت مقادیر حاصاال را به عنوان ورودی یک تابع فعال 

سااز، تانژانت هایپربولیک، در نظر می گیرد. مقدار خروجی تابع فعال سااز در مقدار خروجی قسامت 

رلی گیت که پیش تر محاسابه شاده اسات ضارب شاده، ضارب اساکالر در بردار، و مقدار نهایی با کنت

مقدار حافظه بلند مدت که خروجی گیت فراموشاای به آن اعمال شااده اساات جمع شااده و بدین 

ترتیب حافظه بلند مدت به روزرساانی می شاود. بنابراین توضایحات می توانیم چنین برداشات کنیم 

گیت ورودی و   11- 30گیت ورودی و حافظه بلند مدت با هم برابر اساات. شااکل   که ابعاد خروجی

 نحوه به روزرسانی حافظه بلند مدت را نشان می دهد. 

 



 251 سری های زمانی و شبکه های عصبی بازگشتی فصل یازدهم  

 
 گیت ورودی :  11- 30شکل  

 

فرم برداری رابطه پیشارو برای قسامت کنترلی و فعال سااز گیت ورودی و به روزرساانی حافظه 

 است: 11- 84تا  11- 79ق روابط به ترتیب طب 11- 30بلند مدت طبق شکل 

(79-11)                      1( ) 1( ) 1( ) 1( )

1 1 2

( ) ( )n k n k m k m k

i T i T i

k kW W
   

=  +  +net x h b
 

(80-11)                                            
1 1 1

( ) ( ) ( )( ) ( )i i i

k k kf Sig= =o net net
 

(81-11)                         1( ) 1( ) 1( ) 1( )

2 3 4

( ) ( )n k n k m k m k

i T i T i

k kW W
   

=  +  +net x h b
 

(82-11)                                            
2 2 2

( ) ( ) ( )( ) Tanh( )i i i

k k kf= =o net net
 

(83-11)                                                                       

1 2

( ) ( ) ( )

i i i

k k k= o o o
 

(84-11)                                                                        ( ) ( ) ( 1)

i

k k k−= C o C
 

 

 1جی گیت خرو  
وفیفه گیت خروجی ایجاد خروجی نهائی واحد، حافظه کوتاه مدت، اسات. سااختار این گیت نیز  

 
1 Output gate 
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مانند گیت ورودی دارای یک قساامت کنترلی و یک قساامت فعال ساااز اساات که ورودی آن بردار  

ورودی و حافظه کوتاه مدت اسااات، در حالی که ورودی قسااامت فعال سااااز حافظه بلند مدت به  

 نمایش گیت خروجی است. 11- 31روزرسانی شده واحد است. شکل 

 

 
 گیت خروجی :  11- 31شکل  

 

فرم برداری روابط پیشارو برای قسامت کنترلی و فعال سااز گیت خروجی به ترتیب طبق روابط  

 است: 11- 89تا   11-85

(85-11)                  1( ) 1( ) 1( ) 1( )

1 1 2

( ) ( )n k n k m k m k

o T o T o

k kW W
   

=  +  +net x h b
 

(86-11)                                              
1 1 1

( ) ( ) ( )( ) ( )o o o

k k kf Sig= =o net net
 

(87-11)                                                                    1( ) 1

2 3

( ) n k n

o T o

k W
 

= net C
 

(88-11)                                             
2 2 2

( ) ( ) ( )( ) Tanh( )o o o

k k kf= =o net net
 

(89-11)                                                                            
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o o
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با الگوریتم پس انتشار خطا به روش گرادیان   LSTMآموزش یک واحد  

 نزولی 
، فرض می LSTMبه منظور ساهولت در محاسابات برای تعریف مشاتقات زنجیره برای یک واحد 

اسات تشاکیل شاده اسات. بنابراین   LSTMار مدنظر فقط از یک لایه که دارای یک واحد کنیم سااخت

همان خروجی نهائی سااختار اسات که با مقایساه آن با مقدار  LSTMطبق این فرض خروجی واحد 

، در 𝐸مطلوب خطای ساختار تعریف می شود. همچنین تابع هزینه ساختار را میانگین مربعات خطا، 

با این مفروضااات مشااتقات زنجیره ای هر یک از وزن های واحد را به صااورت زیر نظر می گیریم.  

 تعریف می کنیم:

(90-11)  
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(93-11) 
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o o i i i
k

i o o i i i i

k

W

E E

W W

        
=

         
ho o

Ce o o net o o net

e o o net C o o net
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(96-11) 
1 2

( )3

2 2 1 1
( )

1 2 2 1 1 1

( )

1o i
ko

o o i i i
k

i o o i i i i

k

W

E E

W W

        
=

         
xo o

Ce o o net o o net

e o o net C o o net

 

(97-11) 
1

( 1) ( )3

2 2
( ) ( )

2 2 2 2

( ) ( )

1
o

k ko

o o f f
k k

f o o f f f

k k

W

E E

W W
−

        
=

        
C ho

C Ce o o net o net

e o o net C o netC

 

(98-11) 
1

( 1) ( )3

2 2
( ) ( )

1 2 2 1

( ) ( )

1
o

k ko

o o f f
k k

f o o f f f

k k

W

E E

W W
−

        
=

        
C xo

C Ce o o net o net

e o o net C o netC

 
 

، مقدار هر یک از پارامترهای 11- 98تا    11- 90طبق مشاتقات زنجیره ای تعریف شاده در روابط 

 در هر گام به صورت روابط زیر محاسبه می شود: LSTMواحد  

(99-11)                                                              

3 3
( )( 1) ( ) 3

o o
kk k o

E
W W

W
+


= −

 

(100-11)                                                  

2 2
( )( 1) ( ) 2

o o
kk k o

E
W W

W
+


= −


 

(101-11)                                                  

1 1
( )( 1) ( ) 1

o o
kk k o

E
W W

W
+


= −


 

(102-11)                                                  

4 4
( )( 1) ( ) 4

i i
kk k i

E
W W

W
+


= −


 

(103-11)                                                   

3 3
( )( 1) ( ) 3

i i
kk k i

E
W W

W
+


= −


 

(104-11)                                                 

2 2
( )( 1) ( ) 2

i i
kk k i

E
W W

W
+


= −


 

(105-11)                                                

1 1
( )( 1) ( ) 1

i i
kk k i

E
W W

W
+


= −


 

(106-11)                                                 

2 2
( )( 1) ( ) 2

f f
kk k f

E
W W

W
+


= −


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(107-11)                                                 

1 1
( )( 1) ( ) 1

f f
kk k f

E
W W

W
+


= −


 

 
 

 LSTMانواع مختلف واحدهای  
بود. با توجه به ملزومات هر   LSTMسااختاری که بررسای کردیم، سااختار کلی برای یک واحد 

تعریف شاده اسات که  LSTMفی برای واحد مسائله و دادگان آموزشای مورد اساتفاده گونه های مختل

اصالی تعریف شاده اند. در ادامه به بررسای چند نمونه از  LSTMبا اعمال تغییراتی به سااختار واحد  

 این ساختارها پرداخته و ویژگی های هر کدام را بررسی می کنیم.
 

 1روزنه ای LSTMواحد  1.7.9.11

      همان طور که در شااکل اساات.  11- 32مطابق شااکل  LSTMساااختار این نوع از واحدهای 

در این اسات که در   LSTMمشاخص شاده اسات تفاوت این سااختار با سااختار اصالی واحد    11-32

های کنترلی هر یک از گیت ها بردار ورودی واحد و بردار حافظه اصالی، ورودی بخش LSTMواحد  

ی علاوه بر بردار  کوتااه مادت واحاد بود در حاالی کاه در سااااختاار روزناه ای، ورودی بخش هاای کنترل

ورودی و بردار حافظاه کوتاه مدت شاااامل حافظاه بلناد مدت نیز می شاااود، هماان طور که دو بردار  

و باه عنوان بردار ورودی بخش کنترلی گیات هاا   2ورودی و حاافظاه کوتااه مادت کناار هم قرار گرفتاه

نار هم قرار گرفتن اساتفاده می شاوند در سااختار روزنه ای این بردار ورودی بخش های کنترلی از ک

ساه بردار ورودی، حافظه کوتاه مدت و حافظه بلند مدت تشاکیل می شاود. در سااختار روزنه ای بر 

روی بردار حاافظاه بلناد مادت در هر بخش کنترلی هماانناد حاافظاه کوتااه مادت و بردار ورودی وزن 

از حافظه بلند های مناسابی اعمال شاده می شاود. برای قسامت کنترلی دو گیت فراموشای و ورودی، 

، پیش از باه روز رساااانی، و برای بخش کنترلی گیات خروجی از حاافظاه بلناد 𝑪(𝑘−1)مادت گاام قبال  

، به روزرسااانی شااده، اسااتفاده می کنیم. بقیه قساامت های ساااختار مشااابه با 𝑪(𝑘)مدت گام فعلی 

روزنه ای روابط پیشارو قسامت   LSTMاصالی اسات. با این تفاسایر در سااختار   LSTMسااختار واحد  

های کنترلی گیت های فراموشااای، ورودی و خروجی که دارای تابع فعال سااااز بین صااافر و یک، 

 تعریف می کنیم: 11- 113تا  11- 108سیگموئید، هستند را به ترتیب به صورت روابط 

 

 
1 Peephole LSTM 
2 Concatenate 
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 روزنه ای   LSTMساختار :  11- 32شکل  

 

(108-11) 1( ) 1( ) 1( ) 1( ) 1( 1) 1( )

1 2

( ) ( )n k n k m k m k l k l k

f T f T f T fc

k kW W W
     − 

=  +  +  +net x h C b
 

(109-11)                                       ( ) ( ) ( )( ) ( )f f f

k k kf Sig= =o net net
 

(110-11) 1( ) 1( ) 1( ) 1( ) 1( 1) 1( )

1 1 2

( ) ( )n k n k m k m k l k l k

i T i T i T ic

k kW W W
     − 

=  +  +  +net x h C b
 

(111-11)                                       
1 1 1

( ) ( ) ( )( ) ( )i i i

k k kf Sig= =o net net
 

(112-11) 1( ) 1( ) 1( ) 1( ) 1( ) 1( )

1 1 2

( ) ( )n k n k m k m k l k l k

o T o T o T oc

k kW W W
     

=  +  +  +net x h C b
 

(113-11)                                        
1 1 1

( ) ( ) ( )( ) ( )o o o

k k kf Sig= =o net net
 

 

 1چندگانه LSTMواحد  2.7.9.11

چندگانه برای افزایش فرفیت واحد بدون افزودن پارامترهای جدید معرفی شااده  LSTMواحد  

در این اساات که در ساااختار اسااتاندارد برای   LSTMاند. تفاوت این ساااختار با ساااختار اسااتاندارد 

قسمت هایی که ورودی آن ها بردار ورودی و بردار حافظه کوتاه مدت بود از رابطه ای   𝒏𝒆𝒕به  محاسا

مشاابه رابطه اساتفاده می کردیم در حالی که این رابطه برای سااختار چندگانه به صاورت   11-114
 

1 Multiplicative LSTM 
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بیانگر ضارب درایه به درایه )ضارب هادامارد( و  ⨀تعریف می شاود که در آن نماد    11- 115رابطه  

𝑔 .یک مقدار اسکالر دلخواه است که ابعاد وزن های مشخص شده را تعریف می کند 

(114-11)         1( ) 1( ) 1( ) 1( )

1 2

( ) ( )n k n k m k m k

T T

k kW W
   

=  +  +net x h b
 

(115-11)       1( ) ( ) 1( ) ( )

1 2

( ) ( )n k n g k m k m g k

T T

k kW W
   

=   +net x h b
 

 

                چنادگااناه باه صاااورت روابط    LSTMبادین ترتیاب روناد پیشااارو در یاک سااااختاار واحاد  

 خواهد بود: 11- 128تا   11-116

(116-11)    1( ) ( ) 1( ) ( )

1 2

( ) ( )n k n g k m k m g k

f T f T f

k kW W
   

=   +net x h b
 

(117-11)                                ( ) ( ) ( )( ) ( )f f f

k k kf Sig= =o net net
 

(118-11)   1( ) ( ) 1( ) ( )

1 1 2

( ) ( )n k n g k m k m g k

i T i T i

k kW W
   

=   +net x h b
 

(119-11)                                 
1 1 1

( ) ( ) ( )( ) ( )i i i

k k kf Sig= =o net net
 

(120-11)               1( ) 1( )

2 3 4

( ) n k n g m k m g

i T i T i

k W W
   

=   +net x h b
 

(121-11)                                
2 2 2

( ) ( ) ( )( ) Tanh( )i i i

k k kf= =o net net
 

(122-11)                                                            

1 2

( ) ( ) ( )

i i i

k k k= o o o
 

(123-11)                                                            ( ) ( ) ( 1)

i

k k k−= C o C
 

(124-11)                  1( ) 1( )

1 1 2

( ) n k n g m k m g

o T o T o

k W W
   

=   +net x h b
 

(125-11)                                  
1 1 1

( ) ( ) ( )( ) ( )o o o

k k kf Sig= =o net net
 

(126-11)                                                      1( ) 1

2 3

( ) n k n

o T o

k W
 

= net C
 

(127-11)                                
2 2 2

( ) ( ) ( )( ) Tanh( )o o o

k k kf= =o net net
 

(128-11)                                                              
1 2

( ) ( ) ( )

o o

k k k= o o o
 

 

در سااختار اساتاندارد، انتهای روابط مشاتقات زنجیره ای وزن های متنافر با هر یک از بردارهای  

    و   11- 129، جملاتی مشااااباه رابطاه 11- 98و    11- 97ورودی و حاافظاه کوتااه مادت، ماانناد رابطاه  

     و  11- 131داشاااتند در حالی که این جملات برای سااااختار چندگانه به صاااورت روابط   11-130
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است. با مقایسه مشتقات زنجیره ای دو ساختار چنین برداشت می کنیم که با ضرب شدن   11-132

وزن و بردار در جمله انتهایی مشااتقات زنجیره ای واحدهای چندگانه، این مشااتقات مقادیر بزرگ  

تری داشاته و بر این اسااس واحدهای چندگانه نسابت به واحد اساتاندارد در برابر پدیده محو شادگی 

  گرادیان ها مقاوم تر هستند.

(129-11)                                                                        ( )

2

k

W

 

 
h

o net

net

 

(130-11)                                                                         ( )

1

k

W

 

 
x

o net

net

 

(131-11)                                                                      
1

( ) ( )

2

k kW

W

 

 
x h

o net

net

 

(132-11)                                                                     
2

( ) ( )

1

k kW

W

 

 
h x

o net

net

 
 

 GRU1زه ای واحد دروا 10.11
یکی دیگر از سااختارهای مرساوم دروازه ای که به طور گساترده در سااختار شابکه های ژرف به 

، ساااختار این واحد نیز از  LSTMهسااتند. همانند واحد های   GRUکار برده می شااود، واحد های  

چند گیت تشکیل شده که هر یک از آن ها با کنترل مقادیر بردار ورودی و حافظه، در هر گام زمانی 

پیچیادگی   LSTMدر مقاایساااه با واحدهای   GRUخروجی منااساااب را تولیاد می کنناد. واحد های 

ادگان سااختار متشاکل از  کمتری داشاته و نیازمند هزنیه محاساباتی کمتری هساتند. بساته به رفتار د

می تواناد عملکرد منااسااابی داشاااتاه  GRUو یاا واحاد هاای  LSTMهر یاک از گوناه هاای واحاد هاای 

لزوما به معنی افت عملکرد سااختار نیسات.  LSTMدر مقایساه با   GRUباشاد  لذا ساادگی واحدهای  

ر یک واحد سااختا 11- 33را بررسای می کنیم. شاکل  GRUدر ادامه هر یک از بخش های یک واحد 

GRU  .را نشان می دهد 

 
1 Gated recurrent unit 
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 GRUساختار واحد :  11- 33شکل  

 

 بردار ورودی، خروجی و حافظه  
، تنها از یک حافظه اساتفاده شاده اسات. LSTMبرخلاف سااختار   GRUدر سااختار واحدهای 

حافظه واحد در هر گام زمانی به روزرساانی شاده و مقادیر جدیدی را به خود می گیرد. بردار حافظه 

، برای این سااختار نیز  LSTMهمان بردار خروجی واحد اسات. همانند سااختار   GRUدر یک واحد  

سااختار حافظه و بردار ورودی را  11- 34در هر گام زمانی یک بردار ورودی تعریف می شاود. شاکل 

 نشان می دهد. GRUبرای یک واحد 

 

 
 بردار ورودی، خروجی و حافظه :  11- 34شکل  
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 1گیت بازنشانی  
 LSTMعملکردی مشاابه گیت فراموشای در سااختار واحدهای  GRUاین گیت در سااختار واحد  

را دارد. گیت بازنشاانی از یک بخش کنترلی تشاکیل شاده اسات که ورودی آن بردار ورودی و بردار  

حافظه گام پیشاین هساتند. در گیت بازنشاانی به بردار ورودی و حافظه یک تابع فعال ساازی که بازه 

که باشاد، سایگموئید، اعمال شاده و در نهایت خروجی آن به عنوان مقداری  1تا   0خروجی آن بین 

میزان ورودی بردار حافظه گام قبل به گام فعلی را تعیین می کند در بردار حافظه گام پیشین ضرب 

که در آن بردار ورودی و  LSTMمی شاود. بدین ترتیب برخلاف گیت فراموشای سااختار واحدهای 

ن حاافظاه کوتااه مادت میزان ورود بردار حاافظاه بلناد مادت باه گاام فعلی را تعیین می کردناد در ای

ساااختار خود بردار حافظه نیز در تعیین این میزان نقش داشااته و از این نظر مشااابه ساااختار واحد 

LSTM  نحوه عملکرد گیت بازنشاانی در سااختار یک واحد  11- 35روزنه ای اسات. شاکلGRU  را

 نشان می دهد.

 

 
 گیت بازنشانی :  11- 35شکل  

 

 است: 11- 135تا  11- 133رت روابط به صوGRU روابط پیشرو برای گیت بازنشانی یک واحد 

(133-11)        1( ) 1( ) 1( ) 1( )

1 2

( ) ( )n k n k m k m k

r T r T r

k kW W
   

=  +  +net x h b
 

(134-11)                                   ( ) ( ) ( )( ) ( )r r r

k k kf Sig= =o net net
 

 
1 Reset gate 
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(135-11)                                                                 ( ) ( ) ( )

r

k k k
 = h o h

 

 1گیت به روزرسانی  
، وفایف کنترلی دو گیت ورودی و خروجی که در سااااختار واحد GRUدر سااااختاار واحدهای  

LSTM  تعریف می شاوند با هم ادغام شاده و به صاورت گیت به روزرساانی تعریف شاده اسات. گیت به

روزرساانی دارای یک بخش کنترلی اسات که همزمان میزان ورود حافظه گام قبل و خروجی قسامت 

کنترل می کند. ورودی این قسامت کنترلی بردار ورودی و حافظه گام قبل اسات. فعال سااز واحد را 

قسامت فعال سااز واحد یک تابع فعال سااز، تانژانت هایپربولیک، اسات که ورودی آن بردار ورودی و 

بردار حافظه گام قبل که به آن خروجی گیت بازنشاانی اعمال شاده  اسات. خروجی بخش فعال سااز 

خروجی بخش کنترلی گیات باه روزرساااانی باا بردار حاافظاه گاام قبال کاه قریناه واحاد پس از اعماال 

خروجی بخش کنترلی گیت به روزرساانی به آن اعمال شاده جمع شاده و بدین ترتیب بردار حافظه 

سااختار گیت به روزرساانی و   11- 36گام فعلی که همان خروجی واحد اسات تشاکیل می شاود. شاکل  

 نشان می دهد. را GRUقسمت فعال ساز یک واحد  

  

 
 گیت به روز رسانی و قسمت فعال ساز :  11- 36شکل  

 

به صااورت روابط            GRUروابط پیشاارو برای گیت به روزرسااانی و قساامت فعال ساااز یک واحد  

 است: 11- 143تا   11-136

 
1 Update gate 
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(136-11)          1( ) 1( ) 1( ) 1( )

1 2

( ) ( )n k n k m k m k

u T u T u

k kW W
   

=  +  +net x h b
 

(137-11)                                     
1

( ) ( ) ( )( ) ( )u u u

k k kf Sig= =o net net
 

(138-11)                                                                   
2 1
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با الگوریتم پس انتشار خطا به روش گرادیان   GRUآموزش یک واحد  

 نزولی 
، فرض می GRUبه منظور ساهولت در محاسابات برای تعریف مشاتقات زنجیره برای یک واحد 

اسات تشاکیل شاده اسات. بنابراین   GRUی یک واحد  کنیم سااختار مدنظر فقط از یک لایه که دارا

همان خروجی نهائی ساااختار اساات که با مقایسااه آن با مقدار   GRUطبق این فرض خروجی واحد 

، در 𝐸مطلوب خطای ساختار تعریف می شود. همچنین تابع هزینه ساختار را میانگین مربعات خطا، 

ر یک از وزن های واحد را به صاورت روابط نظر می گیریم. با این مفروضاات مشاتقات زنجیره ای ه

 زیر تعریف می کنیم:
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، مقادار هر یاک از 11- 149تاا    11- 144طبق مشاااتقاات زنجیره ای تعریف شاااده در روابط  

 در به صورت روابط زیر محاسبه می شود: GRUپارامترهای واحد  
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 در دادگان زمانی 1لایه های پیچشی 11.11
ریف یک ضاارب بررساای کردیم که اعمال یک فیلتر بر روی یک ساایگنال معادل تع 5در فصاال  

، و ساری زمانی اسات. می توانیم اعمال این کرنل ها بر روی دادگان 2پیچشای بین تابع فیلتر، کرنل

سایگنال، ساری زمانی، را به صاورت اعمال آن به هر یک از نمونه مجموعه دادگان آموزشای که آن را 

ل کنیم. همانند ، اعما11- 2- 1از دادگان سااری زمانی اصاالی ایجاد کرده ایم، مطابق مطالب بخش 

خروجی فیلتر اعمال شااده به کل یک سااری زمانی، اعمال آن به هر نمونه نیز باع  ایجاد نگاشاات 

می  3پیچشای بر روی مقادیر هر نمونه از دادگان آموزشای خواهد بود. همچنین با اعمال لایه تجمیع

بل از ورود یک بردار به توانیم ابعاد نمونه ها را کاهش دهیم. کرنل های پیچشاای را هم می توانیم ق

نورون بازگشاتی و یا یک واحد دروازه ای اعمال کنیم که در این صاورت همانند افزودن پارامترهای 

پیچشای به سااختار نورون اسات و هم می توانیم از توالی کرنل های پیچشای نگاشات ها و کاهش بعد 

این توالی را یا مسااتقیما به   های مناساابی بر روی نمونه ها اعمال کرده و در نهایت خروجی نهایی

به ترتیب نمایش اساتفاده از   11- 38و شاکل   11- 37عنوان خروجی سااختار در نظر بگیریم. شاکل  

یک کرنل پیچشای در ورودی یک نورون با پساخور محلی و سااختار متشاکل از کرنل های پیچشای 

 که همانند لایه های یک شبکه عصبی در کنار هم قرار گرفته اند. 

 

 
 استفاده از کرنل پیچشی در ساختار نورون بازگشتی ساده :  11- 37شکل  

 
1 Convolutional layers 
2 Kernel 
3 Pooling layer 
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 ساختار پیچشی برای دادگان زمانی :  11- 38شکل  

 

در انتهای سااختار می توانیم از یک یا دو    11- 38در صاورت اساتفاده از سااختاری مشاابه شاکل 

ه های پرساپترون و در  لایه پرساپترون اساتفاده کرده و خروجی قسامت پیچشای را ابتدا وارد این لای

 نهایت خروجی لایه انتهایی پرسااپترون را به عنوان خروجی نهایی ساااختار در نظر بگیریم. شااکل 

اساتفاده از سااختار ترکیبی پیچشای و پرساپترون را نشاان می دهد. اندازه ابعاد بردار ورودی   11-39

تر یا مساااوی کرنل    محدودیتی ندارد و فقط باید بزرگ  11- 38در ساااختار پیچشاای مشااابه شااکل 

اولین لایاه بااشاااد، ولی همواره باایاد انادازه کرنال هاا و انادازه بردار لایاه تجمیع را باه گوناه ای تنظیم 

کنیم که در نهایت خروجی ساااختار ابعادی برابر با ابعاد بردار مقدار مطلوب داشااته و یا در صااورت 

پیچشی خروجی قسمت پیچشی  11- 39استفاده از شبکه پرسپترون در انتهای ساختار مشابه شکل 

 دارای ابعادی مناسب به عنوان ورودی لایه پرسپترون باشد.
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 ساختار پیچشی با شبکه پرسپترو.ن دو لایه :  11- 39شکل  

 

  1نحوه حرکت یک کرنل به روی نمونه ورودی و گام حرکتی  
𝑛باا انادازه    11- 156یاک بردار مطاابق رابطاه   = را باه عنوان ورودی و یاک بردار باه انادازه   8

𝑚 = فرض می کنیم. برای ضااارب پیچشااای کرنال در   11- 157را باه عنوان کرنال مطاابق رابطاه  3

طوری در کنار هم قرار می گیرند که اولین بعد هر کدام   11- 40ورودی ابتدا دو بردار مطابق شاکل 

هم قرا بگیرد. سااپس ابعادی که رو به روی هم قرار گرفته اند با هم به صااورت درایه به  رو به روی

 
1 Stride 
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بررسای شاده اسات، ضارب شاده و خروجی آن گام حرکتی را  2که در فصال  1درایه، ضارب هادامارد

می سازند. پس از اتمام این مرحله بردار کرنل روی بردار ورودی می لغزد تا درایه های دیگری رو به 

هم قرار گرفته و ضارب هادامارد دوباره اجرا شاود، میران لغزش کرنل بر روی ورودی همان گام  روی

حرکتی اسات. بدین ترتیب اگر اندازه گام حرکتی را یک در نظر بگیریم در این صاورت در گام دوم با 

ضارب   لغزش کرنل بر روی ورودی بعد اول کرنل رو به روی بعد دوم بردار ورودی قرار گرفته و عمل

اجرا می شاود. در هر گام حرکتی یک بعد از بردار خروجی با مجموع  11- 41هادامارد مطابق شاکل 

تشکیل می شود، همچنین در صورتی که   11- 41های هر دو بعد کرنل در ورودی مطابق شکلضرب

می اندازه گام حرکتی با اندازه کرنل برابر باشاد در این صاورت ابعادی از ورودی که در کرنل ضارب 

شاوند با گام حرکتی قبل و بعد هم پوشاانی نخواهند داشات  هی  کدام از بعد های ورودی در دو گام 

انادازه بزرگی تعریف شاااود باار   حرکتی برابر نخواهاد بود. البتاه در حاالتی کاه برای گاام حرکتی 

محااسااابااتی کااهش می یااباد ولی در مقاابال بعاد بردار خروجی کوچکتر شاااده و اطلاعاات زیاادی از 

ورودی نسابت به حالتی که مقدار گام حرکتی کوچکتر اسات با اعمال ضارب پیچشای از بین خواهند 

رفات، بناابراین در حاالات کلی بهتر اسااات همواره انادازه گاام حرکتی را مقاادیر کوچاک، یاک، تعریف 

 کنیم.

 

 
 اولین گام ضرب پیچشی :  11- 40شکل  

 
1 Hadamard product 
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 ادامه روند ضرب پیچشی   :  11- 41شکل  
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محاساابه می شااود، در رابطه             11- 158خروجی یک ضاارب پیچشاای مطابق رابطه اندازه بردار 

11-158  ،𝑙,𝑚,𝑛  به ترتیاب اندازه بردار ورودی، کرنل و خروجی و𝑝   اندازه بعاد گذاری که در ادامه

 𝑠برابر صافر اسات، و   11- 41و    11- 40معرفی می کنیم، این مقدار برای بردار ورودی مطابق شاکل 

یک فرض شاده اسات. در   11- 41و  11- 40اندازه گام حرکتی اسات که در عملیاتی مطابق شاکل   نیز

اندازه کرنل، بعد گذاری و گام حرکتی به گونه ای انتخاب می شاود که حاصال کسار   158- 11رابطه  

در این رابطه همواره عدد صاحیح باشاد، اما در مواردی که این کسار حاصالی غیرصاحیح داشاته باشاد 
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 از آن در نظر می گیریم. 1ن را اولین عدد صحیح بزرگ ترمقدار آ

(158-11)                                                       
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برای حالتی   11- 157و  11- 156و روابط   11- 41و    11- 40باید در نظر داشاته باشایم که شاکل 

باشاند. در صورتی که  11- 1زمانی مشاابه شاکل   اسات که مجموعه دادگان آموزشای فقط از یک ساری

باشاند در این صاورت، بردارهای ورودی  11- 5دادگان موجود برای چند ساری زمانی مشاابه شاکل 

همه سااری های زمانی باید دارای اندازه برابر بوده و این بردارها برخلاف روش های پیشااین که یک 

اج شاده از هر ساری را تشاکیل می دادند، یک بردار ورودی با طولی برابر مجموع بردارهای اساتخر

𝑚ماتریس با ابعاد تشاکیل   × 𝑛  دهند که𝑚  تعداد ساری های زمانی اسات، همچنین کرنل ضارب

𝑚پیچشای به نیز در این حالت به صاورت یک ماتریس با ابعاد  × 𝑙   که𝑙  .اندازه کرنل پیچشای اسات

مجزا تعریف می شاود ولی اندازه کرنل   به بیانی دیگر در این روش برای هر ساری یک کرنل پیچشای

به  11- 160و  11- 159های، و همچنین بردارهای ورودی، همه سااری ها با هم برابر اساات. رابطه 

 ، و کرنل پیچشی برای دادگان مربوط به چند سری را نشان می دهند.𝐴ترتیب ماتریس ورودی، 
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 روابط پیشرو در ضرب پیچشی یک بعدی  
با توجه به تعاریف گام حرکتی و نحوه انجام ضاارب هادامارد می توانیم رابطه پیشااروی ضاارب 

تعریف  11- 161پیچشاای و ایجاد بردار خروجی متنافر از یک بردار ورودی و کرنل را مظابق رابطه  

به معنی جدا  :محاسبه می شود، همچنین نماد    11- 158از رابطه   𝑙، مقدار11- 161کنیم، در رابطه  

 اندازه بردار کرنل است. 𝑚ردن بازه ای از کل بردار، ک

 
1 Ceil 
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(161-11)    
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یک تابع فعال سااااز نیز به آن اعمال   11- 161می توانیم پس از محاسااابه بردار خروجی رابطه  

کنیم، در این صاورت تابع فعال سااز به هر یک از درایه های بردار خروجی به صاورت مساتقل طبق 

 اعمال می شود: 11- 162رابطه 

(162-11)                                                                          
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به صاورت یک   11- 162، این بایاس قبل از اعمال رابطه  1همچنین در صاورت اساتفاده از بایاس

 ، جمع می شود.𝒐با آن، بردار  در نظر گرفته شده و 𝒐بردار هم اندازه با بردار 
 

 2بعد گذاری  
، با فرض گام حرکتی یک برای ضارب پیچشای، در 11- 40در یک عملیات پیچشای مطابق شاکل

طول روند اجرای ضارب پیچشای بر روی یک بردار ورودی، کرنل پیچشای تنها یک با رو به روی بعد 

یی و انتهاایی بردار ورودی تنهاا یک بار در اول و آخر بردار ورودی قرار گرفتاه و بدین ترتیاب بعاد ابتادا

یکی از ابعاد کرنل ضارب می شاوند در حالی که همه ابعاد بین این دو بعد چند بار، دو یا ساه برای  

، در یکی از ابعاد کرنل ضارب شاده و نقش بیشاتری نسابت به ابعاد ابتدایی و 11- 40حالت شاکل 

عااد بردار خروجی دارناد، برای رفع این مشاااکال باه  انتهاایی در ایجااد اطلاعاات موجود در هر یاک از اب

ابتدا و انتهای بردار ورودی تعداد مناساابی بعد اضااافه می کنیم تا در روند ضاارب پیچشاای کرنل با 

لغزش به روی این ابعاد افزوده، ابعاد ابتدا و انتهایی بردار اصاالی نیز چند بار، بعد های نزدیک به دو 

ند ضارب پیچشای دخیل شاوند. معمولا این ابعاد افزوده به طور مسااوی انتها نیز بیشاتر از قبل، در رو

رابطاه    11- 156در ابتادا و انتهاای بردار ورودی قرار گرفتاه و مجموع تعاداد آن هاا در دو طرف از  

 3محاسابه می شاود. همچنین مقدار این ابعاد صافر در نظر گرفته می شاود که به این بعدگذاری صافر

ر مواردی نسابت به رفتار دادگان می توان برای آن ها مقادیری غیر صافر در اطلا  می شاود، البته د

باه ترتیاب انادازه کرنال پیچشااای و مجموع ابعااد لازم برای بعاد  𝑝,𝑚،  11- 163نظر گرفات. در رابطاه  

 گذاری است.

(163-11)                                                                  1p m= − 
 

 

محااساااباه می   11- 164تعاداد بعاد هر طرف، ابتادا و انتهاای بردار، از رابطاه   11- 163طبق رابطاه  

 
1 Bias 
2 Padding 
3 Zero padding 
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 شود.

(164-11)                                                                                  2

p
p =

 
 

 آموزش کرنل یک بعدی پیچشی به روش گرادیان نزولی  
همان طور   رفتار کرنل های پیچشای در سااختارها تا حدودی مشاابه رفتار پارامترهای وزن اسات.

کاه پاارامترهاای وزن یاک سااااختاار را باا تعریف روابط مشاااتقاات زنجیره ای برای آن هاا آموزش می 

دادیم، می توانیم برای پارامترهای یک کرنل پیچشای که همان مقادیر ابعاد مختلف آن کرنل اسات 

با توساعه مشاتقات زنجیره ای مناساب، روابط آموزشای تعریف کنیم. بنابراین برای یک سااختار   نیز

فرضای متشاکل از یک لایه ای که فقط شاامل یک کرنل پیچشای اسات روابط مشاتقات زنجیره ای  

، باه عنوان تاابع هزیناه را 𝐸را باا فرض مجموع مربعاات خطاا،    11- 167تاا    11- 165مطاابق روابط  

 یم.تعریف می کن

(165-11)                                                        

1

1

l
j

ji j i

e

oE E

k o k=
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(166-11)                                       
( ): 1

( ( ))
j

j j m

i i

o
sum

k k
+ −

 
=

 
x k

 

(167-11) 
( ) 1 2 1 1 1: 1

( ( )) ( ... )j j i j i j ij j m

i i

sum k x k x k x x
k k

+ + − + −+ −

 
= + + + =

 
x k

 
 

      از رابطاه    1مقاادیر بردار کرنال در هر گاام آموزشااای  11- 167تاا    11- 165باا توجاه باه روابط  

 محاسبه می شود.  11-168

(168-11)                                                      

( )( 1) ( ) ki k i k

i

E
k k

k
+


= −


 

 

در صاورتی که مشاتقات زنجیره ای از لایه پیچشای عبور کرده و وارد لایه قبل شاوند مشاتقات 

 خواهد بود. 11- 171تا  11- 169زنجیره ای مطابق روابط 

 
1 Epoch 
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(169-11)                                                        
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(170-11)                                    
( ): 1
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(171-11) 

( )

( )
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بردار ورودی قرار   𝑥𝑖بعدی از کرنل اسااات که در آن گام رو به روی بعد  𝑘𝑣،  11- 171در رابطه  

فته اساات. اگر یک عملیات ضاارب پیچشاای را در طول گام های حرکتی گسااترش دهیم، مطابق گر

می توانیم چنین برداشاات کنیم که ضاارب  11- 42خواهد بود، با توجه به شااکل  11- 42شااکل 

پیچشاای همانند یک لایه پرسااپترون با اتصااالات تنک، همه ورودی ها به همه نورون ها متصاال 

بین همه نورون های لایه اسات. در صاورت اساتفاده از تابع فعال سااز نیساتند، با وزن های مشاترک 

هسااتند وارد تابع شااده و بردار خروجی  𝑛𝑒𝑡غیرخطی هر یک از ابعاد بردار خروجی که معادل یک 

 نهائی را تشکیل می دهند.

   

 
 گسترش عملیات ضرب پیچشی :  11- 42شکل  
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 در ساختارهای پیچشی   1لایه تجمیع  
از لایه های تجمیع که عملیاتی مشاابه با ضارب کرنل پیچشای را بر روی یک بردار ورودی اعمال 

می کنند برای کاهش بعد ورودی اساتفاده می شاود. با توجه به این که در عملیات ضارب پیچشای بر 

کرنال اسااات، باا تنظیم انادازه  روی یاک بردار مطاابق رابطاه، انادازه بردار خروجی متاارر از انادازه بردار  

کرنال می توان ابعااد بردار خروجی را کنترل کرده و بادین ترتیاب عمال کااهش بعاد را باا اساااتفااده از  

ضاارب پیچشاای اعمال کرد. تفاوت لایه تجمیع با کرنل پیچشاای در این اساات که در  لایه تجمیع 

شاود. یک لایه تجمیع مانند   پارامترهای آموزشای دخیل نبوده و برای آن روابط آموزشای تعریف نمی

𝑚یک ضارب پیچشای اسات که در آن همواره گام حرکتی هم اندازه کرنل اسات، = 𝑠 بنابراین لایه ،

تجمیع یک ضاارب پیچشاای بدون هم پوشااانی اساات. دو روش مرسااوم برای لایه تجمیع، تجمیع 

 حداکثری و تجمیع میانگین هستند که در ادامه آن ها را بررسی خواهیم کرد.

 

 2میع حداکثریتج 1.5.11.11

در روش تجمیع حاداکثری در هر گاام حرکتی بعادی کاه حاداکثر مقادار را در میاان ابعاادی از  

ورودی که رو به روی  پنجره لایه تجمیع قرار دارند به عنوان خروجی آن گام حرکتی انتخاب شااده 

 ری است.نمایش روش تجمیع حداکث 11- 43و بعد متنافر در بردار خروجی را ایجاد می کند. شکل 

 

 
 لایه تجمیع حداکثری :  11- 43شکل  

 

بادین ترتیاب رابطاه پیشااارو یاک لایاه تجمیع حاداکثری برای هر نموناه بردار ورودی باه صاااورت 

 اندازه لایه تجمیع است. 𝑚تعریف می شود، در این رابطه  11- 172رابطه 

 
1 Pooling layers 
2 Max pooling 
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(172-11)                                            ( )( 1) 1:
argmaxi m i mi

o
− +

= x
 

 

 1تجمیع میانگین 2.5.11.11

باا روش تجمیع حاداکثری در این اسااات کاه در تجمیع حاداکثری  تفااوت روش تجمیع میاانگین  

فقط یاک بعاد از میاان بعادهاای هر گاام حرکتی، بعاد باا مقادار حاداکثری، باه عنوان خروجی آن گاام 

تعریف می شااود در حالی که در تجمیع میانگین خروجی هر گام حرکتی میانگین همه بعدهای آن 

همانند یک کرنل پیچشی به اندازه کرنل و گام حرکتی گام است. با این توضیحات تجمیع حداکثری 

𝑚  1است که مقادیر هر بعد کرنل برابر

𝑚
 نمایش روش تجمیع میانگین است: 11- 44است. شکل  

 

 
 لایه تجمیع میانگین :  11- 44شکل  

 

    بادین ترتیاب رابطاه پیشااارو یاک لایاه تجمیع میاانگین برای هر نموناه ورودی باه صاااورت رابطاه

 تعریف می شود:  11-173

(173-11)                                           
( )( 1) 1:

1
( )i m i mi

o sum
m

− +
= x

 
𝑚، با فرض 11- 158اندازه بردار خروجی لایه تجمیع از رابطه  = 𝑠 .محاسبه می شود 

 

 

 
 

1 Average pooling 
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 مشتقات زنجیره ای لایه تجمیع 3.5.11.11

ریف نمی شاود اما در صاورتی که با توجه به ماهیت لایه تجمیع، روابط آموزشای برای این لایه تع

این لایه به صاورت ساری بین ساایر لایه های یک سااختار قرار گرفته باشاد رابطه مشاتق زنجیره ای 

که از این لایه برای آموزش پارامترهای لایه قبال از آن اساااتفااده می شاااود می گذرد برای تجمیع 

 است. 11- 176ن مطابق رابطه و برای تجمیع میانگی  11- 175و  11- 174حداکثری مطابق رابطه 

(174-11)                                                                    1
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(176-11)                                                                      
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 1شبکه های شبه بازگشتی 12.11
     و ساااختار پیچشاای مشااابه شااکل   LSTMبا مقایسااه دو روش ساااختار واحد دروازه ای مانند 

 استنباط های ذیل حاصل می شود: 11- 39و یا   11-38

دروازه ای علیرغم عملکرد مناسااب در پردازش دادگان مربوط به سااری   ساااختار های .1

های زمانی حجم محاسبات نسبت به همه ساختارهای معرفی شده دیگر بیشتر بوده و 

این موضااوع ساابب افزایش زمان مورد نیاز برای آموزش ساااختار خواهد شااد. افزودن  

باع  تشادید این   11- 37کرنل های پیچشای به این سااختارها مشاابه سااختار شاکل 

 موضوع می شود.
 

مساائله پس انتشااار در زمان همچنان در ساااختارهای دروازه ای مطرح بوده و برای   .2

 اجتناب از آن همواره فرض استقلال برای بردارهای حافظه ساختار در نظر می گیریم.
 

از  ای اعم از حافظه، ورودی و... با اساتفادههمه ی اطلاعات موجود در یک واحد دروازه .3

پارامترهایی در نهاایت روی یک بردار خروجی نگااشااات شاااده و از این نظر این بردار  

خروجی ممکن اسات نگاشات مناسابی از اطلاعات ارائه نکند، این موضاوع به ویژه در 

 
1 Quasi recurrent neural networks (QRNN) 
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بخش های کنترلی ساااختار که یک مقدار رابت، اسااکالر، در کل یک بردار ضاارب می 

 شود چالش برانگیز است.

 

نسابت به سااختارهای دروازه ای   11- 38های پیچشای مشاابه شاکل از طرفی سااختار .4

پیچیدگی محاساباتی کمتری دارند. همچنین با توجه به عدم وابساتگی خروجی در هر  

گام زمانی نسابت به خروجی گام های قبل در سااختارهای پیچشای می توان در روند 

ساایاری از رایانه  که قابلیت مرسااومی در ب  1اجرای آن ها از روش های پردازش موازی

و واحد  2های امروزی، به ویژه رایانه های مجهز به ساخت افزار واحد پردازش گرافیگی

، بیشاتر اساتفاده کرد در حالی که این امکان در سااختارهای دروازه ای  3پردازش تانساور

محدود به عملیات های داخل ساختار در هر گام زمانی است. بدین ترتیب ساختارهای 

 ن کمتری برای محاسبه مقدار خروجی لازم خواهند داشت.پیچشی زما

 

در سااختارهای پیچشای پارامترها با در نظر گرفتن وابساتگی بین ابعاد یک ورودی در  .5

چند گام حرکتی به بردار اعمال شاده و از این نظر نسابت به سااختار های دروازه ای با 

 ارجحیت دارند. 3توجه به چالش ذکر شده در مورد 

 

تارهای پیچشی پارامترهای ساختار برای هر نمونه از مجموعه دادگان آموزشی در ساخ .6

به طور مساتقل اعمال شاده و از این لحا. همانند سااختارهای دروازه ای مسائله پس 

انتشار در زمان در آن ها مطرح نمی شود، اما این موضوع باع  می شود وابستگی بین 

طه داشاتن حافظه آن را شابیه ساازی می نمونه ها که سااختارهای دروازه ای به واسا

 کردند به خوبی در ساختار های پیچشی مدل سازی نشود.

 

با توجه به توضایحات فو  الذکر لزوم توساعه سااختاری بین سااختارهای دروازه ای و پیچشای که 

بتوانند از مزایای هر دو ساااختار اسااتفاده کند قابل توجیه اساات. بدین منظور ساااختار های شاابه 

بازگشاتی معرفی شاده اند که به بررسای آن ها می پردازیم. سااختارهای شابه بازگشاتی با بهره گیری 

ز مزایای سااختار واحدهای دروازه ای قابلیت پردازش موازی بیشتری را ارائه می کنند، علاوه بر این ا

همانند سااختارهای پیچشای وابساتگی بین ابعاد را نیز حفظ کرده و در نهایت بردار خروجی حاوی 

به الف، ب و ج  11- 45اطلاعات مناسااب تری نساابت به ساااختار دروازه ای ایجاد می کنند. شااکل  

، پیچشای و شابه LSTMترتیب مقایساه شاماتیک ساه سااختار )توالی سااختارها( واحد دروازه ای 

نشاااان دهنده یک عملیات با پارامترهای  11- 45بازگشاااتی اسااات هر یک از بلوک ها در شاااکل 

آموزشای، مانند اعمال وزن به ورودی، و یا عملیات بدون پارامتر )مانند اعمال تابع فعال سااز( اسات، 
 

 این قابلیت برای رایانه هایی که واحد پردازشی آن ها دارای چند هسته پردازشی است، قابل تعریف است. 1
2 Graphics processing unit (GPU) 
3 Tensor processing unit (TPU) 
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نشاان داده شاده اند، قابلیت پیاده ساازی   11- 45هایی که به صاورت به هم چسابیده در شاکل    بلوک

 به صورت پردازش موازی را دارند.

 

 
 ب                                               الف                       ج                        

 ]79[مقایسه ساختارهای دروازه ای، پیچشی و شبه بازگشتی:  11- 45شکل  

 

روند اجرا و ساااختار کلی یک ساااختار شاابه بازگشااتی تا حدودی مشااابه با ساااختار واحد های  

اتصاالات بخش های مختلف سااختار اسات. با  دروازه ای اسات و تفاوت فقط در عملیات تعریف شاده و

برای یک سااختار شابه بازگشاتی قسامت فعال سااز و ساه گیت فراموشای،   11- 45توجه به شاکل 

تعریف می  11- 180تاا  11- 177خروجی و ورودی در نظر گرفتاه و آن هاا را باه ترتیاب مطاابق روابط 

 کنیم:

(177-11)                                                               
Tanh( )z= z k x

 

(178-11)                                                                
( * )fSig=f k x

 

(179-11)                                                                
( * )oSig=o k x

 

(180-11)                                                                  
( * )iSig=i k x

 
 

بیانگر ضاارب پیچشاای اساات، بنابراین برخلاف  *یک کرنل پیچشاای و  نماد    𝒌در روابط فو  

 ساختارهای دروازه ای که در روابط پیشرو آن ها یک ماتریس وزن در بردار ورودی ضرب می شد در

این سااختار از ضارب های پیچشای برای این روابط خروجی گیت ها اساتفاده شاده اسات. همچنین با 

در این سااااختاار برخلاف   11- 178توجه به روابط فو  خروجی قسااامات های کنترلی مانناد رابطاه  

سااختارهای دروازه ای که یک اساکالر بود، یک بردار اسات که متعاقبا به عنوان یک کرنل پیچشای 

جاد بردار خروجی نهائی سااختار اساتفاده می شاود. این تفاوت بین دو سااختار  باع  می شاود برای ای

بردار حاصال از ضارب پیچشای محتویات اطلاعاتی بهتری در مقایساه با بردار حاصال از ضارب خروجی 

 کنترلی اسکالر در ساختار دروازه ای داشته باشد.

ختار شابه بازگشاتی را مطابق حالت های ذیل بردار خروجی نهایی، بردار حافظه کوتاه مدت، ساا

 تعریف می کنیم:

برای سااختار حافظه بلند مدت در نظر نگرفته و فقط یک بردار حافظه مشاابه واحد  .1
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GRU   تعریف کنیم. باا توجاه باه این کاه در این حاالات فقط گیات فراموشااای در

 گفته می شود: f1محاسبات دخیل است به آن روش تجمیع 

(181-11)                        ( ) ( ) ( 1) ( ) ( )(1 )k k k k k−= + −h f h f z
 

 

دارای دو حافظه کوتاه مدت )خروجی نهائی( و بلند  LSTMساااختار مشااابه واحد  .2

مدت باشاااد، در این حالت دو گیات فراموشااای و خروجی دخیال بوده به آن روش 

 این حالت نمایش داده شده است: 11- 45گفته می شود، در شکل  fo2تجمیع 

(182-11)                   ( ) ( ) ( 1) ( ) ( )(1 )k k k k k−= + −c f c f z
 

(183-11)                                                          ( ) ( ) ( )k k k=h o c
 

 

گیت ورودی نیز در محاسبه خروجی نهائی دخیل شود، در این صورت به این روش،  .3

 گفته می شود: ifo3تجمیع 

(184-11)                             ( ) ( ) ( 1) ( ) ( )k k k k k−= +c f c i z
 

(185-11)                                                                      k k k=h o c
 

 

در حالت های فو  منظور از تجمیع همان ضارب درایه به درایه، هادامارد، دو بردار برای تشاکیل 

برای کاهش بعد معرفی شااادند  11- 11- 5بردار خروجی بوده و با روش های تجمیعی که در بخش 

 متفاوت است.

عملیات ضارب پیچشای که پیش تر بررسای کردیم در هر گام حرکتی کرنل   11- 161در رابطه  

چشای ساه نمونه، ساه بعد، از ورودی در عملیات دخیل هساتند، این موضاوع در صاورتی که هر یک پی

از ابعاد بردار ورودی یک نمونه ربت شاده از یک ساری زمانی باشاد باع  نقض تئوریک سااختار در 

اولین گام حرکتی از ضارب پیچشای که هم زمان ساه نمونه، نمونه مربوط به ساه زمان متفاوت، وارد 

ار می شااوند، می شااود بدین معنی که هر یک از این ابعاد بردار ورودی در واقع در یک زمان ساااخت

خاصای که با زمان نمونه دیگر متفاوت اسات ربت شاده اند و لذا باید در طول بعد زمان همواره یک 

نمونه، بعد، از متغیر وارد سااختار شاود در حالی که در گام حرکتی اول ضارب پیچشای رابطه چنین 

رداشات می شاود که در یک زمان ساه نمونه، ساه بعد، ربت شاده اند، البته در صاورت تعریف گام ب

حرکتی بزرگ تر از یک این موضاوع فقط به گام اول محدود نمی شاود. در سااختار شابه بازگشاتی 

برای اینکاه همواره یاک نموناه ربات شاااده، مقادار متغیر در یاک گاام زماانی، در هر گاام حرکتی وارد 

 
1 f-pooling: forget pooling 
2 fo-pooling: forget-out put pooling 
3 ifo-pooling: input-forget-output pooling 
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شاود و از نظر تئوریک سااختار شابیه ساازی درساتی در بعد زمان داشاته باشاد علاوه بر اینکه   سااختار

همواره مقادار گام حرکتی یک در نظر گرفتاه می شاااود، بعادگذاری مربوط به بردار ورودی بر خلاف 

 11- 163، بعد گذاری فقط ساامت اولین بعد بردار اعمال شااده و تعداد آن از رابطه 11- 164رابطه  

به می شاود. بدین ترتیب در هر گام حرکتی به فقط یک نمونه، بعد، جدید وارد عملیات ضارب محاسا

اطلا  می شاود. اساتفاده از روش ضارب   1پیچشای می شاود. به این روش ضارب پیچشای مساتتر

پیچشاای مسااتتر با این که مشااکل مربوط به بعد زمان را حل می کند اما در عوض باع  می شااود 

 چنان کمتر از سایر ابعاد در ضرب پیچشی دخیل باشد.آخرین بعد ورودی هم

 

 2شبکه های هاپفیلد مدرن 13.11
در مورد سااختار شابکه های هاپفیلد بح  کرده و بررسی کردیم که این ساختار   11- 2در بخش  

دارای یک حافظه محدود اسات که فقط قابلیت ذخیره چند الگوی محدود را دارد. همچنین با توجه 

ی واحدهای شابکه مقادیر متغیرها و ورودی این سااختار را به صاورت باینری در به روش به روزرساان

انعطاف پذیری مناسابی   11- 15نظر می گرفتیم. سااختار شابکه یک شابکه هاپفیلد مطابق شاکل 

نداشااته و با ساااختار شاابکه های مرسااومی عمیق تفاوت های عمده دارد، به همین دلیل امکان 

وان یک سااختار عمیق و یا ادغام آن در داخل یک سااختار ژرف، مانند اساتفاده از این سااختار به عن

معرفی کردیم، دیگر وجود ندارد. شابکه های هاپفیلد  10سااختار خودرمزگذار بازگشاتی که در فصال 

مدرن برای رفع این محدودیت های شابکه های هاپفیلد معرفی شاده اند. برای سااختار شابکه های  

متغیرهای تصااادفی حقیقی و یا حتی موهومی وجود داشااته و ورودی هاپفیلد مدرن امکان تعریف  

این سااختار محدود به متغیرهای باینری نیسات. همچنین با توجه به تعریف تابع انرژی جدید برای  

سااختار امکان ادغام شابکه هاپفیلد مدرن در سااختارهای عمیق به صاورت یک لایه یا سااختار فراهم 

 ی ساختار شبکه های هاپفیلد مدرن می پردازیم.شده است. در ادامه به بررس 

که تابع انرژی یک شابکه هاپفیلد اسات می توانیم چنین برداشات   11- 7با بررسای مجدد رابطه  

کنیم که این تابع با توجه به اینکه به صاورت یک نگاشات خطی تعریف شاده اسات به کندی همگرا 

رابطه پس از اعمال نگاشااات خطی یک   می شاااود، برای رفع این مشاااکل می توانیم به تابع انرژی

نگاشات غیرخطی نیز مشاابه توابع فعال سااز نورون ها اعمال کنیم بدین ترتیب تابع انرژی یک شابکه 

𝑓(𝑥)یک تابع غیرخطی مانند  𝑓تعریف می شاود که در آن   11- 186هاپفیلد به صاورت رابطه   = 𝑥𝑎 

 د.گفته می شو 3است. به این تابع غیرخطی ، تابع تعامل

(186-11)                                

1

( )

1 1

( ) ( )
n n

T

i j

i j i

E f x x f

−

= = +

= − = −x
x x

 

 
1 Masked convolution 
2 Modern Hopfield networks 
3 Interaction function 
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که مربوط به فرفیت یک شابکه هاپفیلد اسات را نیز مجددا با توجه به   11- 11و  11- 10روابط 

تابع انرژی غیرخطی رابطه بررسی می کنیم، می توان از روابط چنین برداشت کرد که با افزایش بعد 

فظه افزایش می یابد اما این موضااوع باع  اختلال بیشااتر در همگرائی مربوط به دادگان فرفیت حا

به آن اشااره کردیم می شاود برای مرتفع کردن این مسائله راهکار    11- 2- 1تابع انرژی که در بخش  

مناساب اساتفاده از تابع نمائی به عنوان تابع تعامل اسات، در صاورت اساتفاده از تابع نمائی با توجه به 

رابطه تابع انرژی، مقدار تابع انرژی بسایار ساریع تر از حالت خطی به مقدار کمتری علامت منفی در 

رسایده و همگرا می شاود. بدین ترتیب تابع انرژی شابکه هاپفیلد مدرن را می توانیم به صاورت رابطه  

تعریف کنیم تا علاوه بر افزایش فرفیت حافظه و بعد ورودی، همگرائی تابع انرژی سااختار   187-11

 افزایش دهیم.را 

(187-11)                            

1

1 1

( )
( )

( )

n n

i j
T

i j i

x x

E e e

−

= = +


= − = − x x

x 
 

الگوی   𝑚برای یک الگوی ذخیره شاده در شابکه تعریف شاده اسات آن را برای    11- 187رابطه  

 تعمیم می دهیم: 11- 188ذخیره شده به صورت رابطه 

(188-11)               

1

1 1

( )
( )

( )

1 1

n n

i j
T

i j i
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E e e

−

= = +

= =


= − = −  x x
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بازنویسای    11- 189با اساتفاده از رابطه    11- 190را می توانیم به صاورت رابطه    11- 188رابطه  

یک پارامتر اسااکالر کنترلی اساات که مقدار آن بین صاافر تا یک انتخاب می  𝛽کنیم. در روابط ذیل 

 شود.

(189-11)                                      

1( , ) log( )ix

i

lse e
  −= x

 

(190-11)                                                         

(1, )

( )

TlseE e = − x x

x
 
      از آنجاائی کاه مقاادیر متغیرهاای این سااااختاار متغیرهاای حقیقی هساااتناد ممکن اسااات رابطاه

دارای مقادیر بزرگی باشااد که حافظه رایانه را اشااغال می کند، برای رفع مشااکل حافظه   11-190

به یک تابع هزینه اساتاندارد، مقدار منفی لگاریتم آن را  11- 190رابطه   رایانه و نیز نزدیک تر کردن

 تعریف می کنیم. 11- 191به عنوان تابع انرژی نهائی ساختار به صورت رابطه 

(191-11)               
(1, )

( ) log( ) (1, )
Tlse TE e lse = − − = −x x

x x x
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م ممکن  با توجه به اینکه مقدار متغیرهای واحدهای سااختار را مقادیری حقیقی در نظر گرفته ای

اساات وزن های ساااختار در صااورت وجود مقادیر برای تابع انرژی رابطه می توانیم یک جمله برای  

تنظیم وزن ها مشاابه آنچه در تابع هزینه شابکه های عصابی اساتفاده می کردیم اضاافه کنیم تا از 

 11- 192به صااورت رابطه   11- 191رشااد بیش از حد وزن ها جلوگیری کنیم، بدین ترتیب رابطه  

 خواهد بود.

(192-11)                                        
( )

1
(1, )

2

T TE lse = − +x x x x x
 

 

مجموع دو   11- 192، می توانیم تابع انرژی رابطه  CCCP1مقعر،  - با توجه به قضاایه رویه محدب

 است.  11- 193مطابق رابطه  𝐸2و مقعر  𝐸1تابع محدب 

(193-11)                                           
1

2

( )

1
(1, )

2

T T

E
E

E lse = − +x x x x x

 
 

اسات  2برای یک تابع متشاکل از دو تابع مقعر و محدب نقطه بهینه ساراساری، همان نقطه زینی

گرادیان تابع محدب  CCCPبا توجه به قضایه    3که برای دساتیابی به آن نقطه به صاورت گام به گام

رینه گرادیان تابع مقعر در گام فعلی است. بنابراین اگر فرض کنیم تابع انرژی رابطه  گام آینده برابر ق

 را داریم: 11- 194در نقطه بهینه خود باشد رابطه 

(194-11)                                                         1( 1) 2( )k kE E+ = −
 

 

خواهاد بود،    11- 197ه صاااورت رابطاه  با  11- 194رابطاه    11- 196و   11- 195باا توجاه باه روابط  

 این رابطه بیانگر فرم کلی یک ساختار هاپفیلد مدرن است.

(195-11)                                   
( , ) softmax( )lse   =x x x

 

(196-11)                            1

softmax( ) , ( )
i

j

x

i n
x
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e
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e
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= =
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x x

 

(197-11)                                           1 softmax( )T

k k + =x x x x
 

 

 
1 The concave-convex procedure (CCCP):این قضیه در قسمت پیوست معرفی شده است  
2 Saddle point 
3 Itterative 
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به روزرساانی همگام شابکه هاپفیلد اسات. می توان چنین   11- 18معادل رابطه    11- 197رابطه  

برداشات کرد که سااختار شابکه هاپفیلد مدرن الگوی بازیابی را به ازای الگوی تخریب شاده به صاورت 

، از الگوهای ذخیره شااده محاساابه می کند در این روند 1یک میانگین وزنی نمائی، بیشااینه هموار

برای تبدیل ابعاد مجموعه الگوهای ذخیره شاده به ورودی وزن هایی اساتفاده شاده اسات که همان 

 پارامترهای آموزشی ساختار هستند. 
 

 شبکه هاپفیلد مدرن در ساختارهای عمیق  
عنوان یک سااختار یک لایه و یا به   می توانیم سااختار شابکه هاپفیلد مدرن را به صاورت مجزا به

آن را بررسای می  ذیل  صاورت یک لایه ادغام شاده در سااختار عمیق اساتفاده کرد که حالت های

 کنیم.

این سااختار برای کاربردهایی مناساب اسات که در سااختار هاپفید مدرن با دو ورودی:   •

. LSTMر واحد روند پیشرو شبکه دو ورودی مجزا وارد ساختار می شود، مانند ساختا

,𝑌تعریف می شاود که در آن   11- 46این سااختار مشاابه شاکل  𝑅   به ترتیب ماتریس

یک اساکالر اسات که به  𝛽وزن های آموزشای و  𝑊ورودی و حافظه و ماتریس های  

عنوان پارامتر کنترلی عمل می کند. ماتریس حافظه ممکن است دارای یک دینامیک  

کل از چند گام زمانی گذشاته باشاد همچنین می زمانی )دارای یک ساتون( و یا متشا

توان این سااختار را جداگانه به صاورت یک سااختار مجزا برای بازیابی الگوهای ذخیره 

شاده مشاابه سااختار هاپفیلد مرساوم اساتفاده کرد در این حالت هر یک از ساتون های 

ودی الگوی تخریاب شاااده )دلخواه( ور 𝑅هماان الگوهاای ذخیره شاااده و  𝑌مااتریس  

 است. 

 
 ]36[ساختار هاپفیلد مدرن  :  11- 46شکل  

 

را به عنوان یک لایه در نظر بگیریم   11- 46اگر ساااختار شااکل   لایه هاپفیلد مدرن:  •

 𝑊می توانیم برای عملکرد بهتر گرادیان های آموزشای را علاوه بر ماتریس وزن های 

    نیز تعریف کنیم در این صاااورت می توان سااااختار شاااکل 𝑌برای ماتریس حافظه 

 11- 47در شکل  نشان دهیم. 11- 47را ساده سازی کرده و به صورت شکل  11-46

ماتریس وزن های آموزشای و بردار حافظه با هم ادغام شاده و روابط آموزشای صارفا 

 
1 Softmax 
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 برای بردار حافظه تعریف می شود.
 

 
 ]36[ساختار لایه هاپفیلد :  11- 47شکل  

 

در این حالت ساااختار به عنوان یک لایه مرسااوم لایه هاپفیلد مدرن با یک ورودی:   •

یک سااااختار عمیق ادغام شاااده و تنها دارای یک   همانند لایه های پرساااپترون در

ورودی اسات، با توجه به محدودیت ورودی در این حالت تعداد ماتریس های وزن نیز 

 ساختار لایه هاپفیلد با یک ورودی را نشان می دهد. 11- 48کاهش پیدا کند. شکل 
 

 
 ]36[لایه هاپفیلد با یک ورودی   :  11- 48شکل  

 

از سااااختار هاپفیلد مدرن می توان به عنوان یک روش :  1کننده لایه هاپفیلد تجمیع   •

نگاشت  𝑌کاهش بعد نیز استفاده کرد، در این صورت لایه هاپفیلد بر ماتریس ورودی 

با ابعادکوچک تر به عنوان ماتریس خروجی  𝑍هایی اعمال و آن را به صورت ماتریس  

ننده را نشاان می دهد. در  سااختار لایه هاپفیلد تجمیع ک 11- 49در می آورد. شاکل  

بررسااای   11- 9- 3این روش تجمیع بر خلاف روش تجمیع پیچشااای کاه در بخش  

( آموزشااای تعریف می 𝑄و    𝑊کردیم برای لایاه تجمیع پاارامترهاای )مااتریس هاای 

 شود.
 

 
 ]36[لایه هاپفیلد تجمیع کننده :  11- 49شکل  

 
1 Pooling Hopfield layer 
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   آموزشاای از خروجی را مطابق رابطهبا توجه به ساااختارهای معرفی شااده گرادیان های    

 تعریف می کنیم. 11- 46در ساختار شکل  𝑌برای ماتریس   11-198

(198-11) 

softmax( )[1] +J(softmax( ))T T

v v

Z
RY W RY Y W

Y
 


=  

 
 

اسات که مقدار همه درایه  𝑌یک ماتریس با ابعاد ماتریس   [1]ژاکوبین و  (.)𝐽،  11- 198در رابطه  

های آن برابر یک اسات. برای ساایز پارامترهای آموزشای سااختار نیز روابط مشاابهی می توان تعریف 

 کرد.

 

 1رایانش مخرنی 14.11
یکی از راهکارهای ارائه شاده برای کاهش از پیچیدگی محاساباتی سااختارهای بازگشاتی اساتفاده 

چند مخرن با اتصااالات تنک که دارای وزن ها و  از روش رایانش مخرنی اساات، در این روش یک یا

تعریف شااده و خروجی مخرن ها به عنوان    11- 50پارامترهای رابت تصااادفی اساات مطابق شااکل  

ورودی یک سااختار بازگشاتی مشاابه سااختارها معرفی شاده در این فصال در نظر گرفته می شاود، در 

م به سااختار بازگشاتی وارد مخزن می این حالت بردار ورودی اصالی سااختار به جای ورودی مساتقی

شاود. به بیانی دیگر در رایانش مخرنی به جای آنکه مساتقیما بردار ورودی در سااختار بررسای شاود، 

تاریر آن بر خروجی مخرن)ها( بررسای می شاود. برای اینکه روند این سااختار مشاابه روند پیشارو و 

تصاالات یک طرفه از مخزن به سامت آموزش شابکه های مرساوم باشاد اتصاالات بین دو مخزن، ا

 ورودی و اتصالات یک طرفه از ساختار انتهائی )بازگشتی( به سمت مخزن حذف می شوند.

 

 
 ساختار رایاتش مخزنی :  11- 50شکل  

 
1 Reservoir computing 
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 مسائل 15.11
فرفیات باازیاابی بادون خطاا و باا خطاا را برای یاک شااابکاه هااپفیلاد باه ازای ابعااد مختلف  .1

ر بازه مقدار کدام یک از دو فرفیت بدون ورودی بررساای کرده و مشااخص کنید در ه

با توجه به   نتایج حاصال راساپس خطا و با خطا بیشاتر، کمتر یا با دیگری برابر اسات.  

 تحلیل کنید.  ساختار

روابط آموزشای بایاس را برای سااختارهای دروازه ای معرفی شاده در این فصال توساعه  .2

 دهید.

ه صاورت مجزا معرفی شاده اند، روابط  سااختارهای دروازه ای معرفی شاده در این فصال ب .3

 آن ها را برای یک لایه متشکل از آن ها بنویسید.

 تاریر استفاده از هم پوشانی در لایه های تجمیع ساختارهای پیچشی را بررسی کنید .4

برای یک مجموعه دادگان رابت و یک ساااختار بازگشااتی رابت، خروجی دو حالت با و  .5

 مخزنی را مقایسه کنید.بدون استفاده از رایانش 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 12فصل  12

 1شبکه های عصبی پیچشی 
 

 مقدمه 1.12
کاه تاا کنون بررسااای کرده ایم، معمولا یاک بردار باه عنوان ورودی   یدر اکثر سااااختاارهاای ژرف

سااختار در نظر گرفته می شاد. حتی در مواردی که ورودی مدل سااختاری غیر برداری بود، قبل از 

ورود به مدل تبدیل به بردار می شد، مانند ذخیره تصویر در شبکه هاپفیلد. در حالی که امروزه یکی 

اشااره کردیم که  5ه های عمیق پردازش دادگان تصاویری اسات. در فصال از عمده کاربردهای شابک

یک تصویر دیجیتال به صورت یک ماتریس، تصاویر سیاه و سفید، و یا یک تانسور سه بعدی، تصاویر 

شاناخنه می شاود می  2رنگی، تعریف می شاود. هر یک از درایه های این تانساور که به عنوان پیکسال

ی ورودی مقادیری، حقیقی، داشاته باشاد. در واقع تصاویر یک سایگنال اسات که توانند همانند بردارها

برخلاف سااری های زمانی که در بعد زمان تعریف می شااد در ابعاد فضااائی، طول، عرض و عمق، 

تعریف می شااود. با این توضاایحات لزوم توسااعه و تعریف ساااختارهایی که ورودی آن ها به شااکل 

دادگان تصاویری را داشاته باشاند قابل توجیه اسات. گاهی نیاز اسات تانساور بوده و قابلیت پردازش 

توالی تصااویر  در کنار هم، ویدئو، مشاابه ساری های زمانی پردازش شاوند از این رو این سااختارها را 

 باید بتوان به صورت ساختارهای حافظه دار و بازگشتی نیز تعریف کرد. 

ساااختارهای توسااعه داده شااده برای دادگان ساااختارهای پیچشاای مرسااوم ترین و مهم ترین  

تصاویری هساتند. در این فصال ابتدا به تفاوت سااختارهای پیچشای با ساایر سااختارها و لزوم اساتفاده 

از آن ها در دادگان تصااویری را بررساای می کنیم، سااپس عملیات های مربوط به مراحل پیشاارو و 

طرح انواع مختلف سااختارهای پیچشای  آموزش سااختارهای پیچشای را معرفی کرده و در ادامه با

توساعه داده شاده کارکردهای مختلف یادگیری عمیق در زمینه پردازش دادگان تصاویری را بررسای 

 می کنیم.

 

 لزوم استفاده از ساختارهای پیچشی 2.12
در برخی از سااختارهایی که تا کنون بررسای کرده ایم در صاورتی که ورودی سااختار به صاورت  

 
1 Convolutional neural networks (CNNs) 
2 Pixel 
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ریف می شااد  مانند ذخیره و بازیابی تصاااویر در ساااختار شاابکه هاپفیلد که در ماتریس، تصااویر، تع

معرفی کردیم، مقادیر ابعاد مختلف ورودی را به صااورت خطی کنار هم قرار داده و آن را 11فصاال 

تبدیل به یک بردار می کردیم تا ابعاد آن برای ساااختار های مرسااومی مانند شاابکه های عصاابی 

این روش اگرچه برای تصااویری با ابعاد، تعداد پیکسال، کوچک می تواند   پرساپترون مناساب باشاد.

کار آمد باشاد ولی برای تصااویر با وضاوح، تعداد پیکسال، بالاتر که امروزه اساتفاده از آن ها بسایار 

مرساوم اسات با توجه به ابعاد بردار خروجی متنافر تولید شاده کاربردی ندارد. یک تصاویر رنگی با 

که امروزه یک وضاوح اساتاندارد مرساوم محساوب می شاود را در نظر بگیرید، این  HD-Full1وضاوح 

1080تصاویر در رایانه به صاورت یک تانساور ساه بعدی با ابعاد × 1920 × ذخیره می شاود، اگر   3

1080بخواهیم این تصاااویر را به یک بردار تبدیل کنیم اندازه آن برابر   × 1920 × 3 = 6220800 

چنین برداری به عنوان ورودی مسالتزم تعریف یک سااختار با تعداد لایه  خواهد بود، در نظر گرفتن 

و نورون بالائی اسات. در روند پیاده ساازی و آموزش چنین سااختاری انواع مختلف مشاکلات و چالش 

و... کاه پیش از این باه آن هاا پرداختاه ایم،   3، بیش برازش2هاا ماانناد پادیاده محو شااادگی گرادیاان هاا

 .  بروز پیدا کنند

علاوه بر مشااکلات ناشاای از بعد بالای ورودی ساااختار مساائله دیگر در مورد دادگان تصااویری  

بررسای  11پیکسال های دادگان تصاویری به یکدیگر اسات. همان طور که در فصال  4وابساتگی فضاائی

کردیم ابعاد مختلف هر یک از نمونه بردار های مجموعه دادگان اساتخراج شاده از یک ساری زمانی، 

ال، به هم وابسااتگی دارند، به همین دلیل ساااختارهای بازگشااتی و حافظه داری را معرفی ساایگن

کردیم تا با اساتفاده از آن ها این وابساتگی را مدل ساازی کنیم. همان طور که پیش تر اشااره کردیم 

یک تصاویر، سایگنالی اسات که در ابعاد فضاائی تعریف می شاود )همانند سایگنال ساری زمانی که در 

زمان تعریف می شاود( از این رو بین ابعاد، پیکسال، مختلف یک نمونه، تصاویر، نیز این وابساتگی بعد 

وجود داشااته و هر یک از این پیکساال ها در موقعیت مناسااب خود در کنار هم می توانند اطلاعات 

ت مناسابی را فراهم کنند. برای درک بهتر این مطلب تصاویری از یک جسم را در نظر بگیرید، اطلاعا

مربوط به این جسام تعدادی از پیکسال های یک تصاویر را اشاغال کرده اسات و هر یک از این پیکسال 

ها در موقعیت خود )از نظر طول و عرض تصااویر( نمایان گر بخشاای از اطلاعات مربوط به تصااویر، 

موقعیت نسابی جسام، رن ، شادت نور و...، هساتند. فرض کنیم موقعیت هر یک پیکسال ها را در  

به صاورت تصاادفی تغییر داده و آن ها را با هم جا به جا کنیم، در این صاورت تصاویر حاصال   تصاویر

اگرچه از همان پیکسال های حاوی اطلاعات جسام تشاکیل شاده اند ولی نمایش همان جسام اولیه 

نبوده و افلاعات مناسابی از آن ارائه نمی کند. از این رو نمی توان این تصاویر را معادل همان تصاویر  

سام مذکور در نظر گرفت. این موضاوع در حالتی که همه پیکسال ها را به صاورت یک بردار کنار ج

 
1 Full High-Definition 
2 Gradient vanishing 
3 Overfitting 
4 Spatial correlation 
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هم قرار دهیم چالش برانگیز تر بوده و بردار حاصال نمایش مناسابی از اطلاعات تصاویر اولیه نخواهد  

را  بود. بنابراین توضایحات برای رفع چنین چالش هایی باید سااختارهایی را تعریف کنیم که ورودی

به سااختارهای پیچشای یک بعدی  11مساتقیما به صاورت ماتریس )تانساور( پردازش کنند. در فصال  

که برای پردازش دادگان ساری زمانی اشااره کردیم و بررسای کردیم که این سااختارها به خوبی می 

ژگی توانند وابسااتگی زمانی بین ابعاد بردار ورودی را در محاساابات دخیل کنند، با توجه به این وی

ساااختارهای پیچشاای با تعمیم عملیات آن ها به ابعاد بالاتر می توانیم از آن ها در پردازش ورودی 

های تصاویری نیز اساتفاده کرده و وابساتگی بین ابعاد )پیکسال های( این دادگان را لحا. کنیم. در 

 ادامه به معرفی این ساختار های پیچشی می پردازیم.

 

 ضرب پیچشی دو بعدی 3.12
- لیات ضارب پیچشای گساساته دو بعدی روی یک ماتریس ورودی )تصاویر با عمق یکدر یک عم

    دو بعدی به صااورت ماتریس مطابق رابطه  1، یک کرنل12- 1تصااویر ساایاه و ساافید( مطابق رابطه  

تعریف می کنیم. اعمال ضارب پیچشای دو بعدی بر ماتریس ورودی با اساتفاده از کرنل رابطه   12-2

معادل اعمال فیلتر بر ماتریس ورودی اساات  ابعاد و مقادیر درایه های   5طبق مطالب فصاال  12-2

معین باه مااتریس    2کرنال در ضااارب پیچشااای ویژگی هاای فیلتر و متعااقباا اعماال آن باا گاام حرکتی

ورودی در نهایت یک خروجی متناساب با پارامترهای اعمال شاده را در پی خواهد داشات. برخی از 

های تصاویر،   3معرفی کردیم برای اساتخراج لبه  5وط به آن را در فصال این کرنل ها که مطالب مرب

به کار برده می شاااوند. در این کرنل ها که هر یک برای کاربردی خاص اساااتفاده می    4کاهش نویز

شوند مقادیر درایه ها و ابعاد کرنل با توجه به هدف استفاده از آن پیش از اعمال به تصویر ورودی به 

کرنل ضارب پیچشای یک بعدی را به  11تعیین می شاوند. اما همان طور که در فصال   5صاورت دساتی

پارامترهای آموزشاای در نظر گرفته و مقادیر آن را با اسااتفاده از روابط مشااتقات زنجیره ای عنوان  

آموزش دادیم، در ضارب پیچشای دو بعدی نیز می توانیم یک مدل متشاکل از کرنل های پیچشای دو 

بعدی )و اجزای دیگر( تشاکیل داده و مقادیر این کرنل ها را آموزش دهیم، در این صاورت لزومی به 

ین مقادیر این کرنل ها به صاورت دساتی نبوده و صارفا برای آن ها مقادیر اولیه ای با اساتفاده از تعی

و...، که برای مقدار دهی اولیه به پارامترهای مدل   He  ،Xavierیکی از روش هایی، مقادیر تصاادفی، 

س با های مرساوم مانند شابکه های عصابی پرساپترون اساتفاده می کردیم، در نظر می گیریم. ساپ

این  7و محاساابه مشااتقات زنجیره ای در هر گام آموزشاای  6تعریف یک روش آموزش با ساارپرساات

مقادیر را آموزش می دهیم. در ادامه روابط پیشرو و آموزش برای کرنل ضرب پیچشی و سایر اجزای 
 

1 Kernel 
2 Stride 
3 Edge 
4 Noise reduction 
5 Manual 
6 Supervised 
7 Epoch 
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    ساختار پیچشی بررسی می کنیم.
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 روابط پیشرو ضرب پیچشی دو بعدی  
𝑛برای عملیات ضاارب پیچشاای دو بعدی با فرض ماتریس ورودی  × 𝑚   و کرنل𝑔 × ℎ  مطابق

، اندازه هر یک از ابعااد کرنل باید از بعد متنافر آن در ماتریس ورودی کوچکتر 12- 2و  12- 1روابط 

𝑔یا مساااوی باشااد،   ≤ 𝑛  ،ℎ ≤ 𝑚  ابتدا دو مقدار اسااکالر طبیعی ،𝑠2, 𝑠1  به عنوان گام حرکتی، در

افقی و عمودی، تعریف می کنیم، این گاام هاای حرکتی، مقادار حرکات کرنال بر روی تصاااویر  جهات  

ابتدا  12- 1ورودی را در هر گام مشاخص می کند. در ابتدای عملیات ضارب پیچشای مطابق شاکل 

کرنل طوری رو به روی تصااویر، ماتریس، ورودی قرار می گیرد که ابعاد ابتدایی آن را پوشااش دهد، 

. ساپس اولین درایه از ماتریس خروجی با محاسابه مجموع درایه های حاصال از سامت راسات بالا

 ، محاسبه می شود.1ضرب درایه به درایه، هادامارد

 

 
1 Hadamard’s product 
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 آغاز روند ضرب پیچشی دو بعدی :  12- 1شکل  

 

برای محاسابه مقدار پیکسال ها در جهت افقی، درایه های یک ساطر از ماتریس، در مرحله بعد 

رو باه روی ابعااد    12- 2کرنال باه انادازه گاام حرکتی افقی، یاک، باه جلو حرکات کرده و مطاابق شاااکال 

 دیگری از ماتریس ورودی قرار گرفته و درایه دیگری از ماتریس خروجی محاسبه می شود. 

 

 
 ادامه روند ضرب پیچشی دو بعدی در جهت افقی :  12- 2شکل  

 

برای محااساااباه پیکسااال ها در جهات عمودی، درایه های یک ساااتون، نیز کرنل به اندازه گام 

جا به جا شاده و  12- 3حرکتی عمودی، دو، بر روی تصاویر ورودی در جهت عمودی مطابق شاکل 
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 مقدار درایه خروجی محاسبه می شود.

 

 
 ضرب پیچشی دو بعدی در جهت عمودی   ادامه روند:  12- 3شکل  

 

را برای محاسااابه مقادیر درایه های ماتریس  12- 3با توجه به توضااایحات فو  رابطه پیشااارو  

 خروجی در عملیات ضرب پیچشی دو بعدی تعریف می کنیم.

(3-12)    

( )1 2 1 1 2 2

1 1

, . , . 1, 1 . : . 1, . : . 1
0 0

1 2

( )

1,..., , 1,...,

g h

i j s i p s j t p t s i s i g s j s j h
p t

o x k sum X K

i l j l

− −

+ + + + + − + −
= =

= =

= =



 
، بعاد افقی و عمودی، مااتریس خروجی باه  𝑙2و عرض    𝑙1برای محااساااباه طول    12- 3در رابطاه 

,ℎرا تعریف می کنیم. در این روابط    12- 5و    12- 4ترتیاب روابط   𝑔,𝑚, 𝑛   باه ترتیاب ابعااد مااتریس

باه ترتیاب ابعااد بعادگاذاری در دو جهات افقی و عمودی کاه در اداماه رابطاه   𝑝2و    𝑝1ورودی و کرنال،  

ه ترتیب اندازه گام حرکتی افقی و عمودی اسات. در ب 𝑠2و   𝑠1محاسابه آن را معرفی خواهیم کرد و 

مقدار صاحیحی نباشاد، مقدار آن ها را اولین عدد  12- 5و  12- 4صاورتی که مقدار هر یک از روابط 

، در نظر می گیریم، اما در حالت کلی اندازه پارامترهایی Ceilصحیح بزرگ تر از مقدار حاصل رابطه،  

به گونه در نظر می گیریم که حاصال این روابط مقداری صاحیح    مانند بعدگذاری، گام حرکتی و.. را

 باشد.

(4-12)                                                                                  

1
1

1

1
n g p

l
s

− +
= +
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(5-12)                                                                               

2
2

2

1
m h p

l
s

− +
= +

 
 

اسااتفاده از مقادیر گام حرکتی بزرگ تر حجم محاساابات لازم برای عملیات را کاهش می دهد 

ولی در عوض بااعا  حاذف بخشااای از اطلاعاات کاه در مااتریس خروجی می شاااود، ابعااد مااتریس 

ناد تاا خروجی کااهش می یااباد. معمولا برای گاام حرکتی افقی و عمودی مقاادیر برابر در نظر می گیر

در محاساابه مقادیر درایه های ماتریس خروجی، مقادیر ماتریس ورودی به طور یکنواخت در هر دو 

نیز  1جهت دخیل باشااد. همچنین در ساااختار های پیجشاای به ماتریس خروجی، نگاشاات ویژگی

اطلا  می شاود. معمولا در سااختارهای پیچشای دو بعدی پس از محاسابه خروجی حاصال از رابطه  

به هریک از درایه های آن به عنوان نگاشات غیر خطی اعمال  12- 6فعال سااز مطابق رابطه    یک تابع

شاده و نگاشات ویژگی نهائی، خروجی تابع اعمال شاده در نظر گرفته می شاود. در صاورت اساتفاده از 

   و  12- 4ترم باایااس، باایااس باه صاااورت یاک مااتریس باا ابعاادی برابر باا مااتریس خروجی کاه از روابط  

پیش از اعمال تابع   12- 7، مطابق رابطه  12- 3محاسابه شاده اسات با ماتریس خروجی رابطه   12-5

نشاان دهنده عملیات ضارب پیچشای دو بعدی دو   ⨀نماد  12- 7فعال سااز جمع می شاود. در رابطه  

 تابع فعال ساز است. 𝑓ماتریس بایاس و  𝐾 ،𝐵و کرنل 𝑋 ماتریس ورودی 

(6-12)                                                                                         , ,( )i j i jo f o =
 

(7-12)                1 2 1 2 1 2 1 2
( * ) ( )l l m n g h l l l l l lO f X K B f O B     

 = + = +
 

 

 عملیات ضرب پیچشی بین ماتریس ورودی و کرنل است. *منظور از نماد  12- 7در رابطه 
 

 وابع فعال ساز در ساختارهای پیچشی دو بعدی ت  
یک تابع  12- 3در مطالب فو  اشااره کردیم که به هر یک از ابعاد ماتریس خروجی رابطه   

فعال ساااز اعمال می شااود. همانند سااایر ساااختارها می توانیم از روابط غیرخطی مختلفی مانند 

وئید، تانژانت هیپربولیک و... به عنوان تابع فعال سااااز اساااتفاده کنیم اما تابعی که به طور سااایگم

اسات که   ReLU2گساترده به عنوان تابع فعال سااز در سااختارهای پیچشای اساتفاده می شاود تابع  

 است.  12- 8رابطه آن مطابق رابطه 

(8-12)                                              

, 0
( ) ReLU( )

0, 0

x if x
f x x

if x


= = 

 
 

 
1 Feature map 
2 Rectified linear unit 
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 به سایر توابع فعال ساز بدین شرح است: ReLUدلایل عمده ارجحیت تابع 

در مبح  تنک زائی در خودرمزگذارها بررسای کردیم که هدف از  10در فصال   •

اعماال جملاه تناک زائی باه تاابع هزیناه این اسااات کاه هر یاک نورون هاای لایاه 

رودی هاا فعاال شاااده و باه هر نموناه، نمونه  رمزگاذار باه ازای تعاداد محادودی از و

های هر کلاس، از دادگان بردار پنهانی نساابت دهند که تا حد ممکن متمایزتر 

از بردارهای پنهان مربوط به سااایر نمونه ها، سااایر کلاس ها، باشااند. این عامل 

باع  ایجاد تفکیک پذیری بهتر و در نهایت آموزش بهتر برای سااختار می شاد. 

با آموزش با سارپرسات  بازنمائیی پیچشای نیز  به نوعی یک سااختار  سااختارها

محسوب می شوند و چنان که در ادامه بررسی می کنیم ساختار متشکل از لایه 

های مختلف پیچشااای در نهایت یک بردار از تصاااویر ورودی را به عنوان بردار  

ل مرسااوم حاصاال به عنوان ورودی یک مد  بازنمائیتولید کرده و بردار    بازنمائی

مانند شبکه عصبی چند لایه تولید استفاده می شود. بنابراین لزوم تنک زائی در 

ساااختارهای پیچشاای نیز احساااس می شااود. به طوری که در ساااختار به ازای 

ورودی های مختلف، ورودی ها کلاس های مختلف از تصاااویر، فقط تعدادی از 

ئی برای نمونه های کلاس توابع فعال ساااز، فعال شااده و بردار های خروجی نها

های مختلف حدالامکان از هم متمایز شاااوند. این تنک زائی در سااااختار های 

پیچشای از روش اضاافه کردن جمله تنک زائی به تابع هزینه محاسابه نمی شاوند 

خود چنین ویژگی را به ساااختار اضااافه می کند بدین   ReLUبلکه رابطه توابع  

بعدی به تصااویر مربوط به هر کلاس با  ترتیب که اعمال یک کرنل پیچشای دو

توجه به ویژگی تصااویر و مقادیر پیکساال های آن در نهایت مقادیر مختلفی را  

ایجااد می کناد، برخی مقاادیر در   12- 3در هر یاک از درایاه هاای خروجی رابطاه  

باه ازای   ReLUباازه منفی و برخی مثبات، این درایاه هاا در صاااورت اعماال تاابع 

ع را فعاال و باه ازای مقاادیر منفی تاابع را غیر فعاال می کنناد و مقاادیر مثبات تااب

در نهایت یک نگاشات ویژگی با الگویی تنک متشاکل از درایه های صافر و مثبت  

ایجاد می شاود که با الگوی تصااویر دیگر متفاوت اسات. بدین ترتیب به هر نمونه  

ساابت به از دادگان یک الگوی تنک منحصاار به فرد نساابت داده می شااود که ن

الگوی حاصال از توابع فعال سااز مرساوم دیگر تمایز بین این الگوهای نمونه های 

 مختلف بیشتر مشهود است.

 

با توجه به ابعاد بزرگ ورودی در ساختارهای پیچشی معمولا برای این ساختارها  •

تعاداد لایاه هاای زیاادی تعریف می شاااود. این امر موجاب تشااادیاد پادیاده محو 
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در عین تنک   ReLUمی شاود. اساتفاده از تابع فعال سااز   1شادگی گرادیان ها

زائی، پدیده محو شادگی گرادیان ها را نیز تا حدود زیادی برطرف کرده و امکان 

تعریف تعاداد لایاه بیشاااتری را برای سااااختاار فراهم می کناد  بادین ترتیاب کاه  

مشاااتق تاابع باه ازای ورودی هاای کاه آن را فعاال می کنناد، ورودی هاای مثبات،  

همواره مقداری برابر یک و در صااورت غیرفعال بودن برابر صاافر خواهد بود. با 

این تفاسایر ویژگی تنک زائی در روابط آموزشای نیز اعمال شاده و گرادیان های 

آموزشاای فقط مقادیر پارامترهایی که به ازای آن ها تابع فعال ساااز در آن گام، 

گی تا حدودی یادآور روش فعال می شااود را به روز رسااانی می کنند، این ویژ

نیز می باشاد که در آن به طور تصاادفی در روند آموزش سااختار  2حذف تصاادفی

برخی از نورون ها را برای جلوگیری از بیش برازش، معضالی که در سااختارهایی 

با تعداد پارامتر بالا مانند سااختارهای پیچشای شاایع اسات، حذف می کردیم، 

پیشااارو و مقادار گرادیاان هاای آموزشااای آن در مقادار خروجی نورون در روناد  

مرحله پس انتشاار خطا صافر در نظر می گرفتیم. با این تفاسایر می توان چنین 

با توجه به وجود برخی مقادیر صافر در روند   ReLUبرداشات کرد که اساتفاده از  

  3پیشاارو و متعاقبا مقادیر گرادیان صاافر برای آن ها، از بروز پدیده بیش برازش

ه با توجه به تعداد پارامترهای بالای سااختارهای پیچشای در آن ها بسایار نیز ک

 شایع است تا حد زیادی جلوگیری می کند.

 

، تنک زائی، جلو گیری از پدیده محو شادگی  ReLUبنابراین به طور کلی مزایای اساتفاده از تابع  

با توابعی چون تانژانت   گرادیان ها و پدیده بیش برازش و همچنین حجم محاسباتی کمتر در مقایسه

هیپربولیک اسات. در کنار این مزایا این تابع نقاط ضاعفی نیز دارد. این تابع در نقطه صافر پیوساته 

نبوده تغییر باا تغییرات جزئی ورودی در باازه اطراف نقطاه صااافر، کاه باا فرض وجود نویز در دادگاان 

پیدا می کند، این عامل سابب ایجاد  بسایار محتمل اسات، مقدار خروجی تابع به میزان زیادی تغییر 

عدم قطعیت در روند آموزش ساااختار می شااود، همچنین تابع در این نقطه مشااتق پذیر نیساات. 

به ازای ورودی های منفی اسات که سابب   4مسائله غیرفعال شادن آن ReLUمشاکل عمده دیگر تابع 

ازای ورودی منفی در آن می شاود مقادیر مشاتقات زنجیره ای که در محاسابه آن ها مشاتق تابع به  

ها دخیل اسات همواره صافر بوده و با وجود محاسابه این مشاتقات پارامترهای مربوط به آن ها به روز 

رساانی نشاده و حجم زیادی از محاسابات هدر رود. علاوه بر این موارد با توجه به رابطه خطی تابع به 

نات هیپربولیاک نگااشااات غیرخطی ازای ورودی هاای مثبات، این تاابع نسااابات باه توابعی چون تاانژا

کمتری بر ورودی اعمال می کند. برای مرتفع کردن این مشاکلات گونه های مختلفی برای این تابع 

 
1 Gradient vanishing 
2 Drop-out 
3 Over fitting 
4 Dying  
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 ارائه شده اند که به بررسی چند مورد از آن ها می پردازیم:

 

1- Leaky ReLU:    است. همان طور که در   12- 9رابطه این تابع مطابق رابطه

مشاخص شاده اسات، در بازه اعداد منفی این تابع دارای یک  12- 9رابطه  

 ، است.01/0نگاشت خطی با شیب محدود،  

(9-12)                    

, 0
( ) LeakyReLU( )

0.01. , 0

x if x
f x x

x if x


= = 

 
 

2- PReLU1  :  بوده و برخلاف رابطاه تاابع  12- 10رابطاه این تاابع مطاابق رابطاه

Leaky ReLU   مقدار شایب در بازه منفی رابت نبوده و با اساتفاده از پارامتر

𝛼   که یک اساکالر اسات تعیین می شاود، به عبارتی تابعLeaky ReLU    یک

𝛼با   PReLUتابع  = اسااات. در مواردی مقادار این شااایاب برای هر   0.01

 2تصاادفی ReLUبه صاورت تصاادفی تعیین می شاود که به آن تابع ورودی 

 گفته می شود.

(10-12)                                    

, 0
( ) PReLU( )

, 0

x if x
f x x

x if x


= = 

 
 

3- ELU3:    بوده و برخلاف دو تاابع فو    12- 11رابطاه این تاابع مطاابق رابطاه

یاک   𝛼،  12- 11خروجی محادوده منفی یاک رابطاه غیرخطی دارد. در رابطاه  

پارامتر اسااکالر کنترلی برای تعیین محدوده خروجی بازه منفی اساات. این 

ی که به عنوان پارامتر مقیاس در نظر گرفته م 𝛼تابع به دلیل وجود پارامتر 

 نیز شناخته می شود. SELU4شود، با عنوان تابع 

(11-12)                            

, 0
( ) ELU( )

( 1), 0x

x if x
f x x

e if x


= = 

−  
 

4- Silu5  :  اسات. این رابطه برخلاف روابط   12- 12رابطه این تابع مطابق رابطه

پیشااین به صااورت دو شاارطی تعریف نمی شااود و از این رو پیچیدگی  

 
1 Parametric ReLU 
2 Randomized ReLU 
3 Exponential linear unit 
4 Scaled exponential linear unit 
5 Sigmoid linear unit 
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این تابع مشکل مربوط به نا پیوستگی    محاسباتی کمتری دارد، همچنین در

 نقطه صفر نیز برطرف شده است.

(12-12)                                                   ( ) Silu( ) .sigmoid( )f x x x x= =
 

 

5- Soft-Plus  :  این تابع نیز مشاابه تابعSilu  بوده و رابطه آن به صاورت رابطه

این تاابع در خروجی    Siluتعریف می شاااود، اماا بر خلاف تاابع    13-12

، تفاوت آن پیوسااتگی و ReLUمحدوده منفی صاافر بوده و نساابت به تابع  

 مشتق پذیری در نقطه صفر است.

(13-12)                                                                               ( ) ln(1 )xf x e= +
 

 

6- CReLU1 : دارد. در این تاابع باه   12- 14این تاابع رابطاه ای مطاابق رابطاه

ازای هر ورودی، دو خروجی با ابعاد برابر با بعد ورودی محاسابه شاده و در 

. برای مثاال اگر ورودی تاابع یاک مااتریس باا ابعااد 2کناار هم قرار می گیرناد

𝑚 × 𝑛   باشاد خروجی آن دو ماتریس با ابعاد𝑚 × 𝑛  اسات که می توان آن

هم برابر اساات کنار هم قرار داده و به  ها را در راسااتایی که اندازه آن دو با

𝑚صاورت یک ماتریس با ابعاد   × 2𝑛  2یا𝑚 × 𝑛  نشاان دهیم و یا اینکه آن

𝑚ها را به صاورت یک تانساور ساه بعدی با ابعاد   × 𝑛 × نشاان دهیم. کنار  2

هم قرار دادن خروجی این تابع به صاورت تانساور در سااختارهای پیچشای 

 مرسوم تر است.

(14-12)                                               
( ) [max(0, ),max(0, )]f x x x= −

 
 

7- ReLU6  : رابطه این تابع به صاورت تابعReLUشارطی مطابق  ، به صاورت

کماکان  ReLUرابطه تعریف می شاود. در این تابع مشاکلات مربوط به تابع 

محادود بودن باازه   ReLUوجود داشاااتاه و تنهاا مزیات آن نسااابات باه تاابع 

خروجی آن در کران بالا به شااش اساات که بنابر نتایج تجربی باع  بهبود 

تنک زائی و متعاقبا روند آموزش ساختار می شود، این محدودیت همچنین 

می  از ایجااد مقاادیر خروجی بزرگ که باع  رشاااد بیش از حد گرادیان ها  

 شود نیز جلوگیری می کند.

 
1 Concatenated ReLU 
2 Concatenate 
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(15-12)                                               

6, 6

( ) Relu6( ) , 0 6

0, 0

if x

f x x x if x

if x




= =  
  

 

  1لایه پیچشی دو بعدی  
اشاااره کردیم یک عملیات  11همان طور که در بررساای ساااختار پیچشاای یک بعدی در فصاال  

لایه پرساپترون متشاکل از ضارب پیچشای شاامل یک ورودی و یک کرنل را می توان به صاورت یک 

و برابر برای همه نورون ها    3، تنک، در ورودی و با وزن های مشاترک2چند نورون با اتصاالات محلی

در نظر گرفت. با این دیدگاه آموزش کرنل پیچشاای و توسااعه روابط آموزشاای برای نیز قابل توجیه 

کرنل پیچشای معرفی کردیم اسات. همچنین یک لایه پیچشای یک بعدی را لایه ای متشاکل از چند 

که به ازای هر یک از آن ها یک عملیات پیچشای برای ورودی تعریف شاده و خروجی متنافر با آن 

محاسابه می شاد، در نهایت خروجی این کرنل ها در کنار هم خروجی لایه را تشاکیل می دادند. این  

شای دو بعدی مطابق شاکل تعریف را برای لایه پیچشای دو بعدی نیز تعمیم می دهیم. یک لایه پیچ

متشکل از تعدادی کرنل دو بعدی با ابعاد یکسان است که به ازای هر یک از آن ها یک ضرب  12-4

پیچشااای دو بعادی تعریف شاااده و در نهاایات خروجی هماه این کرنال هاا در کناار هم قرار گرفتاه و 

شای از چند ماتریس تانساور خروجی نهائی لایه را تشاکیل می دهند. در صاورتی که ورودی لایه پیچ

تشاکیل شاده باشاد، تانساور، مانند یک تصاویر رنگی که از ساه ماتریس هم اندازه تشاکیل شاده اسات، 

تانسااور سااه بعدی که اندازه بعد سااوم آن سااه اساات، هر یک از کرنل های لایه پیچشاای در همه 

ی اگر ماتریس های ورودی، در طول عمق تانسااور ورودی، ضاارب می شااوند. به عنوان مثال ورود

𝑚ورودی یک لایه پیچشای متشاکل از ساه ماتریس با ابعاد   × 𝑛 یک تانساور با ابعاد ،𝑚 × 𝑛 × ، و 3

𝑔لایه پیچشای متشاکل از کرنل هایی با ابعاد   × ℎ  باشاد در این صاورت هر یک از کرنل های لایه

به   جداگانه در هر ماتریس ورودی ضارب شاده و ماتریس خروجی تولید می کنند، در نهایت با توجه

، تولید می شاود. 3𝑣اسات در خروجی لایه ماتریس، یک تانساور با عمق   𝑣این که لایه دارای کرنل  

 نمایش یک لایه پیچشی دو بعدی است. 12- 4شکل 

 

 
1 2-D convolutional layer 
2 Locally connected 
3 Shared parameters 
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 لایه پیچشی دو بعدی :  12- 4شکل  

 

 1بعد گذاری  
و روند محاسابه ماتریس خروجی حاصال از یک عملیات  12- 3تا  12- 1با توجه به شاکل های  

ضارب دو بعدی در روند پیشارو، مشااهده می کنیم که برخی درایه های ماتریس ورودی مانند درایه 

های چهار گوشااه، کمتر در محاساابه مقادیر ماتریس خروجی دخیل بوده و کرنل پیچشاای تعداد 

به روی آن ها قرار می گیرد. حتی در مواردی با توجه به ابعاد ورودی، کرنل و گام دفعات کمتری رو  

حرکتی ممکن اسات یکی از ساطرها یا ساتون های ماتریس ورودی در عملیات ضارب پیچشای کلا 

. برای رفع این مسائله می 12- 3تا  12- 1دخیل نشاود، مانند ساطر شاشام ماتریس ورودی در تصااویر 

اطلاعات موجود در درایه  2ریس ورودی با اضاااافه کردن ابعادی با مقادیر صااافرتوانیم در اطراف مات

های ذکر شااده را بیش از پیش در محاساابه مقادیر درایه های ماتریس خروجی دخیل کنیم. بدین 

ترتیب در آغاز عملیات ضارب پیچشای کرنل در موقعیت شاکل قرار گرفته و ساپس در جهات افقی و 

توجه به این که حاصال ضارب درایه به درایه، هادارمارد، این ابعاد افزوده عمودی حرکت می کند، با 

شاده همواره صافر اسات، اضاافه کردن آن ها به ماتریس ورودی خللی به محاسابات پیشارو طبق رابطه  

و  12- 16وارد نمی کناد. تعاداد بعاد های صااافر لازم در دو جهات افقی و عمودی به ترتیاب از روابط 

به تعداد حاصاال از   12- 17و  12- 16د. تعداد ابعاد لازم حاصاال از روابط محاساابه می شااو12-17

در بالا و   12- 19در سامت چ  و راسات ماتریس ورودی و به تعداد حاصال از رابطه   12- 18رابطه  

پایین ماتریس ورودی اضاافه می شاود. در صاورتی که مقدار هر یک از روابط مقدار صاحیحی نباشاد، 

 
1 Padding 
2 Zero padding 
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 ، در نظر می گیریم.Ceilد صحیح بزرگ تر از مقدار حاصل رابطه، مقدار آن ها را اولین عد

(16-12)                                                                                              1 1p g= −
 

(17-12)                                                                                             2 1p h= −
 

(18-12)                                                                                                   

1
1

2

p
p =

 

(19-12)                                                                                                 

2
2

2

p
p =

 
 

و تااریر روش بعادگاذاری در ابعااد خروجی، از این روش می توان    12- 5و  12- 4باا توجاه باه روابط 

کرد، در چنین کاربردی تعداد ابعاد لازم لزوما به عنوان یک روش برای کنترل ابعاد خروجی استفاده 

محاسابه نمی شاد و در هر یک از جهات افقی و عمودی به تعداد دلخواه   12- 17و   12- 16از روابط 

بعد صافر اضاافه کرد. علاوه بر افزایش تاریر درایه های چهارگوشاه در عملیات و کنترل ابعاد خروجی 

بعد  12- 5ر ادامه به آن ها اشااااره خواهیم کرد. شاااکل این روش کاربردهای دیگری نیز دارد که د

𝑝1گذاری یک ماتریس را نشان می دهد که در آن  = 𝑝2و  2 =  است. 4

 

 
 بعد گذاری یک ماتریس :  12- 5شکل  



 یادگیری ژرف 300

 روابط آموزشی برای ضرب پیچشی دو بعدی -12-3-5

برای محاسابه گرادیان های کرنل یک ضارب پیچشای دو بعدی برای ساادگی محاسابات  

فرض می کنیم سااختار فقط از یک لایه شاامل یک کرنل پیچشای تشاکیل شاده باشاد ولی ورودی آن  

ماتریس با ابعاد باشاد )یک تانساور با ابعاد ( در این صاورت کرنل در هر یک از ماتریس های ورودی 

یک تانساور با عمق در خروجی تشاکیل خواهد داد. همچنین برای یک تابع  جداگانه ضارب شاده و

هزیناه مدل مجموع مربعاات خطاا در نظر می گیریم. با این توضااایحاات مشاااتقاات زنجیره ای کرنل 

محاسابه می شاود. همچنین برای ساادگی محساابات خطای    12- 20ضارب پیچشای دو بعدی از رابطه  

𝒆 برابر با خروجی  را به صورت یک ماتریس با ابعاد𝑂́ .فرض می کنیم 

(20-12)                                                 

1 2

,

, ,

1 1, , , ,

1 ( )i j

l l
i j i j

i jr q i j i j r q

e
f o

o oE E

k o o k= =

−

   
=

    


e

e 

(21-12)                        
( )1 1 2 2

,

. : . 1, . : . 1

, ,

( ( ))
i j

s i s i g s j s j h

r q r q

o
sum X K

k k
+ − + −

 
=
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(22-12) 

( )1 1 2 2

1 2 1 2 1 2 1 2

. : . 1, . : . 1

,

1,1 . , . 1,2 . , . 1 , . 1, . 1 . 1, . 1

,

( ( ))

( ...)

s i s i g s j s j h

r q

s i s j s i s j r q s i r s j q s i r s j q

r q

sum X K
k

k x k x k x x
k

+ − + −

+ + − + − + − + −


=




+ + + =
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 12- 23مطابق رابطه مقادیر کرنل ضارب پیچشای در هر گام آموزشای  12- 20با توجه به رابطه  

 به روزرسانی می شود.

(23-12)                                                                  
, ( 1) , ( )

, ( )

r q k r q k

r q k

E
k k

k
+


= −


 

 

برای آموزش تانساور بایاس که پیش از اعمال تابع فعال سااز با تانساور خروجی ضارب پیچشای 

 را داریم: جمع می شود رابطه مشتقات زنجیره ای مطابق رابطه

(24-12)                                                                             1 ( )e f O B

OE E

B O B
− +

  
=

   

e

e
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به روزرساانی  12- 25ماتریس بایاس در هر گام آموزشای مطابق رابطه  12- 24با توجه به رابطه  

 می شود.

(25-12)                                                                               
( 1) ( )

( )
k k

k

E
B B

B
+


= −

 
 

اگر فرض کنیم لایه پیچشای به صاورت ساری بین لایه های یک سااختار قرار گرفته باشاد در این  

تعریف می کنیم تا با    12- 26صاورت مشاتق خروجی نسابت به ورودی لایه پیچشای را طبق رابطه  

 پارامترهای لایه های پیش از آن را نیز آموزش دهیم.ادامه جملات این رابطه 

(26-12)                                                  

1 2
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   
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(27-12)                                    
( )

,

: 1, : 1

, ,

( ( ))
i j

i i g j j h

r q r q

o
sum X K

x x
+ − + −

 
=
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(28-12) 

( )

( )

, , : 1, : 1

1,1 , 1,2 , 1 , ,

,, : 1, : 1

,
( ...)

0,

s d r q i i g j j h

i j i j s d r q

r qr q i i g j j h

k x X
k x k x k x

x Xx

+ − + −

+

+ − + −

 
+ + + = 

  
 

ورودی  𝑥𝑟,𝑞درایه متنافر از کرنل اساات که در آن گام حرکتی در درایه  𝑘𝑠,𝑑،  12- 28در رابطه  

 ضرب می شود.

 

 1لایه تجمیع دو بعدی 4.12
در سااختارهای پیچشای دو بعدی نیز همانند سااختار پیچشای یک بعدی با اعمال لایه تجمیع  

می توانیم ابعاد ماتریس، تانسااور، ورودی به لایه را کاهش دهیم. لایه تجمیع به دو صااورت، تجمیع 

حداکثری و میانگین تعریف می شاود که در ادامه به بررسای روابط پیشارو و آموزش آن می پردازیم. 

ر حالت کلی اعمال لایه تجمیع مشاابه اعمال کرنل ضارب پیچشای دو بعدی به ورودی اسات، همان د

ابعاد خروجی عملیات ضارب پیچشای دو بعدی متارر از ابعاد کرنل   12- 5و  12- 4طور که در روابط 

 و گام های حرکتی و... اساات، در لایه تجمیع نیز با تنظیم پارمترهای مشااابه می توان ابعاد ماتریس

باا انادازه لایاه  ورودی را کااهش دهیم. در در حاالات کلی در لایاه تجمیع انادازه گاام هاای حرکتی 

تجمیع برابر بوده و اگر آن را مانند ضاارب پیچشاای در نظر بگیریم در هر گام حرکتی محل کرنل با 

 
1 2-D pooling layer 
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کرد  ندارد اما در برخی سااختارها چنان که در ادامه بررسای خواهیم  1محل گام قبل آن هم پوشاانی

باا در نظر گرفتن انادازه گاام هاای حرکتی کوچاک تر برای آن باه طوری کاه باا مکاان گاام قبال هم 

پوشاانی داشاته باشاد باع  کاهش احتمال بیش برازش در روند آموزش سااختار می شاود. بدیهی 

اسات که یک لایه تجمیع با گام های حرکتی کوچک تر ابعاد ورودی را به میزان کمتری کاهش می 

 دهد.

 

 دو بعدی   2تجمیع حداکثری  
در هر گام حرکتی مشاابه کرنل پیچشای  12- 6در این روش ماتریس لایه تجمیع مطابق شاکل 

رو به روی تعدادی از درایه های ماتریس ورودی قرار گرفته و مقدار درایه ای که بیشااترین مقدار را 

گام حرکتی تعیین شاااده و   بین مقاادیر رو به روی ماتریس تجمیع دارد به عنوان درایه خروجی آن

سااپس ماتریس تجیمع با گام های حرکتی تعیین شااده در دو جهت افقی و عمودی همانند ضاارب 

پیچشای دو بعدی حرکت کرده و ساایر ابعاد خروجی را می ساازد. در صاورتی که ورودی لایه تجمیع  

یک از این ماتریس ماتریس )یک تانساور با عمق( باشاد عملیات تجمیع دو بعدی جداگانه بر روی هر  

ها اعمال شاده و در نهایت یک تانساور با عمق برابر با تانساور ورودی ولی با طول و عرض کوچک تر  

در دو جهت  3× 3گام حرکتی تجمیع حداکثری دو بعدی با اندازه  12- 6تشاکیل می شاود. در شاکل 

 یک فرض شده است.

   

 
 تجمیع حداکثری دو بعدی :  12- 6شکل  

 

 
 

1 Overlapping 
2 Max pooling 
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 تعریف می شود. 12- 29ای تجیمع حداکثری مطابق رابطه رابطه پیشرو بر

(29-12)                                                     ( ), : 1, : 1
arg maxi j i i g j j h

o X
+ − + −

=
 

 

 1تجمیع میانگین  
𝑔روش تجمیع میانگین معادل اعمال یک کرنل پیچشای دو بعدی با ابعاد   × ℎ  به ورودی اسات

1به طوری که اندازه هر یک از درایه های این کرنل مقداری برابر  

𝑔×ℎ
دارند. حجم محاسبات در روش  

تجمیع میانگین بیشااتر از روش تجمیع حداکثری اساات اما برخلاف روش تجمیع حداکثری که در  

ا تعاداد محادودی از درایاه هاای ورودی در محااساااباه خروجی دخیال بودناد هماه درایاه هاا وارد آن تنها

 روند روش تجمیع میانگین را نشان می دهد. 12- 7محاسبات می شوند. شکل 
   

 
 تجیمع میانگین دو بعدی :  12- 7شکل  

 

 تعریف می شود. 12- 30رابطه پیشرو برای تجیمع حداکثری مطابق رابطه 

(30-12)                                                  
( ), : 1, : 1

1
( )i j i i g j j h

o sum X
g h

+ − + −
=

 
 

 مشتقات لایه تجمیع   
با توجه به ماهیت لایه تجمیع، این لایه فاقد پارامترهای آموزشای بوده و صارفا برای کاهش بعد 

به کار برده می شود. اما اگر این لایه بین لایه های یک ساختار متشکل از توالی لایه های پیچشی و 

 
1 Average pooling 
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به   تجیمع باشااد برای آموزش لایه های پیش از آن لازم اساات که مشااتق خروجی این لایه نساابت

ورودی آن را که تعدادی از جملات مشاتقات زنجیره ای پارامترهای آموزشای لایه قبل را تشکیل می 

دهند محاسابه کنیم. مشاتقات زنجیره ای خروجی لایه تجیمع نسابت به ورودی آن به ترتیب برای  

 است.  12- 33و  12- 31روش تجمیع حداکثری و میانگین مطابق روابط 

(31-12)                                                                               
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یک ماتریس با   به صااورت  𝒆به منظور تسااهیل محاساابات خطای   12- 33تا    12- 31در روابط  

در نظر گرفته شاده اسات. همان طور که پیش تر اشااره کردیم در   𝑂بعدی برابر با ماتریس خروجی 

روش تجیمع میانگین همه درایه های ورودی برای محاسابه خروجی دخیل هستند، این عامل همان 

نیز اساتنباط می شود باع  می شود که مقادیر مشتقات زنجیره  12- 33تا  12- 31ابط طور که از رو

ای از همه درایه های ورودی لایه تجمیع میانگین برای آموزش پارامترهای لایه های پیشاااین عبور 

کنناد در حاالی کاه این مقاادیر در روش تجمیع حاداکثری از تعاداد محادودی از درایاه هاای ورودی 

 .عبور می کنند

 

 1نرمال سازی دسته ای 5.12
مجموعه تصااویر آموزشای که به عنوان ورودی سااختارهای پیچشای اساتفاده می شوند نیز همانند 

سااایر مجموعه دادگان آموزشاای قبل از آغاز روند آموزش ساااختار با اسااتفاده از یکی از روش های 

معرفی شااده در فصاال نرمال سااازی می شااوند. پارامترهای عملیات نرمال سااازی در ساااختار های 

یکی از مراحل پیش پردازش محسوب می شود، برای هر درایه از تصویر به طور جداگانه پیچشای که 

به ازای همه نمونه های مجموعه محاسابه می شاود، به عنوان مثال اگر از روش نرمال ساازی توزیع 

 
1 Batch normalization 
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، میانگین صفر و واریانس یک، استفاده کنیم برای هر یک از پیکسل های موجود در طول 1استاندارد

متنافر محاسبه کنیم، هر یک از پیکسل  𝜎و واریانس   𝜇یک تصاویر باید یک مقدار میانگین    و عرض

ها به عنوان یک بعد در نظر گرفته می شاااود، برای محاسااابه این مقادیر میانگین و واریانس مقدار 

عددی پیکسال مورد نظر در همه تصااویر، در محاسابات لحا. می شاوند. با این توضایحات بدیهی 

ه ابعاد همه تصااویر یک مجموعه دادگان آموزشای باید یکساان باشاند تا هر پیکسال از یک اسات ک

نمونه تصاویری دارای یک پیکسال متنافر با موقعیت مشاابه در ساایر نمونه ها باشاد، در همه تصااویر 

بعد های مشااابهی به عنوان ابعاد ورودی به ساااختار تعریف شااود(. با توجه به ساااختار شاابکه های 

اساتفاده از روش نرمال ساازی توزیع اساتاندارد برای این تصااویر مناساب تر اسات  زیرا این    پیچشای

روش علاوه بر این که مقادیر را در بازه منفی یک تا یک قرار داده و باع  می شود تا توابع فغال ساز 

ReLU  یر به صاااورت تنک فعال شاااوند، با تجیمع اکثر مقادیر نزدیک به نقطه صااافر از ایجاد مقاد

و  2که متعاقبا باع  رشاد بیش از حد گرادیان ها ReLUخروجی برزگ تر در بازه مثبت توساط تابع 

 در محاسبه روابط آموزش می شود جلوگیری می کند. 3وزن ها

مزایای فو  الذکر برای نرمال ساازی بر اسااس توزیع اساتاندارد برای دادگان ورودی فقط در لایه 

در  ReLUد در لایه های بعدی با توجه به اساتفاده از توابع فعال سااز اول پیچشای مفید واقع می شاو

این سااختارهای پیچشای دو بعدی، انتظار داریم که خروجی لایه پیچشای شاامل مقادیری مثبت و 

نیز خروجی لایه اگرچه    Leaky ReLUصاافر باشااد. در صااورت اسااتفاده از توابع جایگزینی مانند 

تشااکیل شااده، اما همواره مقیاس اعداد مثبت بزرگتر اعداد منفی  متشااکل از مقادیر مثبت و منفی  

اسات. با این تفاسایر، مقدار میانگین محاسابه شاده برای هر یک از درایه های نگاشات ویژگی به ازای  

هماه نموناه هاای مجموعاه دادگاان آموزشااای همواره مقاداری مثبات و مقادار واریاانس آن نیز مقاداری 

آن جائی که هر نگاشات ویژگی )خروجی لایه( به عنوان ورودی لایه بعد . از  4خواهد داشات 1غیر از 

در نظر گرفته می شاود این انحراف مقادیر میانگین و واریانس از مقادیر توزیع اساتاندارد همانند عدم 

اسااتفاده از روش نرمال سااازی فو  الذکر در آغاز روند آموزش بوده و می تواند در توالی چند لایه 

شاده و بروز پدیده رشاد بیش از حد گرادیان های  ReLUمقادیر بزرگ در خروجی تابع باع  ایجاد 

آموزشاای متارر از این مقادیر خروجی لایه ها و متعاقبا رشااد بیش از حد وزن های ساااختار شااود. 

در صاورتی که به   ReLUعلاوه بر پدیده رشاد بیش از حد وزن ها خروجی یک لایه تابع فعال سااز 

ارد لایه پیچشای بعدی شاود شاامل مقادیر مثبت زیادی اسات، این عامل با ادامه روند عنوان ورودی و

در لایه های نزدیک به خروجی   ReLUپیشارو سابب فعال شادن تعداد بیشاتری از توابع فعال سااز 

شاده و باع  اختلال در روند تنک زائی می شاود. با این توضایحات لازم اسات همواره مقادیر خروجی 

همانند مجموعه دادگان ورودی نرمال ساازی   ReLUچشای پس از اعمال تابع فعال سااز لایه های پی

 
1 Standard Gaussian distribution 
2 Exploding gradients 
3 Exploding weights 
4 Variance shift 
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شاوند. روش نرمال ساازی دساته ای بدین منظور اساتفاده می شاود. روند اجرای این روش همانند 

نرمال سااازی با توزیع اسااتاندارد دادگان ورودی اساات. در این روش برای هر یک از درایه های هر  

خروجی یک لایه پیچشاای دو بعدی، هر یک از درایه های تانسااور خروجی، یک نگاشاات ویژگی در 

مقدار میانگین و واریانس محاسابه می شاود. برای محاسابه این مقادیر باید روند پیشارو به ازای همه  

نموناه هاای مجموعاه دادگاان اعماال شاااود تاا مقاادیر نگااشااات ویژگی متناافر باا نموناه هاای مختلف 

ه ازای آن هاا برای هر درایاه مقادار میاانگین و واریاانس تعریف شاااود. رابطاه  محااساااباه و در نهاایات با

محاسابه مقدار میانگین واریانس هر یکی از درایه های تانساور خروجی یکی از لایه های پیچشای به 

اسات. این مقادیر برای نرمال ساازی دساته ای یک تانساور،    12- 35و  12- 34ترتیب مطابق روابط 

 ه های تانسور محاسبه شوند.باید برای همه درای
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مقادار عاددی هر یاک از درایاه هاای تاانساااور    12- 35و    12- 34پس از محااساااباه مقاادیر روابط  

خروجی مطابق رابطه نرمال ساازی شاده و مقادیر نرمال به عنوان خروجی نهائی در نظر گرفته شاده 

و وارد لایه بعد می شااوند. با این تفاساایر می توانیم روش نرمال سااازی دسااته ای را یک لایه مجزا 

و گرادیان خروجی آن نسابت به ورودی مطابق   12- 36رابطه    فرض کنیم که روند پیشارو آن مطابق

اسات که برای آموزش لایه های پیش از آن به عنوان تعدادی از جملات رابطه مشاتق  12- 37رابطه  

زنجیره ای لایه قبل مورد اسااتفاده قرار می گیرد. همان طور که از روابط پیشاارو لایه نرمال سااازی 

دیر میانگین و واریانس هر یک از درایه ها به صااورت تحلیلی دسااته ای نیز اسااتنباط می شااود مقا

محاسابه شاده و از این رو پارامتر آموزشای محساوب نمی شاوند، اما در مواردی برای سااده ساازی و 

رفع نیاز به مقادیر پیشارو همه نمونه ها در هر گام آموزشای و همچنین ایجاد امکان اساتفاده از روش 

با وجود تناقض تئوریک مقادیر میانگین و واریانس را به عنوان پارامتر ،  1های بهینه سااازی تصااادفی

 12- 39و  12- 38آموزشااای لایه در نظر گرفته و برای آن ها گرادیان های آموزشااای مطابق روابط 

 12- 35و    12- 34تعریف می کنیم، آموزش مقاادیر میاانگین و واریاانس باه عنوان جاایگزین روابط  

ه لزوم محاساابه مقادیر پیشاارو همه نمونه ها را برطرف می کند  محسااوب شااده و معضاال مربوط ب

بدین صاورت که در اولین گام مقادیر پیشارو برای همه نمونه های دادگان آموزشای محاسابه شاده و 

محاسابه می شاوند، پس از آن    12- 35و   12- 34بر اسااس آن ها مقادیر میانگین و واریانس روابط  

به روزرسااانی    12- 42و    12- 41ده از روابط آموزشاای، مطابق روابط مقادیر این پارامترهای با اسااتفا

 
1 Stochastic optimization algorithms 



 307 شبکه های عصبی پیچشی   دهم دواز فصل  

در ادامه روند آموزش نیسات در حالی که  12- 35و   12- 34شاده و دیگر لزومی به اساتفاده از روابط 

در صاورت عدم آموزش این مقادیر در هر گام آموزشای باید به ازای مقادیر پیشارو به ازای همه نمونه  

 𝒆سابه شاوند. در روابط ذیل به منظور سااده ساازی فرض کرده ایم خطای های مجموعه دادگان محا

بوده و همچنین تابع هزینه مجموع مربعات خطا اساات. در این  𝑶́یک تانسااور هم اندازه با تانسااور  

، متشاکل از مقادیر میانگین و واریانس 𝑶به ترتیب تانساورهایی هم اندازه با تانساور   𝜎𝑂و   𝜇𝑂روابط 

یک اساکالر اسات که در  12- 36در رابطه    𝜀اسات. همچنین مقدار   𝑶درایه های ماتریس  متنافر با  

 صورت صفر بودن واریانس از ایجاد مقدار صفر در مخرج جلوگیری می کند.
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، ReLUبا توجه به اینکه انحراف مقادیر خروجی از توزیع استاندارد پیش از اعمال تابع فعال ساز 

ز ممکن اسات رخ دهد، می توان از روش نرمال ساازی نی  12- 3با اعمال ضارب پیچشای مطابق رابطه  

دساته ای با توجه به سااختار تعریف شاده پیش از اعمال تابع فعال سااز نیز اساتفاده کرد، اما اساتفاده 

برای اجرای روش  12- 35و   12- 34از آن چنادان مرساااوم نیسااات. همچنین باا توجاه باه دو رابطاه 

نمونه های مجموعه دادگان اجرا شاود تا نگاشات ویژگی نرمال ساازی دساته ای باید روند پیشارو همه  
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اساتفاده شاود، بنابراین در صاورت اساتفاده از این  12- 36متنافر با همه آن ها برای محاسابات رابطه  

بررسای کردیم برای آموزش سااختار  9که در فصال    1روش باید از روش های بهینه ساازی دساته ای

میاانگین و واریاانس رابطاه و را باه ازای چناد نموناه از مجموعه  اساااتفااده کنیم، البتاه می توان مقاادیر 

اساتفاده کنیم، در این صاورت  2دادگان نیز محاسابه کرده و از روش بهینه ساازی دساته ای کوچک

روابط و به صاورت بوده و تانساور نگاشات ویژگی در هر دساته کوچک به طور مساتقل از ساایر دساته 

ع  می شاود بتوانیم روند آموزش سااختار را به صاورت موازی ها نرمال ساازی می شاود این روش با

پیاده ساازی کنیم. امکان اساتفاده از روش های بهینه ساازی تصاادفی در صاورت اساتفاده از نرمال  

   مطابق روابط 12- 35و  12- 34سااازی دسااته ای وجود ندارد، مگر اینکه به جای محاساابه روابط 

این مقادیر را آموزش دهیم که در این صااورت نیز علاوه بر تناقض تئوریک روش  12- 42و   12-41

پیاده سااازی شااده، با توجه به این که مقادیر حاصاال متفاوت از مقادیر میانگین و واریانس تحلیلی  

دادگان اسات روند نرمال ساازی و آموزش سااختار و متعاقبا عملکرد سااختار مطلوب نباشاد. روش 

ساازی دساته ای مختص سااختارهای پیچشای نبوده و در ساایر سااختارها نیز می تواند مورد  نرمال 

اسااتفاده قرار گیرد، به عنوان مثال می توانیم خروجی بردار خروجی یک لایه از شاابکه پرسااپترون  

 چند لایه با استفاده از این روش پیش از ورود به لایه بعدی نرمال سازی کنیم.

 

 3نرمال سازی لایه ای 6.12
اسااتفاده از روش نرمال سااازی دسااته ای با وجود مزایای ذکر شااده برای آن و بهبود روند کلی 

آموزش سااختار دارای معایبی نیز می باشاد  در صاورت اساتفاده از این روش حتما باید از روش های  

بهینه ساازی دساته ای یا دساته ای کوچک اساتفاده کنیم و امکان پیاده ساازی روش های تصاادفی  

ندارد، مگر با آموزش مقادیر میانگین و واریانس که خود باع  مشاکلاتی می شاود. با توجه به وجود 

روند همگرائی کند روش های بهینه ساازی دساته ای، معمولا روش های دساته ای کوچک در صورت 

اساتفاده از روش نرمال ساازی دساته ای اعمال می شاوند اما پیاده ساازی روش نرمال ساازی دساته ای  

تفاده از روش های بهینه سااازی دسااته ای کوچک در ساااختارهایی که نمونه های مجموعه  با اساا

 11دادگان آموزشای نسابت به هم وابساتگی دارند، مانند مجموعه دادگان ساری زمانی که در فصال 

بررساای کردیم، با توجه به لزوم در دسااترس بودن سااایر نمونه های مجموعه بساایار دشااوار بوده و 

یاده سازی آن به صورت موازی وجود ندارد. برای رفع مشکلات مربوط به روش نرمال معمولا امکان پ 

سازی دسته ای، روش نرمال سازی لایه ای معرفی شده است. بر خلاف روش نرمال سازی دسته ای 

امکان به کارگیری این روش با اساتفاده از روش های بهینه ساازی تصاادفی، در کنار روش های بهینه 

 ی و دسته ای کوچک  وجود دارد. سازی دسته ا

در روش نرماال ساااازی لایاه ای مقاادیر میاانگین و واریاانس باه ازای هماه ابعااد خروجی یاک لایاه 

 
1 Batch optimization algorithms 
2 Mini-batch optimization algorithms 
3 Layer normalization 
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با استفاده  12- 44و   12- 43محاسابه می شاود، به عنوان مثال مقدار میانگین و واریانس طبق روابط 

𝑙1از همه از درایه های تانسااور نگاشاات ویژگی با ابعاد   × 𝑙2 × 𝐶  در خروجی یک لایه پیچشاای به

 ازای یک نمونه ورودی محاسبه می شود.

(43-12)                                                        
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میانگین یک لایه به صاورت اساکالر هساتند. پس ، به ترتیب مقدار 𝜎𝑂و   𝜇𝑂در روابط فو  مقادیر 

هر یک درایه های تانساور خروجی   12- 44و   12- 43از محاسابه مقادیر میانگین و واریانس از روابط  

نرمال ساازی شاده و در نهایت تانساور نرمال به عنوان ورودی لایه بعدی   12- 45با اساتفاده از رابطه  

 در نظر گرفته می شود.

(45-12)                                                                                   
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روش نرمال ساازی لایه ای را همچون روش نرمال ساازی دساته ای می توانیم یک لایه مجزا در 

نظر بگیریم، در این صاورت مشاتق خروجی لایه نسابت به ورودی آن که برای محاسابه روابط مشاتق 

 12- 46زنجیره ای برای پارامترهای لایه های پیش از آن مورد اسااتفاده قرار می گیرد مطابق رابطه 

اسات. همچنین با وجود رفع نیاز به محاسابه مقادیر پیشارو به ازای همه نمونه ها، در این روش نیز 

لبتاه باا توجاه باه می توانیم مقاادیر میاانگین و واریاانس را باه عنوان پاارامتر آموزشااای در نظر بگیریم، ا

محاساابه می شااوند، فرض پارامتر  12- 44و  12- 43این که این مقادیر به صااورت تحلیلی از روابط 

آموزشاای همچون فرض پارامتر آموزشاای برای این مقادیر در روش نرمال سااازی دسااته ای، از نظر  

 تئوریک متناقض است.

(46-12)                                                                            
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روش نرمال ساازی لایه ای را می توانیم برای همه سااختارهای دیگر نیز استفاده کنیم، همچنین 

مانند روش نرمال سااازی دسااته ای قبل از اعمال تابع فعال ساااز نیز می توانیم آن را در ساااختار 
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س تعریف کنیم، اما این حالت چندان مرساوم نیسات. در روش نرمال ساازی لایه ای میانگین و واریان

به ازای ابعاد مختلف یک بردار، خروجی، محاساابه می شااود، در حالی که این موضااوع در تناقض با 

تعریف کلی روش نرماال ساااازی اسااات کاه در آن باایاد مقاادیر هر بعاد جاداگااناه باه ازای نموناه هاای  

 مختلف مجموعه دادگان نرمال ساازی شاود. اما با توجه به این که در لایه های یک سااختار نگاشات،

تابع فعال سااز، یکساانی به همه ابعاد ورودی آن لایه اعمال می شاود و همچنین توزیع ابعاد مختلف 

پیش از ورودی به سااختار در مرحله پیش پردازش نرمال شاده و توزیع و بازه عددی یکساانی برای  

ر همه ابعاد در نظر گرفته شاده اسات می توانیم این تناقض را یک فرض برای ساادگی محاسابات د

 نظر گرفته و با وجود نقض تئوریک آن همچنان از این روش استفاده کنیم.

 

 1نرمال سازی پاسخ محلی 7.12
یک روش دیگر برای نرمال ساازی خروجی یک تانساور خروجی لایه پیچشای روش نرمال ساازی 

پاساخ محلی اسات که نسابت به دو روش نرمال ساازی مطرح شاده حجم محاساباتی کمتری دارد. این 

از اعمال تابع فعال سااز غیرخطی به تانساور اعمال می شاود. در این روش مقادیر هر یک از  روش بعد

درایه های تانساور نسابت به مقادیر درایه های اطراف خود نرمال ساازی می شاود. این روش از ویژگی 

نورون های بیولوژیکی الهام گرفته شااده اساات که در آن هر نورون سااعی در کاهش   2مهار جانبی

لیت نورون های مجاور دارد. روش نرمال سااازی پاسااخ محلی به دو روش داخل یک کانال و بین فعا

 .کانال ها اجرا می شود که به بررسی هر کدام از آن ها می پردازیم

 

 3روش نرمال سازی داخل هر کانال  
یک   در این روش ابتدا تانسور ورودی را به صورت ماتریس های مجزا در نظر می گیریم. برای هر

از درایه های هر یک از ماتریس ها یک مقادار اساااکاالر به عنوان اندازه همساااایگی در نظر گرفتاه و 

مقدار هر درایه را به با اساتفاده از مقادیر درایه های اطراف آن به فاصاله مقدار اندازه همساایگی آن 

در یک  𝑎ای درایه  بر 1نرمال می کنیم. برای مثال همساااایگی به اندازه    12- 47درایه مطابق رابطه  

  در مرکز آن قرار دارد. باا توجاه باه رابطاه 𝑎می شاااود کاه درایاه   3×3مااتریس شاااامال یاک محادوده  

برای درایه هایی که برخی از درایه های همسااایه برای آن تعریف نمی شااود فقط از درایه   12-47

چ  یک ماتریس، های موجود برای نرمال ساازی اساتفاده می کنیم  برای مثال درایه گوشاه سامت 

𝑎1,1  را در نظر بگیرید در صاورت تعریف همساایگی یک باید برای نرمال ساازی آن فقط درایه های ،

𝑎1,1, 𝑎2,1, 𝑎1,2, 𝑎2,2   اساااتفااده کنیم زیرا ساااایر درایاه هاای𝑎0,1, 𝑎0,0, 𝑎1,0, 𝑎2,0   کاه در محادوده

,𝛼اندازه همساایگی،    𝑛،  12- 47اسات تعریف نمی شاوند. در رابطه   𝑎1,1همساایگی یک درایه  𝛽   رابت

 
1 Local response normalization (LRN) 
2 Lateral inhibition 
3 Intra-channel LRN 
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اساکالری برای جلوگیری از مخرج صافر اسات. در صاورتی که بخواهیم نرمال ساازی  𝑘های اساکالر و  

,𝛼به صورت توزیع استاندارد باشد باید مقادیر  𝛽  یک و مقدار𝑘 .صفر باشد 

(47-12)                                         
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 1روش نرمال سازی بین کانال ها  
در این روش نیز تانساور ورودی را به صورت ماتریس های مجزا از هم در نظر گرفته و یک مقدار 

اسااکالر صااحیح مثبت را به عنوان اندازه همسااایگی تعریف می کنیم. سااپس مقدار هر یک از درایه 

اتریس های مجاور پیش و پس از آن با های این ماتریس ها را با اساتفاده از مقادیر همان درایه در م

نرمال می کنیم. محدوده محاسابات در نرمال ساازی هر درایه در این روش  12- 48اساتفاده از رابطه  

2𝑛به صاورت یک بردار با اندازه   𝑛برای اندازه همساایگی  +  12- 48خواهد بود. با توجه به رابطه  1

رایه ماتریسای در همساایگی آن ماتریس مورد در این روش نیز همانند روش پیشاین در صاورتی که د

را در نظر بگیرید که در  𝑎𝑛,𝑛,1نظر تعریف نشااده باشااد در محاساابات دخیل نمی شااود. برای مثال  

اولین ماتریس، اولین عمق تانساور، قرار دارد در صاورت تعریف همساایگی یک باید مقدار آن نسابت 

تعریف نمی شود. در رابطه  𝑎𝑛,𝑛,0سازی شود و برای آن درایه و نرمال   𝑎𝑛,𝑛,1و  𝑎𝑛,𝑛,2به درایه های  

12-48  ،𝑛  ،اندازه همسااایگی𝛼, 𝛽 رابت های اسااکالر و𝑘  اسااکالری برای جلوگیری از مخرج صاافر

,𝛼اسات. در صاورتی که بخواهیم نرمال ساازی به صاورت توزیع اساتاندارد باشاد باید مقادیر  𝛽  یک و

 صفر باشد. 𝑘مقدار  

(48-12)                                             
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 2لایه مسطح ساز 8.12
یک سااختار پیچشای معمولا به صاورت توالی لایه های پیچشای، تجمیع و نرمال ساازی تعریف 

می شاود که هدف آن تبدیل تصاویر، تانساور، ورودی به یک قالب قابل اساتفاده برای سااختارهای 

 
1 Inter-channel LRN 
2 Flatten layer 
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مرساوم مانند شابکه های عصابی پرساپترون چند لایه اسات، از این منظر می توانیم این سااختار را 

ار خودرمزگذارهای پشااته ای در نظر بگیریم با این تفاوت که آموزش پارامترهای این مشااابه ساااخت

اسات. با این اوصااف خروجی این سااختار باید به صاورت یک بردار    1سااختار با آموزش با سارپرسات

باشاد تا به عنوان ورودی، وارد سااختارهایی مانند شابکه های عصابی پرساپترون چند لایه شاود، اما 

که بررسای کردیم خروجی همه ی لایه های ذکر شاده در یک سااختار پیچشای به صاورت   همان طور

تانسور است. لایه مسطح ساز به منظور تبدیل تانسور خروجی به یک بردار تعریف می شود. این لایه 

فاقد پارامترهای آموزشای بوده و فقط درایه های مختلف هر یک از ماتریس های خروجی، هر یک از 

انساور خروجی، سااختار پیچشای را به ترتیب در کنار هم قرار داده و یک بردار می ساازد. عمق های ت

𝑚با این توضایحات اگر تانساور خروجی سااختار پیچشای دارای ابعاد  × 𝑛 × 𝐶    باشاد، اندازه بردار

𝑚 خروجی حاصال از اعمال لایه مساطح ساز × 𝑛 × 𝐶 = 𝑚𝑛𝐶  خواهد بود. برای این لایه می توانیم

روند تبادیل یکی از   12- 8تعریف کنیم، همچنین شاااکال   12- 49ه پیشااارو مطاابق رابطاه  یک رابطا

ماتریس های خروجی، یکی از عمق های تانساور، سااختار پیچشای به ابعاد یک بردار در لایه مساطح 

از اولین ماتریس، عمق تانسااور،    12- 8ساااز را نشااان می دهد، روند نمایش داده شااده در شااکل 

ا آخرین عمق ادامه پیدا می کند، ابعاد متنافر حاصال برای بردار از هر یک از خروجی آغاز شاده و ت

 این ماتریس ها، عمق های تانسور، به ترتیب در کنار ابعاد قبلی بردار قرار می گیرند.

(49-12)                                                      
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لایه مساطح سااز که برای آموزش لایه های سااختار پیچشای  مشاتق خروجی نسابت به ورودی

 تعریف می کنیم. 12- 50قبل از آن مورد نیاز است را به صورت رابطه 

(50-12)                                                                  
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1 Supervised 
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 لایه مسطح ساز :  12- 8شکل  

 

 1میانگین سراسری دو بعدیلایه تجمیع  9.12
اشااره کردیم که هدف اساتفاده از لایه مساطح سااز، تبدیل تانساور به یک بردار قابل اساتفاده برای  

سااختارهایی مانند شابکه های عصابی پرساپترون چند لایه اسات، اما مشاکل اساتفاده از این لایه این  

ررسای کردیم دارای ابعاد بزرگی ب  12- 7اسات که بردار حاصال از یک تانساور همان طور که در بخش  

بوده و استفاده از آن برای ساختاری مانند شبکه عصبی پرسپترون چند لایه باع  بروز مشکلاتی در 

روند آموزش آن می شاود. برای رفع معضال مربوط به بعد بالای بردار لایه مساطح سااز از لایه تجیمع 

از لایه تجمیع میانگین ساراساری برای یک    میانگین ساراساری اساتفاده می کنیم، اندازه بردار حاصال

𝑚تانساور ورودی با ابعاد   × 𝑛 × 𝐶   برابر𝐶  اسات که همان عمق تانساور، تعداد ماتریس هایی به ابعاد

𝐶  تعریف می شاود.   12- 51، اسات. رابطه پیشارو لایه تجمیع میانگین ساراساری به صاورت رابطه

به ازای هر یک از عمق های تانساور ورودی  همان طور که از رابطه اساتنباط می شاود در این روش

تنها یک بعد در بردار خروجی ایجاد می شاود که همان مقدار میانگین محاسابه شاده به ازای همه 

 ابعاد هر عمق است.
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    سااراسااری نساابت به ورودی آن را به صااورت رابطهمشااتق خروجی یک لایه تجیمع میانگین  

 تعریف می کنیم.  12-52

 
1 2-D Global average pooling (GAP) 
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(52-12)                                                                                      
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سااز این با وجود حجم محاسابات بیشاتر لایه تجیمع میانگین ساراساری در مقایساه با لایه مساطح 

لایه اطلاعات کمتری را در بردار خروجی خود لحا. می کند. اساتفاده از هر دو لایه مساطح سااز و 

تجمیع میانگین ساراساری در سااختارهای پیچشای مرساوم بوده و با توجه به سااختار هر یک از آن ها 

نشاان می   یک لایه تجمیع ساراساری دو بعدی را 12- 9می تواند عملکرد مناسابی داشاته باشاد. شاکل 

 دهد.
 

 
 لایه تجمیع سراسری دو بعدی :  12- 9شکل  

 

در لایه تجیمع ساااراساااری می توان به جای عملیات میانگین، مقدار حداکثری را از هر یک از 

ماتریس های خروجی، عمق های تانسور خروجی، انتخاب کنیم که در این صورت به آن لایه تجمیع 

از روش تجمیع ساراساری حداکثری به دلیل گرادیات ساراساری حداکثری دو بعدی اطلا  می شاود.  

های آموزشای محدودتری که برای لایه های پیش از خود دارد، نسابت به تجمیع ساراساری میانگین 

 کمتر استفاده می شود.
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 1ضرب پیچشی دو بعدی ترانهاده 10.12
اشااره کردیم که خروجی یک سااختار پیچشای تبدیل به بردار شاده و به عنوان ورودی به یک  

سااختار دیگر مانند شابکه عصابی پرساپترون چند لایه داده می شاود. این حالت کلی برای مواردی 

اسات که مقادیر مطلوب هر یک از نمونه های مجموعه تصااویر آموزشای به صاورت بردار تعریف شاده 

ی از این دساته هساتند. اما طبقه بندربرد هایی مانند اساتفاده از سااختارهای پیچشای برای  باشاند  کا

در مواردی خروجی یک سااختار پیچشای نیز به صاورت تصاویر، تانساور، تعریف می شاود، در چنین 

مواردی همانند ساااختار رمزگذار و کدگشااا در خودرمزگذارها، لازم اساات پس از اعمال لایه های 

 2ه هایی تعریف شاوند که نگاشات ویژگی خروجی این لایه های پیچشای را افزایش بعدپیچشای، لای

داده و به ابعاد تصااویر خروجی تبدیل کنند. عملیاتی که برای این لایه ها تعریف می شااود ضاارب 

پیچشای دو بعدی ترانهاده اسات. در این عملیات مشاابه عمیات ضارب پیچشای دو بعدی یک کرنل به 

ریف می شاود. یک ماتریس نگاشات ویژگی به عنوان ورودی این عملیات در نظر  صاورت ماتریس تع

گرفته شاااده و برای حرکت کرنل بر روی ماتریس خروجی دو گام حرکتی در جهت افقی و عمودی  

هماه درایاه هاای کرنال در اولین درایاه نگااشااات   12- 9تعریف می شاااود، ساااپس مطاابق شاااکال  

ماتریس، و بخشاای از درایه های ماتریس خروجی را ، ضاارب شااده، ضاارب اسااکالر در  𝑥1,1ویژگی،

 تشکیل می دهد. 
 

 
 ضرب پیچشی ترانهاده دو بعدی :  12- 10شکل  

 

در ادامه روند عملیات مقادیر درایه های کرنل در هر گام حرکتی در یکی از درایه های نگاشاات 

ویژگی ضارب شاده و با حرکت افقی و عمودی در هر گام حرکتی ابعاد دیگر تصاویر خروجی را می 

نگاشات ویژگی و  𝑥2 1و  𝑥1 2شاکل به ترتیب ضارب کرنل در درایه   12- 12و  12- 11ساازد. شاکل 

فقی و عمودی کرنل در ماتریس خروجی را نشااان می دهد. برای درک بهتر در شااکل های حرکت ا

 
1 2-D transpose convolution 
2 Upsampling 
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 برای مقادیر درایه های ورودی و کرنل، مقدار یک در نظر گرفته ایم. 12- 12و   12-11

 

 
 ادامه روند ضرب پیچشی ترانهاده دوبعدی در جهت افقی :  12- 11شکل  

 

 
 ترانهاده در جهت عمودی ادامه روند ضرب پیچشی  :  12- 12شکل  

 

رابطه پیشاارو بخشاای از درایه های ماتریس خروجی که در هر گام  حرکتی مطابق شااکل های 

 است. 12- 53تعدادی از آن ها محاسبه می شوند مطابق رابطه   12- 12و  12-11،  12-10

(53-12)                                                                     ( : , : ) ,i i g j j h i j g hO x K+ + = 
 

 

روند ضارب پیچشای دوبعدی ترانهاده را بار دیگر از دیدگاه درایه های ماتریس خروجی بررسای 

مااتریس   𝑥1,1مااتریس خروجی را در نظر بگیریاد این درایاه از ضااارب درایاه     𝑜1,1می کنیم  درایاه  
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مجموع دو گاام از   𝑜1,2مااتریس کرنال محااساااباه می شاااود، همچنین درایاه    𝑘1,1ورودی در درایاه 

ماتریس کرنل در گام حرکتی اول   𝑘1,2ماتریس ورودی در درایه   𝑥1,1حرکتی حاصال از ضارب درایه 

ماتریس کرنل در گام حرکتی دوم اساات. روابط  𝑘1,1ماتریس ورودی در درایه  𝑥1,2و ضاارب درایه 

به ترتیب نشاان دهنده این روند محاسابات برای دو درایه خروجی مذکور هساتند.  12- 55و   54-12

 روابط مشابهی برای هر یک از درایه های ماتریس خروجی می توان تعریف کرد.

(54-12)                                                                                            1,1 1,1 1,1o x k=
 

(55-12)                                                                     1,2 1,1 1,2 1,2 1,1o x k x k= +
 

 

و تعمیم آن ها به ساایر درایه های خروجی می توانیم چنین   12- 55و  12- 54با توجه به روابط 

توان روند ضاارب پیچشاای دو بعدی ترانهاده را به صااورت یک ضاارب   نتیجه گیری کنیم که می

نیز تعریف کنیم. در صاورت تبدیل ضارب پیچشای ترانهاده به ضارب   12- 13پیچشای مطابق شاکل  

قرینه شاااده و یک کرنل  12- 13پیچشااای ماتریس کرنل ترانهاده حول قطر فرعی مطابق شاااکل 

ل شاده به ماتریس ورودی دو برابر مقدار پیچشای حاصال می شاود. همچنین اندازه بعدگذاری اعما

اسات. با تبدیل ضارب پیچشای ترانهاده به ضارب پیچشای روند   12- 17و   12- 16حاصال از روابط  

پیاده ساازی آن به ویژه در مرحله محاسابه مشاتقات زنجیره ای سااده تر می شاود  طبق شاکل های 

از مجموع مقاادیر حااصااال از    مقادار نهاائی هر یاک از درایاه هاای مااتریس خروجی  12- 12و   12-11

گام های حرکتی مختلف محاسبه می شود، در صورتی که بخواهیم کرنل پیچشی ترانهاده را آموزش 

دهیم باید روابط مشاتقات زنجیره ای آن را برای هر گام حرکتی محاسابه کنیم که بدین منظور باید 

ل از هر گاام تجزیاه کنیم کاه مقادار نهاائی هر یاک از درایاه هاای خروجی را باه مقاادیر مجموع حااصااا

تحقق آن مساتلزم ذخیره مقدار هر گام به طور جداگانه بوده و باع  اشاغال حافظه رایانه می شاود. 

در صاورتی که با تبدیل ضارب پیچشای ترانهاده به ضارب پیچشای مشاتقات زنجیره ای مطابق روابط 

 حتی محاسبه می شوند.، به را12- 22تا  12- 20تعریف شده برای ضرب پیچشی دو بعدی، روابط
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 تبدیل ضرب پیچشی ترانهاده دو بعدی به ضرب پیچشی دو بعدی :  12- 13شکل  

 

ضارب پیچشای ترانهاده را می توانیم معکوس عملیات پیچشی در نظر بگیریم. بر همین اساس به 

نیز اطلا  می شاود. همان طور که در ضارب پیچشای با   1ضارب پیچشای ترانهاده، ضارب پادپیچشای

گام حرکتی، می توانساتیم ابعاد خروجی را با توجه به روابط   > 1تعریف گام های حرکتی بزرگ تر،  

کاهش دهیم، بالعکس می توانیم با تعریف گام های  1نسابت به خروجی گام حرکتی   12- 5و  12-4

هاده ابعاد خروجی حاصل از ضرب پیچشی ترانهاده  حرکتی کوچک تر از یک برای ضرب پیچشی تران

را نساابت به گام حرکتی یک افزایش دهیم. فرض کنیم در یک عملیات ضاارب پیچشاای اندازه گام 

تعریف کنیم، در این صاورت اعمال این ضارب پیچشای به ماتریس ورودی سابب ایجاد  𝑛حرکتی را  

ورودی می شود، برای معکوس کردن  12- 5و  12- 4یک ماتریس خروجی با ابعادی حاصل از روابط 

روند و تبدیل ماتریس خروجی ضارب پیچشای به یک ماتریس با ابعادی برابر با ابعاد ماتریس ورودی 

ضاارب پیچشاای همان طور که اشاااره کردیم از ضاارب پیچشاای ترانهاده اسااتفاده می کنیم، در این 

، اندازه گام حرکتی ضاارب صااورت اگر اندازه کرنل تعریف شااده در هر دو عملیات مساااوی باشااد

1پیچشای ترانهاده برابر  

𝑛
خواهد بود. با این تفاسایر همواره بین اندازه گام حرکتی یک ضارب پیچشای  

و ضارب پیچشای ترانهاده معکوس آن به طوری که اندازه کرنل آن ها برابر بوده و ابعاد خروجی یکی 

ا توجاه باه تعریف مقاادیر گاام هاای برقرار اسااات. با  12- 56برابر ابعااد خروجی دیگری بااشاااد رابطاه 

 نیز گفته می شود. 2حرکتی کسری در ضرب پیچشی ترانهاده به آن ضرب پیچشی با گام کسری

(56-12)                                                                                    
.

. .

1
Conv

TRS Conv

n
n


 
با توجه به توضاایحات برای افزایش بیشااتر ابعاد خروجی عملیات ضاارب پیچشاای ترانهاده گام 

 
1 Deconvolution 
2 Fractional stride convolution 
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حرکتی آن را به صااورت کسااری، مقادیر کوچک تر از یک، تعریف می کنیم در صااورتی که امکان 

صارفا برای گام حرکتی  12- 51پیاده ساازی آن با تعریف اصالی ضارب ترانهاده وجود نداشاته و رابطه  

کند. برای تعریف گام های حرکتی کساری برای عملیات ضارب پیچشای ترانهاده باید یک صاد  می 

آن را به ضارب پیچشای معادل تبدیل کرده و ساپس با اساتفاده از ایده ای مشاابه اعمال اتسااع به 

ضارب پیچشی که در ادامه بررسی می کنیم گام های حرکتی مذکور را تعریف کنیم. بنابراین تبدیل  

هاده به ضارب پیچشای معادل علاوه کاهش پیچیدگی پیاده ساازی، امکان تعریف ضارب پیچشای تران

 گام های حرکتی کسری را نیز فراهم می کند.

 

 1ضرب پیچشی دو بعدی با اتساع  
روند این عملیات مشااابه ضاارب پیچشاای دو بعدی اساات با این تفاوت که یک پارامتر اسااکالر 

شااود. در ضاارب پیچشاای دو بعدی هنگام اجرای   برای آن تعریف می  2طبیعی به نام نرخ اتساااع

رو به روی بازه ای متوالی  12- 1عملیات ضارب در هر گام حرکتی، ابعاد مختلف کرنل مطابق شاکل 

از درایه های ماتریس ورودی قرار می گرفتند، در حالی که با اعمال اتسااع به ضارب پیچشای در هر  

متوالی نبوده و با فاصاله ای برابر با نرخ اتسااع   گام حرکتی درایه های ورودی آن گام به صاورت بازه

انتخاب می شاوند. معمولا نرخ اتسااع، تعداد فواصال بین درایه   12- 14در بین آن ها به صاورت شاکل  

نرخ اتسااع برابر یک  12- 14های هر گام، برای جهات مختلف، افقی و عمودی، برابر اسات. در شاکل  

 است.

 
 بعدی با اتساع ضرب پیچشی دو  :  12- 14شکل  

 
1 Dilated convolution 
2 Dilation rate 
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ابعاد ماتریس خروجی در صورت اعمال اتساع به ترتیب برای طول و عرض ماتریس مطابق رابطه  

      نرخ اتساااع، و بقیه پارامترها مشااابه روابط 𝑑محاساابه می شااود، در این روابط  12- 58و   12-57

 است.  12- 5و  12-4

(57-12)                                                              

1
1

1

( ( 1) )
1

n g g d p
l

s

− + − +
= +

 

(58-12)                                                               

2
2

2

( ( 1) )
1

m h h d p
l

s

− + − +
= +

 
 

 12- 59رابطه پیشارو برای یک ضارب پیچشای دو بعدی در صاورت اعمال اتسااع مطابق رابطه 

 است.

(59-12)        ( )

1 1

, ( 1) ,( 1) 1, 1

0 0

1 2: 1: ( 1) , : 1: ( 1)
( ), 1,..., , 1,...,

g h

i j pd i p td j t p t

p t

i d g g d j d h h

o x k

sum X K i l j l

− −

+ + + + + +

= =

+ + − + + −

= =

= =



 
 

تا   12- 60برای ضارب پیچشای دو بعدی با اتسااع مشاتقات زنجیره ای مطابق روابط بدین ترتیب 

 تعریف می شود.  12-62

(60-12)                                                      

1 2

,

, ,

1 1, , , ,

1 ( )i j

l l
i j i j

i jr q i j i j r q

e
f o

o oE E

k o o k= =

−

   
=

    


e

e 

(61-12)                      
( )

,

: 1: ( 1) , : 1: ( 1)

, ,

( ( ))
i j

i d g g d j d h h

r q r q

o
sum X K

k k
+ + − + + −

 
=

 
 

 

(62-12)       

( ): 1: ( 1) , : 1: ( 1)

,

1,1 , 1,2 , 1 , ( 1)( 1), ( 1)( 1)

,

( 1)( 1), ( 1)( 1)

( ( ))

( ...)

i d g g d j d h h

r q

i j i j d r q i r d j q d

r q

i r d j q d

sum X K
k

k x k x k x
k

x

+ + − + + −

+ + + − + + − +

+ − + + − +


=




+ + + =



      
 

:𝑖منظور از زیروند  12- 62تا   12- 59در روابط   𝑑 + 1: 𝑔 + (𝑔 − :𝑗و  (1 𝑑 + 1: ℎ + (ℎ − 1) 
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انتخاب درایه هایی از ماتریس ورودی اسات که در عملیات ضارب پیچشای با اتسااع دخیل می شاوند 

,𝑗که در اینجا به صااورت یک دنباله که ابتدای آن به ترتیب   𝑖 انتهای آن به ترتیب ،𝑔 + (𝑔 − و  (1

ℎ + (ℎ − 𝑑و گام آن ها   (1 + اسات نشاان داده شاده اند. ادامه روند ضارب پیچشای با اتسااع،   1

ه روند ضارب پیچشای بوده و محل درایه های دخیل در ضارب در هر گام حرکتی به اندازه گام مشااب

جا به جا می شاوند. در شاکل های   12- 16و  12- 15افقی یا عمودی تعریف شاده مشاابه شاکل های  

 گام حرکتی افقی و عمودی یک تعریف شده است. 12- 16و   12-15

 

 
 بعدی با اتساع در جهت افقی ادامه روند ضرب پیچشی دو  :  12- 15شکل  
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 : ادامه روند ضرب پیچشی دو بعدی با اتساع در جهت عمودی 12- 16شکل  

 

 ضرب پیچشی دو بعدی ترانهاده به عنوان ضرب پیچشی  
همان طور که اشاااره کردیم در روند اجرای عملیات ضاارب پیچشاای دو بعدی ترانهاده، مقادیر 

ند گام حرکتی هم پوشااانی دارند به صااورت مجموع برخی از درایه های ماتریس خروجی که در چ

مقادیر محاسابه شاده به ازای همه گام ها در نظر گرفته می شاود، در صاورت وجود مقادیری از قبل 

در درایه های ماتریس خروجی، مقادیر جدید در هر گام حرکتی با مقادیر قبلی جمع می شاوند. این  

ره ای برای آموزش کرنل ضرب پیچشی دو بعدی موضاوع سبب دشواری روند محاسبه مشتقات زنجی

ترانهاده و نیز پارامتر های لایه های پیش از آن می شاود، زیرا لازم اسات خروجی مربوط به هر گام 

حرکتی از این مقدار مجموع نهائی جدا شاده و محاسابات مشاتقات به ازای آن محاسبه شود که برای 

اگااناه ذخیره شاااود تاا امکاان تجزیاه مقادار نهاائی باه تحقق آن باایاد مقادار خروجی هر گاام حرکتی جاد

مقادیر هر گام وجود داشااته باشااد. علاوه بر این همان طور که اشاااره کردیم گام های حرکتی در 

ضارب پیچشای دو بعدی ترانهاده به صاورت کساری نیز تعریف می شاوند در صاورتی که امکان پیاده 

تعریف کردیم وجود ندارد. بدین ترتیب برای  ساازی آن در روشای که برای ضارب پیچشای ترانهاده  

ساهولت پیاده ساازی و محاسابه مشاتقات زنجیره ای، ضارب پیچشای دو بعدی ترانهاده را همان طور 

که پیش تر اشاره کردیم به صورت ضرب پیچشی دو بعدی پیاده سازی می کنیم. اما با تبدیل ضرب 

ان امکان تعریف گام های حرکتی پیچشااای ترانهاده دو بعدی به ضااارب پیچشااای دو بعدی همچن

کسااری برای ایجاد خروجی با ابعاد برزگ تر وجود ندارد، برای رفع این مشااکل به ورودی ضاارب 
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اعمال کرده و مشاابه روش اتسااع بین درایه  1پیچشای معادل ضارب پیچشای ترانهاده بعد های صافر

اعمال این بعدها را به   12- 17های ورودی دخیل در هر گام آموزشای فاصاله ایجاد می کنیم شاکل 

را نشاان می دهد. تعداد بعد های لازم بین ساطر ها و ساتون   12- 13نگاشات ویژگی مطابق شاکل 

 12- 64و  12- 63های نگاشاات ویژگی ورودی برای تعریف گام حرکتی کسااری به ترتیب از روابط 

شی ترانهاده  همان مخرج گام کساری تعریف شاده برای ضارب پیچ  𝑛محاسابه می شاود، در این روابط 

1گام حرکتی در هر دو جهت افقی و عمودی   12- 17دو بعدی است. در شکل 

2
 تعریف شده است. 

(63-12)                                                       

1
1horizental horizental

horizental

d n
n

→ = −

 

(64-12)                                                             

1
1vertical vertical

vertical

d n
n

→ = −

 
 

 
 ضرب پیچشی معادل ضرب پیچشی ترانهاده با گام حرکتی کسری :  12- 17شکل  

 

 2ضرب پیچشی سه بعدی 11.12
همان طور که در معرفی سااختارهای پیچشای دو بعدی، روابط و تعاریف مطرح شاده برای ضارب 

روابط به ساه بعد سااختارهای پیچشای یک بعدی را به دو بعد تعمیم دادیم، می توانیم با تعمیم این 

پیچشای ساه بعدی را تعریف کرده و لایه های پیچشای، تجمیع، پیچشای ترانهاده و... را در ساه بعد 

 
1 Zero pads 
2 3-D convolution 
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توساعه دهیم. در ضارب پیچشای دو بعدی برای عملیات ضارب پیچشای یک کرنل دو بعدی به صاورت 

انساور ساه بعدی ماتریس تعریف می کردیم، این کرنل در ضارب پیچشای ساه بعدی به صاورت یک ت

 خواهد بود.  12- 65تعریف شده و رابطه پیشرو آن مطابق رابطه 

(65-12)                                  

( )

11 1

, , , , 1, 1, 1

0 0 0

: 1, : 1, : 1

1 2 3

( )

1,..., , 1,..., , 1,...,

gw h

i j k i p j t k u p t u

u p t

i i g j j h k k w

o x k

sum

i l j l k l

−− −

+ + + + + +

= = =

+ − + − + −

= =

= = =



X K

 
 

در معرفی تعریف لایه پیچشای دو بعدی بررسای کردیم که اگر ورودی لایه به صاورت تانساور ساه 

بعدی باشاد هر یک از کرنل های ماتریسای لایه پیچشای به طور جداگانه در هر یک از ابعاد تانساور  

 𝑛ضرب شده و در نهایت عمق تانسور سه بعدی خروجی برای یک لایه پیچشی دو بعدی متشکل از  

𝑧، برابر  𝑧کرنل دو بعدی با یک تانساور ورودی ساه بعدی با عمق   × 𝑛   خواهد بود. در صاورت تعریف

یک لایه پیچشای ساه بعدی متشاکل از کرنل های ساه بعدی هر کرنل ساه بعدی در یک عملیات 

ضارب پیچشای ساه بعدی در طول عمق تانساور ورودی نیز ضارب شاده و عمق تانساور ساه بعدی 

خواهد بود. ابعاد مربوط   𝑧برابر   𝑧رب پیچشای تانساور ساه بعدی ورودی با عمق  خروجی حاصال از ضا

، مشااابه ضاارب پیچشاای دو 12- 5و  12- 4به دو بعد اول تانسااور خروجی، طول و عرض، از روابط 

,𝑝3محاسابه می شاود که در این رابطه    12- 66بعدی و اندازه بعد ساوم، عمق، از رابطه   𝑠3, 𝑤, 𝑧, 𝑙3 

زه عمق خروجی، اندازه عمق ورودی، عمق کرنل سااه بعدی، گام حرکتی بعد سااوم و به ترتیب اندا

 ابعاد افزوده به روش بعدگذاری در بعد سوم هستند.

(66-12)                                                                              

3
3

3

1
z w p

l
s

− +
= +

 
 

تا  12- 67روابط مشاتقات زنجیره ای مطابق روابط برای آموزش کرنل ضارب پیچشای ساه بعدی 

تعریف می شااوند، در این روابط برای ساااده سااازی از مجموع مربعات خطا به عنوان تابع   12-69

 𝑶́به صاورت یک تانساور هم اندازه با تانساور خروجی لایه   𝒆هزینه اساتفاده شاده و همچنین خطای 

 در نظر گرفته شده است.

(67-12)                                  

3 1 2

,

, , , ,

1 1 1, , , , , , , ,

1 ( )i j

l l l
i j k i j k

k i jr q v i j k i j k r q v

e
f o

o oE E

k o o k= = =

−

   
=

    


e

e
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(68-12)                     
( )

, ,

: 1, : 1, : 1

, , , ,

( ( ))
i j k

i i g j j h k k w

r q v r q v

o
sum

k k
+ − + − + −

 
=

 
X K

 
 

(69-12)              

( ): 1, : 1, : 1

, ,

1,1,1 , , 1,2,1 , 1, , , 1, 1, 1

, ,

1, 1, 1

( ( ))

( ...)

i i g j j h k k w

r q v

i j k i j k r q v i r j q k v

r q v

i r j q k v

sum
k

k x k x k x
k

x

+ − + − + −

+ + − + − + −

+ − + − + −


=




+ + + =



X K

 
 

 12- 70بنابر روابط فو  مقادیر درایه های کرنل ساااه بعدی در هر گام آمورشااای مطابق رابطه 

 محاسبه می شود:

(70-12)                                                        

, , ( 1) , , ( )

, , ( )

r q v k r q v k

r q v k

E
k k

k
+


= −


 

 

برای آموزش لایه های پیش از لایه پیچشای ساه بعدی مشاتق خروجی نسابت به ورودی آن را به 

 تعریف می کنیم: 12- 71صورت رابطه 

(71-12)                                 

1 2

,

, , , , , ,

1 1 1 , , , , , ,

1 ( )

...
...

i j

l lw
i j k i j k r q v

k i j i j k i j k r q v

e
f o

o o xE

o o x= = =

−

   

   


e

e 

(72-12)                 
( )

, ,

: 1, : 1, : 1

, , , ,

( ( ))
i j k

i i g j j h k k w

r q v r q v

o
sum

x x
+ − + − + −

 
=

 
X K

 

(73-12)                            

( )

( )

1,1,1 , , 1,2,1 , 1, , , , ,

, ,

, , , , : 1, : 1, : 1

, , : 1, : 1, : 1

( ...)

,

0,

i j k i j k s d f r q v

r q v

s d f r q v i i g j j h k k w

r q v i i g j j h k k w

k x k x k x
x

k x

x

+

+ − + − + −

+ − + − + −


+ + + =








X

X
 

 

در لایه های پیچشای ساه بعدی می توان از تصااویر رنگی که به صاورت تانساور ساه بعدی با عمق 
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ز این عملیات ، ذخیره می شاوند به عنوان ورودی اساتفاده کرد، همچنین ا1ساه، در برخی موارد چهار

، تصااویر 2می توانیم برای پردازش تصااویر ساه بعدی که به صاورت یک تانساور ساه بعدی از واکسال

ساه بعدی سایاه و سافید، و یا تانساور های چهار بعدی، تصااویر ساه بعدی متشاکل از واکسال های 

رت  رنگی، ذخیره می شااوند اسااتفاده کنیم  در صااورتی که تانسااور ورودی در چهار بعد به صااو

𝑚 × 𝑛 × 𝑧 × 𝑢  تعریف شااده باشااد، کرنل سااه بعدی عملیات ضاارب پیچشاای سااه بعدی به طور

، تانساور ضارب شاده و در نهایت تشاکیل یک تانساور چهار 𝑢جداگانه در هر یک از ابعاد بعد چهارم،

، 𝑏اساات می دهد، در صااورت اسااتفاده از چند،  𝑢بعدی به عنوان خروجی که اندازه بعد چهارم آن 

𝑢بعادی باه صاااورت یاک لایاه انادازه بعاد چهاارم خروجی    کرنال ساااه × 𝑏  خواهاد بود. این عملیاات

همچنین می تواند در پردازش توالی زمانی تصاااویر، ویدئو، که در راسااتای بعد زمان مشااابه دادگان 

ساری زمانی در کنار هم به صاورت یک تانساور چهار بعدی قرار گرفته اند نیز به کار برده شاوند که 

ه به بررسای آن ها خواهیم پرداخت. یک ویدئو به صاورت یک تانساور چهار بعدی که ساه بعد در ادام

آن مربوط به کانال های رنگی هر تصویر که در گام زمانی مشخص ربت شده و بعد چهارم مربوط به 

زمان اسات، ذخیره می شاود. در صاورتی که ویدئو سایاه سافید باشاد به صاورت یک تانساور ساه بعدی 

شاود که دو بعد آن مربوط به تصاویر در هر گام زمانی بوده و بعد ساوم آن نیز زمان اسات،  ذخیره می

همچنین در صاورتی که تصااویر دارای چهار کانال رنگی باشاند، ویدئو به صاورت تانساور پن  بعدی 

 خواهد بود. 

نیم همان طور که یک عملیات ضارب پیچشای را از یک بعد به دو و ساه بعد تعمیم دادیم می توا

بعدی نیز تعریف کنیم که در آن کرنل پیچشی به  - 𝑛با ادامه این روند تعمیم عملیات ضرب پیچشی 

بعدی تعریف می شاود، در این صاورت این عملیات را می توان برای تانساور  - 𝑛صاورت یک تانساور  

𝑛، بعد تانسور ورودی𝑛ورودی با بعد بزرگ تر یا مساوی   ، به کار برد.≥

 

 ضرب پیچشی سه بعدی بعد گذاری در   
بعدی، از رابطه  - 𝑛تعداد بعد های لازم در جهت عمق، بعد ساوم، از در ضارب پیچشای ساه بعدی،

محاسابه می شاود. که در آن اسات. اعمال بعدگذاری در راساتای بعد ساوم برای یک تصاویر    12-72

تصاویر اسات، به رنگی که به صاورت یک تانساور ساه بعدی اسات همانند افزودن یک کانال دیگر به 

طوری که اندازه همه ابعاد آن صاافر باشااد. اندازه بعدگذاری دو بعد اول همانند ضاارب پیچشاای دو 

را می توانیم برای ضارب پیچشای   12- 74محاسابه می شاود. رابطه   12- 19تا  12- 16بعدی از روابط 

  ن اندازه بعدتعمیم دهیم که در آ  12- 75تعریف شااده برای ابعاد بزرگ تر از سااه به صااورت رابطه  

𝑛 -.ام کرنل پیچشی است 

(74-12)                                                                                                 3 1p w= −
 

 
1 CMYK تصاویر 
2 Voxel 
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(75-12)                                                                                             
1n kp n= −

 
تعداد بعدگذاری به ازای کل یک بعد از تانساور محاسابه می شاود که  12- 75و   12- 74از روابط 

برای محااساااباه تعاداد بعادهاای لازم در ابتادا و انتهاای بعاد   12- 77و    12- 76از آن هاا مطاابق روابط  

 مورد نظر استفاده می کنیم.

(76-12)                                                                                                   

3
3

2

p
p =

 

(77-12)                                                                                                 2

n
n

p
p =

 
کردیم، تعاداد ابعااد، در روش   هماان طور کاه در روابط ضااارب پیچشااای دو بعادی نیز اشااااره

محاسابه نشاده و دارای مقادیر  12- 75و  12- 74بعدگذاری می تواند لزوما از روابطی مشاابه روابط 

 دلخواه نسبت به کاربرد مد نظر داشته باشد.

 

 1لایه تجمیع سه بعدی  
- 𝑛عد،همان طور که اشاااره کردیم می توانیم تعریف مربوط به لایه های تجمیع را نیز به سااه ب

بعد، تعمیم دهیم، در این صاورت رابطه پیشارو برای یک لایه تجمیع حداکثری و میانگین ساه بعدی 

 خواهد بود. 12- 79و  12- 78به ترتیب به صورت روابط 

(78-12)                                  ( ), , : 1, : 1, : 1
argmaxi j k i i g j j h k k w

o
+ − + − + −

= X
 

(79-12)                                 
( ), , : 1, : 1, : 1

1
( )i j k i i g j j h k k w

o sum
g h w

+ − + − + −
=

 
X

 
 

 2لایه تجمیع سراسری سه بعدی  
بعدی تعریف کرد، که در آن همه  - 𝑚در حالت کلی می توان لایه تجمیع سااراسااری به صااورت  

، بعاد تاانساااور  𝑛بعاد اول تاانساااور ورودی باا بعاد بزرگ تر یاا مساااااوی    𝑚مقاادیر موجود در  

𝑛ورودی ≤ 𝑚 ، و یک 4اکثری از میان آن ها انتخاب شاااده، یا مقدار حد3، میانگین گیری شاااده=

𝑚تانساور   − 𝑛  ،بعدی به عنوان خروجی لایه تشاکیل می شاود. بنابراین می توانیم این عملیات، لایه

را به صاورت ساه بعدی نیز تعریف کنیم، در صاورتی که خروجی سااختار پیچشای به صاورت تانساور  

به آن، حاصالی به صاورت یک بردار داشاته و چهاربعدی باشاد، اعمال لایه تجمیع ساراساری ساه بعدی 

می توان آن را به عنوان ورودی یک سااختار مرساوم مانند شابکه عصابی پرسپترون چند لایه استفاده 

 
1 3-D pooling 
2 3-D global pooling 
3 N-D global average pooling (GAP) 
4 N-D global max pooling (GMP) 
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بعدی را به صاورت حداکثری - 𝑛کرد. همانند لایه تجمیع ساراساری دو بعدی می توان، لایه تجمیع 

 نگین محدود تر است.نیز تعریف کرد که استفاده از آن نسبت به روش میا

 

 اتساع سه بعدی  
بعدی نیز تعمیم دهیم. همان  - 𝑛اعمال اتساااع به یک کرنل پیچشاای را می توانیم به کرنل های 

طور که در اعماال اتسااااع به یک کرنل دو بعادی میاان درایه های کرنل در دو جهات افقی و عمودی  

بعدی، نیز بین درایه های آن  - 𝑛 فاصاله ایجاد می شاد، در صاورت اعمال آن به یک کرنل ساه بعدی،

بعد، فواصلی به اندازه نرخ اتساع اعمال می شود. البته می توان بسته به کاربرد  - 𝑛در امتداد سه بعد، 

 در مواردی، نرخ اتساع برای هر بعد مقدار متفاوتی داشته و یا برای برخی از ابعاد اعمال نشود. 

 

 1ضرب پیچشی جدائی پذیر فضائی 12.12
      کنیم برای یک عملیات ضاارب پیچشاای دو بعدی کرنل تعریف شااده به صااورت رابطهفرض 

باشاد. در صاورت اجرای روند ضارب پیچشای با کرنل تعریف شاده برای یک ورودی دو بعدی   12-80

، در هر گام حرکتی با قرار گرفتن کرنل رو به روی تعدادی از درایه 12- 81به شااکل ماتریس رابطه  

تعریف می  3× 3، یک عملیات ضاارب درایه به درایه، هادامارد، بین دو ماتریس های ماتریس ورودی

 شود.    
                                                       

(80-12)                                                                                  3 3

1 3 10

2 6 20

3 9 30

K



 
 

=
 
         

(81-12)                                                          

1,1 1,2 1,

2,1

,1 ,

n

m m n m n

x x x

x
X

x x


 
 
 =
 
 
               

 

رب دو ماتریس تجزیه کرده و مطابق رابطه  را می توانیم به صورت حاصل ض   12- 80کرنل رابطه  

 نیز نشان دهیم.   12-82

 
1 Spatial separable convolution 



 329 شبکه های عصبی پیچشی   دهم دواز فصل  

(82-12)                

  1 21 3

3 3 3 1

1 3 10 1

2 6 20 2 1 3 10

3 9 30 3

K K K


 

   
   

= =  = 
   
       

 

در قسامتی از درایه های ماتریس   𝐾فرض کنیم در یک گام حرکتی ضارب پیچشای، ضارب کرنل 

 باشد. 12- 83و محاسبه بعد معادل خروجی به صورت رابطه  𝑋ورودی 

(83-12)                                        

, : , : : , :

3 3 3 3

3 3

* ( )

5 7 17 1 3 10

( 2 1 12 2 6 20 )

3 0 4 3 9 30

5 21 170

( 4 6 240 ) 575

9 0 120

i j i i j j i i j jo X K sum X K

sum

sum

   

 



= = =

   
   

=
   
      

 
 

=
 
   

 

 12- 82را در دو مرحله ضاارب پیچشاای متوالی، با ماتریس های رابطه   12- 83اگر روند رابطه  

 را خواهیم داشت. 12- 85و   12- 84اجرا کنیم روابط 

(84-12)                      

 

, : : , : 1

3 3 3 1

1 3

3 3

*

5 7 17 1

( 2 1 12 2 )

3 0 4 3

5 7 17

( 4 2 24 ) 18 9 53

9 0 12

i j j i i j j

column wise

column wise

X X K

sum

sum

  

−

 

− 



 = =

   
   

 =
   
      

 
 

=
 
   
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(85-12)                                               

   

 

, , : 2

1 3 1 3

1 3

*

( 18 9 53 1 3 10 )

( 18 27 530 ) 575

i j i j jo X K

sum

sum



 



= =

=

=
 

 

با توجه به ابعاد کرنل به صاورت ضارب بردار در ماتریس تعریف   12- 84ضارب پیچشای در رابطه  

می شاود که معادل ساه مرحله ضارب درایه به درایه هر یک از ساتون های ورودی در کرنل اسات. با 

مشااهده می کنیم که نتایج حاصال از اعمال یک ماتریس   12- 85و   12- 83مقایساه حاصال رابطه  

3× به عنوان کرنل پیچشاای دو بعدی به ورودی همانند اعمال دو ماتریس حاصاال از تجزیه آن  3

در دو عملیات متوالی ضارب پیچشای اسات. با وجود یکساان بودن نتایج حاصال از هر   12- 82مطابق 

ف شاده در هر گام به صاورت ضارب درایه به درایه دو ماتریس دو روش، در روش دوم عملیات تعری

 3× 3اسات در حالی که هر گام در روش اول به صاورت ضارب درایه به درایه دو ماتریس   1× 3یا  3× 1

تعریف می شاود. با توجه به اینکه پیچیدگی محاساباتی در ضارب درایه به درایه به تعداد درایه های 

او روش  بااارای  اسااااات  وابساااااتاااه  ماااعاااادلمااااتاااریاااس  آن  مااارتاااباااه                                                            ل  

𝑂(𝑚 × 𝑛) = 𝑂(𝑚 × 𝑚) = 𝑂(𝑚2),𝑚 = 𝑛 = اسااات در حاالی کاه در روش دوم این مرتباه    3

𝑂(𝑚معاادل   × 𝑛) = 𝑂(𝑚 × 1) = 𝑂(𝑚),𝑚 = 3, 𝑛 = اسااات.  بادین ترتیاب در روش دوم   1

که متشااکل از این عملیات ساارعت پیچیدگی محاسااباتی کمتر بوده و در نتیجه روند اجرای شااب

بیشااتری خواهد داشاات. به این حالت تجزیه یک عملیات ضاارب پیچشاای دو بعدی به دو عملیات 

متوالی، ضارب پیچشای جدائی پذیر فضاائی گفته می شاود، این روش صارفا در ضارب پیچشای دو 

پذیر بعدی تعریف می شاود. علاوه بر کاهش پیچیدگی محاساباتی در روش ضارب پیچشای جدائی  

فضاائی از آن جایی که در هر یک از دو مرحله متوالی ضارب پیچشای بعدگذاری ماتریس ورودی با 

، فقط در یک بعد مورد نیاز اسااات تعداد کل ضااارب  12- 17و  12- 16توجه به ابعاد کرنل و روابط 

 درصد کمتر از روش اول است. 10های اجرا شده، ضرب اسکالر در اسکالر، در روش دوم حدود 

جود عملکرد مناساب اساتفاده از روش ضارب پیچشای جدائی پذیر فضائی، در بسیاری از موارد با و

مقادیر درایه های ماتریس کرنل به گونه ای است که امکان تجزیه ماتریس آن به دو ماتریس سطری 

وجود ندارد. همچنین با توجه به تغییر مقادیر درایه های کرنل ها در  12- 82و ساتونی مطابق رابطه  

روند آموزش یک سااختار امکان اساتفاده از روش ضارب پیچشای جدائی پذیر در روند آموزش یک  

ساااختار پیچشاای نبوده، به دلیل لزوم بررساای امکان تجزیه ماتریس هر کرنل، و باید پس از اتمام 

مرحله آموزش سااختار در صاورت امکان تجزیه مقادیر هر یک از کرنل های سااختار به دو ماتریس 

برای برخی از کرنل های مدل که می توان    2و اعتبارساانجی  1سااتونی، در مرحله تساات سااطری و

آن ها را به دو ماتریس سااطری و سااتونی تبدیل کرد از این روش اسااتفاده  12- 82همانند رابطه  

 
1 Test 
2 Validation 
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کنیم. بنابراین علیرغم عملکرد مناساب اساتفاده از این روش در کاهش محاسابات موارد اساتفاده از 

 دود بوده و عملا در ساختارهای پیچشی مرسوم از آن استفاده نمی شود.آن بسیار مح

 

 1ضرب پیچشی جدائی پذیر مبتنی بر عمق 13.12
در بسایاری از سااختارهای پیچشای مرساوم که در ادامه معرفی خواهیم کرد از لایه های پیچشای 

بعدی هم اندازه ساه بعدی اساتفاده می شاود، در این لایه های پیچشای ساه بعدی عمق کرنل ساه 

عمق تانساور ورودی در نظر گرفته شاده و در هر گام حرکتی تانساور کرنل فقط در دو جهت طول و 

عرض حرکت می کند. در صاورت تعریف یک لایه پیچشای ساه بعدی در یک سااختار می توانیم با 

یر اساتفاده از روش ضارب پیچشای جدائی پذیر مبتنی بر عمق همانند روش ضارب پیچشای جدائی پذ

و مبتنی بر   2فضاائی، با تجزیه عملیات پیچشای ساه بعدی به عملیات های پیچشای مبتنی بر عمق

پیچیدگی و حجم محاسابات را تا حد زیادی کاهش دهیم. روش ضارب پیچشای جدائی پذیر    3نقطه

مبتنی بر عمق برخلاف روش ضارب پیچشای جدائی پذیر فضاائی، به مقادیر درایه های کرنل پیچشای 

نبوده و از این رو می توان آن را به طور گساترده در لایه ای پیچشای ساه بعدی و در همه وابساته 

مراحل، آموزش، تسات و...، اساتفاده کنیم. همچنین برخلاف روش ضارب پیچشای جدائی پذیر فضائی 

که صارفا محدود به ضارب پیچشای دو بعدی بود، از روش ضارب پیچشای جدائی پذیر مبتنی بر عمق 

لایه های پیچشاای سااه بعدی و بالاتر از آن اسااتفاده کرده از حجم محاساابات ضاارب   می توانیم در

 مرسوم پیچشی بکاهیم.

𝑚کرنل ساه بعدی با ابعاد   𝑢فرض کنیم یک لایه پیچشای ساه بعدی متشاکل از  × 𝑛 × 𝑧  در

یک سااختار تعریف شاده و ورودی آن لایه نیز به صاورت یک تانساور ساه بعدی با عمقی برابر با عمق 

𝑝رنل های لایه به صاورت  ک × 𝑙 × 𝑧  ،باشاد. در صاورت اجرای روند پیشارو این لایه به صاورت مرساوم

برای هر یک از کرنل های ساه بعدی لایه، یک ضارب پیچشای با تانساور ورودی تعریف می شاود. در 

𝑙1این صاورت ابعاد تانساور خروجی هر یک از این ضارب های پیچشای ساه بعدی  × 𝑙2 × خواهد   1

محاساابه   12- 66مقدار یک برای بعد سااوم از رابطه   12- 5و  12- 4از روابط   𝑙2و  𝑙1قادیر بود، که م

کرنل اساات در نهایت تانسااور خروجی دارای ابعادی برابر با  𝑢می شااوند از آنجائی که لایه شااامل 

𝑙1 × 𝑙2 × 𝑢  خواهد بود. در این صاااورت در روند پیشااارو این لایه در هرگام حرکتی هریک از این

𝑝کرنل ها بر روی تانساور ورودی  × 𝑙 × 𝑧  ،عملیات ضارب، ضارب اساکالر در اساکالر، اجرا می شاود

𝑝این تعداد برای یک گام حرکتی به ازای همه کرنل های لایه برابر  × 𝑙 × 𝑧 × 𝑢 .ضرب خواهد بود 

ساازی این روند با اساتفاده از روش ضارب پیچشای جدائی پذیر مبتنی بر عمق، ابتدا برای پیاده 

ماتریس با ابعاد  𝑧مقادیر هر یک از کرنل های سه بعدی را در راستای عمق تجزیه کرده و به صورت  

 
1 Depth wise separable convolution 
2 Depth wise convolution 
3 Point wise convolution 
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𝑚 × 𝑛 گفته می  1در نظر می گیریم که به هر یک از ماتریس ها کرنل های پیچشی مبتنی بر نقطه

ای هر یک از این ماتریس ها با بعد متنافر خود در تانساور ورودی یک ضارب پیچشای دو شاود. بر

تعریف می شااود  باید در نظر داشااته باشاایم که این ضاارب متفاوت از   12- 18بعدی مطابق شااکل 

عملیات لایه پیچشای دو بعدی اسات که در آن هر یک از کرنل های دو بعدی لایه پیچشای در همه 

می شود. با اعمال این عملیات ضرب در نهایت خروجی یک کرنل مبتنی بر  عمق های ورودی ضرب

𝑙1نقطه به صاورت یک تانساور با ابعاد   × 𝑙2 × 𝑧  خواهد بود. به این قسامت از عملیات، ضارب پیچشای

مبتنی بر عمق گفته می شاود. مجموع ضارب های اجرا شاده هر گام حرکتی این مرحله به ازای همه 

 ل از تجزیه کرنل سه بعدی است.کرنل های دو بعدی حاص 

 

 
 ضرب پیچشی مبتنی بر نقطه :  12- 18شکل  

 

تانساور خروجی مرحله قبل به عنوان ورودی مرحله ضارب پیچشای مبتنی بر نقطه اساتفاده می 

1تانسااور با ابعاد   𝑢شااود، در این مرحله تعداد  × 1 × 𝑧  به عنوان کرنل ضاارب پیچشاای مبتنی بر

کدام از آن ها در تانساور خروجی ضارب پیچشای مبتنی بر نقطه یک تعریف شاده و برای هر    2عمق

ضارب پیچشای ساه بعدی تعریف با گام حرکتی یک در جهت طول و عرض تعریف می شاود. خروجی 

𝑙1یک تانسااور با ابعاد    12- 19هر کدام از این ضاارب ها مطابق شااکل  × 𝑙2 × که با کنار هم قرار  1

𝑙1ابعاد    دادن خروجی همه کرنل های یک تانسور با × 𝑙2 × 𝑢  حاصل می شود که با تانسور خروجی

 
1 Point wise convolutional kernels 
2 Depth wise convolutional kernel 
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ضارب پیچشای ساه بعدی مرساوم از نظر مقادیر و ابعاد برابر اسات. برای درک میزان کاهش حجم 

در نظر بگیرید که برای آن یک لایه   12× 12× 3محاساباتی در این روش، یک تانساور ورودی با ابعاد  

تعریف شاده اسات. هر یک از این کرنل   5× 5× 3با ابعاد  کرنل  100ضارب پیچشای ساه بعدی با تعداد  

(، بنابراین تعداد کل ضارب های اساکالر در 8× 8ها در راساتای طول و عرض هشات گام حرکتی دارد )

اسااات، حال این اگر این عملیات را به   100× 8× 8× 5× 5× 3=480000اساااکالر در این عملیات برابر 

و عمق پیاده ساازی کنیم در مرحله ضارب مبتی  صاورت دو عملیات پیچشای متوالی مبتنی بر نقطه

تعریف می شاااود تعاداد ضااارب هاا برابر    5× 5بر نقطاه باا توجاه باه اینکاه ساااه کرنال دو بعادی  

اساات. طول و عرض تانسااور خروجی ضاارب پیچشاای مبتنی بر نقطه مطابق    3× 8× 8× 5× 5=4800

واهد بود، بنابراین در با فرض گام حرکتی یک و بعد گذاری صفر برابر هشت خ 12- 5و  12- 4روابط 

مرحله ضاارب پیچشاای مبتنی بر عمق تعداد گام های حرکتی هر کرنل بر روی تانسااور ورودی در 

اسااات، با توجه به ابعااد  100، بوده و همچنین تعاداد کرنل ها 8× 8،  8راساااتاای طول و عرض برابر  

اسات. در    100× 8× 8× 1× 1× 3=19200کرنل در این مرحله تعداد ضارب های اجرا شاده برابر    1× 1× 3

اسات که در  19200+4800=24000مجموع تعداد ضارب های پیچشای مبتنی بر عمق و نقطه برابر

 ، کاهش قابل توجهی دارد.480000مقایسه با تعداد ضرب های ضرب پیچشی مرسوم سه بعدی، 

 

 
 ضرب پیچشی مبتنی بر عمق :  12- 19شکل  

 

ینکه در مقادیر طول و عرض تانسااور  در ضاارب پیچشاای جدائی پذیر مبتنی بر عمق با توجه با ا

𝑙1نهائی،  × 𝑙2  فقط ضارب پیچشای مبتنی بر نقطه دخیل اسات لذا مقادیر گام حرکتی بزرگ تر از ،

یک در راساتای طول و عرض فقط در این مرحله اعمال شاده و گام حرکتی در راستای طول و عرض 
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تنی عمق، مرحله دوم ضارب پیچشای مبتنی بر عمق همواره یک اسات. همچنین ضارب پیچشای مب

عملیات ضاارب پیچشاای جدائی پذیر مبتنی بر عمق، در برخی ساااختارهای پیچشاای به تنهایی به 

 منظور کنترل عمق یک تانسور استفاده می شود.

 

 1اتصالات جهش 14.12
یک سااختار پیچشای مانند ساایر سااختارهای عمیق متشاکل از تعدادی لایه اسات که در هر کدام 

تی مانند ضارب پیچشای، تجیمع، تابع فعال سااز و... تعریف می شاود. خروجی از این لایه ها عملیا

تصاویر ورودی مانند    2لایه های اولیه در یک سااختار پیچشای در برگیرنده ویژگی های ساطح پایین

شاکل لبه های تصاویر، محتوای رنگی و... اسات، این ویژگی ها مفهوم کلی از یک تصاویر ارائه نمی 

ئیات بیشااتری از تصااویر هسااتند. از طرفی خروجی لایه های انتهائی ساااختار کنند ولی دارای جز

تصاویر اسات که در شاامل جزئیات تصاویر ورودی نیسات اما اطلاعات   3دارای ویژگی های ساطح بالای

از کلیات تصااویر را ارائه می کند. در برخی ساااختارها وقتی ویژگی های سااطح بالا و پایین در کنار 

هم به عنوان ورودی یک لایه در ساااختار پیچشاای تعریف می شااوند با توجه به گسااتره ویژگی ها 

ایین عملکرد سااختار بهبود می یابد. بدین منظور اتصاالات جهش شاامل ویژگی های ساطح بالا و پ 

تعریف می شاوند، در این صاورت تانساور خروجی لایه های قبل تر در کنار تانساور خروجی لایه فعلی 

 قرار گرفته و به عنوان ورودی لایه بعدی در نظر گرفته می شود. 

دو   4و کنار هم قرار دادن  عملیات تعریف شااده برای اتصااالات جهش شااامل دو عملیات جمع

تانساور اسات. در صاورتی که اتصاال جهش به صاورت جمع تعریف شاده باشاد تانساور خروجی لایه 

فعلی و لایه قبل باید دارای ابعاد یکساانی باشاند که با اعمال اتصاال جهش درایه های نظیر به نظیر 

ی شاود. همچنین در صاورتی آن ها با هم جمع شاده و حاصال به صاورت یک تانساور با همان ابعاد م

که این عملیات به صاورت کنار هم قرار دادن دو تانساور باشاد، تانساور لایه فعلی و قبلی باید دارای 

دو عملیات  را  12- 21طول و عرض یکساانی باشاند تا در راساتای عمق کنار هم قرار بگیرند. شاکل 

 نشان می دهد.

 
1 Skip connections 
2 Low level features 
3 High level features 
4 Concatenation 
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 اتصالات جهش :  12- 20شکل  

 

نیز نشاان داده شاده اسات خروجی عملیات در راساتای طول و   12- 20 همان طور که در شاکل

به گونه ای   12- 5و  12- 4عرض با ورودی برابر اسات، برای تحقق این مورد بعدگذاری مطابق روابط 

تنظیم می شاود تا ابعاد تانساور اصالی، تانساور بدون اعمال بعدگذاری، در طول عملیات رابت بماند، 

بعد در عملیات هایی مانند ضارب پیچشای با گام حرکتی بزرگ تر از یک و بدین ترتیب تاریر کاهش  

یا تجمیع فقط به تانساوری که به آن بعدگذاری اعمال شاده است محدود شده و ابعاد اصلی همچنان 

رابت باقی می ماند. در حالت جمع نیز برای تنظیم عمق تانسااور ورودی با عمق تانسااور حاصاال از 

 تعریف می شود.  1× 1صورت یک لایه ضرب پیچشی سه بعدی عملیات، اتصال جهش به 

اتصاالات جهش علاوه بر گساترش بازه ویژگی های ورودی به لایه های پیش رو، مقادیر گرادیان 

های محاسابه شاده برای لایه پیش از خود را نیز افزایش داده و بدین ترتیب مانع پدیده محو شادگی 

 ت کلی جمله مشتق زنجیره ای را نشان می دهد.حال 12- 86گرادیان ها می شوند. رابطه 
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جمله یک مربوط به اضاافه شادن اتصاال جهش اسات، در صاورتی که اتصاال   12- 86در رابطه  

تعریف شاود این جمله برابر با مشاتق خروجی نسابت   1× 1عدی  جهش به صاورت ضارب پیچشای ساه ب

به ورودی مربوط به این لایه خواهد بود. این جمله یک در مجموع باع  افزایش مقدار کلی مشااتق 

 زنجیره ای و جلوگیری از پدیده محو شدگی گرادیان ها می شود.
 

 ساختارهای پیچشی و کاربرد آن ها 15.12
از سااااختارهای مختلف پیچشااای که هر یک برای کاربردی در این بخش به معرفی چند مورد  

خاص تعریف شااده پرداخته و ویژگی های هر کدام را بررساای می کنیم. با توجه به طیف گسااترده 

سااختارهای پیچشای ارائه شاده صارفا به بررسای سااختارهایی خواهیم پرداخت که به عنوان سااختار  

ری از سااختارهای دیگر براسااس آن ها تعریف می مبنای توساعه ساایر سااختارها شاناخته شاده و بسایا

 شوند. 
 

 1ساختارهای پیچشی با لایه های تماما متصل  
شااکل کلی ساااختارهای پیچشاای با لایه های تماما متصاال که به عنوان مرسااوم ترین نوع  

سااختارهای پیچشای شاناخته می شاوند متشاکل از چند لایه پیچشای و تجمیع، دو بعدی یا ساه 

بعدی، اسات که به صاورت متوالی کنار یکدیگر قرار گرفته اند و به یک لایه مساطح سااز یا تجیمع 

، خروجی این لایه مساطح سااز یا تجیمع ساراساری که به صاورت یک بردار  ساراساری ختم می شاوند

اسات وارد چند لایه تماما متصال، لایه پرساپترون، شاده و در نهایت خروجی سااختار، مشاابه خروجی 

ساااختار شاابکه های عصاابی پرسااپترون چند تعریف می شااود. همچنین ورودی این ساااختارها به  

و یا رنگی، تانساور ساه بعدی، اسات. از این سااختارها با توجه به صاورت تصااویر سایاه سافید، ماتریس،  

امکان تعریف مقادیر مطلوبی مشاااابه مقادیر مطلوب شااابکه های پرساااپترون به ازای ورودی های 

 تصاویر استفاده کرد. 2یطبقه بندمتنافر تصویری می توان برای کاربردهایی مانند 

رها بدین صاورت اسات که ابتدا یک تصاویر از یک در هر گام آموزشای روند پیشارو در این سااختا

مجموعه دادگان آموزشای شاامل تصااویر و مقادیر مطلوب متنافر با هر تصاویر، برای مثال کلاس هر  

تصویر، وارد ساختار شده و با عبور از لایه های پیچشی و تجمیع به یک تانسور سه بعدی تبدیل می 

ک لایه مساطح سااز یا تجمیع ساراساری به صاورت یک شاود. این تانساور ساه بعدی پس از عبور از ی

بردار شده و به عنوان ورودی، وارد لایه های تماما متصل انتهای ساختار می شود. در نهایت خروجی 

لایه های تماما متصال که همان خروجی نهائی سااختار اسات به صاورت یک بردار با ابعادی برابر با 

ان آموزشای خواهد بود. در ادامه برای آموزش سااختار بردار  ابعاد بردار مقادیر مطلوب مجموعه دادگ

خروجی نهائی با بردار مقدار مطلوب متنافر با هر ورودی در تابع هزینه تعریف شااده برای ساااختار 

 
1 Fully connected layers 
2 Classification 
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مقایساه شاده و با توجه به مقدار حاصال از تابع هزینه، گرادیان های آموزشای برای همه پارامترهای 

های تماما متصال، وزن های لایه های پیچشای، بایاس ها و... محاسابه سااختار شاامل وزن های لایه 

 شده و ترتیب پارامترهای هر لایه به روز رسانی می شوند.

و  1همان طور که اشااره کردیم یک لایه پیچشای همانند یک لایه پرساپترون با اتصاالات محلی

بین همه نورون ها اسات، از طرفی لایه های اساتفاده شاده در انتهای سااختار نیز،   2وزن های مشاترک

همان لایه های پرساپترون با سااختاری مشاابه با سااختار شابکه های پرساپترون چند لایه است که در 

آن هر یک از نورون ها وزن مخصاوص به خود را داشاته و همه اتصاالات تعریف شاده اسات، از این رو 

های پیچشای با توجه به ماهیت یکساان لایه های پیچشای و لایه های انتهائی سااختار،  در سااختار

لایه پرساپترون، به لایه های انتهای سااختار لایه های تماما متصال اطلا  شاده و در نامگذاری آن ها 

از عنوان لایه های پرسااپترون اسااتفاده نمی کنند. در ادامه به معرفی تعدادی از این ساااختارها می 

 پردازیم.

 

 LeNet-5شبکه  1.1.15.12

ی طبقه بنداین ساااختار یکی از اولین و  ساااده ترین ساااختارهای پیچشاای معرفی شااده برای  

مشاابه    LeNet-5میلادی معرفی شاده اسات. سااختار شابکه    1998تصااویر اسات. این سااختار در ساال 

 10×10و  5×5کرنل   16و  6، به ترتیب با 𝐶از دو لایه پیچشای با گام حرکتی یک،   12- 21شاکل 

اسااات، در  5×5و  2×2، بادون هم پوشاااانی باه ترتیاب باا انادازه هاای 𝑆و دو لایاه تجیمع دوبعادی، 

لایه، که در نهایت وارد دو لایه تماما متصال با تابع فعال سااز تانژانت هیپربولیک شاده و  5مجموع  

شاده و خروجی    3ز شاعاعیخروجی این دو لایه در انتهای سااختار وارد لایه فعال سااز با تابع فعال ساا

نهائی سااختار را می ساازد. ورودی این سااختار به صاورت ماتریس، تصااویر سایاه و سافید، با ابعاد  

تعریف می شااود. با توجه به این که این ساااختار یکی از اولین ساااختارهای معرفی شااده  32×32

دارد، برای مثال در لایه اسات نحوه پیاده ساازی آن با تعاریف فعلی سااختارهای پیچشی تفاوت هایی 

های پیچشاای از تابع فعال ساااز اسااتفاده نشااده و همچنین برای تبدیل تانسااور خروجی لایه های 

پیچشای به بردار از لایه مساطح سااز یا تجمیع ساراساری اساتفاده نشاده اسات در عوض ابعاد کرنل 

لایه های پیچشای   های لایه های پیچشای و تجمیع به گونه ای تنظیم شاده اسات که تانساور خروجی

، باشاد. همچنین خروجی هر گام حرکتی 120، یک بردار با اندازه 120×1×1در نهایت دارای ابعاد  

در لایه های تجمیع این سااختار به صاورت مجموع درایه های هر گام حرکتی تقسایم بر یک پارامتر 

این پارامتر آموزشاای تعریف می شااود که تا حدودی مشااابه تعریف لایه تجمیع میانگین اساات،  

 آموزشی لایه تجمیع برای همه گام های حرکتی یکسان است.

 
1 Locally connected 
2 Shared weights 
3 Radial based function (RBF) 
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 ]LeNet-5  ]164ساختار پیچشی   : 12- 21شکل  

 

در تعریف لایه پیچشای دوبعدی اشااره کردیم که هر یک از کرنل های لایه در همه ابعاد ورودی 

است و در بقیه لایه های ضرب پیچشی می شود که در این ساختار صرفا در لایه پیچشی اول چنین  

پیچشای هر کرنل لایه فقط در تعدادی از ابعاد تانساور ورودی ضارب شاده اسات تا علاوه بر کاهش 

حجم محاسابات، هر کرنل پیچشای ویژگی های متفاوتی بساازد. این سااختار با توجه به محدودیت ها 

مقایسه با ساختارهایی که و عدم انعطاف پذیری مناسب در تعریف ابعاد ورودی و سایر قسمت ها در 

بعدتر از آن ارائه شااده اند عملکرد مطلوبی نداشااته و معمولا از آن اسااتفاده نمی شااود و بیشااتر به 

 عنوان یک ساختار اولیه که منشا توسعه سایر ساختارها شده است شناخته می شود.

  

 AlexNetشبکه  2.1.15.12

پیشارفت  LeNetه با سااختار  میلادی معرفی شاده اسات در مقایسا 2012این سااختار که در ساال  

اسات. در این شابکه از لایه های    12- 22های چشامگیری دارد. سااختار این شابکه مشاابه شاکل 

و لایه های تجمیع حداکثری ساه بعدی اساتفاده شاده   ReLUپیچشای ساه بعدی با تابع فعال سااز 

حلی بین کانال در این سااختار از نرمال ساازی پاساخ م  ReLUاسات. پس از اعمال توابع فعال سااز 

نیز مشاخص شاده اسات با توجه به محدودیت   12- 22اساتفاده شاده اسات. همان طور که در شاکل 

های سااخت افزاری در زمان توسااعه این شاابکه پیاده سااازی کل ساااختار در یک واحد پردازش 

با توجه به حجم محاسابات آن، لایه های سااختار به دو بخش تقسایم مسااوی شاده و هر    1گرافیکی

ام از آن ها که در شاکل زیر هم نمایش داده شاده اند در یک واحد پردازش گرافیکی مجزا پیاده کد

ساازی شاده اند که در نهایت در آخرین لایه تماما متصال بردار خروجی هر دو واحد با هم ادغام شاده 

ریف  و خروجی نهائی سااختار را می ساازند. با وجود محدودیت های مختلف در این سااختار امکان تع

به عنوان ورودی فراهم شاده و عملکرد آن در   224×224تصااویر رنگی، تانساور ساه بعدی، با ابعاد  

ی تصااویر ورودی نسابت به سااختارهای پیش از خود بهبود چشامگیری داشاته اسات. در طبقه بند

این ساااختار برای اولین بار تاریر هم پوشااانی در لایه های تجمیع بررساای شااد، طبق نتایج تجربی  

اسااتفاده از گام حرکتی کوچک تر از اندازه لایه تجمیع و اعمال هم پوشااانی باع  بهبود تنک زائی 

شاده و در نهایت باع  ارتقای عملکرد کلی سااختار می شاود. برای جلوگیری از بیش برازش در لایه 

 
1 Graphical process unit (GPU) 
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 استفاده شده است. 1های تماما متصل ساختار در مرحله آموزش از روش حذف تصادفی

 

 
 ]AlexNet ]165: ساختار پیچشی 22-12شکل  

 

 VGGشبکه  3.1.15.12

طبق نتایج تجربی اساتفاده از تعداد لایه های پیچشای بیشاتر به صاورت متوالی در یک سااختار 

پیچشای با تعداد کرنل کمتر نسابت به سااختاری که دارای تعداد لایه کمتر ولی تعداد کرنل بیشاتری 

ه گام حرکتی، ابعاد کرنل ها و... در هر دو حالت به گونه ای باشاد با فرض اینکه تعداد کرنل ها، انداز

باشااند که حجم محاساابات کل در دو ساااختار برابر باشااند، عملکرد بهتری دارد حتی در مواردی  

سااختاری با تعداد لایه بیشاتر ولی تعداد کرنل، پارامتر، کمتر که حجم محاساباتی کمتری نسابت به  

تعداد کرنل بیشااتری دارد نیز عملکرد بهتری دارد. بنابراین نتایج ساااختاری که تعداد لایه کمتر و 

سااختارهای پیچشای متفاوتی با تعداد لایه های بیشاتر و سااختار عمیق تر معرفی شادند. اساتفاده از  

تعداد لایه های بیشااتر باع  بروز مشااکل محو شاادگی گردایان ها به ویژه در لایه های ابتدایی می 

یکی از این  VGGر هر سااختار راهکارهای متنوعی ارائه شاده اسات. شابکه شاود که برای رفع آن د

میلادی معرفی شاده اسات. سااختار این شابکه به   2014سااختارهای عمیق پیچشای اسات که در ساال 

لایه دارای پارامتر آموزشای، لایه پیچشای ساه بعدی و تماما متصال، تعریف  19و  16، 13، 11صاورت  

-VGGو  VGG-16یه بهترین عملکرد را داشاته و به ترتیب با عنوان لا 19و  16می شاود که حالت 

سااختار های مختلف این شابکه نشاان داده شاده اند. در این   12- 1شاناخته می شاوند. در جدول   19

اساتفاده شاده اسات که ابعاد تانساور ورودی را حفظ  1×1سااختار از لایه های پیچشای با اندازه کرنل  

نگاشات غیرخطی تابع فعال سااز اسات. ورودی این سااختار همانند سااختار  کرده و هدف از آن اعمال  

AlexNet   1تعریف می شاود. همان طور که در جدول   224×224به صاورت تصاویر رنگی با ابعاد -

نیز مشاخص شاده اسات این سااختار به  بلوک های مجزا تقسایم شاده که هر بلوک دارای تعدادی  12

 بلوک ها عینا در ساختار تکرار شده اند.عملیات پیچشی است. برخی از این 
 

 

 
1 Drop-out 
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 ]VGG ]166: ساختار پیچشی  1-12جدول  

 
    

 InceptionNetشبکه  4.1.15.12

میلادی معرفی شاده اسات. در توساعه این شابکه تاریر   2014که در ساال  InceptionNetشابکه 

افزایش عرض شابکه، اضاافه کردن کرنل به هر لایه، مورد بررسای قرار گرفته اسات. همان طور که در 

اشااره کردیم افزودن کرنل به یک لایه پیچشای نسابت به افزودن یک لایه به  VGGمعرفی سااختار  

هبود عملکرد ساااختار دارد اما این موضااوع از منظر دیگری در شاابکه ساااختار تاریر کمتری در ب

InceptionNet  بررسای شاده اسات بدین صاورت که به جای افزودن کرنل های مشاابه به یک لایه

تعریف شاده اسات که از  12- 23پیچشای برای این سااختار بلوک های تکرار شاونده مطابق شاکل 

شده است. تانسور خروجی هریک از انشعابات بلوک شکل کرنل های متفاوت با ابعاد مختلف تشکیل  

و تانساور خروجی نهائی بلوک   1در انتهای بلوک در راساتای بعد ساوم، عمق، کنار یکدیگر قرار گرفته

 
1 Concatenate 
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را تشااکیل می دهد. بدیهی اساات که در مرحله تشااکیل خروجی نهائی که تانسااورهای انشااعابات  

ناد، باایاد انادازه آن هاا در دیگر ابعااد، طول و عرض، مختلف در راساااتاای عمق کناار هم قرار می گیر

باید بعدگذاری به گونه ای   12- 5و  12- 4یکساان باشاند. برای تحقق این موضاوع با توجه به رابطه  

اعمال شااود تا اندازه خروجی همه انشااعابات با هم برابر باشااند. بدین منظور در این ساااختار اندازه 

اندازه یک واحد کمتر از اندازه در آن بعد کرنل پیچشااای انتخاب  بعادگذاری را در هر بعد همواره به

برای اولین بار   12- 17و  12- 16هستند. در واقع روابط   12- 17و  12- 16می کنند که همان روابط 

در این سااختار تعریف شاده اند که علاوه بر یکساان ساازی طول و عرض ابعاد خروجی هر انشاعاب، 

ت ضارب پیچشای را نیز حفظ می کنند. هر یک از انشاعابات در بلوک  ابعاد تانساور ورودی به عملیا

های این ساختار یک لایه پیچشی سه بعدی محسوب شده و دارای تعدادی کرنل پیچشی سه بعدی 

فقط اندازه طول و عرض آن ها مشاخص شاده اسات، اندازه بعد ساوم هر    12- 23اسات که در شاکل 

د ساوم تانساور ورودی بوده و تعداد آن ها در هر انشاعاب  یک از کرنل های ساه بعدی برابر اندازه بع

بنابر کاربرد می تواند مقادیر مختلفی داشاته و از این نظر سااختار انعطاف پذیری مناسابی دارد.  در 

کاهش بعد تانسااور در جهت   1×1این ساااختار هدف از تعریف ضاارب های پیچشاای با ابعاد کرنل 

ار است  بدین صورت که اگر فرض کنیم تانسور ورودی به عمق و افزودن نگاشات غیر خطی به ساخت

𝑚دارای ابعادی   1×1ضارب پیچشای با کرنل  × 𝑛 × 𝑘  باشاد در این صاورت هر یک از کرنل های

1لایه پیچشااای ساااه بعدی در این لایه دارای ابعادی برابر با   × 1 × 𝑘  خواهد بود که اعمال آن به

𝑚تانساور ورودی، تانساوری، ماتریسای، با ابعاد   × 𝑛 × تشاکیل می دهد، در صاورتی که تعداد کرنل  1

𝑔 ،𝑔های ساه بعدی در لایه   < 𝑘 باشاد در این صاورت خروجی نهائی لایه پیچشای ساه بعدی دارای ،

𝑚ابعاادی برابر با  × 𝑛 × 𝑔  خواهد بود که طول و عرض آن برابر با ورودی بوده ولی عمق آن کاهش

1پیدا کرده است. به این لایه های پیچشی با ابعاد کرنل  × 1 × 𝑘 گفته می شود. 1لایه تنگنا 
 

 

 
 ب( بلوک با لایه های تنگنا                                        الف( بلوک پایه 

 ]Incpetion ]106ساختار بلوک  : 12- 23شکل  

 

بلوک های این ساااختار از ساایسااتم بینائی که در آن اطلاعات در مقیاس های متفاوت به مغز 

ارساال می شاود الهام گرفته شاده و دلیل نام گذاری آن نیز همین موضاوع اسات. این شابکه با عنوان  
 

1 Bottleneck layer 
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GoogleNet  بلوک که به صورت متوالی در کنارهم قرار   7نیز شاناخته می شود. این شبکه در کل از

گرفته اند تشاکیل شاده اسات، در بین اتصاال بین بلوک ها از لایه تجمیع حداکثری اساتفاده شاده و 

لایه دارد. با توجه به افزایش  27لایه با پارامتر آموزشای و در کل   22در مجموع این سااختار دارای  

ی تصااویر، طبقه بندتعداد کرنل های پیچشای در مجموع این سااختار با وجود عملکرد مناساب در 

میلادی در نساخه   2015حجم محاساباتی بسایار بالایی دارد. در ادامه توساعه این سااختار در ساال 

شااناخته می  InceptionNet V.3و  InceptionNet V.2های دوم و سااوم آن که به ترتیب با عنوان 

برای اولین بار در سااختارهای پیچشای از نرمال ساازی دساته ای اساتفاده شد و عملکرد ساختار  شاوند

به طور قابل توجهی بهبود یافت. افزایش تعداد کرنل ها در انشااعابات بلوک ها، اسااتفاده از ضاارب 

و  5×5جدائی پذیر فضاایی برای کاهش حجم محاسابات و بهینه ساازی سااختار با تبدیل کرنل های 

که به طور سااری کنار هم قرار گرفته اند از دیگر ارتقاهای    3×3به ترتیب به دو و سااه کرنل  7×7

که بردار   SoftMaxصااورت گرفته در نسااخه های جدیدتر این ساااختار اساات. در این ساااختار لایه 

 خروجی نهائی را تولید می کند علاوه بر انتهای سااختار در لایه های میانی نیز تعریف شاده اسات که

هدف آن افزایش قدرت تفکیک پذیری ساختار با ویژگی های سطح پایین تر است. خروجی این لایه 

های کمکی با مقدار مطلوب مقایساه شاده و در نهایت با یک ضاریبی بین صافر تا یک با مقدار تابع 

د هزینه نهائی جمع شاده و به ازای هر کدام از آن ها یک مسایر آموزشای برای لایه های قبل از خو

کمکی فقط در مرحله آموزش تعریف شااده و در سااایر  SoftMaxتعریف می شااود. این لایه های  

را نشاان   InceptionNetسااختار کلی شابکه  12- 24مراحل از سااختار شابکه حذف می شاوند. شاکل 

 می دهد.



 343 شبکه های عصبی پیچشی   دهم دواز فصل  

 

 ]InceptionNet  ]106ساختار شبکه :  12- 24شکل  
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عابات بلوک مجددا بهینه سااازی شااده و میلادی عملیات تعریف شااده در انشاا  2016در سااال 

معرفی شاد، علاوه بر این سااختاری حاصال از ادغام    InceptionNet V.4سااختار جدید تحت عنوان  

شااناخته می شااود. همچنین   InceptionResNetمعرفی شااد که با عنوان    ResNetآن با ساااختار 

معرفی  Inceptionلوک های میلادی اسااس ب 2017که در ساال   Xceptionسااختار دیگری با عنوان  

 شده است که در آن از ضرب جدائی پذیر فضائی مبتنی بر عمق استفاده شده است.

 

 ResNetشبکه  5.1.15.12

با توجه به بروز پدیده محو شاادگی گرادیان ها در تعریف ساااختارهای پیچشاای عمیق امکان 

تعریف تعداد لایه های بیشاتر با روش های و سااختارهای مرساوم وجود ندارد. بیشاترین تعداد لایه 

لایه اسات. اما همان طور که در بررسای سااختار  25تا   20قابل تعریف با این روش ها حداکثر حدود  

VGG  اشااره کردیم بالا بردن تعداد لایه ها باع  افزایش نگاشات غیرخطی و بهبود عملکرد سااختار

از بروز پدیده محو شاادگی گرادیان ها  1با اسااتفاده از اتصااالات جهش  ResNetمی شااود. شاابکه 

جلوگیری کرده و امکان تعریف لایه های بیشااتر در ساااختار پیچشاای را فراهم کرده اساات. مانند 

تشاکیل شاده  12- 25این سااختار نیز از بلوک های تکرار شاونده مطابق شاکل  Inceptionسااختار  

اشااره کردیم که در مرحله آخر تانساور مربوط به هر   Inceptionاسات. در معرفی بلوک های سااختار  

انشااعاب در کنار یکدیگر قرار گرفته و در نهایت اندازه عمق، بعد سااوم، تانسااور نهایی برابر مجموع 

بعد ساوم، تانساورهای هر انشاعاب و  طول و عرض، ابعاد اول و دوم، همه تانساورها با هم برابر    عمق،

تانساور خروجی دو انشاعاب که دارای ابعاد برابری هساتند با   ResNetاسات. در حالی که در سااختار  

در  هم جمع می شااوند، مقادیر درایه ها نظیر به نظیر با هم جمع می شااوند، بنابراین روند پیشاارو

میلادی معرفی شاده  2015اسات. این سااختار در ساال    12- 87بلوک های این سااختار مطابق رابطه  

 است.

(87-12)                                                                                        ( )XO F X= +
 

 

 

 
 ]ResNet  ]167بلوک ساختار  :  12- 25شکل  

 
1 Skip connections 
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مجموعه از عملیات های پیچشاای مختلف سااه بعدی شااامل 𝐹(𝑋) منظور از    12- 87در رابطه  

اسات که به صاورت متوالی بر روی تانساور ورودی اعمال می شاوند هر یک از  12- 25مطابق شاکل 

این عملیات ها به صااورت یک لایه تعریف می شااوند. اعمال هر یک  از این عملیات ها به تانسااور  

ابعاد آن را تغییر دهد در صاورتی که در طبق  12- 5و   12- 4ت به توجه به روابط ورودی ممکن اسا

در روند پیشاارو بلوک های ساااختار باید ابعاد دو تانسااور ورودی و خروجی عملیات  12- 87رابطه  

𝐹(𝑋)  با هم برابر باشاند تا بتوان آن ها را با هم جمع کرد. با توجه به تعداد کرنل های ساه بعدی در

حله از عملیات ممکن اسات عمق تانساور ورودی و خروجی عملیات نیز برابر نباشاند. برای رفع هر مر

این مشاکل از دو روش در این سااختار اساتفاده شاده اسات، مشاابه روش های بررسای شاده در بخش  

12-14: 

استفاده از بعدگذاری با اندازه بالاتر برای تانسور ورودی در هنگام اعمال عملیات   .1

روش انادازه بعادگاذاری را قبال از اعماال عملیاات باه تاانساااور ورودی باه در این    :

تنظیم می کنناد کاه ابعااد خروجی، طول و   12- 5و    12- 4گوناه ای طبق روابط  

 عرض، عملیات با ابعاد تانسور ورودی اصلی مطابق رابطه با هم برابر باشند.

 

دی که  اسااتفاده از کرنل های پیچشاای سااه بعدی با طول و عرض یک در موار  .2

این اندازه عمق تانساور خروجی عملیات کوچکتر از عمق تانساور ورودی اسات:  

روش در مواردی کاه عمق تاانساااور ورودی و خروجی عملیاات متفااوت اسااات، 

که عمق یک تانساور    Inceptionلایه تنگنا در سااختار   1×1مشاابه کرنل های  

ی شاود. همچنین ورودی را با حفظ اندازه طول و عرض تغییر می داد اساتفاده م

برای راابات ماانادن طول و عرض تاانساااور ورودی و خروجی درکناار این روش از 

روش اول نیز در اسااتفاده شااده و به تانسااور ورودی قبل از عملیات بعدگذاری 

 اعمال می شود. 12- 5و  12- 4مطابق روابط 

 

ش اول همواره  با توجه به تغییر طول و عرض تانساور در عملیات هایی مانند ضارب پیچشای از رو

در تعریف بلوک های این ساااختار اسااتفاده می شااود اما اسااتفاده از روش دوم فقط به مواردی که 

عمق تانساور نیز  𝐹(𝑋)علاوه بر طول و عرض با توجه به تعداد کرنل های تعریف شاده در هر عملیات  

تغییر می کند محدود می شااود، البته می توان روش دوم را در مواردی که عمق تانسااور تغییر نمی 

کند نیز اساتفاده که کرد که در این صاورت با توجه به اضاافه شادن یک عملیات ضارب پیچشای در 

افزایش می   اتصاال جهش حجم محاسابات افزایش یافته احتمال بروز پدیده محو شادگی گرادیان ها

یابد، اما طبق نتایج تجربی اساتفاده از هر دو روش در همه بلوک ها باع  بهبود نسابی عملکرد می 

 شود.

مشااتق ورودی به خروجی هر بلوک که برای آموزش لایه های پیش از آن اسااتفاده می شااود 
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ن جمله ، تعریف می شاود، مطابق این رابطه اضاافه شاد12- 86، مشاابه رابطه  12- 88مطابق رابطه  

رابت یک به رابطه مشتقات زنجیره ای باع  بزرگ تر شدن کلی مقدار این مشتق های زنجیره ای و 

 جلوگیری از پدیده محو شدگی گرادیان می شود.            

(88-12)                                                                          

( )

( )

1
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F X

E O X
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مربوط به حالتی است که تنها از روش اول ذکر شده در تعریف بلوک های ساختار   12- 89رابطه  

   به صاورت رابطه  12- 89اساتفاده شاده باشاد، در صاورت اساتفاده از هر دو روش فو  الذکر رابطه  

 خواهد بود.  12-90

(89-12)                                                   
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با توجه به تغییرات اسات.  1× 1همان لایه پیچشای ساه بعدی  .Convمنظور از    12- 90در رابطه  

 12- 89ممکن است مقادیر مشتق زنجیره ای نسبت به رابطه   12- 89نسبت به رابطه   12- 90رابطه  

 کوچک تر بوده و بدین ترتیب احتمال پدیده محوشدگی گرادیان ها تا حدی افزایش یابد.

، اساتفاده نشاده و 12- 26از لایه های تجمیع، به جز در لایه دوم مطابق شاکل   در این سااختار

کاهش بعد با افزایش اندازه گام حرکتی در لایه پیچشای، دو گام حرکتی، انجام می شاود. همچنین 

با توجه به اینکه سااختار به صاورت بلوک های تکرار شاونده تعریف می شاود برای رابت نگاه داشاتن 

ه بلوک ها، در بلوک هایی که ابعاد تانساور خروجی نسابت به ورودی، ورودی که به محاسابات در هم

آن بعدگذاری روش اول اعمال شاده باشاد، کاهش می یابد، با توجه به اندازه گام حرکتی دو، نسابت 

1این کاهش  

2
اسات، عمق تانساور خروجی بلوک دو برابر ورودی در نظر گرفته می شاود. این سااختار  

مشاااکل مربوط به بروز محوشااادگی گرادیان ها با تعداد لایه های مختلف به صاااورت  با توجه حل

لایه   34سااختار    12- 26لایه تعریف شاده اسات. در شاکل  152، 101، 50،  34، 18سااختار های  

ResNet  لایه بدون در نظر گرفتن اتصاالات جهش و سااختار   34، سااختارVGG-19   با هم مقایساه

ر اتصاالات جهشای که به صاورت خط ممتد مشاخص شاده اند تغییر د 12- 26شاده اند. در شاکل 

ابعادی در ورودی و خروجی بلوک صااورت نمی گیرد ولی در اتصااالات جهشاای که به صااورت خط 

چین مشاخص شاده اند ابعاد تانساور ورودی و خروجی با هم برابر نبوده و لذا از یک یا هر دو روش 

 شود.فو  الذکر برای رفع این معضل استفاده می 
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 ]VGG  ]167و    ResNetمقایسه ساختارهای پیچشی  :  12- 26شکل  
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 DenseNetشبکه  6.1.15.12

باع  شاد سااختارهای دیگری با ایده مشاابه   ResNetتاریر اساتفاده از اتصاالات جهش در سااختار  

که  ResNetاسات در این سااختار برخلاف سااختار    DenseNetتعریف شاوند، یکی از آن ها سااختار 

در اتصاالات جهش آن دو تانساور با هم جمع می شادند تانساور ها در اتصاالات جهش در راساتای بعد 

میلادی معرفی شاده اسات. این   2017ر ساال . این شابکه در که د1ساوم در کنار یک قرار  می گیرند

سااختار نیز از بلوک های تکرار شاونده تشاکیل شاده اسات. بین هر دو بلوک متصال یک لایه پیچشای 

سااه بعدی با کرنل هایی با طول و عرض یک برای کاهش عمق تانسااور و یک لایه تجمیع میانگین 

 است. تعریف شده  12- 27برای کاهش طول و عرض تانسور مطابق شکل 

 

 
 ]DenseNet ]168نحوه اتصال بلوک ها در ساختار :  12- 27شکل  

 

تعریف می شاود که در هر یک از   12- 28در هر بلوک این سااختار چهار عملیات مطابق شاکل  

 ReLU، یک تابع فعال ساز 2این عملیات ها ساه لایه به ترتیب شامل یک لایه نرمال سازی دسته ای

BN+ReLU+Conv.3و یک لایه پیچشای ساه بعدی با کرنل هایی با اندازه طول و عرض ساه، × 3 ،

اسات. اتصاالات جهش در داخل هر بلوک برای اتصاال نگاشات های ویژگی حاصال از هر یک از این 

اساتفاده می شاود. با اعمال  12- 28چهار عملیات به ورودی عملیات های بعد از خود مطابق شاکل 

نگاشاات های ویژگی همه عملیات های پیشااین در بلوک با اتصااال جهش در کنار اتصااالات جهش  

تانسااور ورودی هر یک از عملیات های داخل بلوک قرار می گیرند. در این ساااختار بعدگذاری لایه 

، تا اندازه تانساورها در 12- 17و  12- 16های داخل هر بلوک به گونه انتخاب می شاود، مطابق روابط 

ه با اتصاالات جهش کنار یکدیگر قرار می گیرند در راساتای دو بعد طول و عرض با ورودی هر لایه ک

 هم برابر باشند.

 

 
1 Concatenate 
2 Batch normalization 
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 ]DenseNet ]168ساختار یک بلوک  :  12- 28شکل  

 

اساااتفاده از نگاشااات های ویژگی همه عملیات های قبل در بلوک های این سااااختار به جای 

ل تر که در ساایر سااختارها مرساوم اسات، باع   اساتفاده از نگاشات ویژگی حاصال از تنها یک لایه قب

، نگاشاات ویژگی لایه های ابتدایی، در کنار ویژگی های 1می شااود تا ویژگی های سااطح پایین تر

، نگاشاات ویژگی لایه های مترخر، به عنوان ورودی هر عملیات در نظر گرفته شااده و با 2سااطح بالا

ویژگی های ساطح بالا و پایین در لایه های   توجه به این گساتره وسایع تانساور های ورودی شاامل

مختلف، عملکرد کلی ساااختار ارتقا یابد. از این رو در این ساااختار با اسااتفاده از تعداد کرنل های 

کمتری نسابت به ساایر سااختارها در لایه های پیچشای می توان به عملکرد مطلوبی دسات یافته و 

حجم محاسابات بهینه در این سااختار اساتفاده   حجم محاسابات سااختار را کاهش داد. اما در کنار

مکرر از اتصااالات جهش در بلوک ها و تعریف تانسااور جدید برای ورودی هریک از چهار عملیات در 

بلوک متشااکل از همه نگاشاات های ویژگی عملیات های قبلی حجم زیادی از حافظه را اشااغال می 

بین هر دو بلوک عمق تانساور نصاف می شاود  1×1کند، برای رفع این معضال در لایه های پیچشای 

تا حجم حافظه مورد نیاز کنترل شود. جدول تعداد ساختار کلی شبکه را برای حالاتی ساختار شامل 

121  ،DenseNet-121  ،169  ،DenseNet-169  ،201  ،DenseNet-201  و  ،264  ،DenseNet-264  ،

ا و پارامترهای آموزشای کمتر در این کرنل پیچشای اسات نشاان می دهد. با توجه به تعداد کرنل ه

سااختار نسابت به سااختارهای پیچشای دیگر در این سااختار احتمال بیش برازش کمتر اسات ولی از  

طرف دیگر این سااختار نسابت به ساایر سااختارها نسابتا دیرتر همگرا شاده و مقدار تابع هزینه آن به 

 ازای گام های آموزشی بیشتری به مقدار بهینه می رسد.
 

1 Low-level features 
2 High-level features 
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 1نرخ رشد 1-6-1-15-12

، تعریف می شااود که 𝑘یک پارامتر کنترلی به نام نرخ رشااد،   DenseNetدر ساااختار پیچشاای  

، 𝑘هدف آن تعریف تعداد نگاشت های ویژگی در بخش های مختلف ساختار است. پارامتر نرخ رشد، 

ال در واقع همان تعداد نگاشاات های ویژگی، عمق تانسااور خروجی، هر یک از عملیات ها، لایه نرم

+ لایه پیچشای، در بلوک های سااختار اسات. اشااره کردیم که هر یک   ReLUساازی دساته ای + تابع  

از تانساور های خروجی عملیات های بلوک های سااختار با اساتفاده از اتصاالات جهش در کنار تانساور  

ی ام در یکی از بلوک هاا- 𝑙قرار می گیرد. عملیاات    12- 28ورودی هر عملیاات بعادی مطاابق شاااکال 

  𝑘0سااختار را در نظر بگیرید، اگر فرض کنیم تعداد نگاشات ویژگی ورودی به این بلوک از سااختار  

 𝑘، و هر یک از عملیات های داخل این بلوک از سااختار دارای تعداد 𝑘0 =باشاد، عمق ورودی بلوک  

این   نرخ رشاد، باشاند در =نگاشات ویژگی خروجی، عمق تانساور خروجی همه عملیات های پیشاین  

 است.  12- 90ام در این بلوک برابر رابطه - 𝑙صورت تعداد نگاشت ویژگی ورودی به عملیات 

(90-12)                                                                 0 ( 1)k k l+ −
 

 

تعاداد نقش نرخ رشاااد در این سااااختاار تنظیم یاک مقادار راابات برای    12- 90باا توجاه باه رابطاه  

نگاشات های خروجی ویژگی عملیات های بلوک های سااختار اسات، از طرفی لایه های تعریف شاده 

در هر یک از عملیات ها شاامل لایه نرمال ساازی دساته ای، لایه فعال سااز و لایه پیچشای ساه بعدی  

شد باید است، که با توجه به آن ها برای تنظیم تعداد نگاشت های ویژگی در خروجی به اندازه نرخ ر

، و 12- 90برابر با عمق تانساور ورودی، رابطه   3×3اندازه عمق کرنل های ساه بعدی لایه پیچشای  

نیز اشااره   InceptionNet، باشاد. همان طور که در بررسای سااختار شابکه  𝑘تعداد آن برابر نرخ رشاد،  

کردیم این کرنل های ضاارب پیچشاای سااه بعدی در صااورتی که عمق تانسااور ورودی بزرگ باشااد 

مساتلزم محاسابات زیادی هساتند. برای رفع این معضال در این سااختار با توجه به مشاترک بودن  

اساتفاده شاده اسات   Inceptionاز راهکاری مشاابه بلوک های شابکه  InceptionNetمسائله با شابکه 

ین صاورت که به عملیات های تعریف شاده در بلوک های سااختار علاوه بر لایه های ذکر شده یک بد

، به تعداد در ابتدا 2لایه پیچشاای سااه بعدی با کرنل هایی با طول و عرض یک، لایه پیچشاای تنگنا

اضاافه می کنند تا عمق تانساور ورودی حاصال از رابطه کاهش یافته و ساپس در ادامه عملیات حجم 

 کاهش یابد. 3×3حاسبات در لایه پپچشی م

بدین ترتیاب لایه های تعریف شاااده در هر یک از عملیاات های بلوک های سااااختاار در نهاایت 

، لایه نرمال 1×1، لایه تنگنا، لایه پیچشای  ReLUشاامل لایه نرمال ساازی دساته ای، لایه فعال سااز  

سااااااز   فااعااال  لایااه  ای،  دساااااتااه  پاایااچشااااای  ReLUساااااازی  لایااه   ،3×3 ،

BN+ReLU+Conv.1×1+BN+ReLU+Conv.3×3  اساات. در این ساااختار همواره نرخ رشااد به ،

ساااختارهای مختلف این شاابکه را به ازای   12- 2صااورت مضااربی از چهار تعریف می شااود. جدول 
 

1 Growth rate 
2 Bottleneck layer 
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 نشان می دهد. 32با نرخ رشد  264و  201، 169، 121تعداد لایه های مختلف 

 
 ]DenseNet ]168: ساختار پیچشی  2-12جدول  

 
 

 MobileNetشبکه  7.1.15.12

میلادی معرفی شاده اسات. هدف از توساعه این شابکه کاهش حجم  2017این شابکه که در ساال  

محاسابات لازم در یک سااختار پیچشای بوده اسات. بدین منظور برای اولین بار در این سااختار از 

مطابق شاکل ضارب پیچشای جدائی پذیر مبتنی بر عمق در کرنل های ساه بعدی با طول و عرض ساه 

 استفاده شده است.
 

 
 الف( بلوک چدائی پذیر                        ب( بلوک مرسوم 

 MobileNetمقایسه بلوک پیچشی مرسوم و جدائی پذیر مبتنی بر عمق در ساختار :  12- 29شکل  

]170[ 

 

مقایساه بلوک اساتفاده شاده در سااختارهای پیچشای مرساوم و بلوک شابکه  12- 29شاکل  
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MobileNet   اسات. با اساتفاده از ضارب پیچشای جدائی پذیر در این سااختار حجم محاساباتی لازم در

الف، تعداد بلوک برابر در   12- 29مقایساه با یک سااختار مرساوم متشاکل از بلوک هایی مطابق شاکل 

هر دو سااختار، تا حد زیادی کاهش می یابد، البته این کاهش حجم محاسابات در حد بسایار کمی 

مقایسااه تعداد پارامترهای ساااختار و دقت  12- 3ت عملکرد ساااختار می شااود. جدول  منجر به اف

الف و بلوک های  12- 29حاصال از آموزش دو سااختار متشاکل از بلوک های مرساوم مطابق شاکل  

نیز برداشات می شاود   12- 3ب اسات. همان طور از جدول    12- 29مطابق شاکل  MobileNetشابکه  

بر کاهش محساوس حجم محاسابات آن قابل چشام پوشای اسات. در افت عملکرد این سااختار در برا

، تعداد عملیات های ضاارب یا ImageNetدقت بر اساااس مجموعه دادگان آموزشاای    12- 3جدول  

جمع اساکالر در اساکالر در هر بار اجرای روند پیشارو و تعداد پارامترهای کل دو سااختار مقایساه شاده 

 است.  ReLU6ساختار  است. تابع فعال ساز استفاده شده در این

 
 ]170[ری : مقابسه حجم محاسبات و دقت دو ساختار، با و بدون استفاده از ضرب جدائی پذ 12- 3جدول  

 
 

نیز به آن  ResNetدر ادامه توساعه این سااختار در نساخه دوم آن اتصاالات جهش مشاابه شابکه  

شاناخته می شاود، همچنین در این نساخه به انتهای بلوک    MobileNet V.2اضاافه شاد که با عنوان  

، اضااافه شااد تا عمق تانسااور ورودی و خروجی در هر بلوک رابت 1× 1یک لایه تنگنا، لایه پیچشاای 

باشاد. هدف از اضاافه کردن این لایه تنگنا به بلوک های این سااختار کاهش عمق تانساور خروجی و 

ج ویژگی های بهتر با نگاشات یک تانساور با عمق بالاتر  در نتیجه حجم محاسابات و همچنین اساتخرا

با کاهش بعد ورودی به بردار پنهان اسااتفاده  1به عمق کمتر، مشااابه ایده ای که در خودرمزگذارها

شاناخته می شاود،  MobileNet V.3می شاود اسات. در ادامه در نساخه ساوم از این سااختار که به نام 

که در   2تعداد کرنل و ساایر پارامترهای سااختار با اساتفاده از روش های جساتجوی سااختار نورونی

اضاافه شاد که در   3ر های بلوک آن مکانیزم توجهفصال بررسای خواهیم کرد بهینه شاده و به تانساو

 ادامه در بخش مربوط ساختارهای پیچشی دارای مکانیزم توجه آن را معرفی خواهیم کرد.

 

 
 

 
1 Autoencoders 
2 Neural architecture search (NAS) 
3 Attention mechanism 
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ساختارهای پیچشی با خروجی متغیر )ساختارهای پیچشی مبتنی بر   

 ( 1ناحیه 
مقدار مطلوب   در سااختارهای پیچشای که تا کنون بررسای کردیم برای کل تصاویر ورودی، یک

در مجموعه دادگان آموزشای تعریف می شاود که همان خروجی نهائی شابکه بوده و ابعاد آن به ازای 

طبقه همه نمونه های مجموعه دادگان آموزشاای برابر اساات، از این رو از این ساااختارها بیشااتر در 

دارای چند کلاس ی کلی یک تصاویر اساتفاده می شاود در صاورتی که ممکن اسات یک تصاویر  بند

مختلف، دارای چند جسام مختلف، باشاد و هر یک از آن ها قسامتی از فضاای تصاویر را اشاغال کرده 

باشااند همچنین ممکن اساات تعداد این کلاس ها در هر یک از تصاااویر مجموعه دادگان آموزشاای 

ت هر  متفاوت باشااد. در این صااورت اگر فرض کنیم مقادیر مطلوب مورد نظر شااامل کلاس و موقعی

جسام، کلاس مشاخص، شاده در تصاویر باشاد، بردار مقادیر مطلوب به ازای هر تصاویر از مجموعه  

دادگان آموزشی دارای بعد متفاوتی خواهد بود، از طرفی تعداد نورون ها در آخرین لایه تماما متصل 

ی دارای لایه های باید با بعد بردار مقادیر مطلوب برابر باشاد. با این تفاسایر اگر از یکی از سااختارها

تماما متصال برای چنین مجموعه دادگان آموزشای اساتفاده کنیم لایه انتهایی سااختار به ازای هر  

نمونه متفاوت خواهد بود، این امر متناقض با روند کلی تعریف شاده برای شابکه های عمیق اسات که 

و تنها مقادیر پارامترهای در آن سااختار شابکه در طول روند آموزش، تسات و ارزیابی باید رابت بوده  

آموزشای آن در مرحله آموزش تغییر می کند. برای مرتفع کردن این معضال سااختارهای پیچشای با 

موجود در هر تصویر به   3و موقعیت اجسام  2خروجی متغیر معرفی شده اند، در این ساختار ها کلاس

بات این سااختارها بهینه عنوان خروجی سااختار در نظر گرفته می شاود. همچنین اگر حجم محاسا

بوده و ساخت افزار مورد اساتفاده توان پردازشای مناسابی داشاته باشاد می توان این سااختارها را به 

در ویدئوها استفاده    4ازای توالی تصاویر، ویدئو، اجرا کرده و از آن به عنوان مدل ردیابی کننده اجسام

 می پردازیم. کنیم. در ادامه به بررسی چند مورد از این ساختارها
 

 R-CNNشبکه  1.2.15.12

میلادی  2014این شابکه یکی از اولین سااختارهای پیچشای با خروجی متغیر اسات که در ساال  

موساوم به جساتجوی   5معرفی شاده اسات. در این سااختار ابتدا با اساتفاده از یک روش غیر آموزشای

ین نواحی با یکی از مربوط به اجساام مختلف در تصاویر مشاخص می شاوند ساپس ا  7، نواحی6انتخابی

 227× 227، به یک ساااایز اساااتاندارد مربعی با ابعاد Bilinearالگوریتم های تغییر ساااایز که مانند  

وارد یک سااختار پیچشای مشاابه سااختارهای دارای لایه های  12- 30تبدیل شاده و مطابق شاکل 

 
1 Region based CNNs 
2 Classification 
3 Object detection 
4 Object tracker 
5 Non-trainable 
6 Selective search 
7 Region of interest (ROI) 
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ار پشاتیبان شاده و تماما متصال می شاود، بردار حاصال از لایه های تماما متصال وارد یک ماشاین برد

کلاس مربوط به آن ناحیه با به عنوان خروجی ماشااین بردار پشااتیبان حاصاال می شااود. در این 

سااختار پارامترهای مربوط به سااختار پیچشای شاامل کرنل های پیچشای و وزن های لایه های به 

رهای دارای  با استفاده از یک مجموعه دادگان مناسب برای ساختا 1صورت از پیش آموزش داده شده

لایه های تماما متصال در دساترس بوده و در طی روند آموزش سااختار فقط ماشاین بردار پشاتیبان  

 آموزش داده می شود.

 

 
 ]RCNN ]172ساختار پیچشی  :  12- 30شکل  

 

در مجموعاه دادگاان آموزشااای این سااااختاار مقاادیر مطلوب باه ازای نواحی مختلفی کاه از قبال 

مشاخص شاده در هر تصاویر تعریف می شاوند. از طرفی تعدادی ناحیه نیز در روند اجرای سااختار 

توسااط الگوریتم جسااتجوی انتخابی مشااخص می شااوند، ممکن اساات با نواحی که مقادیر مطلوب  

شاای به ازای آن ها تعریف شااده اساات متفاوت باشااند. برای حل این مشااکل مجموعه دادگان آموز

، نسااابات  12- 91، برای دو نااحیاه از یاک تصاااویر مطاابق رابطاه  IOU2پاارامتر اشاااتراک بر اجتمااع، 

نمایش  12- 31از تصاویر تعریف می شاود. شاکل   3مسااحت اشاتراک به اجتماع دو ناحیه مساتطیلی

 برای دو ناحیه مختلف از یک تصویر است.  پارامتر اشتراک بر اجتماع رابطه

(91-12)                                                                  

(Intersection)

(Union)

Area
IOU

Area
=

 
 

 
1 Pre-train 
2 Intersection over union 
3 Bounding box 



 355 شبکه های عصبی پیچشی   دهم دواز فصل  

 
 IOU:  12- 31شکل  

در صاورتی که مقدار اشاتراک بر اجتماع محاسابه شاده به ازای ناحیه مشاخص شاده در مجموعه  

مشاخص باشاد مقدار  1الگوریتم جساتجوی انتخابی بیشاتر از یک حد آساتانهدادگان و ناحیه حاصال از 

مطلوب، کلاس، ناحیه مشاخص شاده در مجموعه دادگان به آن ناحیه که توساط الگوریتم جساتجوی  

انتخابی اساتخراج و سپس وارد ساختار پیچشی شده است نسبت داده می شود. در صورتی که مقدار 

جستجوی انتخابی با چند ناحیه مشخص شده در مجموعه دادگان از حد پارامتر بین ناحیه الگوریتم 

آساتانه بیشاتر باشاد مقدار مطلوب، کلاس، ناحیه ای که بیشاترین مقدار اشاتراک به اجتماع را دارد به 

    آن ناحیه نسبت داده می شود.

بان، در مجموعه تصاااویر آموزشاای این ساااختار علاوه بر خروجی مربوط به ماشااین بردار پشااتی

کلاس، موقعیت هر ناحیه نیز به عنوان بخشای از مقادیر مطلوب مشاخص شاده اسات. اما به با توجه 

باه عادم امکاان آموزش الگوریتم جساااتجوی انتخاابی امکاان اساااتفااده از مقاادیر مطلوب مربوط باه 

شاتیبان موقعیت نواحی برای بهبود نتایج نیسات. برای اساتفاده از این مقادیر در کنار ماشاین بردار پ 

نیز تعریف شااده و به همراه ماشااین بردار    6فصاال 6- 4یک مدل رگرساایون خطی مشااابه رابطه  

پشاتیبان آموزش داده می شاود. مقادیر مطلوب برای موقعیت یک ناحیه مساتطیلی شاامل یک بردار  

,𝑥با بعد چهار مختصااات مرکز  𝑦 سااطر و سااتون مربوط به پیکساال مرکزی  هر ناحیه، و همچنین ،

ناحیه مسااتطیلی می شااود. اما مقدار مطلوب تعریف شااده برای مدل رگرسااور  ℎ,𝑤و عرض    ارتفاع

,𝑥∆خطی اختلاف، ∆𝑦, ∆ℎ, ∆𝑤 این مقادیر مطلوب مربوط به موقعیت ناحیه با مقادیر تعیین شااده ،

برای ناحیه حاصال از الگوریتم جساتجوی انتخابی اسات. به عبارت دیگر با آموزش مدل رگرسایون در 

ناحیه الگوریتم جسااتجوی انتخابی محاساابه شااده و با اعمال آن به   2ار میزان انحرافاین ساااخت

موقعیت حاصاال از الگوریتم جسااتجوی انتخابی موقعیت مطلوب که در مجموعه دادگان آموزشاای 

مشاخص شاده اسات محاسابه می شاود. بدین ترتیب برای مقادیر مربوط موقعیت نواحی نیز الگوریتم 

 د.آموزشی تعریف می شو

این ساااختار با توجه به عدم آموزش پارامترهای ساااختار پیچشاای آن عملکرد چندان مطلوبی 

 
1 Threshold 
2 Offset 
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ندارد اما بررسای آن به لحا. اینکه یکی از اولین سااختارهای پیچشای مبتنی بر ناحیه حائز اهمیت 

الا اسات. از طرفی با توجه به روند کند اجرای الگوریتم جساتجوی انتخابی، زمان اجرای کل سااختار ب

 برای دادگان ویدئویی نیست. 1بوده و امکان استفاده از آن به عنوان یک ردیاب جسم

 جستجوی انتخابی 1-1-2-15-12

همان طور که اشاااره کردیم این روش یک روش غیر آموزشاای اساات که برای اسااتخراج نواحی 

مختلف یک تصااویر، نواحی مربوط به اجسااام مختلف در تصااویر، اسااتفاده می شااود. روند اجرای 

 ریتم به ترتیب ذیل است:الگو

نواحی اولیه اساتخراج  2ابتدا با اساتفاده از روش قطعه بندی معنایی مبتنی بر گراف .1

می شوند  روند قطعه بندی معنایی مبتنی بر گراف بدین صورت است که ابتدا برای  

یک تصاویر، گراف متنافری تعریف می شاود  در این گراف هر پیکسال از تصاویر به  

در نظر گرفته شاده ساپس بین گره هایی که در مرتبط به پیکسال   3عنوان یک گره

های بدون جهتی تعریف می شااود. هر یال  4های کنار در هم تصااویر هسااتند یال

دارای یک مقدار عددی مثبت، وزن است، مقدار وزن بین هر دو گره با میزان تفاوت 

رتیب هر چقدر  ، رن  و...، متناسااب اساات  بدین ت5ویژگی های دو گره، شاادت نور

تفاوت بین دو پیکسال بیشاتر باشاد احتمالا آن دو پیکسال مربوط به دو جسام مجزا  

 بوده و مقدار وزن یال بین آن ها در گراف عدد بزرگ تری خواهد بود. 

 

پس از تعریف گراف و محاسابه وزن های مربوط به یال های آن، گره هایی از گراف  .2

شاده اند به عنوان پیکسال های مربوط به یک که با مقدار وزن کمتر به هم متصال  

جسام مشاخص شاده و ناحیه اشاغال شاده توساط آن در تصاویر اصالی به صاورت یک 

مشااخص می شااود. این نواحی حاصاال از گراف به عنوان نواحی   6ناحیه مسااتطیلی

اولیه در نظر گرفته می شاوند. در مواردی ممکن اسات با توجه به محاسابات مربوط  

گراف تعادادی از گره هاا در چناد زیر مجموعاه قرار گرفتاه و در   باه وزن یاال هاای

 نتیجه نواحی مربوط به آن ها در تصویر هم پوشانی داشته باشند.

 

پس از اساتخراج نواحی اولیه، شاباهت مجموعه پیکسال های مربوط به نواحی که در  .3

قایساه ویژگی ، م7کنار هم قرار دارند و یا با هم، هم پوشاانی دارند از نظر رن ، بافت

 
1 Object tracker 
2 Graph-based segmentation 
3 Node 
4 Edge 
5 Intensity 
6 Bounding box 
7 Texture 
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بین دو ناحیه، و... با هم مقایساه شاده و اگر این شاباهت بیش از   SIFT  1هایی مانند  

مقدار حد آساتانه در نظر گرفته شاده باشاد دو ناحیه با هم ادغام شاده و به صاورت 

یاک نااحیاه مربوط باه یاک کلاس در نظر گرفتاه می شاااوناد. در نهاایات تعاداد کمتری 

ه از تصااویر اسااتخراج شااده و به عنوان خروجی روش ناحیه نساابت به نواحی اولی

از چ  به راسات روند  12- 32جساتجوی انتخابی در نظر گرفته می شاوند. شاکل 

الگوریتم  نهاائی  ادغاام نواحی کوچکتر و تشاااکیال نواحی بزرگتر را کاه خروجی 

 جستجوی انتخابی است را نشان می دهد.

 

 
 ]175[ الگوریتم جستجوی انتخابیروند ادغام نواحی در  :  12- 32شکل  

 

 Fast R-CNNشبکه  2.2.15.12

معرفی شاده اسات. در  R-CNNبرای رفع برخی از نقص های شابکه  2015این شابکه در ساال 

این ساااختار نیز ابتدا موقعیت نواحی مختلف با اسااتفاده از روش جسااتجوی انتخابی اسااتخراج می 

لی جدا نشاده و فقط موقعیت آن ها به  از تصاویر اصا  R-CNNشاوند، اما این نواحی بر خلاف شابکه 

در تصاویر اصالی مشاخص می شاود، ساپس یک سااختار پیچشای از  2صاورت نواحی مساتطیل شاکل

      پیش آموزش داده شااده که لایه های تماما متصاال و لایه مسااطح ساااز آن حذف شااده باشااد، 

VGG-16 512× 512× 3، به کل تصااویر ورودی اعمال می شااود، فرض کنیم اندازه تصااویر ورودی 

 16× 16× 512یک تانسور سه بعدی با ابعاد   به آن تبدیل به VGG-16باشد و در صورت اعمال شبکه 

512می شااود. در این صااورت طول و عرض تصااویر با مقیاس 

16
= کاهش پیدا کرده اساات. فرض  32

کنیم موقعیت یک ناحیه مساتطیلی مساتخرج از روش جساتجوی انتخابی نیز دارای مختصاات راس 

,𝑥ساامت چ  بالایی  𝑦   و ارتفاع و عرض𝑤, ℎ   ن ابعاد نیز با مقیاس برابری  باشااد. در این صااورت ای

 
1 Scale-invariant feature transform 
2 Region of interest (ROI) 
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کاهش می یابند. بدین ترتیب مختصااات نظیر ناحیه مشااخص شااده روی تصااویر ورودی بر روی 

 است. 12- 95تا  12- 92به مطابق روابط  VGG-16نگاشت ویژگی حاصل از شبکه 

(92-12)                                                                                                    32

x
x =

 

(93-12)                                                                                                     32

y
y =
 

(94-12)                                                                                                    32

h
h =

 

(95-12)                                                                                                   32

w
w =

 
 

در  1را به صاورت مساتطیلی  12- 95تا    12- 92توانیم ناحیه دارای مختصااتی مطابق روابط  می 

راساتای طول و عرض نگاشات ویژگی حاصال از سااختار پیچشای رسام کنیم. در صاورتی که هر یک از  

اضالاع این مساتطیل دقیقا به مرز جدا کننده بین دو درایه در نگاشات ویژگی منطبق نشاوند موقعیت 

به صاورت تقریبی  12- 33را برابر با نزدیک ترین مرز بین دو درایه به آن ها مطابق شاکل این اضالاع 

 در نظر می گیریم. 
 

 

 
 محل ناحیه بر روی نگاشت ویژگی :  12- 33شکل  

 

 
1 Bounding box 
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در نهایت با جداسازی ناحیه مذکور از همه نگاشت های ویژگی، در راستای عمق تانسور خروجی 

,𝑤́اد سااختار پیچشای، یک تانساور با ابع ℎ, ,1,1که درایه   512́ 𝑛    آن درایه𝑥, 𝑦, 𝑛   تانساور نگاشات

ویژگی اصالی اسات، با فرض انطبا  مقادیر به مرز بین دو درایه و برابر بودن دو ناحیه مشاخص شاده 

، در ساااختار 2× 2. سااپس یک لایه تجمیع حداکثری دو بعدی برای مثال با ابعاد 12- 33در شااکل  

فاع و عرض به دو، تعریف شاده اسات( تعریف می کنیم. تانساور را در راساتای ارت 3× 3اصالی این ابعاد  

ℎ́، تانسور کوچکتر با ابعاد 2× 2

2
×

𝑤́

2
×  تقسیم می کنیم.  12- 34مطابق شکل  512

 

 
 تقسیم ناحیه به تانسورهای کوچکتر :  12- 34شکل  

 

با توجه به ابعاد تانساور ممکن اسات برخی از این نواحی در تقسایم تانساور    12- 34مطابق شاکل  

نظر می کنیم، مانند درایه های ستون انتهائی در شکل  دخیل نشوند از این ابعاد در محاسبات صرف

12-34. 

این روند تقسایم را به کل عمق های تانساور نگاشات ویژگی ادامه می دهیم، بدین ترتیب در کل 

پنجره با اندازه خواهیم داشات، در ادامه درایه با مقدار حداکثری از هر کدام از این پنجره   2× 2× 512

ه مسااطح ساااز به صااورت یک بردار زیر هم قرار گرفته و وارد لایه تماما ها جدا شااده و همانند لای

متصل می شود. به این روند که در آن مقادیر حداکثری صرفا از محدوده درایه های مربوط به ناحیه 

 گفته می شود. 1جسم استخراج می شوند لایه تجمیع ناحیه

جهت تشاخیص کلاس جسام داخل   SoftMaxدر نهایت خروجی لایه تماما متصال وارد یک لایه 

 
1 ROI pooling layer 
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ناحیه و یک لایه تماما متصال رگرساور برای محاسابه انحراف بین مختصاات ناحیه مشاخص شاده 

توساط روش جساتجوی انتخابی و مختصاات مشاخص شاده در مجموعه دادگان آموزشای می شاود. 

ور محاسابه و رگرسا SoftMaxتابع هزینه سااختار نیز به صاورت مجموع دو تابع هزینه مربوط به لایه 

می شااود. روند توضاایح داده شااده برای حالتی اساات که تنها یک ناحیه توسااط روش جسااتجوی  

انتخابی مشاخص شاده اسات، در صاورت وجود چند ناحیه، لایه تجمیع ناحیه برای هر کدام از آن ها 

ماما جداگانه اعمال شااده و هر بار خروجی آن که همواره یک بردار با اندازه رابت اساات وارد لایه ت

و رگرساور شاده و مقدار تابع هزینه برای هر کدام از آن ها جداگانه  SoftMaxمتصال و در ادامه لایه 

محاساابه می شااود. مقدار تابع هزینه مربوط به هر تصااویر برابر میانگین مقادیر تابع هزینه به ازای 

 ناحیه های داخل آن است.

همه وزن های سااااختار با توجه به ، امکان آموزش  R-CNNدر این سااااختار برخلاف سااااختار  

جایگزینی ماشاین بردار پشاتیبان وجود داشاته و از این نظر برتری محساوسای در عملکرد نسابت به 

دارد. علاوه بر این با توجه به اینکه فقط یک بار محاسااابات مربوط به لایه های   R-CNNسااااختار  

حجم محاسابات کمتر و در  R-CNNپیچشای برای هر تصاویر ورودی اجرا می شاود نسابت به شابکه 

کمتری، دارد اما این بهبود سااارعت با توجه به اینکاه   1نتیجاه سااارعت اجرای بالاتری، زمان اجرای

 همچنان از روش جستجوی انتخابی استفاده می شود چندان محسوس نیست.

 

 Faster R-CNNشبکه  3.2.15.12

اسات. در این معرفی شاده   Fast R-CNNبرای بهبود عملکرد شابکه  2016این شابکه در ساال 

شابکه بر خلاف دو شابکه پیشاین روش جساتجوی انتخابی حذف شاده و از یک شابکه برای محاسابه  

ناحیه اجساام استفاده می شود. روند اجرای این شبکه بدین صورت است که ابتدا تصویر ورودی وارد 

ود. یک سااختار پیچشای شاده و تبدیل به نگاشات های ویژگی به صاورت یک تانساور ساه بعدی می شا

تعریف می شاود. این  12- 35مطابق شاکل   2در راساتای طول و عرض این تانساور یک پنجره لغزان

پنجره لغزان در طول همه عمق های تانسور نگاشت های ویژگی مشابه یک کرنل پیچشی سه بعدی 

ور  با عمقی برابر با عمق تانسور ورودی گسترش یافته و در هر گام حرکتی تعدادی از درایه های تانس

نگاشات های ویژگی را در راساتای طول و عرض و همه عمق های آن جدا کرده و مشاابه لایه مساطح  

ساااز درایه های آن را کنار هم قرار داده و به یک بردار تبدیل می کند. این بردار در هر گام حرکتی 

ادی به ناحیه پیشانه 𝑘 12- 35وارد یک شابکه متشاکل از لایه های تماما متصال شاده و مطابق شاکل 

بعدی به عنوان خروجی شابکه محاسابه می شاود. این شابکه با عنوان  𝑘4صاورت بردار مختصاات  

ناحیه ای که مختصات آن ها توسط شبکه   𝑘شناخته می شود. به هر کدام از  3شبکه پیشنهاد ناحیه

 
1 Inference time 
2 Sliding window 
3 Region proposal network (RPN) 
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 گفته می شود. 1پیشنهاد ناحیه محاسبه می شود جعبه لنگر
 

 
 ]Faster R-CNN ]174پنجره لغزان در ساختار :  12- 35شکل  

 

در ادامه به هر یک از نواحی که جعبه های لنگر در تانسااور نگاشاات های ویژگی مشااخص می 

کند یک لایه تجمیع ناحیه اعمال شااده و در نهایت خروجی لایه تجمیع هر ناحیه به صااورت یک 

بردار وارد لایه های تماما متصاال شااده و انحراف هر ناحیه پیشاانهادی از مقدار مطلوب به همراه  

ق آن به یک کلاس به صاورت بردار دو بعدی به عنوان خروجی نهائی شابکه مشاابه شابکه احتمال تعل

Fast R-CNN    نشاان    12- 35محاسابه می شاود. بردار های خروجی نهائی سااختار در بالای شاکل

در خروجی نهائی این شاابکه یک بردار دو بعدی برای    12- 35داده شااده اساات، با توجه به شااکل 

ناحیه حاصال از یک گام حرکتی پنجره لغزان تعریف شاده  𝑘ر کدام از تشاخیص کلاس مربوط به ه

اسات که یک بعد آن مربوط به وجود جسام و بعد دوم مربوط به عدم وجود جسام داخل ناحیه اسات، 

در حالی که می دانیم تنها با یک بعد و تعریف مقادیر مطلوبی مانند صااافر و یک برای آن می توان  

تعیین کرد. دلیل اسااتفاده از دو بعد در این ساااختار تعریف تئوریکال  وجود یا عدم وجود جساام را

های مربوط به وجود جسام که کلاس  2امکان تعمیم خروجی به تعداد کلاس های بیشاتر، زیر کلاس

جسااام را مشاااخص می کناد، و متعااقباا تعریف بردارهاای مقاادیر مطلوب باا بعاد دلخواه باه صاااورت 

ورت که برای تشااخیص کلاس های مختلف، در صااورت وجود اساات  بدین صاا One hotبردارهای  

𝑛)جسام، می توان بعد این بردار را به صاورت   + 1)𝑘  در نظر گرفت که 𝑛  بعد اول مربوط به کلاس

تعریف می شاود و یک بعد اضاافه شاده مربوط به کلاس عدم وجود   One hotها که به صاورت بردار  

 جسم در ناحیه است. 

آن ها با ناحیه مشااخص شااده به عنوان مقادیر مطلوب در مجموعه  برای نواحی که مختصااات 

باشد بعد مربوط به وجود جسم برابر با یک و برای   0.7بیش از حد آستانه  IOUدادگان دارای مقدار 

باشاد بعد مربوط به عدم وجود جسام برابر با یک، و بعد وجود جسام   0.3آن کمتر از   IOUنواحی که 

 
1 Anchor box 
2 Sub-classes 
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در  0.7و   0.3بین  IOUمقادیر مطلوب تعریف می شااود، نواحی با   One hotبرابر با صاافر، در بردار  

تعریف می  12- 96محاسابه تابع هزینه دخیل نیساتند. در نهایت تابع هزینه شابکه به صاورت رابطه  

تعریف نمی  0.3شاود که مطابق آن محاسابه ای برای انحراف مختصاات نواحی کمتر از حد آساتانه 

صاورت وجود جسام در مقدار تابع هزینه دخیل می شاود. این شابکه به شاود و جمله دوم صارفا در  

نسابت دو سااختار پیشاین دارای سارعت اجرای بهتری اسات اما همچنان سارعت آن به حدی نیسات 

برای پردازش توالی تصااااویر، ویدئو،  1که به عنوان یک روش ردیابی اجساااام به صاااورت بلادرن 

,𝑁𝑐𝑙𝑠،  12- 96اساتفاده شاود. در رابطه   𝑁𝑟𝑒𝑔, 𝜆  ،به ترتیب یک اساکالر برای کنترل تاریر جمله دوم

×مجموع تعاداد ابعااد مربوط باه کلاس هاا باه ازای هماه نموناه هاا،  (𝑛 + ، و تعاداد 2انادازه دساااتاه(1

×ابعاد مربوط به مختصاات،  بعد  4مجموعه مقادیر مطلوب شاامل  𝑡𝑖اندازه دساته، اسات. همچنین 4

مقدار احتمال مربوط به کلاس وجود جسام، یکی از زیر کلاس های  𝑝𝑖مربوط به مختصاات نواحی و 

𝑝̂𝑖وجود جسام، اسات، , 𝑡̂𝑖  خروجی های شابکه متنافر با مقادیر مطلوب و𝑖   زیروند شااخص مربوط به

 هر نمونه ورودی است.
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در این ساااختار با توجه به اینکه موقعیت اولیه نواحی اجسااام داخل تصااویر با اسااتفاده از یک 

شاابکه محاساابه می شااوند، در صااورتی که مقیاس و ابعاد اجسااام داخل تصاااویر با تغییر مجموعه  

احی نیز نسابت دادگان آموزشای به مجموعه ای دیگر تغییر کند. با آموزش شابکه مذکور موقعیت نو

شااانااختاه می شاااود. این   Translation-Invarianceباه دادگاان تغییر می کناد. این ویژگی باا عنوان  

ویژگی در ساااختارهایی که در آن ها موقعیت این نواحی با روش های غیر آموزشاای محاساابه می 

رای الگوریتم شاوند لحا. نشاده و مقیاس و ابعاد نواحی صارفا تابع قیدها و پارامترهای تعریف شاده ب

شامای کلی   12- 36غیرآموزشای تشاخیص نواحی بوده و فاقد انعطاف پذیری مناساب اسات. شاکل 

 را نشان می دهد.  Faster R-CNNساختار  
 

 
1 Real time 
2 Batch size 



 363 شبکه های عصبی پیچشی   دهم دواز فصل  

 
 ]Faster R-CNN ]174شمای کلی ساختار شبکه :  12- 36شکل  

 

 YOLO1شبکه  4.2.15.12

جدا شااده و 2ناحیه ای از تصااویر اصاالی در همه ساااختارهایی که در این بخش معرفی کردیم، 

کلاس مربوط به جسام داخل آن ناحیه به همراه انحراف مختصاات ناحیه از مقدار مطلوب مشاخص  

برای کل نواحی یک تصاویر ورودی احتمال وجود جسام، موقعیت و  YOLOمی شاد. اما در سااختار  

آن ها محاسابه می شاود  در سااختارهای پیشاین نواحی اساتخراج شاده به ترتیب کلاس مربوط به 

وارد لایه بعدی سااااختار شاااده و در نهایت کلاس و انحراف مختصاااات هر کدام از آن ها به عنوان  

خروجی نهائی شابکه محاسابه می شاد این روند به ویژه در صاورتی که برای یک تصاویر نواحی زیادی 

دارای جسام تشاخیص داده شاود باع  کندی اجرای شابکه می شاود. در حالی   به عنوان نواحی اولیه

این روند به ازای همه نواحی در یک مرحله اجرا می شاود. سااختار این شابکه  YOLOکه در سااختار  

لایه پیچشای ساه بعدی و دو لایه تماما متصال  24اسات. این سااختار شاامل    12- 37مطابق شاکل 

 ImageNetمت پیچشای سااختار ابتدا با اساتفاده از مجموعه دادگان اسات. پارامترهای مربوط به قسا

آموزش داده شاده و پارامترهای حاصال   طبقه بندبه صاورت یک شابکه   224× 224× 3با اندازه ورودی 

ساایز ورودی  YOLOبه عنوان وزن های اولیه در نظر گرفته شاده اسات، ساپس برای سااختار اصالی 

و مجددا بر روی پارامترهای اولیه یک آموزش با ساارپرساات با ،  448× 448× 3دو برابر تعریف شااده، 

اساتفاده از مجموعه دادگان اصالی شاامل تصاویر دارای مقادیر مطلوب به صورت کلاس و موقعیت آن 

 3ها در تصویر، اعمال شده است. در این ساختار به بردار خروجی آخرین لایه تماما متصل تغییر ابعاد

تبدیل می شاود  روندی مشاابه  7× 7× 30یک تانساور ساه بعدی با ابعاد   اعمال شاده و خروجی آن به

 
1 You only look once 
2 ROI 
3 Reshape 
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معکوس روند لایه مساطح سااز. این تانساور که از تغییر ابعاد بردار خروجی لایه تماما متصال حاصال 

می شااود همان خروجی نهائی ساااختار اساات. از این رو مقادیر مطلوب ساااختار نیز به صااورت یک 

 که در ادامه آن را بررسی خواهیم کرد. تعریف می شود 7× 7× 30تانسور 

 

 
 ]YOLO ]103ساختار شبکه  :  12- 37شکل  

 

های فرضای   1سامت چ  به بخش 12- 38مطابق شاکل   YOLOتصاویر ورودی در سااختار شابکه 

𝑠مسااوی تقسایم شاده و در نهایت به صاورت یک تصاویر   × 𝑠 ،𝑠 = ، تعریف می شاود. برای هر یک 7

𝐵از این بخش ها یک بردار با اندازه   × 5 + 𝐶   به عنوان خروجی مطلوب متناافر با آن بخش تعریف

انادازه باا  بردارهاای مطلوب  هم قرار دادن این  باا کناار  شاااود  𝐵می  × 5 + 𝐶               تاانساااور ، یاک 

7 × 7 × (𝐵 × 5 + 𝐶)   به وجود می آید. در این سااااختار همان طور که در سااااختارFaster R-

CNN ،برای هر گام حرکتی تعدادی محدوده پیشاانهادی𝑘  تعریف می شااد، برای هر یک از بخش ،

تعریف می شااود  برای تعریف مختصااات، نقطه   2ناحیه مسااتطیلی  𝐵، تعداد 𝑠های تصااویر ورودی، 

,𝑥ر یاک از این محادوده هاا باه یاک بردار باا انادازه چهاار،  مرکز نااحیاه، عرض و ارتفااع آن، ه 𝑦,𝑤,ℎ ،

بین هر یک از نواحی پیشااانهادی با ناحیه   IOUنیاز داریم، همچنین برای محاسااابه مقدار پارامتر  

تعریف می شاود که   3مشاخص شاده در دادگان آموزشای یک مقدار اساکالر به عنوان ضاریب اطمینان

مختصاات در مجموع پنج پارامتر به هر ناحیه مساتطیلی نسابت داده می در کنار چهار بعد مربوط به  

شاود، بدین ترتیب به هر یک از ناحیه های مساتطیلی ضاریب پنج در بردار مقادیر مطلوب اعمال می 

𝐵شاود،  × ، نیز تعریف شاده و 𝐶(، علاوه بر مختصاات ناحیه و احتمال تعلق جسام به یک کلاس،  5

اضااافه می شااود تا مقدار مطلوب کلاس مربوط به جساام داخل ناحیه  به بردار مقادیر مطلوب بعد

تعریف شااود. در این ساااختار عدم وجود جساام با  𝐶با اندازه   One hotمسااتطیلی به صااورت بردار  

 2تعریف می شاود. با این توضایحات با فرض تعداد  IOUاعمال حد آساتانه به مقدار بعد مربوط به  

 
1 Grid 
2 Bounding box 
3 Confidence score 
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𝐵بخش های تصاویر ورودی،  ناحیه مساتطیلی برای هر یک از   = کلاس تعریف شاده  20، و فرض  2

𝐶برای اجسااام داخل مجموعه تصاااویر آموزشاای، =   7× 7× 30، ابعاد تانسااور مقادیر مطلوب برابر  20

خواهد بود که دارای ابعادی برابر با تانسااور خروجی شاابکه اساات که پیش تر به آن اشاااره کردیم. 

چ ، تعیین مختصات نواحی مربوط    12- 38، شاکل  YOLOتصاویر ورودی در سااختار   12- 38شاکل 

وساط پایین، و حذف نواحی    12- 38وساط بالا، کلاس هر بخش، شاکل   12- 38به هر بخش، شاکل 

وسااط راساات،  12- 38که در ادامه معرفی خواهیم کرد، شااکل  1زائد به روش محو غیر حداکثری

 است.

 
 ]YOLO ]103ورودی و خروجی در ساختار  : تصویر  12- 38شکل  

 

این سااختار نسابت به سااختارهای پیش تر معرفی شاده سارعت اجرای بسایار بالایی داشاته و از 

این رو به عنوان ردیاب اجساام می توان از آن اساتفاده کرد، در مقابل عدم تشاخیص اجساام کوچک 

ارای لایه های تماما متصال که در در تصاویر و دقت پایین تر در مقایساه با سااختارهای پیچشای د

بخش معرفی کردیم از معایب آن اسات. در ادامه توساعه این سااختار در نساخه دوم آن که با عنوان  

YOLO V.2آموزش سااختار با تصااویر با ابعاد 2، تغییراتی شاامل اساتفاده از نرمال ساازی دساته ای ،

های تماما متصااال و تنظیم ابعاد مختلف، کوچک تر کردن بخش های تصاااویر ورودی، حذف لایه 

برای پیشانهاد ناحیه    3خروجی با اساتفاده از لایه های تجمیع و پیچشای و اساتفاده از جعبه های لنگر

، به جای Faster R-CNNجساام و محاساابه انحراف ناحیه از جعبه لنگر به عنوان خروجی، مشااابه 

اعمال شاد. در نساخه ساوم این سااختار، لایه پیچشای،  19موقعیت آن و تعریف سااختار با اساتفاده از 

YOLO V.3 و یک شابکه هرم ویژگی که در ادامه بررسای خواهیم  4لایه 53، از یک سااختار پیچشای

 
1 Non-maximal suppression (NMS) 
2 Batch normalization 
3 Anchor boxes 
4 DarkNet-53 
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 کرد نیز استفاده شد.

 320× 320در نسخه دوم برای آموزش ساختار با تصاویری با ابعاد مختلف، ابتدا تصویر ورودی را 

  10ا آن اجرا می کنناد، پس از اجرای روناد آموزش باه ازای  در نظر گرفتاه و آموزش سااااختاار را با

، متعاقبا پارامترهای وابساته در سااختار نیز تغییر می  2تغییر کرده  352× 352ابعاد تصاویر به    1دساته

دسااته دیگر با ابعاد ورودی جدید ادامه پیدا می کند سااپس به ابعاد   10کنند، و روند آموزش برای  

اضاااافه می شاااود، این روند ادامه می یابد تا تصاااویر ورودی به ابعااد  پیکسااال دوباره  32ورودی 

، این عامل با تغییر مقیاس اجساام داخل تصاویر مشاکل مربوط به عدم تشاخیص اجساام 608× 608

کوچک را تا حد زیادی برطرف می کند. همچنین در نسااخه دوم برای پیشاانهاد نواحی اولیه، جعبه 

اساتفاده شاده اسات  بدین صاورت که ابتدا روش خوشاه    K-Meansهای لنگر، از روش خوشاه بندی  

𝑘بندی را با تعداد خوشاه تعیین شاده،   = ، بر روی نواحی مشاخص شاده به عنوان نواحی مطلوب،  5

مختصاات مطلوب، در مجموعه تصااویر آموزشای اجرا کرده و ساپس مراکز دساته ها را به عنوان جعبه 

 از تصویر ورودی به طور مشترک در نظر می گیرند.  3های لنگر پیشنهادی اولیه برای هر بخش
   

 SSD4شبکه  5.2.15.12

به ازای هر تصاویر ورودی کلاس و ناحیه اجساام داخل   YOLOنیز همچون شابکه  SSDشابکه 

مقایسه   12- 39میلادی معرفی شده است. شکل  2016آن را تشاخیص می دهد. این شابکه در سال  

در ابتدا از   SSDشابکه   12- 39سات. مطابق شاکل  ا YOLOاین شابکه با سااختار نساخه اول شابکه  

کاه وزن هاای آن از پیش آموزش داده شاااده و باه عنوان وزن اولیاه در این   VGG-16یاک شااابکاه  

  سااختار در نظر گرفته شاده اسات برای اساتخراج ویژگی اساتفاده می کند. همچنین مطابق شاکل 

نواحی، مختصااات و کلاس در این ساااختار خروجی لایه های پیچشاای مختلف بخشاای از   12-39

نواحی، را به عنوان خروجی نهائی ساختار تشکیل می دهند. نحوه تبدیل این خروجی این لایه ها به 

اساات  بدین   YOLOو ساااختار   Faster R-CNNقساامتی از خروجی نهائی تقریبا مشااابه ساااختار  

روی ورودی تعریف شبکه پیشنهاد ناحیه یک پنجره لغزان بر    Faster R-CNNصورت که در ساختار  

 SSDکرده و به ازای هر گام حرکتی تعدادی ناحیه پیشانهادی ارائه می شاد در حالی که در شابکه 

جایگزین شاده اسات. تعداد این کرنل  3× 3پنجره لغزان با یک لایه پیچشای ساه بعدی با کرنل های 

𝑘های ساه بعدی   × ((𝐶 + 1) + ش فرض به تعداد ناحیه های مساتطیلی پی  𝑘اسات. منظور از  (4

عنوان نواحی پیشانهادی اولیه برای هر یک از درایه ها در راساتای طول و عرض تانساور، و همه عمق 

𝑠های تانساور  این روند مشاابه تقسایم تصاویر ورودی به بخش های  × 𝑠  در سااختارYOLO   اسات با

1این تفاوت که هر بخش یک تانساااور با ابعاد   × 1 × 𝑛 ،𝑛 =   تانساااور  عمق   3× 3تعداد کرنل های

تعداد کلاس ها به اضاافه یک کلاس  𝐶، اسات، 3× 3خروجی لایه پیچشای ساه بعدی با تانساور های  

 
1 Batch 
2 Resize 
3 Grid 
4 Single shot multibox detector (SSD) 



 367 شبکه های عصبی پیچشی   دهم دواز فصل  

مربوط باه عادم وجود جسااام در هر نااحیاه و چهاار ابعااد مربوط باه انحراف مختصاااات هر یاک از این 

ناحیه ها از مختصاات نواحی پیش فرض اسات. برای مثال تانساور خروجی یکی از لایه های پیچشای 

ابااعاااد                                بااا  هااایاای  کاارناال  بااا  پاایااچشاااای  ضاااارب  لایااه  یااک  آن  بااه  کااه  را  ساااااخااتااار 

3 × 3 × 𝑘 × ((𝐶 + 1) + اعمال شاااده و به عنوان بخشااای از ناحیه های خروجی تعریف می  (4

یا  b 12- 40شاود را در نظر بگیرید، این تانساور را می توانیم در راساتای طول و عرض مطابق شاکل 

c 12- 40هیم. مطابق شاکل نشاان د  b   وc  برای هر یک از درایه های این تانساور در راساتای طول و

1عرض،   × 1 × 𝑛 ،𝑘   ناحیه پیش فرض در نظر می گیریم )مشاابه سااختارYOLO    که به هر بخش

𝐶ناحیه نسابت داده می شاد(، هر یک از نواحی دارای    𝐵از تصاویر ورودی  + پارامتر مطابق شاکل     4

12-40  c  12- 40که انحراف مختصااات آن نساابت به ناحیه مقدار مطلوب،   اساات a و کلاس آن ،

ناحیه را مشااخص می کند. در ادامه این نواحی به همراه پارامترهای مربوط به انحراف مختصااات و 

کلاس با مقادیر مطلوب موجود در مجموعه دادگان آموزشاای مقایسااه می شااده و مقدار تابع هزینه 

اشاااره کردیم که نواحی مربوط به اجسااام   Fast R-CNNد، در ساااختار  ساااختار محاساابه می شااو

مختلف در یک تصاویر با همان مقیاسای که با اعمال لایه های پیچشای به ابعاد تصاویر ورودی اعمال 

می شود تغییر می کنند. در این ساختار نیز که نواحی خروجی از لایه های پیچشی مختلف محاسبه 

یت لایه در سااختار، مقیاس ناحیه نسابت به نواحی تصاویر اصالی محاسابه  می شاوند با توجه به موقع

می شاود. برای محاسابه انحراف مختصاات هر یک از نواحی حاصال از تانساور های نگاشات ویژگی، 

40-12  b   وc  ،12- 40، باا مختصاااات مطلوب مجموعاه دادگاان  a باایاد هر دو نااحیاه دارای مقیااس ،

یکساان باشاند، بدین منظور نسابت مقیاس مربوط به لایه ای که نواحی از آن اساتخراج شاده اسات به 

مقیاس تصااویر ورودی، به آن نواحی مسااتخرج از آن لایه اعمال می شااوند تا بدین ترتیب مقیاس 

,𝑥∆حراف مختصاات، نواحی به مقیاس نواحی مقادیر مطلوب تبدیل شاوند تا میزان ان ∆𝑦, ∆ℎ, ∆𝑤 ،

هر کدام از آن ها محاسابه شاود. این تفاوت مقیاس نواحی لایه های مختلف با مقایساه ساه تصاویر  

 نیز استنباط می شود.  12- 40شکل 

 

 
 ]SSD ]177محاسبه نواحی حاصل از نگاشت های ویژگی در ساختار :  12- 40شکل  
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 1شبکه هرم ویژگی 6.2.15.12

خروجی لایه های ابتدایی در یک ساااختار پیچشاای دارای ویژگی های سااطح اشاااره کردیم که 

و جزئیات بیشاتر اسات، در حالی که لایه های نزدیک به انتهای سااختار ویژگی   2پایین ولی با وضاوح

های ساطح بالا را می ساازند که حاوی اطلاعات کلی از تصاویر با جزئیات نسابت کمتر هساتند. در 

تشاخیص کلاس کل یک تصاویر اسات اساتفاده از ویژگی های ساطح بالا   سااختارهایی که هدف کلی

شمای کلی چنین ساختاری است،  12- 41در شکل  aمی تواند عملکرد مطلوبی داشته باشد، تصویر 

حتی برخی از ساختارهایی که در آن ها محل جسم در تصویر نیز به عنوان خروجی تعریف می شود 

. این در YOLOهساتند مانند نساخه اول سااختار  12- 41شاکل  aنیز دارای شامایی مشاابه تصاویر 

حالی اسات که در چنین سااختارهای پیچشای که محل جسام در تصاویر نیز به عنوان خروجی تعریف 

 3می شاود جزئیات تصاویر در ورودی می تواند به بهبود عملکرد سااختار در تشاخیص موقعیت اجساام

ی عملکرد بهتری دارند. بناابراین در طبقاه بنادتر در کماک کناد، در حالی که ویژگی های ساااطح بالا

این ساااختارها بهتر اساات ویژگی های سااطح بالا و پایین در کنار هم در محاساابه خروجی دخیل 

شاوند. یکی از راه های کنار هم قرار دادن هر ویژگی های ساطح بالا و پایین تعریف اتصاالات جهش 

به تعریف لایه پیچشاای برای تنظیم ابعاد در اتصااال و اساات، اما اسااتفاده از این اتصااالات با توجه 

اساتفاده از بعدگذاری با ابعاد بسایار بزرگ در صاورتی که فاصاله بین دو لایه متصال زیاد باشاد از 

مواردی اساات که باع  می شااود خروجی حاصاال به ویژه در اتصااال جهش با عملیات جمع حاوی 

الا و پایین نباشااد، از این رو بهبود حاصاال از  اطلاعات مناساابی از هر دو نوع ویژگی های سااطح ب

 اتصالات جهش در این ساختارها محدود است. 

راهکاار دیگر بادین منظور اساااتفااده از خروجی لایاه هاای مختلف برای تعیین کلاس و موقعیات 

به کار برده شااده اساات، شاامای کلی  SSDاجسااام در یک تصااویر اساات، این رویکرد در ساااختار  

اسات. معضال مربوط به این روش   12- 41شاکل c بر این رویکرد مطابق تصاویر    سااختارهای مبتنی

عدم کنار هم قرار گرفتن همزمان ویژگی های سااطح بالا و پایین اساات. راهکار نساابتا ساااده دیگر، 

و اساتفاده از هر   12- 41شاکل  aتبدیل تصاویر به مقیاس های مختلف به صاورت هرم مطابق تصاویر 

ن ورودی یک ساختار متناسب با آن، ساختاری که لزوما پیچشی نیست، است، کدام از آن ها به عنوا

اسات  YOLOاین راهکار تا حدی مشاابه روش به کاربرده شاده در روند آموزش نساخه دوم سااختار 

اماا باه طور کلی باا توجاه باه بهبود نااچیز در برابر افزایش حجم محااساااباات و حاافظاه مورد نیااز، در 

یاس سااختار متفاوتی تعریف می شاود، در سااختارهای پیچشای مدرن کاربرد مواردی که برای هر مق

نیز روش مذکور به طور محدود فقط در روند  YOLOچندانی ندارد حتی در نساااخه دوم سااااختار  

 آموزش به کار برده شده است.

 

 
1 Feature pyramid network (FPN) 
2 Resolution 
3 Object detection 
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 ]178[ مقایسه شماتیک ساختارهای مختلف با ساختار شبکه هرم ویژگی :  12- 41شکل  

 

ه راهکاارهاای فو  الاذکر بهترین راهکاار از میاان آن هاا، روش باه کااربرده شاااده در باا توجاه با

اسات. شابکه هرم ویژگی برای رفع معضال این راهکار ارائه شاده  SSDسااختارهایی مانند سااختار  

اسات. بدین ترتیب در روند پیشارو این شابکه  12- 41شاکل  dاسات. شامای این شابکه مطابق تصاویر  

پس از اعمال یک ساااختار پیچشاای به تصااویر خروجی بخش های مختلف ساااختار حاوی سااطوح 

خواهند بود.    12- 41شاکل   dمختلف ویژگی های تصاویر ورودی مطابق قسامت سامت چ  تصاویر  

اختاری متشاکل از پنج بلوک  سااختار پیچشای اساتفاده شاده که چنین ویژگی هایی را می ساازد سا

ResNet   اسات. ابعاد طول و عرض تانساور خروجی هر بلوک نصاف ورودی اسات. این مرحله از روند

 است. 1پیشرو ساختار روند پایین به بالا

 
 ]178[  روند بالا به پایین واتصالات جانبی در شبکه هرم ویژگی :  12- 42شکل  

 

 
1 Bottom-up pathway 
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آغاز می شود در این مرحله به   1ه پایین و اتصالات جانبیدر ادامه روند پیشارو ساختار روند بالا ب

تانسااورهای خروجی هر بلوک یک لایه پیچشاای سااه بعدی با کرنل هایی با طول و عرض یک برای  

 12- 42تنظیم عمق تانساور و یکساان ساازی آن با عمق تانساور خروجی بلوک بعدی مطابق شاکل 

از آن جایی که دارای طول و عرضای به اندازه نصاف   اعمال شاده و تانساور مربوط به بلوک بالاتر نیز

، اسات، در راساتای طول و عرض به روش نزدیک 1× 1تانساور فعلی، تانساور حاصال از لایه پیچشای  

جمع می شاود بدین  12- 42ابعاد آن دو برابر شاده و با تانساور فعلی مطابق شاکل  2ترین همساایگی

به صااورت شااماتیک   12- 42شااود که در پایین    ترتیب اتصااالات جانبی در این ساااختار تعریف می

 1× 1نشاان داده شاده اسات. بدیهی اسات که تانساور آخرین بلوک فقط با اعمال یک لایه پیچشای 

به دلیل  3حاصاال شااده و با تانسااور دیگری جمع نمی شااود. با توجه به امکان بروز پدیده الایزین 

ورهای حاصال جمع یک لایه پیچشای ساه اساتفاده از روش نزدیک ترین همساایگی به هر یک از تانسا

اعمال می شاود تا تاریر آن کم شاود. با اعمال این لایه پیچشای روند پیشارو  3× 3بعدی با کرنل های  

ساااختار به اتمام می رسااد. بدین ترتیب تانسااورهایی حاوی ویژگی های سااطوح مختلف به عنوان  

 خروجی ساختار تعریف می شوند. 

طور مساتقل اساتفاده نشاده و تانساورهای حاصال از آن در بخش  شابکه هرم ویژگی معمولا به 

های مختلف سااختارهای دیگر اساتفاده شاده و بدین ترتیب این شابکه در سااختارهای دیگر ادغام  

از شابکه هرم   VGG-16به جای شابکه   Fast R-CNNمی شاود. برای مثال از این سااختار در شابکه 

اساتفاده از یک تانساور در ورودی لایه تجمیع ناحیه از  ویژگی اساتفاده کرده و بدین ترتیب به جای

-Faster Rتانساورهای حاصال از هرم ویژگی اساتفاده کرد، رویکرد مشاابهی را می توان در سااختار 

CNN   برای تعریف ورودی شابکه پیشانهاد ناحیه اساتفاده کرد. همچنین از این سااختار در نساخه

مشاکل مربوط به عدم پوشاش مقیاس های مختلف  اساتفاده شاده و بدین ترتیب YOLOساوم شابکه 

 تصویر که در نسخه اول ساختار وجود داشت برطرف شده است.

 

 رویکردهای کلی استفاده شده در ساختارهای پیچشی با خروجی متغیر 7.2.15.12

در سااختارهای پیچشای که در این بخش معرفی کردیم علیرغم تفاوت ها و ویژگی های منحصار 

به فرد هر سااختار موارد مشاترکی نیز بین همه آن ها وجود دارد. اساتفاده از چهار بعد جهت تعیین 

مختصاات یک ناحیه که شاامل یک نقطه، مرکز یا یکی از گوشاه ها، از ناحیه، ارتفاع و عرض ناحیه 

ت از جمله موارد مشترک در این ساختارها است همچنین در همه این ساختارها تعداد نواحی که اس 

به عنوان خروجی ساختار تعریف می شوند بسیار بیشتر از تعداد نواحی است که در مجموعه دادگان 

آموزشای به عنوان نواحی مطلوب مشاخص شاده اند. این وجه اشاتراکات در این سااختارها باع  شاده 

ه مساائل و چالش های مشاترکی ناشای از این موارد نیز در این سااختارها مشاترک بوده و در نتیجه ک

 
1 Top-down pathway and lateral connections 
2 Nearest neighbor upsampling 
3 Aliasing 
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راهکار مشاترکی نیز برای رفع آن ارائه شاود. در ادامه به معرفی چالش های ناشای از این موارد ذکر 

 شده و راهکارهای ارائه شده برای رفع آن ها اشاره می پردازیم.

 

 ادیر مربوط به مختصاتنحوه تعریف مختصات مق 1-7-2-15-12

در سااختارهای بررسای شاده اشااره کردیم که معمولا مقادیر مربوط به انحراف مختصاات یک 

,𝑥∆ناحیه،  ∆𝑦, ∆ℎ, ∆𝑤 به عنوان خروجی ساااختار تعریف شااده و با اعمال آن به مختصااات اولیه ،

پیشانهادی، مختصاات ناحیه نهائی محاسابه و با مقادیر مطلوب در تابع هزینه مقایساه می شاود. در 

برخی ساااختارهای نیز که نواحی اولیه پیشاانهادی تعریف نمی شااود، مانند نسااخه اول ساااختار  

YOLOات، ، مقادیر مربوط به مختصا𝑥, 𝑦, ℎ,𝑤  نواحی مساتقیما در خروجی سااختار محاسابه می ،

شاااوناد. چاالش مربوط باه هر دو حاالات این اسااات کاه مقاادیر خروجی و پاارامترهاای مربوط باه یاک 

سااختار عمیق همواره نرمال ساازی شاده و معمولا در بازه اعداد بین صافر تا یک و یا منفی یک تا 

ر مربوط باه مختصاااات هر نااحیاه کاه معاادل چهاار مقادار یاک قرار می گیرناد در حاالی کاه مقاادی

𝑥, 𝑦,𝑤,ℎ  یا∆𝑥, ∆𝑦, ∆ℎ, ∆𝑤   اسات، بساته به اندازه و محل جسام در در بازه اعداد گساترده ای قرار

می گیرند که ممکن اساات مقیاس آن با بازه مقادیر نرمال خروجی ساااختار متفاوت باشااد. در این  

,𝑥صاورت اگر مساتقیما مقادیر  𝑦,𝑤,ℎ  یا∆𝑥, ∆𝑦, ∆ℎ, ∆𝑤   هر ناحیه را به عنوان مقدار مطلوب بعد

متنافر آن در تانساور خروجی در نظر بگیریم ممکن اسات در روند آموزش سااختار با توجه اختلاف 

مقیاس مقادیر خروجی و مطلوب، مقدار خطای حاصال بزرگ بوده و متعاقبا گرادیان های آموزشای 

مقادیر بزرگی داشاته باشاند که در نهایت سابب رشاد بیش از    که بر اسااس خطا تعریف می شاوند نیز

,𝑥حد وزن ها به ویژه در لایه های نزدیک به خروجی می شود. برای رفع این مشکل مقادیر  𝑦,𝑤,ℎ 

,𝑥∆یا  ∆𝑦, ∆ℎ, ∆𝑤  معمولا به صاورت مساتقیم به عنوان مقدار مطلوب تعریف نمی شاوند، در عوض

ه عددی برابر با بازه پارامترهای نرمال ساازی شاده سااختار قرار دارد، که در باز  𝑡𝑖یک پارامتر واساط  

به ازای هر یک از چهار پارامتر مربوط به مختصاات تعریف شاده و به عنوان خروجی سااختار در نظر  

گرفته می شود، سپس پارامترهای مربوط به مختصات با استفاده از این پارامتر واسط مطابق روابطی 

محاساابه می شااوند. این روابط می توانند به صااورت خطی یا غیرخطی تعریف  12- 97مانند رابطه  

,∗𝑥اسات که در آن   𝑡𝑥با اساتفاده از پارامتر واساط   𝑥نحوه محاسابه پارامتر    12- 97شاوند. رابطه   𝑤∗  

اساتفاده  Faster R-CNNمقادیر مربوط به مختصاات جعبه لنگر اولیه اسات.. از این رابطه در سااختار 

 است. شده 

(97-12)                                                                                      
* *ˆ

xx w t x= +
 

 

همچنین در مواردی نیز مقاادیر مطلوب برای خروجی یاک سااااختاار باه صاااورت نسااابتی از  

,𝑥 مقادیر 𝑦,𝑤, ℎ  یا∆𝑥, ∆𝑦, ∆ℎ, ∆𝑤  از ابعاد تصااویر ورودی تعریف می شااوند که در این صااورت
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همواره مقادیر مطلوب مقداری در بازه صاافر تا یک خواهند داشاات. در برخی ساااختارها با توجه به 

اختار از پارامترهای دیگری نیز بدین منظور اساتفاده می شاود برای مثال در سااختار  تعاریف آن سا

YOLO    که نواحی به هر یک از بخش های تصاویر ورودی نسابت داده می شاوند، موقعیت هر بخش

از تصاویر نیز در محاسابات دخیل بوده و مختصاات هر ناحیه به صاورت نسابی، نسابت به مختصاات 

 یف می شود.بخش مربوط به خود تعر
 

 1حداکثری محو غیر 2-7-2-15-12
در همه سااختارهایی که در این بخش بررسای کردیم، تعداد نواحی که به عنوان خروجی سااختار 

تعریف می شاوند بسایار بیشاتر از تعداد نواحی مطلوبی اسات که در مجموعه دادگان آموزشای تعریف 

ی نواحی به عنوان خروجی که شاامل تعداد زیاد 12- 38شاده اسات  مانند تصاویر بالای وساط شاکل 

اسات. بنابراین  12- 38سااختار اسات در حالی که نواحی مطلوب مطابق تصاویر سامت راسات شاکل 

توضایحات باید پس از اجرای سااختار و محاسابه خروجی آن روشای را تعریف کنیم که این نواحی  

عریف می زائاد را حاذف کناد، روش محو غیر حاداکثری یکی از روش هاایی اسااات کاه بادین منظور ت

شاااود. این روش مطاابق ذیال تعریف می شاااود، این روش را برای حاالتی کاه فقط یاک کلاس در 

مجموعه دادگان تعریف شااده باشااد بررساای می کرده و می توانیم برای تعداد کلاس بالاتر تعمیم 

 دهیم:

، شااامل همه نواحی به همواره مختصااات و احتمال درسااتی، 𝐵ابتدا یک مجموعه، -1

ساااختار احتمال وجود جساام و یا مقدار ضااریب اطمینان ناحیه،   نساابت به تعریف

متناافر باا هر کادام از آن هاا تعریف می کنیم. یاک مقادار حادآساااتااناه نیز باه عنوان  

 تعریف می کنیم. IOUپارامتر کنترلی معیار  

 

، تعریف می کنیم، نواحی که به عنوان نواحی نهاائی انتخاب می 𝐷یک مجموعه تهی،  -2

 به این مجموعه اضافه خواهند شد. شوند در ادامه

 

افزوده  𝐷ناحیه دارای بیشااترین احتمال درسااتی حذف و به مجموعه  𝐵 از مجموعه -3

 می شود.

 

 𝐵با همه نواحی که در مجموعه   𝐷ناحیه اضاافه شاده به مجموعه    IOUمقدار پارامتر  -4

 𝐵هر یک از نواحی مجموعه    IOUباقی مانده اند مقایساه شاده و در صاورتی که مقدار  

از حد آستانه تعریف شده بیشتر باشد آن ناحیه را به عنوانی یک ناحیه زائد تشخیص  

 حذف می کنیم. 𝐵داده و آن را از مجموعه 

 
 

1 Non-maximal suppression (NMS) 
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یاک نااحیاه دیگر باا بیشاااترین احتماال   𝐵ساااپس از نواحی بااقی مااناده در مجموعاه   -5

اضاافه می کنیم.  𝐷حذف و به مجموعه  𝐵درساتی انتخاب کرده و آن را از مجموعه  

 را برای آن اجرا می کنیم. 4سپس مرحله 

 

تهی شاود. در این صاورت نواحی  𝐵این روند تا زمانی ادامه پیدا می کند که مجموعه   -6

 ، نواحی نهائی خواهند بود.𝐷موجود در مجموعه 

 

در یک تصاویر ممکن اسات چند جسام مربوط به یک کلاس به گونه ای در کنار هم قرار گرفته 

باشاند که نواحی محاط به هر یک از آن ها با هم، هم پوشاانی داشاته باشاند. در این صاورت در روند 

دو ناحیه بیشاتر از  IOUن هم پوشاانی مقدار اجرای روش محو غیرحداکثری ممکن اسات به دلیل ای

قرار دارد حذف شااود در حالی که این ناحیه حذف  𝐵حد آسااتانه بوده و ناحیه ای که در مجموعه  

شاده با توجه به جسام مربوط به آن دارای احتمال درساتی بسایار بالاتری نسابت به نواحی اسات که 

ت. در این صورت این ناحیه به اشتباه به عنوان  آن ها کمتر از حد آستانه تعریف شده اس   IOUمقدار 

ناحیه زائد تشااخیص داده شااده اساات. برای رفع این معضاال یک روش دیگر با عنوان حذف غیر 

 تعریف می شود.  1حداکثری هموار

تفااوت روش حاذف غیر حاداکثری هموار باا روش حاذف غیر حاداکثری کاه نحوه اجرای آن را 

آن ها  IOUدر روش حذف غیر حداکثری هموار نواحی که مقدار اسات.   4بررسای کردیم در مرحله 

حذف نمی شاوند بلکه احتمال درساتی آن ها مطابق رابطه  𝐵بیشاتر از حد آساتانه باشاد از مجموعه  

کاهش    IOUتغییر می کند. در این صاورت مقدار احتمال درساتی ناحیه نسابت به مقدار آن   12-98

راحل بعدی به عنوان ناحیه ای با بیشاترین احتمال درساتی که پیدا کرده و احتمال انتخاب آن در م

 𝐵می شود کاهش می یابد. این روش با توجه به روند کند حذف نواحی از مجموعه   𝐷وارد مجموعه  

احتمال درسااتی  𝑠𝑖، 12- 98نساابت به روش محو حداکثری ساارعت اجرای کمتری دارد. در رابطه 

 است. IOUیف شده برای مقدار حد آستانه تعر 𝑡یک ناحیه و 

(98-12)                                               

,
:

(1 ),

i

i

i

s if IOU t
s

s IOU if IOU t


= 

−  
 

 ساختارهای پیچشی با خروجی تانسور )تصویر(  
در سااختارهای پیچشای که تا کنون بررسای کردیم، خروجی سااختار به صاورت یک بردار مقادیر 

که به صاورت تانساور تعریف می   YOLOمطلوب تعریف می شاد، حتی خروجی سااختارهایی مانند 

شاد در واقع تغییر شاکلی از یک بردار بود. با گسترش روش های مبتنی بر یادگیری عمق و پیشرفت 

چشای کاربردهای دیگری برای این سااختارهای تعریف شاد، اساتفاده از سااختارهای سااختارهای پی
 

1 Soft NMS 
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، تولید تصاویر رنگی از تصااویر سایاه و سافید و 2، ترمیم تصااویر1پیچشای برای افزایش وضاوح تصااویر

ی هر یک از پیکسل های تصویر از جمله این کاربرد طبقه بندتصاویر به صورت    3قطعه بندی معنائی

در همه کاربردهای ذکر شااده خروجی یک تانسااور، تصااویر، اساات، بنابراین ساااختارهای ها اساات. 

پیچشاای مختص این موارد باید به گونه ای تعریف شااوند که خروجی آن ها به صااورت یک تانساور  

باشااد. در ادامه به معرفی چند مورد از این ساااختارها می پردازیم، ضاارب پیچشاای ترانهاده از مهم 

 ت که در این نوع ساختارها به طور گسترده به کار برده می شود.ترین عملیاتی اس 

 

 UNetشبکه  1.3.15.12

میلادی در معرفی شاده اسات. سااختار این شابکه در ابتدا برای قطعه  2015این شابکه در ساال 

بندی معنائی تصااویر بایومدیکال معرفی شاده اسات ولی با توجه به انعطاف پذیری مناساب آن می 

توان با تعریف خروجی های مختلف برای کاربردهایی مانند افزایش وضااوح، ترمیم تصااویر و تبدیل 

 12- 43سایاه سافید به رنگی نیز از آن اساتفاده کرد. سااختار اولیه این شابکه مطابق شاکل تصاویر  

از لایه های پیچشای و لایه های پیچشای ترانهاده که با عنوان                    12- 43اسات. این شابکه مطابق شاکل 

Up-Convolution پیچشای   در این سااختار معرفی شاده اسات، تشاکیل شاده و بین خروجی لایه های

و ورودی لایه های پیچشای ترانهادی که ابعاد تانساورهای آن ها در راساتای طول و عرض برابر اسات 

 تعریف شده است. 4اتصالات جهشی که دو تانسور را کنار هم قرار می دهند
    

 
1 Super resolution 
2 Inpainting 
3 Semantic segmentation 
4 Concatenation 
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 ]UNet ]109ساختار شبکه :  12- 43شکل  

 

که به صااورت یک کانال تعریف شااده اساات، و انطبا    c، خروجی،  aورودی،   12- 44شااکل 

را نشاااان می دهد. برای وفیفاه قطعاه بندی معنائی  UNet، این شااابکاه bخروجی بر روی ورودی، 

یا سیاه سفید با یک کانال بوده و  RGBتصویر ورودی این شبکه یک تصویر رنگی با سه کانال رنگی 

به صاورت یک تانساور ساه بعدی تعریف می   خروجی و مقادیر مطلوب آن آن یک ماساک، تصاویر،

شاااود که اندازه عمق، تعداد کانال ها، آن به تعداد کلاس های تعریف شاااده برای مجموعه دادگان 

اساات، قطعات، مجموعه پیکساال ها، مربوط به جساام هر کلاس در کانال متنافر با آن در ماسااک 

قدار صافر اسات  به عبارت دیگر در مقادیر مطلوب دارای عدد مقدار یک و بقیه پیکسال ها دارای م

هر کانال از ماساک مقادیر مطلوب دو کلاس پیکسال تعریف می شاود، پیکسال های متعلق به کلاس 

متنافر با آن کانال، مقادیر یک، و پیکسال هایی که متعلق به کلاس خاصای نیساتند، پیکسال های  

ی طبقاه بنادکاه برای    One hotپس زمیناه باا مقاادیر صااافر، بادین ترتیاب ایاده مربوط باه بردارهاای  

استفاده می شود، برای تصاویر، ماسک، تعمیم داده می شود. برای وفیفه قطعه بندی معنایی تصویر  

معمولا اندازه تانساور خروجی و ورودی در راساتای طول و عرض برابر تعریف می شاود تا بتوان مانند 

ل های مربوط به هر جساام را خروجی و ورودی را با هم منطبق کرده و محل پیکساا  12- 44شااکل  

مشاخص کنیم، در صاورتی که این ابعاد با هم برابر نباشاند پس از اجرای سااختار و محاسابه خروجی، 

به یکی از تانسورهای ورودی یا خروجی تغییر شکل اعمال شده تا ابعاد آن با تانسور دیگر برابر شود. 

فید به رنگی و یا بهبود وضااوح تصااویر،  در وفایفی مانند ترمیم تصاااویر، تبدیل تصاااویر ساایاه و ساا

تانسور خروجی و مطلوی به صورت یک تانسور سه بعدی با عمق سه، سه کانال، تعریف می شود که 
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مقادیر درایه ها هر کانال از تانساور مقادیر مطلوب، همان مقادیر پیکسال های تصاویر مطلوب متنافر 

 با تصویر ورودی است.

 

 
 ]UNet ]109انطبا  ورودی و خروجی و خروجی در شبکه  تصویر ورودی،  :  12- 44شکل  

 

شاامل   44- 12در قطعه بندی معنائی ممکن اسات بعضای از تصااویر ورودی مانند تصااویر شاکل 

از یک کلاس باشاند، در این صاورت اگر مجموعه پیکسال های مربوط به هر نمونه را از   1چند نمونه

اطلا  می شاود. قطعه   2کل پیکسال های مربوط به آن کلاس تفکیک کنیم به آن قطعه بندی نمونه

بندی نمونه در این سااختار پس از تشاکیل تانساور ماساک به صاورت دساتی با اساتفاده از روش های 

و... اساتفاده می شاود می  5، تشاخیص بدنه محدب4و فرساایش  3مانند اعمال اتسااع  پردازش تصاویر

شااود که دقت قطعه بندی نمونه ها در این روش وابسااته به نحوه قرارگیری نمونه ها در کنار هم و 

 پارامترهای روش های استفاده شده بستگی داشته و در مواردی عملکرد چندان مناسبی ندارد.

 

 Pixel-Netشبکه  2.3.15.12

نیز برای   Pixel-Netمیلادی معرفی شاده اسات. از شابکه    2016در ساال    Pixel-Netشابکه 

شابکه  12- 34تعریف می شاود اساتفاده می شاود. با توجه به شاکل  UNetوفایفی که برای شابکه 

UNet  دارای لایه های پیچشاای و پیچشاای ترانهاده اساات که اجرای آن مسااتلزم حجم محاساابات

 Pixel-Netختاری مانند شابکه های پرساپترون چند لایه اسات. از این رو شابکه بالائی نسابت به ساا

معرفی شاده اسات. سااختار این  UNetبرای مرتفع کردن مشاکل مربوط به حجم محاسابات شابکه 

تشاکیل شاده اسات. طبق مطالبی   VGG-16ابتدا از یک سااختار پیچشای   12- 45شابکه مطابق شاکل 

ر با هر یک از پیکسال های تصاویر ورودی با را اعمال مقیاس که پیشاتر بررسای کردیم محل متناف

مربوط هر لایه سااختار می توان در آن لایه مشاخص کرد. روند اجرای این شابکه بدین صاورت اسات 

موقعیت هر یک از پیکسال های تصاویر ورودی در  12- 45که به ازای تصاویر ورودی مطابق شاکل 

 
1 Instance 
2 Instance segmentation 
3 Dilation 
4 Erosion 
5 Convex hull 
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ایی که ممکن اسات این موقعیت مشاخص شاده در همه لایه های پیچشای مشاخص می شاود، از آنج

لایه های مختلف بساته به مقیاس لایه موقعیت دقیق یک درایه از تانساور نباشاد )موقعیت بین چند  

درایه از تانساور در راساتای طول و عرض آن تعریف شاود(، مقدار متنافر با محل متنافر با پیکسال 

از چهار درایه نزدیک به آن در راستای طول و عرض،   1ورودی در هر لایه برابر با درون یابی دو خطی

و همه عمق های تانساور، در نظر گرفته می شاود. بدین ترتیب برای هر پیکسال ورودی در هر لایه 

پیچشااای یک بردار با اندازه برابر با عمق تانساااور خروجی آن لایه تعریف می شاااود، مجموعه این 

 تعریف می شود. 12- 99ابطه بردارها به ازای همه لایه ها به مطابق ر

 

 
 ]Pixel-Net ]110ساختار شبکه :  12- 45شکل  

 

(99-12)                                                    1( ) 2( ) ( )( ) [ , ,..., ]p p p n ph c c c=X
 

 

اسات. بردار های  𝑖در لایه  𝑝بردار متنافر با پیکسال  𝑐𝑖(𝑝)  تصاویر ورودی و  𝑿،  12- 99در رابطه  

در جهت طول کنار هم قرار گرفته و تشاکیل یک بردار بزرگ تر را می دهند  12- 99مجموعه رابطه  

که به عنوان ورودی یک شاابکه پرسااپترون چند لایه تعریف می شااود، لایه خروجی این شاابکه که 

که همان تعداد کلاس های تعریف شده به اضافه  𝐾دازه  خروجی نهائی کل ساختار است برداری با ان

، برای نمونه های 2به کلاس های تعریف شااده، کلاس پس زمنیه یک کلاس برای کلاس عدم تعلق

موجود در مجموعه تصااویر آموزشای اسات. با این توصایف بردار مقدار مطلوب نیز به صاورت یک بردار    

One Hot   با اندازه𝐾 .این بردار خروجی کلاس هر پیکسال موجود در تصاویر ورودی   تعریف می شاود

 12- 99را که برداری متناافر با بردار رابطاه دارد مشاااخص می کناد، با تکرار روند تولیاد بردار رابطاه 

برای همه پیکسال های ورودی، ماساک کلی تصاویر ورودی تشاکیل شاده و بدین ترتیب روند قطعه 

این سااختار علاوه بر کاهش نسابی حجم محاسابات نسابت به   بندی معنائی تصاویر کامل می شاود. در

، با توجه به عدم تعریف لایه های پیچشااای ترانهاده که مقادیر درایه های خروجی با UNetشااابکه 

اساتفاده از کرنل های پیچشای، مقادیر مربوط به هر پیکسال جداگانه به طور مساتقل محاسابه می 

اسات، علاوه بر این با  UNetتری در نسابت به شابکه شاود و از این جهت سااختار دارای دقت بیشا

 
1 Bi-linear interpolation 
2 Back ground 
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توجه به ویژگی می توان وفایف دیگری نیز مانند تشاخیص لبه اجساام برای این سااختار تعریف کرد. 

در صاورت اساتفاده از سااختار برای وفایفی مانند ترمیم تصاویر، شابکه پرساپترون به صاورت یک مدل 

ندازه شاده و به ازای هر پیکسال ورودی مقدار یک پیکسال رگرساور با خروجی به صاورت یک بردار با ا

شاامل تصاویر ورودی و خروجی متنافر آن برای ساه   12- 46از خروجی را محاسابه می کند. شاکل 

نمونه وفیفه تعریف شاده برای این سااختار شاامل قطعه بندی معنائی، تشاخیص ساطوح، راساتای 

 سطوح، و تشخیص لبه تصویر است.
 

 
 ]Pixel-Net ]110ویر ورودی و خروجی متنافر برای شبکه تصا :  12- 46شکل  

 

 Mask R-CNNشبکه  3.3.15.12

اشاااره کردیم که برای قطعه بندی نمونه های مختلف یک کلاس در  UNetدر معرفی ساااختار  

تصاویر پس از محاسابه خروجی و تشاکیل ماساک متنافر با ورودی از روش های کلاسایک پردازش 

تصااویر اسااتفاده می کنیم تا مجموعه پیکساال های هر نمونه را از کل پیکساال های مربوط به یک 

نقشای نداشاته و از این نظر عملکرد شابکه  UNetق شابکه  کلاس جدا کنیم. در این روند سااختار عمی

در این وفیفه دارای محدودیت هایی اسات. برای رفع این معضال و ارائه راهکاری مبتنی بر یادگیری 

معرفی شااده اساات. در این شاابکه دو وفیفه    Mask R-CNNعمیق برای قطعه بندی نمونه شاابکه  

 2018ری تعریف شده است. این شبکه در سال تشخیص موقعیت و قطعه بندی معنائی به صورت س 

اسات که در آن علاوه بر   Faster R-CNNمیلادی معرفی شاده اسات در واقع یک نساخه از شابکه 

کلاس هر ناحیه، ماساک متنافر با آن ناحیه پیشانهادی نیز در خروجی سااختار محاسابه می شاود.  

تدای برای اساتخراج ویژگی،  اسات. سااختار پیچشای اب 12- 47شامای کلی این شابکه مطابق شاکل 

 ورودی شبکه پیشنهاد ناحیه، استفاده می شود به صورت هرم ویژگی تعریف شده است.
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 ]Mask R-CNN ]102شمای ساختار شبکه :  12- 47شکل  

 

اشااره کردیم که پس از محاسابه نواحی پیشانهادی به بخش های   Faster R-CNNدر سااختار 

مربوط به این نواحی در تانساور خروجی بخش پیچشای یک لایه تجمیع ناحیه اعمال می شاود، در 

صورت استفاده از لایه تجمیع ناحیه ممکن است با توجه به ابعاد و مختصات نواحی، پنجره هایی که 

، تعریف شاوند که 12- 33ج می شاود به طور تقریبی، مانند شاکل مقادیر حداکثری از آن ها اساتخرا

این موضاوع در وفیفه ای مانند قطعه بندی معنایی که مساتلزم ویژگی های دقیق از تصاویر اسات 

ممکن اسات باعت افت عملکرد سااختار شاود. برای رفع مشاکل مربوط به نواحی پنجره های تقریبی 

تعریف می شاااود. در این روش   1عنوان لایاه تراز نااحیاه  در لایاه تجمیع نااحیاه رویکرد دیگری باا

موقعیت ناحیه تقریب زده نشاده و موقعیت محاسابه شاده نسابت به مقیاس سااختار پیچشای عینا در  

تانساور اعمال می شاود، ساپس این ناحیه به پنجره های کوچکتر تقسایم می شاود، برای اساتخراج 

، چهار نقطه در هر پنجره تعریف می شااود، هر  12- 49مقدار حداکثری از هر پنجره مطابق شااکل 

کادام از این نقااط یاک مقادار اساااکاالر دارد کاه از طریق درون یاابی دو خطی نسااابات باه چهاار درایاه  

نزدیک آن محاساابه می شااود. پس از آن مقدار حداکثری هر پنجره از میان مقادیر این چهار نقطه 

کلاس جسام داخل ناحیه و انحراف موقعیت و انتخاب می شاود. این مقادیر حداکثری برای تشاخیص  

همچنین تشاکیل ماساک مربوط به آن از طریق لایه های پیچشای ترانهاده اساتفاده می شاود. شاکل 

تعدادی از خروجی های این شابکه را که بر روی تصاویر ورودی منطبق شاده اند نشاان می   12-48

 دهد.

 

 
1 ROI Align  
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 ]Mask R-CNN ]102ساختار خروجی های منطبق به شده به ورودی در  :  12- 48شکل  

 

 
 ]102[ لایه تراز ناحیه :  12- 49شکل  

 

 بازگشتی -ساختارهای پیچشی  
یکی از کاربردهای مهم پردازش تصااویر مبتنی بر یادگیری عمیق اسااتفاده از آن ها در نویسااه  

برای تشاخیص و اساتخراج کاراکترها و حروف موجود در تصاویر یک نوشاته اسات.   1خوان های نوری

در توسعه یک نویسه خوان نوری اگر بخواهیم از بین ساختارهایی که تا کنون معرفی کردیم انتخاب 

کنیم مناساب ترین سااختار، یکی از سااختارهای پیچشای با خروجی متغیر خواهد بود، در این صاورت  

روف و کاراکترهای داخل متن تصویر یک کلاس تعریف می کنیم، ساختار موقعیت برای هر یک از ح

و کلاس مربوط به هر کاراکتر را تشاخیص داده و با کنار هم قرار دادن آن ها با توجه به موقعیت آن 

 ها که در خروجی ساختار متن داخل تصویر استخراج خواهد شد.

 
1 Optical character recognition (OCR) 
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خروجی متغیر یک راهکار مبتدی بوده و استفاده   رویکرد فو  الذکر مبتنی بر ساختار پیچشی با

از آن چالش های بسااایاری به همراه خواهد داشااات. یکی از این چالش ها مربوط به تهیه مجموعه  

دادگان آموزشاای مناسااب برای آموزش ساااختار اساات  با توجه به گسااتره وساایع فونت ها و ابعاد 

ان آموزشااای باه طوری کاه باه ازای هر  کااراکترهاا در نوشاااتاه هاای مختلف تهیاه یاک مجموعاه دادگا

کاراکتر یک کلاس مجزا تعریف شااده و هر کلاس شااامل دامنه وساایعی از تصاااویر مربوط به آن 

کاراکتر باشاد بسایار دشاوار اسات و در بسایاری از موارد مجموعه دادگان فقط برای گساتره محدودی 

ل سبب می شود که مدل آموزش داده از فونت ها و ابعاد مربوط به کاراکترها تهیه می شود، این عام

شاده با اساتفاده از این دادگان یک مدل عمومی نبوده و فقط قادر به تشاخیص فونت های موجود در 

مجموعه دادگان باشااد. چالش دیگری که در این رویکرد مطرح می شااود  تعریف تعداد زیاد کلاس 

ر هر زبان اسات که ممکن اسات باع  برای آموزش مدل با توجه به تعداد بالای کاراکترهای موجود د

افت عملکرد ساختار پیچشی شود. چالش بعدی مربوط به نحوه استفاده از این مدل در دنیای واقعی 

اسات  با توجه به موقعیت نسابی دوربین و محل متن ممکن اسات تصاویر حاوی متن دارای درجه ای 

اراکترهای متن در تصاااویر آموزشاای  باشااد، در این صااورت حتی اگر فونت و اندازه ک  1از پرسااپکتیو

تعریف شاده باشاد مدل قادر به تشاخیص کاراکتر نخواهد بود. اما در کنار این موارد می دانیم که یک 

کاراکتر همواره الگوی رابتی داشته و بخش های مختلف آن از این جهت به هم وابسته هستند، برای  

حاوی این کاراکتر را حول محور تقارن کاراکتر را در نظر بگیرید فرض کنیم تصاویر   Aمثال کاراکتر 

به دو بخش تقسایم کنیم در این صاورت الگوی کلی هر یک از این دو بخش همواره فارا از فونت و 

اندازه کاراکتر قرینه بخش دیگر بوده و بدین ترتیب الگوی این دو بخش به هم وابسااته اساات. این 

نبوده و برای هماه حروف و کااراکترهاا روناد   A  وابساااتگی منحصااار باه کااراکتر هاای متقاارن ماانناد

مشابهی تعریف می شود، از این رو همواره می توان با کنار هم قرار دادن الکوی کلی بخش های یک 

 کاراکتر و مدل سازی وابستگی بین آن ها، کلاس، آن کاراکتر را تشخیص داد.

رفع معضالات و چالش های   ایده تعریف وابساتگی بین بخش های یک کاراکتر باع  شاد تا برای

ذکر شاده برای این وفیفه به جای اساتفاده از مدل های پیچشای با خروجی متغیر از سااختار های  

بازگشاتی اساتفاده شاود. همان طور که در فصال بررسای کردیم مدل های بازگشاتی و حافظه - پیچشای

ملکرد مناساابی داشااته دار می توانند در مواردی که هر نمونه های ورودی به هم وابسااتگی دارند ع

باشاند. بدین ترتیب با ترکیب آن ها با سااختارهای پیچشای می توان این یک مدل مناساب تعریف  

کرد که ورودی آن به بخش های مختلف یک متن اسات. سااختار کلی این شابکه ها مطابق شاکل 

خود   اسااات. برخلاف ساااری های زمانی که در آن ها هر نمونه فقط به نمونه های پیش از  12-50

وابساته اسات در اینجا الگوی یک کاراکتر به بخش های قبل و بعد از خود وابساته اسات، از این رو در 

اساتفاده می شاود. وابساتگی اشااره شاده    2دو جهته LSTMاین سااختارها معمولا از شابکه بازگشاتی 

 
1 Perspective 
2 Bi-directional LSTM 
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در کناار محادود باه الگوی بین بخش هاای یاک کااراکتر محادود نبوده و چیادماان کااراکترهاای مختلف  

هم که باع  ایجاد کلمات و جملات در یک متن می شود نیز در تعریف و مدل سازی این ساختارها 

حائز اهمیت اسات، به همین دلیل بخش بازگشاتی این سااختارها معمولا مشاابه مدل های زبانی که 

 در فصل معرفی شده است تعریف می شود. 

    

 
 ]115[ بازگشتی تعریف شده برای وفیفه نویسه خوان نوری - پیچشی ساختار شبکه  :  12- 50شکل  

 

 با توجه به توضیحات فو  روند پیشرو در این ساختارهای بدین شرح است:

ابتدا با اساتفاده از روش های کلاسایکی مانند تشاخیص لبه و یا با اساتفاده از یک  .1

 ند.مدل آموزش داده شده قسمت های حاوی متن از تصویر استخراج می شو

 

در راساتای افقی به بخش های کوچک مسااوی  1قسامت اساتخراج شاده در مرحله   .2

 تقسیم می شود.

 

یک ساختار پیچشی شامل تعدادی لایه پیچشی  2به هر یک از بخش های مرحله  .3

و تجمیع اعمال شاده و در نهایت به ازای هر بخش یک تانساور نگاشت های ویژگی 

 تشکیل می شود.
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ه صاورت یک ساری وارد سااختار پیچشای شاده و ساپس ب 4تانساورهای مرحله   .4

 خروجی نهائی ساختار که خروجی بخش بازگشتی است محاسبه می شود.

 

 پس از تشااکیل خروجی ساااختار با توجه به ماهیت خروجی، یک سااری عملیات .5

در  4پس پردازش مانند تنظیم فاصاااله بین کاراکترها و... بر روی خروجی مرحله 

 اعمال می شود. Transcription layerبخش 

 

متن متنافر با متن داخل تصاویر   12- 50مقادیر مطلوب برای سااختارهایی مطابق سااختار شاکل 

اسات. با توجه به اساتفاده از مدل های زبانی با تعریف مقادیر مطلوب مناساب از این سااختار می توان  

آموزش این ساختارها ممکن است برای وفایفی مانند ترجمه متن یک تصاویر نیز اساتفاده کرد. روند 

شاامل هر دو بخش پیچشای و بازگشاتی باشاد و یا فقط محدود به بخش بازگشاتی بوده و پارامترهای 

 بخش پیچشی به صورت از پیش آموزش داده شده تعریف شوند.

بازگشاتی می توان در پردازش توالی تصااویر، ویدئو، نیز اساتفاده کرد. - از سااختارهای پیچشای

با تفکیک   YOLOدئو در وفایفی مانند ردیابی اجسااام با اسااتفاده از ساااختارهایی مانند  پردازش وی

ی کلی طبقاه بنادفریم هاای ویادئو باه تصااااویر مجزا انجاام می شاااود، اماا در برخی وفاایف ماانناد  

با حالت چهره و... اطلاعات یک فریم حاوی اطلاعات مناسبی نبوده و  2، تشخیص احساسات1حرکات

باا پردازش فریم هاای مختلف در کناار عملکرد مادل ارتقاا پیادا می کناد. در این موارد سااااختاارهاای 

بازگشاتی برای پردازش ویدئو به کار برده می شاوند. روند کلی این سااختارها مشاابه موارد - پیچشای

 12- 50بازگشاتی اسات که برای نویساه خوان نوری مطابق شاکل - پیچشایذکر شاده برای سااختار  

تعریف می شاود با این تفاوت که در سااختاری که برای پردازش ویدئو اساتفاده می شاود لایه های 

سااختار کلی یک شابکه  12- 51پیچشای هر بار به یک فریم، تصاویر، از ویدئو اعمال می شاوند. شاکل 

 12- 51ویدئو اساتفاده می شاود را نشاان می دهد. سااختار شاکل  بازگشاتی که برای پردازش- پیچشای

 ی حرکات ویدئو یک وزنه بردار تعریف شده است.طبقه بندبرای وفیفه 

 

 
1 Action classification 
2 Emotion detection with facial expression 
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 ]153[ بازگشتی با ورودی ویدئو - ساختار پیچشی :  12- 51شکل  

 

 در ساختارهای پیچشی   1مکانیزم توجه  
رائه شاااده اسااات می توان در سااااختارهای از مکانیزم توجه که در ابتدا برای مدل های زبانی ا

بررسای شاده  14پیچشای نیز اساتفاده کرد. روند اجرای این مکانیزم در مدل های زبانی در فصال 

اساات. این مکانیزم به دو صااورت کلی در ساااختارهای پیچشاای تعریف می شااود  حالت اول روش 

ساور و حالت دوم روش مبتنی بر  که برای وزن دهی به کانال های، عمق ها، یک تان 2مبتنی بر کانال

که برای ایجاد تمرکز و وزن دهی به بخشای از تانساور در فضاای تعریف شاده در راساتای طول  3مکان

و عرض آن به کار برده می شااود. هر دو مکانیزم توجه مبتنی بر کانال و مکان با توجه به این که از 

 4ی شاود دارند مکانیزم توجه خود محوردارای ورودی مشاترک با بخشای که به آن مکانیزم اعمال م

محساوب می شاوند، تفاوت مکانیزم توجه و مکانیزم توجه خود محور در فصال بررسای شاده اسات. در 

ادامه به معرفی مهم ترین سااختارهای پیچشای که این مکانیزم در آن ها اساتفاده شاده اسات می 

وانیم برای این سااختارها مکانیزم پردازیم. با تعریف یک سااختار پیچشای دارای چند خروجی می ت

 نیز تعریف کنیم که در ادامه به بررسی آن نیز خواهیم پرداخت. 5توجه چندگانه
 

 6Net-SEشبکه های  1.5.15.12

از رویکرد مکانیزم توجه مبتنی بر کانال اساتفاده می شاود. این شابکه ها  SE-Netدر شابکه های  

با اضاافه کردن عملیات های مربوط به مکانیزم توجه به سااختارهای مرساوم تعریف می شاوند. این 

 
1 Attention mechanism (AT) 
2 Channel-wise attention mechanism 
3 Position-wise attention mechanism 
4 Self-attention mechanism (SA) 
5 Muti-head attention mechanism 
6 Squeeze-and-Excitation Networks 
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میلادی معرفی شاده اسات. عملیات تعریف شاده در این شابکه ها اگرچه  2018سااختار در ساال  

آن مکانیزم توجه مبتنی بر کانال تعریف شاده اسات ولی عملکرد آن اولین سااختاری نیسات که در  

باع  شاده اسات که سااختار بلوک های آن ها به عنوان تعریفی کلی از سااختار مکانیزم توجه مبتنی 

بر کانال در شابکه های پیچشای شاناخته شاود، از این جهت بررسای آن این سااختار حائز اهمیت  

اسات.  52- 12م توجه تعریف شاده در این شابکه مطابق شاکل    اسات. سااختار کلی عملیات مکانیز

این عملیات را می توان در بلوک ساایر سااختارهای پیچشای با تعریف آن به صاورت ساری با عملیات 

و  Inceptionو  ResNetادغام آن در بلوک شابکه  12- 53های بلوک تعریف کرد، برای مثال شاکل 

مایش می دهد. عملیات های تعریف شاده شاامل ساه عملیات به مقایساه آن ها با بلوک های اولیه را ن

 شرح زیر است که به صورت سری در کنار هم اجرا می شوند:

 

1. Squeeze  :  این عملیات در واقع یک لایه تجمیع میانگین ساراساری اسات که به

تانساور ورودی به عملیات اعمال می شاود. با اعمال این عملیات تانساور ورودی به  

𝑚بلوک با ابعاد   × 𝑛 × 𝑐 1 تبدیل به یک تانساور با ابعاد × 1 × 𝑐   بردار، خواهد ،

 بود. 

 

2. Excitation  :  دو لایه شاامل لایه پنهان  این عملیات شاامل یک شابکه پرساپترون

و خروجی بوده و ابعاد خروجی و ورودی آن با هم برابر هسااتند. توابع فعال ساااز 

و لایه دوم سایگموئید اسات. تعداد نورون های لایه پنهان کمتر   ReLUلایه اول 

𝑐از بعد ورودی است، 

𝑟
, 𝑟 ∈ ℝ. 

 

3. Scale  : در این عملیات بردار خروجی حاصااال از مرحلهExcitation  ر تانساااور  د

ورودی ضارب می شاود، ضارب بردار در تانساور  با توجه به ابعاد به ازای هر یک از 

تولید   Excitationکانال های تانساور ورودی، یک مقدار اساکالر درخروجی مرحله  

می شاود، این مقدار اساکالر در همه درایه های آن کانال ضارب شاده و در نهایت 

ه عنوان خروجی نهائی ایجاد می شااود. تفاوت یک تانسااور با ابعاد تانسااور اولیه ب

این تانسااور خروجی با تانسااور ورودی اولیه، اعمال وزن متناسااب به مقادیر هر  

 کانال است.
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 ]SE-Net  ]96ساختار عملیات تعریف شده در شبکه :  12- 52شکل  

 

 

 
 ]SE-Net ]96مقایسه بلوک های شامل و فاقد عملیات :  12- 53شکل  

 

با اعمال مکانیزم توجه مبتنی بر کانال بر روی یک تانسااور نگاشاات های ویژگی، با توجه به بازه 

، بازه صااافر تا یک، به کانال هایی که حاوی اطلاعات   Excitationسااایگموئید لایه خروجی مرحله 

فعال  بهتری هساتند، با ضارب مقادیر نزدیک به یک وزن بیشاتری داده شاده و از این رو با اعمال تابع

سااز بر این کانال ها مقدار خروجی تابع به نسابت کانال هایی که وزن کمتری دارند بزرگ تر بوده و 

 در نتیجه تاریر آن ها در روند کلی ساختار بیشتر خواهد بود.

فااقاد پاارامتر آموزشااای اسااات ولی برای آموزش    Scaleدر عملیاات هاای فو  الاذکر، مرحلاه

لازم اسات مشاتق خروجی نسابت به ورودی آن را محاسابه کنیم، این   Exictationپارامترهای مرحله 

همان تانسور ورودی به عملیات های این   𝑼،  12- 100است. در رابطه    12- 100مشتق مطابق رابطه  

 نیز نشان داده شده است. 12- 52مکانیزم است که در شکل 

(100-12)                                                                                   

scale ex

ex

 



U

O O

O

 
 

نسااابات باه ورودی کال عملیاات هاای مکاانیزم نیز مطاابق رابطاه                 رابطاه مشاااتق خروجی 

این جمله شاامل ضارب مشاتقات خروجی نسابت به  12- 101تعریف می شاود. طبق رابطه    12-101

لیل وجود تانسااور ورودی در عملیات ورودی سااه عملیات به اضااافه یک اساات. این جمله یک به د
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 شبکه های دارای مکانیزم توجه مبتنی بر مکان 2.5.15.12

کانال به تعریف و همان طور که در مطالب قساامت قبل اشاااره کردیم، مکانیزم توجه مبتنی بر  

اعمال عملیات های مربوط به صاورت یک ماژولی که به سااختار اضاافه می شاود، اعمال می شاود. 

رویکرد مشاابهی نیز در مکانیزم توجه مبتنی بر مکان در سااختارهای پیچشای وجود دارد. همان طور 

جه خودمحور اسات، که پیشاتر اشااره کردیم، مکانیزم توجه مبتنی بر مکان در واقع یک مکانیزم تو

که به درایه های یک تانسااور در ساااختار پیچشاای اعمال می شااود. روند عملیات های این مکانیزم 

 مطابق مراحل ذیل است:

در ابتدا به تانساور ورودی که این مکانیزم قرار اسات به آن اعمال شاود ساه لایه مساطح   .1

,𝐴به  سااز اعمال می شاود. بدین ترتیب تانساور تبدیل به ساه بردار مشاا 𝐵, 𝐶   .می شاود

قبل از اعمال لایه مسااطح ساااز با توجه به حجم محاساابات مکانیزم توجه معمولا با 

 عمق تانسور را کاهش دهیم. 1×1اعمال یک لایه پیچشی سه بعدی با کرنل های 

 

اعماال    12- 102، تاابع رابطاه 𝐵باه هر یاک از درایاه هاای یکی از بردار هاای مرحلاه قبال،  .2

میاانگین مربوط باه آن درایاه باه ازای هماه دادگاان    𝑥̅،  12- 102می شاااود. در رابطاه  

 یک پارامتر اسکالر کنترلی است. 𝑘و  1دسته

(102-12)                                                                                 
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      مطاابق رابطاه  1و یکی دیگر از بردارهاای مرحلاه    12- 102بردار حااصااال از رابطاه   .3

در هم ضارب، ضارب ماتریسای، می شاوند، حاصال این ضارب یک ماتریس    12-103

، خواهاد بود. این مااتریس مربعی هماان مااتریس کواریاانس بردار حااصااال از 𝐷مربعی،

 انسور ورودی است.ت

(103-12)                                                                            1 1

T

n n n nD A B  = 
 

 

، Soft maxبه درایه های ماتریس مربعی حاصل از مرحله قبل یک تابع بیشینه هموار،   .4

قادیری در اعمال می شااود. بدین ترتیب درایه های حاصاال م  12- 104مطابق رابطه  

 
1 Batch 
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بازه صافر تا یک خواهند داشات این مقادیر همان وزن مقادیر وزن ها هساتند. مقادیر 

بزرگ تر به دو دسااته از درایه های نساابت داده می شااوند  نخساات به درایه هایی با 

مقدار واریانس بالا که روی قطر اصاالی ماتریس کواریانس قرار دارند، این نوع درایه ها  

رناد کاه دارای دامناه تغییرات بزرگ تری بوده و در نتیجاه در از آن جهات اهمیات دا

تفکیک پذیری سااختار نقش بیشاتری دارند بنابراین باید دارای وزن بیشاتری باشاند. 

دساته دوم درایه هایی که در خروجی تابع بیشاینه هموار مقدار بزرگ تری دارند درایه 

وابساتگی بالایی با ساایر درایه هایی هساتند که خارج از قطر اصالی قرار داشاته و دارای  

ها دارند  از آن جایی که در یک تصویر بر خلاف ورودی های برداری که استقلال ابعاد  

در آن ها مورد تاکید اسات درایه ها، پیکسال ها، در کنار هم اطلاعات مربوط به الگوی  

که تصااویر ورودی را ارائه کرده و دارای وابسااتگی محلی به هم هسااتند، درایه هایی 

وابساااتگی زیادی به درایه های دیگر داشاااته باشاااند به احتمال زیاد حاوی اطلاعات 

بخشای از الگوی تصاویر هساتند در حالی که درایه های دارای وابساتگی کمتر اطلاعات 

 چندان مفیدی از الگوی تصویر ارائه نمی کنند و حتی شاید یک نویز باشند.

(104-12)                                                             
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، مطابق 𝐶، در بردار ساوم مرحله اول،𝐷́ماتریس حاصال از اعمال تابع بیشاینه هموار،   .5

ضارب شاده و تبدیل به یک با اندازه برابر با بردارهای حاصال در مرحله   12- 105رابطه  

آن وزن های مکانیزم توجه  اول می شااود. این بردار همان بردار اولیه ای اساات که به  

 اعمال شده است.

(105-12)                                                                           1 1n n n nO D C  
= 

 
 

تغییر شاکل داده و به صاورت یک تانساور با ابعادی   5در ادامه بردار حاصال از مرحله  .6

می  1در مرحله  1× 1ای پیچشای ساه بعدی برابر با تانساور های حاصال از اعمال لایه ه

اعمال می شود تا عمق آن   1× 1شود. سپس به این تانسور یک لایه پیچشی سه بعدی  

 برابر با تانسور ورودی اولیه شود.

 

شامای کلی این مکانیزم را نشاان می دهد. در برخی سااختار های پیچشای می   12- 54شاکل  

 Dual attention ل و مکان همزمان اساتفاده کرد. شابکهتوان از هر دو مکانیزم توجه مبتنی بر کانا

network   یکی از سااختار های دارای هر دو مکانیزم توجه اسات که برای قطعه بندی معنائی تصاویر

 است. 12- 55به کار برده شده و شمای ساختار آن مطابق شکل 
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 ]152[روند مکانیزم توجه مبتنی بر مکان :  12- 54شکل  

 

 

 
 ]Dual Attention Network ]119ساختار شبکه  :  12- 55شکل  

 

 مکانیزم توجه چندگانه در ساختارهای پیچشی 3.5.15.12

 12- 56برخی از سااختارهای پیچشای دارای چند تانساور خروجی موازی مانند سااختار شاکل 

هساتند. در این سااختارها به هر کدام از این تانساورها عملیات کاهش بعدی مانند تجیمع ساراساری 

... اعماال شاااده و در نهاایت هماه آن ها در کناار هم قرار گرفتاه و یا با هم جمع شاااده، میاانگین، و و

تشااکیل یک بردار را می دهند که در ادامه ساااختار، لایه های تماما متصاال و...، از آن اسااتفاده می 

ختارهای شود. این نوع از ساختارها محدود به ساختارهای پیچشی نبوده و می توان خروجی سایر سا

شناخته شده و  1مرساوم را نیز به صاورت چندگانه تعریف کرد. این سااختارها با عنوان شبکه کپسولی

 
1 Capsule networks 
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 به هر یک از خروجی های آن یک کپسول گفته می شود.

 

 
 ]CapsNet ]116ساختار شبکه پیچشی  :  12- 56شکل  

 

ایجاد خروجی نهائی در صاورتی که در یک سااختار شابکه کپساولی از میانگین کپساول ها برای  

اسااتفاده شااده باشااد می توانیم با اعمال مکانیزم توجه چندگانه، این میانگین را تبدیل به میانگین  

وزن دار کنیم. در این صاورت هر کپساول نسابت به مقادیر وزن خود در ایجاد تانساور خروجی نهائی 

 ی به شرح زیر است:نقش خواهد داشت. روند اجرای این مکانیزم در ساختار شبک های کپسول

 برای هر کپسول یک پارامتر اسکالر در نظر گرفته می شود. .1

 

، یاک تاابع بیشاااناه هموار اعماال می شاااود تاا باه 1باه مجموعاه پاارامترهاای مرحلاه   .2

 اعدادی در بازه صفر تا یک به طوری که مجموع آن ها یک باشد تبدیل شوند.

 

ساااول با در مقادیر همه درایه مقدار خروجی تابع بیشاااینه هموار منتنافر با هر کپ .3

 .1های کپسول ضرب می شود
 

سااپس درایه های تانسااور های همه کپسااول ها نظیر به نظیر با هم جمع شااده و  .4

حاصاال یک تانسااور با ابعادی برابر با آن می شااود. این تانسااور حاصاال از مجموع  

چندگانه کپسااول ها همان تانسااور خروجی نهائی اساات که به آن مکانیزم توجه 

 اعمال شده است.

شامای کلی مکانیزم توجه چندگانه را نشاان می دهد. می توانیم با دخیل کردن   12- 57شاکل 

، به صاورت ضارب یخشای از مقادیر یا همه 1مقادیر کپساول ها در کنار پارامترهای اساکالر مرحله  

این مکانیزم را به   2مرحله و...، پیش از اعمال تابع بیشینه هموار    1مقادیر کپسول در پارامتر مرحله 

یاک مکاانیزم توجاه خود محور تبادیال کنیم، در این صاااورت ابعااد پاارامترهاای مرحلاه اول باا توجاه باه 

عملیات تعریف شاده ممکن اسات برای هر کپساول به صاورت اساکالر تعریف نشاود ولی خروجی ضارب 

ه هموار به بردار اساکالرهایی با مقادیر کپساول در آن پارامتر باید همواره اساکالر باشاد و تابع بیشاین

 
1 Dot product 
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 اندازه ای برابر با تعداد کپسول ها اعمال شود.

 

 
 ]5[مکانیزم توجه چندگانه :  12- 57شکل  

 

 در ساختارهای پیچشی 1داده افزائی 16.12
تهیه یک مجموعه دادگان آموزشای مناساب برای آموزش یک سااختار پیچشای مساتلزم صارف 

معضال در مواردی که مقادیر مطلوب، برچساب، تعریف شاده وقت و هزینه بسایار زیادی اسات، این 

برای ساااختار دارای قالب خاصاای هسااتند  مانند ساااختارهای دارای خروجی متغیر که در آن ها  

برچساب هر تصاویر شاامل کلاس و مختصاات اجساام آن اسات، نمود بیشاتری پیدا می کند. بنابراین 

جموعه دادگانی در دساترس باشاد که تعداد ممکن اسات در مواردی برای آموزش سااختار پیچشای م

نمونه های آن کمتر از حد مطلوب باشد، در این صورت ممکن احتمال بروز پدیده بیش برازش برای  

سااختار به ویژه اگر تعداد گام های آموزشای زیاد باشاد افزایش می یابد، علاوه بر این سااختار حاصال  

ای تصااویری که به تصااویر آموزشای شاباهت زیادی دامنه گساترده مناسابی را پوشاش نداده و فقط بر

دارند کارایی دارد. برای رفع این معضلات در ساختارهای پیچشی معمولا یک عملیات پیش پردازش 

افزایش دادگان تعریف می شود. در عملیات افزایش دادگان با اعمال تبدیل هایی به مجموعه تصاویر 

مجموعه اضاافه می شاود. این تبدیل ها به دو دساته کلی دادگان آموزشای تصااویر جدیدی ایجاد و به  

 تعریف می شوند:

تصااویر اعمال می شااوند مانند    2دسااته اول تبدیل هایی که بر ویژگی های هندساای .1

 
1 Data augmentation 
2 Geometric transforms 
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 و...  4و حذف تصادفی بخش کوچکی از تصویر 3، برش2، تغییر اندازه1دوران

 

اعماال می شاااوناد ماانناد فیلتر    5دساااتاه دوم تبادیال هاایی کاه باه ویژگی هاای فااهری .2

 ، افزودن نویز به تصویر و...7، اعوجاج رن 6بلور

 

با اعمال هر یک از تبدیل ها به هر یک از تصاااویر مجموعه دادگان یک تصااویر جدید ایجاد می 

شاااود، برخی با تغییر پارامترهای تبادیل هایی که دارای چنین پارامترهایی هساااتناد می توان یک 

ند حالت تعریف کرده و تعداد تصاااویر بیشااتری تولید کرد  مانند تنظیم درجه دوران تبدیل را به چ

در تبادیال دوران. باا اعماال هر یاک از تبادیال هاا باه مجموعاه دادگاان مقاادیر مطلوب متناافر باا آن 

تبدیل نیز می بایسات در صاورت نیاز تغییر کنند، برای مثال با اعمال تبدیل تغییر اندازه محل جسام 

ویر تغییر می کند و اگر مقادیر مطلوب شاامل مختصاات اجساام تصاویر نیز باشاند باید برای  در تصا

تصاویر حاصال از تبدیل اصالاح شاوند. باید در نظر داشاته باشایم تبدیل های هندسای به محتویات  

تصاویر اعمال می شاوند و ابعاد کلی تصاویر حاصال، تانساور، همواره با تصااویر اولیه برابر اسات برای  

درجه ساااعتگرد را در نظر بگیرید که به یک تصااویر   90تا  صاافرل تبدیل دوران با زاویه ای بین  مثا

، تصاویر حاصال شاامل بخش هایی اسات که فراتر از ابعاد تصاویر  12- 58اعمال می شاود مطابق شاکل  

اولیه هساتند، قسامت های مثلثی سافید، همچنین برخی قسامت های محدوده تصاویر اولیه نیز فاقد 

هساتند، قسامت های سایاه رن   در این حالت برای حفظ ابعاد تصاویر اولیه قسامت های خارج   مقدار

از محدوده در نظر گرفته نشاده و برای مقادیر پیکسال های بخش های تعریف نشاده داخل محدوده، 

 قسمت های سیاه رن ، مقدار صفر، مشابه روش بعد گذاری، در نظر گرفته می شود.

 

 
  تبدیل دوران به یک تصویر : اعمال  12- 58شکل  

 
1 Rotation 
2 Resize 
3 Crop 
4 Random erasing 
5 Appearance transforms 
6 Blur filter 
7 Color distortion 
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از روش افزایش دادگاان می توان در مواردی کاه تعاداد نموناه هاای کلاس هاای مختلف در 

مجموعه دادگان آموزشاای با هم برابر نبوده و اسااتفاده از آن مجموعه باع  بایاس شاادن مدل به 

نمونه های یک کلاس اسااتفاده کرد. کلاس هایی با تعداد نمونه بیشااتر می شااود نیز برای افزایش  

حتی در مواردی که تعداد تصااویر مجموعه دادگان آموزشای مطلوب اسات نیز معمولا از این روش به 

منظور تعمیم دامنه ورودی مدل استفاده می شود. این روش منحصر به دادگان تصویری نبوده و می 

 آن بهره گرفت.  توان با تعریف تبدیل های مناسب برای سایر دادگان نیز از

 

 

 1نگاشت فعال سازی کلاس 17.12
 

، پیدا کردن طبقه بنددر روند توسعه یک ساختار پیچشی، برای مثال یک ساختار پیچشی 

نواحی از تصویر ورودی که تاریر بیشتری در تشخیص کلاس تصویر ورودی دارند نقش مورری  

رو روش نگاشات فعال ساازی  در توساعه سااختار، نحوه آموزش و بهبود عملکرد آن دارد. از این

کلاس یکی از رویکردهایی اسااات که بدین منظور توساااعه یافته اسااات. این رویکرد تنها در 

اساتفاده شاده   سااختارهای پیچشای که در انتهای لایه های پیچشای از لایه تجمیع ساراساری

ربردی استفاده شده باشد کاساختار است کاربرد داشته و در مواردی که از لایه مسطح ساز در 

برای تعیین  12- 59روند کلی این رویکرد را نشاان می دهد. طبق شاکل   12- 59شاکل   ندارد.

که  تصاویر ورودی مقادیر وزن های مربوط به هر یک از عمق های تانساور ورودینواحی مورر  

به  مربوط به تصااویر ورودی دخیل هسااتند، مدنظر، کلاس  خروجی مطلوب، نورون در تعیین

ی که به صااورت یک بعد از بردار تغییر پیدا کرده اند در مقادیر آن عمق لایه تجمیع سااراساار

در این سااختارها بخش   ReLUضارب می شاود. با توجه به اساتفاده از توابع فعال ساازی مانند 

قابل توجهی از این عمق ها تنک بوده و دارای درایه های صافر است. پس از ضرب وزن مربوط 

ی آن، ضارب اساکالر در ماتریس، عمق های حاصال با هم جمع به هر عمق در مقادیر درایه ها

می شاااود. ابعاد ماتریس حاصااال را افزایش، معمولا به روش شاااده و تبدیل به یک ماتریس  

در این صااورت ماتریس حاصاال   ، و با طول و عرض تصااویر ورودی برابر می کنند.2دوخطی

 کند.همانند ماسکی است که نواحی مورر تصویر ورودی را مشخص می 

 

 
1 Class activaion mapping (CAM) 
2 Bilinear 
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 ]189[  رویکرد نگاشت فعال سازی کلاس :  12- 59شکل  
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 مسائل 18.12
 روابط آموزش مرتبط با مکانیزم توجه مبتنی بر مکان را تعریف کنید. .1

 ، تحقیق کنید.Bilinearتصاویر، مانند  ابعاددر مورد روش های تغییر  .2

 را توضیح دهید. 2و همبسته 1تفاوت های ساختار پیچشی .3

تجمیع برای گام همه روابط مربوط به ضارب پیچشای و  11در روابط این فصال و فصال  .4

حرکتی یاک در نظر گرفتاه شاااده اناد، این روابط را برای گاام هاای حرکتی بزرگ تر  

 توسعه دهید.

در مورد رویکرد های توسااعه داده شااده بر اساااس روش نگاشاات فعال سااازی کلاس  .5

 تحقیق کنید.

 

 

 
1 Convolution 
2 Correlation 



 

 

 

 

 13فصل  13

 1شبکه های مولد 
 

 مقدمه 1.13
بحا  کرده و ویژگی هاای هر کادام را   3و متماایزکنناده  2در مورد مادل هاای مولاد  6در فصااال  

معرفی کردیم. همچنین تا کنون در بخش های مختلف نمونه های مختلفی از این مدل ها را بررسی 

کرده ایم. ماشااین های بولتزمن، خودرمزگذارهای متغیر و... نمونه هایی از مدل های مولد هسااتند. 

شابکه های پرساپترون چندلایه، شابکه  اکثر سااختارهای معرفی شاده در حوزه یادگیری ژرف مانند

های بازگشاتی و حافظه دار و شابکه های پیچشای دارای ماهیت متمایز کننده هساتند، اما در کنار 

این سااختارهای متمایزکننده، مدل هایی نیز تعریف می شاوند که از سااختاری مشاابه با سااختارهای 

ه می برند، در این فصال به معرفی این  ژرف متمایزکننده که در فصال های پیشاین معرفی کردیم بهر

مدل های مولد خواهیم پرداخت. در ادامه مطالب این فصال به سااختارهای مولد ترکیبی که از چند 

سااختار مولد مختلف تشاکیل شاده اند نیز پرداخته و مزایا و معایب آن ها را بررسای خواهیم کرد. در 

 بیشتر با مطالب ارائه شده است.انتهای فصل نیز مسائل مربوط به آن برای آشنائی 
 

 4شبکه های متخاصم مولد 2.13
ایده مربوط به شاابکه های متخاصاام مولد، قابلیت پیاده سااازی در همه ساااختارهای ژرفی که 

دارای آموزش بر اسااس پس انتشاار خطا هساتند را دارد  بدین ترتیب می توان شابکه های متخاصام 

نی بر کرنل، بازگشااتی، پیچشاای و... تعریف کرد ولی مولد را در قالب ساااختارهای پرسااپترون، مبت

معمولا این شابکه ها دارای سااختارهای پیچشای هساتند. سااختار این نوع شابکه ها از یک شابکه 

تشاکیل شاده اسات. آموزش این سااختارها مانند   13- 1متمایز کننده و یک شابکه مولد مطابق شاکل  

اکثر ساختارهای عمیق به صورت با سرپرست تعریف می شود ولی علیرغم این نوع آموزش در حالت 

کلی لزومی بر تعریف مقاادیر مطلوب، برچساااب، برای نموناه هاای مجموعاه دادگاان آموزشااای این 

ی تعریف طبقه بندمساائل رگرسایون و سااختارها، مشاابه آنچه برای سااختارهای تعریف شاده برای  

 
1 Generative networks 
2 Generative models 
3 Discriminative models 
4 Generative adversarial networks 
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می شاود، وجود ندارد  تعلق یک نمونه به مجموعه دادگان آموزشای در این سااختارها، خود به عنوان  

 مقدار مطلوب آن نمونه شناخته می شود.

 
 ساختار کلی شبکه های متخاصم مولد :  13- 1شکل  

 

 روند پیشرو در شبکه های متخاصم مولد  
می توانیم روند پیشارو شابکه های مولد متخاصام را  مطابق ذیل   13- 1ل  با توجه به سااختار شاک

 تعریف کنیم:

در ابتدا تعدادی بردار ورودی تصااادفی دلخواه، بردار نویز، به عنوان ورودی شاابکه  .1

، گفته می شااود  می 𝑧، 1مولد در نظر می گیریم که به هر یک از آن ها بردار پنهان

صاااورت نموناه هاایی از یاک توزیع احتماالاتی تعریف کرد کاه توان این بردارهاا را باه 

براسااس آن با توجه به سااختار شابکه مولد، خروجی این شابکه محاسابه می شاود، 

شابکه مولد می تواند سااختارهای مختلفی مانند پیچشای، بازگشاتی و... داشاته باشاد 

ولد برابر با ولی باید همواره توجه داشاته باشایم که ابعاد و سااختار خروجی شابکه م

نمونه های مجموعه دادگان آموزشاای باشااد، همچنین بردارهای پنهانی که در ابتدا 

به عنوان ورودی شابکه مولد تعریف می شاوند در طول روند آموزش سااختار رابت 

 بوده و تغییری نمی کنند.

 

نمونه های مجموعه دادگان آموزشای و نیز نمونه های حاصال از خروجی شبکه مولد  .2

ان ورودی شابکه متمایزکننده تعریف می شاود، شابکه متمایزکننده نیز مانند  به عنو

شابکه مولد می تواند سااختارهای مختلفی داشاته باشاد، در حالت کلی این شابکه  

برای دو کلاس ناساازگار اسات که تعیین می کند نمونه ورودی  طبقه بندیک شابکه 

و یا نمونه ای اساات که   ،2مربوط به مجموعه دادگان آموزشاای اساات، نمونه واقعی

، بدین ترتیب خروجی این 3شاابکه مولد آن را ایجاد کرده اساات، نمونه مصاانوعی

شابکه به صاورت یک اساکالر  تعریف می شاود، مقدار مطلوب صافر در خروجی این 

 
1 Latent vector 
2 Real sample 
3 Fake sample 



 یادگیری ژرف 398

شابکه برای کلاس نمونه های واقعی و مقدار یک برای کلاس نمونه های مصانوعی 

 در نظر گرفته می شود. 

 

 زینه شبکه های متخاصم مولد تابع ه  
در سااختار شابکه های مولد متخاصام هدف از آموزش شابکه متمایزکننده تشاخیص کلاس نمونه  

های ورودی، تمایز نمونه واقعی از مصانوعی، و هدف از آموزش شابکه مولد تولید نمونه هایی مشاابه 

تشااخیص آن به عنوان  نمونه های مجموعه دادگان اساات به طوری که شاابکه متمایزکننده توانایی  

نمونه مصانوعی را نداشاته باشاد، بدین ترتیب در این سااختار هدف این دو شابکه تضاعیف عملکرد  

سااختار دیگر اسات از این رو می توانیم عملکرد هر یک از این دو شابکه را با توجه به عملکرد شابکه 

مولد نیز به صاورت   دیگر بررسای کنیم، بر این اسااس تابع هزینه در سااختار شابکه های متخاصام

، تعریف شاده و برای هر دو سااختار مشاترک اسات. بدین صاورت که  اگر هدف از 1بیشاینه- کمینه

آموزش شابکه متمایز کننده رسااندن تابع هزینه به مقدار حداقل باشاد هدف از آموزش شابکه مولد 

ه متمایز کننده می رسااندن همان تابع هزینه به مقدار حداکثر اسات. با توجه به تعریف سااختار شابک

توانیم تابع هزینه سااختار شابکه مولد متخاصام را به صاورت یک تابع آنتروپی متقابل تعریف کنیم 

که هدف شابکه متمایزکننده به حداقل رسااندن مقدار آن و هدف شابکه مولد به حداکثر رسااندن 

لی به صاورت رابطه  مقدار آن اسات، با این توضایحات تابع هزینه یک شابکه مولد متخاصام در حالت ک

,𝐷، منظور از 13- 1تعریف می شاود. در رابطه   13-1 𝐺  ،به ترتیب شابکه مولد و متمایز کنندهE𝑖[. ] 

بردار پنهان ورودی  𝑧نمونه های مجموعه دادگان و  𝑖 ،𝑥امید ریاضاای، میانگین، به ازای نمونه های  

 شبکه مولد است.

(1-13) 
min max ( , ) E [log ( )] E [log(1 ( ( )))]x z

G D
V D G D x D G z= + −

 
 

 تعریف می شود. 13- 2بدین ترتیب تابع هزینه شبکه متمایز کننده به صورت رابطه 

(2-13)           ( , ( )) E [log ( )] E [log(1 ( ( )))]D x G z x zE D x D G z= + −
 

 

اساات. با توجه به   13- 2هدف از آموزش شاابکه متمایز کننده به حداکثر رساااندن مقدار تابع  

تعریف می  13- 3ینه شااابکه  مولد نیز مطابق رابطه  تابع هز  13- 1مساااتقل بودن جمله اول رابطه  

 شود.

(3-13)                                                     ( ) E [log(1 ( ( )))]G z zE D G z= −
 

 

 

 
1 Min-Max 
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اسات. در گام های   13- 3هدف از آموزش شابکه مولد به حداقل رسااندن مقدار تابع هزینه رابطه  

مقدار  13- 3د ضااعیف اساات مقدار تابع هزینه اولیه آموزش ساااختار شاابکه که عملکرد شاابکه مول

شاده اسات، مقادیر این تابع باع  ایجاد گردایان های بزرگ و   1بسایار بزرگی دارد، تابع هزینه اشاباع

افزایش احتمال ناپایداری روند آموزش شبکه مولد می شود، برای رفع این معضل می توانیم به جای 

تعریف کنیم. در صااورت   13- 4تابع هزینه شاابکه مولد را به صااورت رابطه   13- 3اسااتفاده از رابطه  

وان تابع هزینه شابکه مولد، هدف از آموزش شابکه به حداکثر رسااندن به عن  13- 4اساتفاده از رابطه  

باع  بهبود روند آموزش شاابکه مولد در  13- 4این مقدار خواهد بود. اسااتفاده از تابع هزینه رابطه  

که برای شابکه مولد تعریف می شاود،   13- 4گام های آموزشای اول می شاود. به تابع هزینه رابطه  

 اطلا  می شود. 2نندهاشباع ک تابع هزینه غیر

(4-13)                                                      ( ) E [log( ( ( ))]G z zE D G z=
 

 

با توجه به اساتفاده از نمونه های خروجی شابکه مولد و مجموعه دادگان آموزشای در رابطه تابع 

 4یا دساته ای کوچک  3آموزش شابکه های مول متخاصام به صاورت دساته ای  13- 2و  13- 1هزینه 

 تعریف می شود.

 

 آموزش شبکه های متخاصم مولد  
با توجه به تعریف تابع هزینه برای شاابکه های مولد متخاصاام، آموزش این شاابکه ها نیز در دو 

با اساتفاده از   13- 2مرحله انجام می شاود، نخسات مقدار تابع هزینه برای شابکه متمایز کننده، رابطه  

، محاسابه می شاود. بر اسااس این 𝑧، و خروجی شابکه مولد، 𝑥ان آموزشای، نمونه های مجموعه دادگ

مقدار مشاتقات زنجیره ای برای پارامترهای آموزشای شابکه متمایزکننده محاسابه شاده و مقادیر این  

به روز رساانی می شاود  دلیل اساتفاده از   5به روش گرادیان افزایشای 13- 5پارامترها مطابق رابطه  

افزایش  13- 5به جای گرادیان نزولی برای به روزرساانی مقادیر پارامترها در رابطه   گرادیان افزایشای

مقدار تابع هزینه اسات  رابطه گرادیان افزایشای مشاابه گرادیان نزولی اسات با این تفاوت که برای به 

 روزرسانی مقادیر یک پارامتر مقادیر گرادیان با مقدار فعلی پارامتر جمع می شوند.

(5-13)                                                               

( )( 1) ( )
D

kD k D k

D

E
  


+


= +

 
 

 

 
1 Saturated 
2 Non-Saturating  loss function 
3 Batch 
4 Mini batch 
5 Gradient ascent 
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پس از به روزرساانی مقادیر مربوط به شابکه متمایزکننده، مقدار تابع هزینه شابکه مولد محاسابه 

و به  13- 3و سااپس وزن های آن به روش گرادیان نزولی در صااورت اسااتفاده از تابع هزینه رابطه  

به رشااو   13- 4، و در صااورت اسااتفاده از تابع هزینه رابطه  13- 6ادیان نزولی، مطابق رابطه  روش گر

شابکه مولد و  13- 1به روز رساانی می شاود. با توجه به شاکل   13- 7گرادیان افزایشای مطابق رابطه  

 متمایزکننده، مانند لایه های یک شابکه عصابی، به صاورت ساری در کنار هم قرار گرفته اند، بنابراین

 13- 8در تعریف مشااتقات زنجیره ای برای به روزرسااانی پارامترهای شاابکه مولد باید مطابق رابطه 

مشاتق خروجی به ورودی شابکه متمایزکننده را نیز محاسابه کنیم، این مقادیر صارفا برای محاسابه 

می  مشاتقات پارامترهای شابکه مولد بوده و پارامترهای شابکه متمایزکننده در این مرحله تغییری ن

,𝑦̂𝐷، 13- 8کنند. در رابطه  𝑦̂𝐺 .به ترتیب خروجی شبکه مولد و متمایزکننده است 

(6-13)                                                        

( )( 1) ( )
G

kG k G k

G

E
  


+


= −
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(7-13)                                                       

( )( 1) ( )
G

kG k G k

G

E
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+


= +
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(8-13)                                          
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ˆ ˆ
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G D G G
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   
 

 

با توجه به توضایحات در هر مرحله به روزرساانی پارامترهای شابکه مولد متخاصام، ابتدا یک بار 

پارامترهای شابکه متمایزکننده با توجه به مقدار تابع هزینه متنافر به روزرساانی می شاوند  در این  

دار بخش پارامترهای شاابکه مولد تغییری نمی کنند، سااپس پارامترهای شاابکه مولد با توجه به مق

تابع هزینه متنافر به روزرسااانی می شااوند، در این بخش نیز پارامترهای شاابکه متمایزکننده رابت  

باقی می مانند ولی برای محاساابه مشااتقات زنجیره ای مربوط به شاابکه مولد از پارامترهای شاابکه 

اسااتفاده می شااود. آموزش ساااختار شاابکه های مولد متخاصاام    13- 8متمایزکننده مطابق رابطه  

عمولا با چالش هایی مانند پدیده محوشدگی گرادیان ها و... همراه است که برای رفع این معضلات م

 ساختارهای متنوعی ارائه شده است که در ادامه به بررسی چند نمونه از آن ها می پردازیم. 
 

 کاربرد شبکه های مولد متخاصم  
درمزگذارها، شابکه متمایزکننده  پس از اتمام روند آموزش شابکه متخاصام مولد مانند سااختار خو

از سااختار حذف شاده و از شابکه مولد برای نمونه هایی مشاابه با نمونه های دادگان آموزشای اساتفاده 

می شااود. از نمونه هایی که شاابکه مولد تولید می کند می توان برای افزایش تعداد نمونه های یک 

 کاربرده می شود استفاده کرد. مجموعه دادگان آموزشی که برای اهداف و مسائل دیگر به
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 ساختارهای  شبکه های مولد متخاصم  
همانند سااختارهای پیچشای برای شابکه های مولد متخاصام نیز سااختارهای متنوعی با هدف 

بهبود جنبه های مختلف این شابکه ها ارائه شاده اسات. با توجه به گساتره وسایع سااختار های تعریف 

 .متخاصم، صرفا به بررسی ساختارهای مهم می پردازیمشده برای شبکه های مولد 
 

 1شبکه مولد متخاصم شرطی 1.5.2.13

یکی از چالش های موجود در آموزش شابکه های مولد متخاصام تخصایص برچساب مشاترک، 

واقعی یا مصانوعی، به کلاس های مختلف تصااویر تعریف شاده در مجموعه دادگان اسات که باع  

مایزکننده و یا ناپایداری روند آموزش هر دو شااابکه مولد و افزایش احتمال بیش برازش شااابکه مت

متمایزکننده می شااود. برای رفع این معضاال شاابکه های مولد متخاصاام شاارطی معرفی شااده اند. 

سااختار این شابکه مشاابه سااختار شابکه های مولد متخاصم پایه است که پیشتر معرفی کردیم با این 

ی هساتند. همچنین طبقه بندل برچساب های مناساب  تفاوت که مجموعه دادگان آموزشای آن شاام

در این ساااختار برای هر یک از بردارهای پنهان نیز که به عنوان ورودی شاابکه مولد اسااتفاده می 

شاوند برچساب کلاسای نسابت می داده می شاود  در نهایت خروجی شابکه مولد متعلق به کلاس 

ب ها به عنوان بردار ورودی هر دو شابکه نسابت داده شاده به بردار پنهان خواهد بود. از این برچسا

مولد و متمایزکننده در کنار ورودی اصالی این شابکه ها اساتفاده می شاود  بنابراین سااختار شابکه 

های مولد و متمایزکننده باید به گونه ای تعریف شاود که از بردار برچساب نیز بتوان در کنار ورودی 

تعریف می شاود،   13- 9ینه این سااختار مطابق رابطه  های اصالی این شابکه ها اساتفاده کرد. تابع هز

اسااتفاده از اطلاعات مربوط به کلاس نمونه ها در تابع هزینه و روند آموزش ساااختار باع  کاهش 

احتمال بیش برازش و پایداری روند آموزش می شاود. شاکل کلی سااختار شابکه های مولد متخاصام  

بردار برچساب ها اسات که معمولا به صاورت  𝑦،  13- 9اسات. در رابطه    13- 2شارطی مطابق شاکل 

تعریف می شااود. ساااختار شاابکه های مولد متخاصاام شاارطی را می توان با اعمال  One-Hotبردار  

 تغییراتی در اکثر ساختارهای مرسوم تعریف شده اعمال کرد.

(9-13) 
min max ( , ) E [log ( | )] E [log(1 ( ( | )))]x z

G D
V D G D x y D G z y= + −

 

 
1 Conditional GAN (CGAN) 
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 ]179[ساختار شبکه مولد متخاصم شرطی   : 13- 2شکل  

 

2.5.2.13 DCGAN1 

این شابکه یکی از مرساوم ترین و سااده ترین سااختارهای شابکه های مولد متخاصام مبتنی بر 

میلادی معرفی شاده اسات. شابکه مولد   2016شابکه های پیچشای اسات. سااختار این شابکه در ساال  

تشاکیل شاده اسات که ورودی آن یک  از لایه های پیچشای ترانهاده    13- 3این سااختار مطابق شاکل 

بردار نویز تصاادفی و خروجی یک تصاویر، تانساور ساه بعدی، اسات. برای شابکه متمایزکننده این 

معرفی کردیم  12ساااختار نیز از شاابکه های پیچشاای دارای لایه های تماما متصاال که در فصاال 

این شابکه ها، همان طور که  اساتفاده می شاود. با توجه به اساتفاده از لایه های پیچشای ترانهاده در

دارند، برای بهبود کیفیت   2نیز اشااره کردیم تصااویر خروجی حالت شاطرنجی 12در مطالب فصال 

این تصاااویر پس از اتمام روند آموزش ساااختار و حذف شاابکه متمایزکننده، در مرحله تولید نمونه  

اعمال    4یا بلور گوسای  3بلور  تصااویر نهائی توساط شابکه مولد به تصااویر خروجی این شابکه یک فیلتر

می شاود  اساتفاده از فیلتر بلور باع  کاهش جزئیات تصاویر می شاود بنابراین در مواردی که جزئیات 

تصااویر اهمیت بالائی دارد، مانند تصااویر پزشاکی، اساتفاده از شابکه های مولد متخاصام برای افزایش 

نیسات. تابع هزینه ارائه شاده برای این   تعداد نمونه های مجموعه دادگان آموزشای چندان مناساب

 ، تعریف می شود.13- 1ساختار مطابق تابع هزینه اصلی شبکه های متخاصم مولد، رابطه 

 
1 Deep convolutional GAN 
2 Checkerboard artifacts 
3 Blur 
4 Gaussian blur 
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 ]DCGAN ]180شبکه مولد ساختار  :  13- 3شکل  

 

3.5.2.13 WSGAN1 

یکی دیگر از سااااختاارهاای معرفی شاااده برای بهبود پاایاداری روناد آموزش شااابکاه هاای مولاد 

اسات. در این سااختار برخلاف سااختارهای پیشاین که در آن ها   WSGANمتخاصام شابکه های  

ی تعریف طبقه بندواقعی یا مصانوعی بودن تصااویر توساط شابکه متمایزکننده به صاورت یک مسائله 

تمالاتی نمونه های مصانوعی از نمونه های مجموعه دادگان با اساتفاده از می شاد، فاصاله توزیع اح

معیار فاصاله واساااشاتاین محاسابه می شاود، بدین ترتیب در این سااختار شابکه متمایزکننده با یک  

شابکه منتقد جایگزین شاده اسات، خروجی شابکه منتقد یک بردار اسات که از آن برای محاسابه 

ی مجموعه دادگان و نمونه های مصانوعی اساتفاده می شاود. تابع هزینه فاصاله واساااشاتاین نمونه ها

 تعریف می شود. 13- 10این ساختار مطابق رابطه 

(10-13) ˆ( ) ( )

ˆ ˆ1 ( ) ( ) ( )
ˆ( , )

ˆmin max ( , ) inf ( )
G p P PD

WS P P d


=
x x

x x x,x
x x

x,xE [ ]
 

 

,𝑥،  13- 10در رابطاه  𝑥̂  باه ترتیاب بردار خروجی حااصااال از شااابکاه منتقاد باه ازای نموناه هاای

.)𝑑مصانوعی و نمونه های مجموعه دادگان و  را می توانیم به  13- 10صاله اقلیدسای اسات. رابطه  فا (

، 13- 11اسات، توساعه دهیم. در رابطه   2رابینشاتاین- که فرم دوگانه کانتوروی   13- 11صاورت رابطه  

𝐹𝐿  مجموعه توابعn -لیپشایتس اساتفاده می کنیم، به صاورت  - 1اسات. در اینجا از تابع  3لیپشایتس

𝑦نشان داده شده است، که ساده ترین نوع آن یک تابع همانی ) 𝑊𝑆زیروند  = 𝑥.است ) 

 

(11-13) 
ˆ( ) ( )ˆ ˆ1 ( ) ( )

ˆmin max ( , ) sup ( ) ( )
L

P P
G D f F

WS P P f f


=
x xx x x xx xE [ ]-E [ ]

 
 

 

 
1 Wasserstein GAN 
2 Kantorvich-Rubistein’s duality 
3 n-Lipshitz functions 
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4.5.2.13 Self-supervised GAN 
متخاصام، آموزش تناوبی یکی از مهم ترین معضالات در روند آموزش سااختار شابکه های مولد  

اسات، بدین صاورت که تابع هزینه در طی چند گام آموزشای ابتدا کاهش و ساپس دوباره به مقدار 

اولیه باز می گردد، این روند تا پایان آموزش ساااختار ادامه یافته و در نهایت آموزش مناساابی برای  

ت که متعاقبا باع  اختلال  اسا  1آن صاورت نمی گیرد دلیل این موضاوع فراموشای شابکه متمایزکننده

در روند آموزش شاابکه مولد نیز می شااود  منظور از فراموشاای از بین رفتن تاریر آموزش وزن های 

شبکه است. برای رفع این معضل در ساختار شبکه های متخاصم مولد مبتنی بر شبکه های پیچشی 

لید تصااویر توساط شابکه اساتفاده شاده اسات  بدین ترتیب که پس از تو 2از یک رویکرد خود نافر

مولد، به تصااویر تولید شاده توساط شابکه مولد و همچنین تصااویر مجموعه دادگان پیش از اعمال آن 

ها به عنوان ورودی به شاابکه متمایز کننده یک نگاشاات دوران تصااادفی اعمال شااده و درجه این  

ام آموزشاای به طور دوران به عنوان برچسااب هر تصااویر در نظر گرفته شااده و می توانند در هر گ

تصاااادفی متفاوت از نگاشااات های گام قبلی اعمال شاااوند. در ادامه شااابکه متمایزکننده علاوه بر 

تشاخیص مصانوعی یا واقعی بودن، جهت دوران را نیز تشاخیص می دهد، بدین منظور شابکه متمایز 

عریف می ت 13- 3کننده در این سااختار به صاورت دو شابکه مجزا با وزن های مشاترک مطابق شاکل 

شاود که تفاوت آن ها در لایه خروجی اسات. تابع هزینه این سااختار نیز به ترتیب برای شابکه متمایز 

تعریف می شاااود، طبق این روابط هادف از آموزش    13- 13و    12- 13کنناده و مولاد مطاابق روابط  

ف از شابکه متمایزکننده تشاخیص مصانوعی یا واقعی بودن نمونه و همچنین زاویه نگاشات آن و هد

آموزش شاابکه مولد تولید نمونه هایی مشااابه نمونه های مجموعه دادگان به نحوی که جهت دوران 

,𝑉(𝐺،13- 13و  13- 12آن ها قابل تشاخیص باشاد اسات. در روابط  𝐷)    اسات که  13- 1همان رابطه

 𝑄𝐷جهت دوران،  𝑅در حالت کلی به عنوان تابع هزینه سااختارهای متخاصام مولد تعریف می شاود، 

,𝑥درساات نمائی خروجی شاابکه متمایزکننده برای تشااخیص جهت دوران،  𝑥̂   به ترتیب نمونه های

نموناه ورودی باه شااابکاه   𝑥مجموعاه دادگاان و نموناه هاای مصااانوعی حااصااال از شااابکاه مولاد و  

,𝛼متمایزکننده برای بررسای دوران نمونه، مصانوعی یا واقعی، و  𝛽   ضارایب اساکالر کنترلی برای تاریر

ه مربوط به دوران اساات. هدف از آموزش شاابکه متمایزکننده به حداکثر رساااندن مقدار رابطه  جمل

اسات. در این سااختار   13- 13و هدف از آموزش شابکه مولد به حداقل رسااندن مقدار رابطه    13-12

برای هر دو شابکه از روش گردایان افزایشای اساتفاده می شاود  گرادیان نزولی با اعمال ضاریب منفی 

,𝑉(𝐺باه   𝐷)   در شااابکاه مولاد تعریف می شاااود، بناابراین رابطاه باه روزرساااانی    13- 13در رابطاه

تعریف می   13- 14پارامترهای این سااااختاار برای هر دو شااابکه متمایزکننده و مولد مطابق رابطه  

 شود.

(12-13)                             ˆ( , ) E E [log ( | )]r

D x x DE V G D Q R x= −
 

 
1 Discriminator forgetting 
2 Self-supervised approach 
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(13-13)                       ˆ( , ) E E [log ( | )]r

G x x DE V G D Q R x= − −
 

(14-13)                                                                   
( )( 1) ( ) kk k

E
  


+


= +

 

 
 ]Self-supervised GAN ]162ساختار شبکه :  13- 4شکل  

 

5.5.2.13 Cycle-GAN 
 13a- 5جهت معکوس مطابق شاکل این سااختار در اصال ترکیب دو سااختار مولد متخاصام در  

اسات  بدین صاورت که خروجی شابکه مولد یک سااختار به عنوان ورودی سااختار دیگر محساوب می 

دادگان هر دامنه در طول روند آموزش به عنوان بردار ورودی، بردار    های  در این سااختار نمونه شاود.

متمایزکننده برای هر   مولد شابکهروند عملکرد    نویز، یکی از دو شابکه مولد در نظر گرفته می شاود.

دو سااختار مشاابه سااختار های پیشاین اسات. از این سااختار می توان برای تبدیل دو دامنه متفاوت 

برای ایجاد به هم  مانند تبدیل صااوت به تصااویر و بالعکس نیز اسااتفاده کرد. در این ساااختارها  

با اعمال یک اسااکالر تنظیم کننده،  1- 13تکرارپذیری به ساااختار یک جمله به تابع هزینه رابطه    

تاریر این جمله فقط  13- 1و رابطه    15- 13اضاافه می شاود، با توجه به رابطه    13- 15مطابق رابطه  

- 5اطلا  می شاود. شاکل های  1به شابکه مولد اعمال می شاود. به این جمله تابع هزینه ربات چرخه

13 b  وc  ه دامنه دیگر و تاریر تابع هزینه ربات چرخه نحوه عملکرد سااختار برای تبدیل یک دامنه ب

شابکه متمایزکننده  Dشابکه های مولد و  Fو  G، 13- 5و شاکل  13- 15در رابطه   را نشاان می دهد.

 نماد امید ریاضی است. (.)E، 13- 15بوده و همچنین در رابطه 

(15-13)       
1 1

( , ) E ( ( ( )) ) E ( ( ( )) )Cycle consistensy x yL G F F G x x G F y y− = − + − 

 
1  Cycle-consistency loss function 
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 ]Cycle-GAN ]182ساختار شبکه  :  13- 5شکل  

 

 ترکیب خودرمزگذارها و شبکه های مولد متخاصم 3.13
باه معرفی خودرمزگاذارهاای متغیر پرداختاه و انواع مختلف آن از جملاه   10در مطاالاب فصااال  

سااختارهای شاامل لایه های پیچشای را بررسای کردیم. در مطالب این فصال نیز اشااره کردیم که در 

کنترل خاصای بر آن اعمال نمی شاود، در   حالت کلی ورودی شابکه مولد یک نویز تصاادفی اسات و

صااورتی که می توان با کنترل توزیع این ورودی روند آموزش ساااختار را بهبود داد بدین ترتیب در 

ابتادای سااااختاار شااابکاه مولد یک رمزگذار متغیر اعماال می کنیم که ورودی آن هماان نمونه های  

زکننده اسات. بدین ترتیب ورودی نویز  مجموعه دادگان اساتفاده شاده به عنوان ورودی شابکه متمای

شاابکه مولد بر اساااس نمونه های تولید شااده توزیع پنهان خودرمزگذار متغیر تعریف می شااود  به 

بیانی دیگر سااختار حاصال یک شابکه خودرمزگذار متغیر اسات که قسامت کدگشاای آن به صاورت  

 یک شبکه مولد متخاصم تعریف می شود.
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 مسائل 4.13
 مشتق ورودی نسبت به خروجی توابع رابطه  .1

روابط پیشارو و آموزش مربوط به یک سااختار شابکه متخاصام مولد شارطی که سااختار   .2

 شبکه های مولد و متمایزکننده آن از لایه های پرسپترون تشکیل شده است را بنویسید.

 آن را به صااورت شاابکه متخاصاام مولد DCGANبا اعمال تغییراتی در ساااختار شاابکه   .3

 شرطی توسعه دهید.

به جز اسااتفاده از نگاشاات تصااادفی دوران در مورد سااایر رویکردهای ارائه شااده برای   .4

 ساختارهای متخاصم مولد خود نافر تحقیق کنید.

 



 

 

 
 

 14فصل  14

 1ه مدل های زبانی و مکانیزم توج 
 

 مقدمه 1.14
بح  کرده و سااختار آن ها   GRUو   LSTMدر مورد واحدهای حافظه داری مانند    11در فصال 

به عنوان یک نورون در ساختارهای عصبی  11را معرفی کردیم. این واحدهای حافظه دار را در فصل  

اساتفاده می کردیم. در این فصال ساایر سااختارهای متشاکل از این واحدهای حافظه دار را بررسای 

و توساعه مدل های زبانی اسات   2خواهیم کرد. کاربرد اکثر این واحدها در پردازش زبان های طبیعی

که در ادامه فصال به بح  در مورد آن ها نیز خواهیم پرداخت  لازم به ذکر اسات مطالب مربوط به 

پردازش زبان های طبیعی بسایار گساترده بوده و در این بخش صارفا مطالبی که در حوزه یادگیری 

انواع مختلف را که کاربرد گساترده عمیق کاربرد دارند بررسای می شاوند. پس از آن مکانیزم توجه و 

نیز بررسی   12ای در پردازش زبان های طبیعی دارد بررسی خواهیم کرد. چنان که در مطالب فصل 

کردیم مکانیزم توجه کاربرد گساترده ای در ساایر سااختارها مانند سااختارهای پیچشای نیز دارد  در 

، این مکانیزم به صااورت گونه ای از یک مدل زبانی 3برخی از این کاربردها مانند نویسااه خوان نوری

تعریف شاده و در برخی دیگر به طور مساتقل در سااختار تعریف شاده اسات، مشاابه سااختار پیچشای 

SE-Net مکانیزم توجه در ابتدا برای مدل های زبانی تعریف شاده و توساعه آن نیز بر اسااس چالش .

بررسااای و تعمیق مطاالاب مربوط باه آن در کناار   هاای مطرح در همین حوزه بوده اسااات، از این رو

مباح  مربوط به پردازش زبان های طبیعی و مدل های زبانی نسابت به ساایر سااختارها بیشاتر حائز 

اهمیت اسات. پس از این مطالب در انتهای فصال مساائل مربوط به منظور آشانائی و تحقیق بیشاتر در 

 مورد مطالب مطرح شده است.

 

 مدل های زبانی 2.14
سااختارهای حافظه داری که بررسای کردیم، مشاابه سااختار شابکه های   11مطالب فصال در 

پرساپترون چند لایه تعریف می شادند با این تفاوت که در سااختار آن ها به جای نورون های مرساوم 

اساتفاده می شاد. مشاکل این   14- 1مطابق شاکل   GRUو  LSTMاز واحدهای حافظه داری مانند  
 

1 Attention mechanism 
2 Natural language processing (NLP) 
3 Optical character recognition (OCR) 
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ورودی هایی با بعد بالا مانند یک جمله از متن اساات  بزرگ تر شاادن ابعاد   ساااختارها در پردازش

باع  بروز مشااکلات مربوط به ابعاد بالای بردار    14- 1ورودی به ساااختاری مشااابه ساااختار شااکل 

 14- 2بررسای شاد می شاود. برای رفع این معضال از مدل هایی مشاابه شاکل  7ورودی که در فصال 

ابعاد بالا که ابعاد مختلف آن نساابت به هم وابسااتگی داشااته باشااند  برای پردازش ورودی هایی با

تشاکیل   2و کدگشاا 1به طور کلی از یک رمزگذار  14- 2اساتفاده کنیم. مدل هایی مشاابه مدل شاکل 

 GRUو LSTM شاااده اند  در هر کدام از این دو بخش تعدادی واحد حافظه دار، بازگشاااتی مانند 

، هر  𝒉ن واحدهای حافظه دار بدین صاورت اسات که بردار حافظه، تعریف شاده اسات، نحوه اتصاال ای

واحد وارد واحد کناری می شاود  این بردار حافظه برای اولین واحد به صاورت یک بردار صافر تعریف 

می شود. در بخش رمزگذار این ساختار هر یک از ابعاد بردار ورودی به یک واحد بازگشتی وارد شده 

آخرین واحد به عنوان خروجی نهائی بخش رمزگذار وارد بخش کدگشاا می  و در نهایت بردار حافظه

شااود. در بخش کدگشااا نیز به ترتیب خروجی هر واحد که بخشاای از بردار خروجی نهائی اساات 

گفته می شاود. کاربرد این مدل    3محاسابه می شاود. به چنین مدل هایی مدل های دنباله به دنباله

تنی و زبانی برای اهدافی مانند ترجمه، پرساش و پاساخ و... اسات. با ها معمولا در پردازش دادگان م

بررسای کردیم می توانیم مدل هایی به   12ترکیب این مدل ها با سااختارهای پیچشای که در فصال 

نیز توسااعه دهیم. در کاربرد این مدل برای دادگان متنی بردار ورودی و   4عنوان نویسااه خوان نوری

تعریف می شاوند، هر یک از ابعاد این بردار یکی از واحدهای تشاکیل خروجی به صاورت یک جمله  

دهنده جمله هسااتند  در این مدل ها معمولا پیش از تعریف جملات به عنوان ورودی مدل عملیات 

  Readفعل   Readsو    Reading، برای مثال ریشااه کلمات  5پیش پردازشاای مانند ریشااه یابی کلمات

ای تشاکیل دهنده شاامل کلمات، علائم نگارشای و... به این جملات جمله به واحده  6اسات، و تجزیه

گفته می شاااود. این توکن ها   7اعمال می شاااود. از این رو به هر یک از بعدهای بردار ورودی توکن

به برداری مشاابه با بردارهای ورودی شابکه های مختلفی  14- 2معمولا قبل از ورودی به مدل شاکل 

بدیل می شااوند، برای تبدیل توکن ها به بردار می توان از یک رابطه  که تا کنون بررساای کردیم، ت

بعدی نگاشت می کند، یک شبکه عصبی و... استفاده - 𝑛نگاشت که هر توکن را به یک فضای ویژگی  

. شابکه عصابی 8شاناخته می شاود Word2Vecکرد، سااختار تبدیل کننده توکن ها به بردار با عنوان 

Word2Vec باشااد و یا در حین آموزش مدل دنباله به دنباله،  9می تواند از پیش آموزش داده شااده

آموزش داده شاود. باید توجه داشاته باشایم که همانند ساایر سااختارهایی که تا کنون    14- 2شاکل 

بررسای کردیم ابعاد ورودی در مدل های دنباله به دنباله نیز در طول روند آموزش، ارزیابی، تسات و 

 
1 Encoder 
2 Decoder 
3 Sequence to sequence (Seq2Seq) 
4 Optical character recognition (OCR) 
5 Stemming 
6 Tokenization 
7 Token 
8 Word embedding 
9 Pre trained 
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فاده از مدل رابت اسااات، از این رو در صاااورتی که ابعاد یک بردار، جمله، ورودی در مجموعه  اسااات

دادگان بیشاتر از بعد ورودی تعریف شاده باشاد مشاکلاتی در روند آموزش سااختار بروز پیدا می کند   

سااختار از این نمونه ورودی یا باید اساتفاده نشاود و یا بخشای از آن را در دو مرحله به عنوان ورودی 

اسااتفاده کنیم که این مورد باع  افت عملکرد مدل می شااود. از این رو تعریف بعد مناسااب برای  

ورودی در تعریف سااختار مدل با توجه به کاربرد آن و مجموعه دادگان مورد اساتفاده از چالش های 

صاورت یک   مطرح در این مدل ها اسات. در کاربرد ذکر شاده برای این مدل ها مقادیر مطلوب نیز به

جملاه تعریف می شاااوناد، برای مثاال در ترجماه هر جملاه و ترجماه آن باه عنوان ورودی و خروجی 

مطلوب مدل تعریف می شاوند. بر روی مقدار مطلوب نیز پیش پردازش های فو  الذکر اعمال شاده 

و ساپس به عنوان مقدار مطلوب در سااختار مدل تعریف می شاود. در برخی مدل هایی که در ساال 

ای اخیر توسااعه داده شااده اند نیازی به ریشااه یابی در مرحله پیش پردازش نبوده و این بخش با ه

 ادغام شده است. Word2Vecمرحله 

 
 ساختار کلی شبکه های بازگشتی :  14- 1شکل  
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 ساختار کلی مدل دنباله به دنباله :  14- 2شکل  

 

 معایب مدل های دنباله به دنباله  
از آنجایی که اتصااال دو بخش    14- 2ایش داده شااده در شااکل  در مدل هایی مشااابه مدل نم

رمزگذار و کدگشااا صاارفا از طریق یک بردار، بردار پنهان، حافظه، آخرین واحد رمزگذار تعریف می 

شاود، آموزش ورودی هایی با ابعاد بالا در این سااختارها هموار با چالش هایی مواجه اسات. برای رفع 

تعریف می شود که در آن ها نسبت به ساختار   14- 3ا ساختار شکل  این معضل ساختارهایی مشابه ب

اتصاالات بیشاتری بین دو بخش رمزگذار و کدگشاا تعریف می شاود. مدل های زبانی  14- 3شاکل 

 14- 3از معروف ترین مدل هایی هساتند که سااختارهایی شابیه به سااختار شاکل  GPTو   Bertمانند  

نحوه تعریف اتصالات بین رمزگذار و کدگشا است،  14- 3دل  دارند. از چالش های مدل هایی مانند م

مکانیزم توجه یکی از رویکردهایی اساات که برای رفع این چالش توسااعه داده شااده اساات. مکانیزم 

توجه را در ادامه مطالب این فصال بررسای خواهیم کرد. در واحد های قسامت کدگشاای مدلی مانند 

گذار به عنوان بردار ورودی واحد بازگشتی و برداری که بردار ورودی از قسمت رمز 14- 3مدل شکل  

از سامت واحد کناری به آن وارد می شاود به عنوان بردار حافظه واحد تعریف می شاود. در صاورتی 

تعریف شده باشند هر دو بردار حافظه کوتاه مدت و بلند  LSTMکه این واحدها به صورت واحدهای 

 شد.مدت از سمت واحد کناری وارد خواهند 
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 ساختار کلی یک مدل زبانی :  14- 3شکل  

 

 LSTM   1دو جهته 
در بررسای دادگان مربوط به ساری های زمانی اشااره کردیم که ابعاد مختلف  11در مطالب فصال 

یک بردار ورودی به یک سااختار بازگشاتی نسابت به هم وابساتگی زمانی دارند، این وابساتگی زمانی 

ابعاد مختلف همواره نسابت به بعد یا ابعاد پیش از خود تعریف می شاود در حالی که در سااختار یک 

جملاه کاه مادل هاای زباانی برای پردازش آن هاا تعریف می شاااوناد یاک کلماه از جملاه ممکن اسااات 

علاوه بر کلمات پیش از خود به کلمات پس از خود نیز وابسااتگی داشااته و معنای آن در ساااختار 

جمله در کنار کلمات پیش و پس از خود تعریف شااود. برای اعمال این وابسااتگی دو طرفه در مدل 

دو جهته معرفی شاده اسات، در این سااختار دو دساته واحد حافظه دار به   LSTMسااختار  های زبانی

تعریف می شاااود، به طوری که جهت تعریف بردار حافظه   14- 4صاااورت مساااتقل مطابق شاااکل  

واحدهای هر دسااته معکوس جهت واحدهای دیگر بوده ولی ورودی هر دو دسااته مشااترک اساات. 

بردارهای حافظه کوتاه مدت، بردار خروجی، هر دو دسته است   خروجی نهائی این ساختار متشکل از

 
1 Bi-directional LSTM 
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𝑛و به صااورت یک ماتریس   1که در کنار هم قرار داده شااده × 2  𝑛  اندازه بردار خروجی هر دسااته

اسات، تعریف می شاود. بدین ترتیب وابساتگی در هر دو جهت در این سااختار اعمال می شاود، این 

قساامت رمزگذار، کدگشااا و یا هر دو بخش به کار برده می  ساااختار در مدل های زبانی مختلف در

می توان ساایر واحدهای بازگشاتی را نیز به صاورت دو جهته تعریف  LSTMشاود. علاوه بر واحدهای 

 کنیم.

 

 
 ]4[ )بازگشتی( دوجهته   LSTMساختار :  14- 4شکل  

 

 مکانیزیم توجه 3.14
اشاااره کردیم که از عمده   14- 3در توضاایحات مربوط به مدل هایی مانند مدلی که در شااکل 

چالش های مطرح در تعریف سااااختار این مدل ها تعریف اتصاااالات بین واحدهای مختلف بین دو 

بخش رمزگذار و کدگشااا اساات. این چالش از آنجایی ناشاای می شااود که در دادگان متنی و زبانی،  

کلماه در هر دو جملاه برای مثاال دو جملاه، وابساااتگی نظیر باه نظیر وجود نادارد  برای مثاال اولین  

ورودی و خروجی لزوما مربوط به فاعل جمله نیساات. این موضااوع به ویژه در کاربرد این مدل ها به 

عنوان مترجم بین دو زبانی که تفاوت های ساااختاری زیادی با یکدیگر دارند بیشااتر نمود پیدا می 

نشاان داده   14- 3که در شاکل    کند. بنابراین تعریف این اتصاالات به صاورت نظیر به نظیر مشاابه آنچه

شاده اسات لزوما عملکرد مناسابی در این مدل ها نخواهد داشات. مکانیزم توجه برای رفع این معضال 

 Bahdanauتعریف شاده اسات. از اولین سااختارهای تعریف شاده برای مکانیزم توجه، مکانیزم توجه 

میانگین وزنی همه بردارهای حافظه، پنهان، واحدهای  14- 5اساات. در این مکانیزم مطابق شااکل 

قساامت رمزگذار وارد هر یک از واحدهای قساامت کدگشااا می شااوند. بدین ترتیب بردار ورودی از 

محاساابه می شااود. در  14- 1ساامت رمزگذار به هر یک از واحدهای قساامت کدگشااا مطابق رابطه 

ام قسامت کدگذار می شاود.  - 𝑖ام رمزگذار اسات که وارد واحد  - 𝑗بردار پنهان واحد   ℎ𝑗،  14- 1رابطه  

𝛼𝑖,𝑗  نیز وزن مربوط به بردارℎ𝑗  رمزگذار در بردار ورودی واحد𝑖 - ،ام قسمت کدگذار𝑐𝑖.است ، 

 
1 Concatenate 
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(1-14)                                                                                     
, .i i j j

j

c h=
 

 

با اعمال تابع بیشاینه هموار به مقادیر  14- 2مطابق رابطه    14- 1در رابطه   𝛼𝑖,𝑗مقادیر وزن های  

𝑒𝑖,𝑗 .محاسبه می شوند 

(2-14)                                            

,

,
, ,Softmax( )

i j

i k

e

i j i j e

k

e
e

e
 = =


 

 

 ℎ𝑗صابی پرساپترون هساتند که ورودی آن بردار  خروجی یک شابکه ع 𝑒𝑖,𝑗مقادیر   14- 2در رابطه  

  اساات. در رابطه 14- 3، مطابق رابطه  𝑠𝑖−1و بردار خروجی، حافظه، واحد قبلی در قساامت کدگشااا، 

همان شابکه عصابی اسات که پارامترهای وزن آن در کنار ساایر پارامترهای مربوط    𝑎منظور از  14-3

اعماال مکاانیزم توجاه باه هر یاک از واحادهاای جملاه باه مادل آموزش داده می شاااوناد. بادین ترتیاب باا 

ورودی، بردارهای پنهان متنافر با هر یک از واحدهای جمله ورودی، نساابت به هر یک از واحدهای 

جمله خروجی وزنی نساابت داده می شااود که اگر همه آن ها را در کنار هم رساام کنیم ماتریساای 

 های توجهی دیگری نیز بر اسااس مکانیزم  حاصال می شاود. در ادامه مکانیزم  14- 6مطابق شاکل  

Bahdanau  توساعه داده شاده اند که مکانیزمLoung  از مهم ترین آن ها اسات، این مکانیزم ها عموما

 با هم تفاوت دارند.  αدر نحوه محاسبه وزن های 

(3-14)                                                                            , 1( , )i j i je a s h−=
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 ]Bahdanau ]137ساختار مکانیزم توجه    : 14- 5شکل  

 

 
 ]BAHDANAU ]137ماتریس خروجی مکانیزم توجه  :  14- 6شکل  

 

 1مکانیزم خود محور  
اسااس کار مکانیزم توجهی که در مطالب فو  بررسای کردیم بدین صاورت اسات که به هر یک از 

 
1 Self-Attention mechanism 
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واحدها، کلمات، جمله ورودی نسابت به واحدهای جمله خروجی وزنی نسابت داده می شاود، اجرای 

در این   14- 3این مکاانیزم همواره نیاازمناد محااساااباه واحادهاای جملاه خروجی اسااات، طبق رابطاه 

خشای از واحدهای جمله خروجی، واحدهایی که پیش تر محاسابه شاده اند، در روند مکانیزم صارفا ب

محاسابه وزن دخیل هساتند. این موضاوع به ویژه در محاسابات مربوط به اولین واحد خروجی چالش 

برانگیز اسات. برای رفع این معضال مکانیزم توجه خود محور معرفی شاده اسات. منظور از مکانیزم 

دادن وزن به واحدهایی از یک جمله با توجه به ساایر واحدهای تعریف شاده  توجه خود محور نسابت

در آن جمله اسات  برای مثال در یک جمله واحد هایی مانند حروف ربط و... دارای محتوای معنایی 

خاصاای از جمله نیسااتند در حالی که فاعل یا فعل جمله حاوی مفاهیم معنایی بیشااتری از جمله  

ید وزن واحدهایی مانند فعل و فاعل در جمله بیشاتر از ساایر باشاد. مکانیزم  هساتند. بدین ترتیب با

تعریف شاده اسات. از   14- 7مطابق شاکل    1توجه خود محور در ابتدا در سااختار نگاشات کننده ای

برای محاساابه وزن بین واحدهای جمله   Bahdanauهمانند مکانیزم توجه   14- 7ساااختار شااکل  

ود. جمله خروجی وارد قسامت کدگشاا و جمله ورودی وارد قسامت ورودی و خروجی اساتفاده می شا

چند عملیات توجه خود محور اعمال  14- 7رمزگذار شاده و بر روی هر کدام از آن ها مطابق شاکل 

می شاااود. در این سااااختار برای تبدیل کلمات به متن از یک رابطه مثلثاتی اساااتفاده می شاااود. 

کلماه باه متن از یاک رابطاه مثلثااتی دیگر برای در نظر  همچنین در این سااااختاار علاوه بر تبادیال  

در جمله و اضاافه کردن آن به صاورت مقادیر برداری به بردار مرحله قبل نیز   2گرفتن محل هر واحد

خواهد   14- 6اساتفاده می شاود. در نهایت خروجی این سااختار نیز ماتریسای مشاابه ماتریس شاکل  

 بود.

 

 
1 Transformer 
2 Position embedding 
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 ]5[کننده با مکانیزم توجه خود محورساختار نگاشت  :  14- 7شکل  

 

تعریف می  Multi Headو  Dot-Productمکانیزم توجه خود محور در این سااختار به دو صاورت  

-Dotنمایش داده شااده اساات. در واقع مکانیزم  14- 9و   14- 8شااود که به ترتیب در شااکل های  

Product   در داخل مکانیزمMulti Head م تعریف می شااود. وفیفه مکانیزMulti Head  اعمال وزن

، اسات. همان طور که در  V،  3، و مقدارK،  2، کلیدQ، 1های مناساب به ورودی و ایجاد ورودی جساتار

در دو بخش سااختار از  Multi Headنیز نشاان داده شاده اسات ورودی مکانیزم   14- 7سااختار شاکل 

، Kدی مربوط به، کلید، یک بردار ورودی مشاترک به قسامت رمزگذار و کدگشاا و در یک بخش ورو

، از قساامت کدگشااا تعریف می شااود. این روند Q، از بردار خروجی رمزگذار و جسااتار، Vو مقدار،  

و مکانیزم توجه مبتنی بر   11مشاابه روند روند تعریف شاده در سااختار شابکه هاپفیلد مدرن فصال 

حور به ترتیب ذیل اسات. روند اعمال مکانیزم توجه خود م 12مکان در سااختارهای پیچشای فصال  

 است:

 
1 Query 
2 Key 
3 Value 
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  14- 4مااتریس هاای وزن در بردار ورودی مطاابق رابطاه   Multi Headابتادا در مکاانیزم   .1

اعمال می شااوند  در اینجا فرض می کنیم هر سااه ورودی جسااتار، کلید و مقدار از یک 

بردار مشاترک تعریف می شاوند، همچنین ابعاد ساه بردار جساتار، کلید و مقدار نیز با هم 

 فرض شده است.برابر 

(4-14)   

( ) 1 ( ) 1 ( ) 1, ,
K V Q

K V Q

i i d n n i i d n n i i d n n

K V Q

K W x V W x Q W x

d d d

     =  =  = 

= =
 

 

از مرحلاه قبال وارد مکاانیزم                    .2 ساااپس بردارهاای جساااتاار، کلیاد و مقادار حااصاااال 

Dot-Product   اعمال می  14- 5می شاااوند. در این مکانیزم به ساااه بردار ورودی رابطه

ابعاد بردار کلید اسااات که برای جلوگیری از ایجاد   𝑑𝑘منظور از  14- 5شاااود. در رابطه  

مقادیر بسایار کوچک در مواردی که ابعاد بردارهای کلید و مقدار بزرگ باشاد به صاورت 

 .یک پارامتر کنترلی اسکالر اعمال می شود

(5-14)             

DotProduct( , , )=softmax( )
T

i i
i i i i i

k

Q K
head K V Q V

d
=

 
 

تعداد لایه های توجه اسااات که در   ℎمنظور از   14- 9شاااکل  Multi Headدر مکانیزم   .3

خروجی لایاه هاای مختلف،   1نهاایات خروجی نهاائی مکاانیزم توجاه باا کناار هم قرار دادن

head تعریف می شود. 14- 6، و اعمال یک ماتریس وزن به آن ها طبق رابطه 

(6-14) 1 1( ) ( ,..., )
v v

O

h hd hd nMultiHead x Concat head head W = 
 

 
1 Concatenate 
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 ]Dot-Product  ]5ساختار مکانیزم توجه خود محور    : 14- 8شکل  

 

 

 

 
 ]Multi Head  ]5ساختار مکانیزم توجه خود محور   :  14- 9شکل  
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 مسائل 4.14
در مطالب مربوط به چالش های مدل های دنباله به دنباله اشااره کردیم که همواره ابعاد   .1

انتخاب می شاااود که بزرگ ترین جمله، بردار، ورودی توساااط مدل ورودی به گونه ای  

پوشااش داده شااود، تحقیق کنید که علاوه بر این روش چه رویکردهای دیگری نیز برای  

 رفع این چالش به کاربرده می شود.

و  3و همچنین مکانیزم توجه ساخت 2و ساراساری  1در مورد مفاهیم مکانیزم توجه محلی .2

 تحقیق کنید. 4نرم

 
1 Local attention 
2 Global attention 
3 Hard attention 
4 Soft attention 



 

 

 

 

 15فصل  15

 2و یادگیری انتقالی   1تعمیم دامنه 
 

 مقدمه 1.15
همواره تهیه مجموعه دادگان آموزشی مناسب برای یک ساختار عمیق که دارای برچسب مقادیر 

مطلوب بوده و دامنه گساترده ای از ورودی را که انتظار می رود مدل برای آن پاساخ مناسابی داشاته 

باشااد را پوشااش دهد، از چالش های مطرح در این حوزه اساات. برای کاهش وابسااتگی به مجموعه  

و رفع چالش های مربوط به آن رویکرد های مختلفی برای دساتیابی به روند آموزش مناساب دادگان 

برای سااختار تعریف شاده با اساتفاده از مجموعه دادگانی که دارای تعداد نمونه های کمتری نسابت 

به مسائله تعریف شاده،  مطرح شاده اسات  هدف اصالی این روش ها تعمیم دامنه مدل با اساتفاده از  

دادگانی با حداقل تعداد نمونه و یا مجموعه دادگانی متفاوت از مسائله تعریف شاده اسات،   مجموعه

انتقاالی و روش هاای یاادگیری   از مهم ترین رویکردهاای مطرح در این حوزه   shot-N3یاادگیری 

 هستند که در ادامه این فصل به بررسی آن ها خواهیم پرداخت.

   

 تعریف کلی یادگیری انتقالی 2.15
ادگیری انتقاالی برای مساااائلی باه کاار برده می شاااود کاه در آن هاا تعاداد نموناه هاای رویکرد یا

مجموعه دادگانی که دارای برچساب مقادیر مطلوب مناساب برای آموزش مدل محدود اسات، اما در 

عوض مجموعه دادگان متفاوتی دیگری که سااختار نمونه های آن با مدل تعریف شاده ساازگار اسات، 

ها و...، در دساترس اسات. در این صاورت برای اعمال یادگیری انتقالی ابتدا مدل را   از نظر نوع نمونه

باا اساااتفااده از مجموعاه دادگاانی کاه تعاداد نموناه هاای باالائی دارد آموزش می دهیم  از آنجاائی کاه 

معمولا تعداد کلاس و متعاقبا ابعاد خروجی دو مجموعه دادگان ذکر شاده با هم متفاوت اسات، برای  

ش مدل با مجموعه دادگان با تعاداد نمونه های بالا تغییراتی در سااااختاار مدل، معمولا در لایه آموز

های انتهائی، اعمال می کنیم، در صاورتی که ابعاد ورودی دو مجموعه متفاوت باشاد معمولا تغییر به 

ر نمونه ها اعمال می شاود  برای مثال در یک سااختار پیچشای فرضای در صاورتی که ابعاد تصااوی

 
1 Domain adoption 
2 Transfer learning 
3 N-Shot learning 
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ورودی مجموعه دادگانی که تعداد نمونه های زیادی دارد متفاوت از ابعاد تصااااویر مجموعه دادگان 

اصاالی باشااد، ابعاد تصاااویر را تغییر می دهیم. پس از اتمام روند آموزش ساااختار مدل، لایه های 

دچار تغییر  انتهائی، را متناسب با دادگان مسئله اصلی تغییر می دهیم، برای وزن های لایه هایی که

شاده اند را با اساتفاده از روش هایی که در فصال های گذشاته بررسای کردیم مقادیر اولیه در نظر می 

گیریم، برای مقادیر وزن های ساایر لایه ها مقادیر حاصال از آموزش با مجموعه دادگان دارای نمونه  

اطلا  می شاود.  1داده شادههای بالا را در نظر می گیریم  به این وزن ها، وزن های از پیش آموزش  

در این مرحلاه از آموزش معمولا آموزش صااارفاا برای وزن هاای لایاه هاای انتهاائی کاه مقاادیر اولیاه 

تعریف شاده و مقادیر وزن های لایه هایی که از مرحله قبل حاصال شاده اسات بدون تغییر باقی می 

جموعه دادگان مسائله، دادگان با تعداد مانند  البته می توان این وزن ها را نیز مجددا با اساتفاده از م

 . 2نمونه کمتر، در کنار وزن های لایه های انتهائی آموزش دهیم

در صاورتی که دامنه مجموعه دادگان دارای تعداد نمونه های بالا به حد کافی گساترده باشاد می 

عه دادگان توان با اسااتفاده از آن مدلی با ساااختار مناسااب که عملکرد مطلوبی نساابت به آن مجمو

داشاااته باشاااد را آموزش داده و با حذف یک یا چند لایه انتهائی آن پس از اتمام روند آموزش یک 

خواهد بود    بازنمائیمدل استخراج کننده ویژگی توسعه دهیم، بدین ترتیب ساختار حاصل یک مدل  

استخراج ویژگی می توانیم برای    بازنمائیکه به صورت با نظارت آموزش داده شده است. از این مدل  

از دادگانی که دارای سااختار و جنسای مشاابه با سااختار و جنس دادگان آموزشای اولیه اسات اساتفاده 

کرده و ساپس بردار ویژگی حاصال را به عنوان ورودی برای سااختارهای دیگر، مشاابه روند تعریف 

ن رویکرد چنان که معرفی کردیم، در نظر بگیریم، ای 10شاده در سااختار خودرمزگذارها که در فصال  

در ادامه این بخش بررساای خواهیم کرد در ساااختارهایی مانند ساااختارهای پیچشاای و مدل های  

 روند کلی یادگیری انتقالی را نشان می دهد. 15- 1زبانی بسیار مورد توجه است. شکل 

 
1 Pre-trained weights 
2 Fine tuning 
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 روند کلی یادگیری انتقالی :  15- 1شکل  

 

دامنه سااختار آموزش داده شاده با مجموعه دادگانی در روند یادگیری انتقالی برای تعمیم بهتر 

نیز استفاده کرد. در  1که تعداد نمونه های کمتری دارند می توان از رویکرد شبکه های تطبیق دامنه

بردارهای  تفاوت در مقادیر هدف کاهش   15- 2سااااختار شااابکه های تطبیق دامنه مطابق شاااکل 

تار به ازای ورودی های دو مجموعه دادگان اولیه و خروجی یک یا چناد لایه پنهاان انتهایی از سااااخ

اساات  بدین ترتیب در طی روند آموزش، ساااختار  ، مجموعه دادگان با تعداد نمونه های کمتر،هدف

برای ورودی هاای مجموعاه دادگاان باا تعاداد نموناه هاای کمتر ایجااد کناد   می تواناد بردارهاای ویژگی

هسااتند  بدین ترتیب وزن های لایه های اولیه   عه اولیهبا بردارهای ویژگی مجمو نساابتا مشااابه که

سااختار که با مجموعه دادگان اولیه آموزش داده شاده اند تطبیق پذیری بهتری با مجموعه دادگان 

. برای به کارگیری این هدف و لایه های انتهایی که مجددا آموزش داده می شااوند، خواهند داشاات

بین مقادیر بردارهای پنهان ورودی دو مجموعه مختلف   MMDرویکرد یک معیار تشاابه مانند معیار 

در مرحلاه آموزش   باه تاابع هزیناه مربوط باه مجموعاه دادگاان باا تعاداد نموناه کمتر، مجموعاه هادف،

روند کلی یک شاابکه تطبیق دامنه و نحوه   15- 2. شااکل  اضااافه می شااود  مجدد لایه های انتهایی

 تعریف معیار تشابه را نمایش می دهد.

 
1 Deep adaption network (DAN) 
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 ]185[ساختار شبکه های تطبیق دامنه روند کلی  :  15- 2کل  ش 

 

در مواردی که دو مجموعه دادگان متفاوت از یک جنس و ابعاد که دارای دامنه و مقادیر مطلوب  

تعریف کرده و همزمان از   15- 3متفاوت هسااتند موجود باشااد می توان ساااختاری مشااابه شااکل  

، اساتفاده بازنمائیگرادیان های حاصال از هر دو مجموعه برای آموزش مدل اساتخراج ویژگی، مدل 

گفته می شاود. در   1شابکه های دامنه متخاصام  15- 3سااختارهای مشاابه سااختار شاکل کرد. به 

مقادیر مطلوب مربوط به هر دو مجموعه در کنار هم ادغام شاده و گرادیان های  15- 3سااختار شاکل 

ی برای  طبقه بندآن در مساایر بالایی تعریف می شااود، مساایر پایین نیز به صااورت یک مساائله 

رودی به مجموعه دادگان، تعریف می شااود. در این ساااختار گرادیان های تشااخیص دامنه، تعلق و

حاصال از هر دو مسایر لایه های مربوط به آن خود را به روش گرادیان نزولی آموزش می دهد، برای  

آموزش مدل اساتخراج کننده ویژگی، بخش مشاترک سااختار برای هر دو مسایر، قرینه گرادیان های 

، باا گرادیاان هاای مسااایر باالایی جمع شاااده و 𝜆ر پاارامتر کنترلی  مسااایر پاایین، پس از ضااارب د

پاارامترهاای این بخش باا اساااتفااده از مقادار مجموع گرادیاان هاای دو مجموعاه داده باه روش گرادیاان 

نزولی به روزرساانی می شاوند. بدین ترتیب در این رویکرد از بیش برازش مقادیر پارامترهای سااختار 

دامنه یک مجموعه داده جلوگیری شاده و مدل حاصال برای طیف گساترده اساتخراج ویژگی بر روی 

عملکرد مطلوبی خواهد  15- 1تری از مساائل در مقایساه با روش مرساوم نشاان داده شاده در شاکل 

 داشت.

 
1 Domain adversarial neural networks (DANNs) 
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 ]124[ساختار شبکه های دامنه متخاصم :  15- 3شکل  

 

 1یادگیری انتقالی در ساختارهای پیچشی  
در سااختارهای پیچشای با توجه به مشاکلات تهیه مجموعه دادگان آموزشای، یادگیری انتقالی و 

عمومی که برای طیف گسااترده ای از مسااائل قابل اسااتفاده باشااد اهمیت   بازنمائیایجاد مدل های 

بیشاتری دارد. روند یادگیری انتقالی در مدل های پیچشای بدین صاورت اسات که ابتدا با اساتفاده از 

که دارای گساتره وسایعی از کلاس های  ImageNetمجموعه دادگان گساترده، معمولا مجموعه   یک

آموزش داده می  بازنمائیمختلف دادگان تصاویری اسات، یک سااختار پیچشای به عنوان یک مدل 

شاود  با توجه به این که در لایه های مختلف سااختارهای پیچشای همواره ویژگی هایی اساتخراج می 

انواع مختلف داده های تصاویری مشاترک اسات، مانند ویژگی های ساطح پایینی مانند   شاود که برای

لبه های تصااویر در لایه های ابتدایی و ویژگی های سااطح بالاتری که بیانی کلی از اجسااام داخل 

تصاویر ارائه می کنند در لایه های انتهایی، از یک مدل پیچشای با سااختار مناساب می توان به عنوان  

مشااترک برای انواع مختلف دادگان تصااویری اسااتفاده کرد. وزن های این مدل   ازنمائیبیک مدل  

به صاورت از پیش آموزش داده شاده بر اسااس دادگان اولیه اساتفاده شاده و در کاربردهای    بازنمائی

آن در مساائل مختلف مقادیر آن ها تغییری نمی کند  بلکه آموزش صارفا محدود به سااختاری اسات 

 به عنوان ورودی آن در نظر گرفته می شود. بازنمائیحاصل از این مدل  بردار ویژگی

 

 Big Transferشبکه  1.1.2.15

میلادی معرفی شاده اسات، یک سااختار پیچشای مرساوم اسات که در   2020این مدل که در ساال  

آن از لایاه هاای پیچشااای و تجمیع متنوعی بهره گرفتاه شاااده اسااات، تعاداد لایاه هاا و پاارامترهاای 

ن ساااختار به گونه ای اساات که می تواند عملکرد مطلوبی را برای مسااائل مختلف با آموزشاای در ای

دادگان ورودی تصااویر تضاامین کند  بدین صااورت که تعداد لایه های ساااختار به توجه به حجم 

میلیون نمونه، در تعداد بالا  14دادگانی که برای آموزش اولیه آن در نظر گرفته شااده اساات، حدود 

 
1 CNNs 
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از وزن های این سااختار به عنوان یک مدل اساتخراج ویژگی اساتفاده شاده و در  تعریف شاده اسات.

مساائل مختلف لایه هایی نسابت به کاربرد به انتهای آن اضاافه می شاود. آموزش تعریف شاده برای  

دادگان هر مسائله صارفا محدود به لایه های افزوده شاده صاورت گرفته و مقادیر وزن های لایه های 

 ویژگی به صورت از پیش آموزش داده شده استفاده می شوند. ساختار استخراج

 

 1یادگیری انتقالی در مدل های زبانی  
تهیاه مجموعه دادگان آموزشااای منااساااب در مدل های زبانی نیز همواره از چالش های مطرح  

اسات. با توجه به اساتفاده از سااختارهای کدکننده کلمات در سااختار مدل های زبانی می توان یک 

، در ابتدا با اسااتفاده از دادگان  Bertی را که نیازمند دادگان آموزشاای زیادی اساات مانند مدل  مدل

مناساب آموزش داده و در مثال مختلف وزن های حاصال شاده از دادگان گساترده تر را به عنوان وزن 

ودی اولیه در نظر گرفته و آن ها را مجددا آموزش دهیم. با توجه به شااباهت اسااتخراج ویژگی از ور

متون در مساائل مختلف، در این مدل ها نیز مشاابه سااختارهای پیچشای آموزش مجددا می تواند  

 صرفا محدود به لایه های انتهائی باشد.

 

 N-Shotیادگیری  3.15
ی یادگیری انتقالی که پیش تر در این فصاال بررساای کردیم صاارفا زمانی طبقه بنددر مسااائل  

ریف شاااده در مسااائلاه نمونه هایی در مجموعه دادگان کاربرد دارد که به ازای هماه کلاس های تع

مسااائلاه، مجموعاه دادگاان باا تعاداد نموناه کمتر کاه آموزش چناد لایاه انتهاائی پس از آموزش مادل 

اساتخراج ویژگی بر اسااس آن انجام می شاود، موجود باشاد  در صاورتی که کلاسای در مسائله تعریف 

ادگان مسائله وجود نداشاته باشاد روند آموزش با شاده باشاد ولی نمونه ای به ازای آن در مجموعه د

آموزش داده   بازنمائیاستفاده از مجموعه دادگان مسئله که با آن صرفا لایه های انتهائی بعد از مدل  

می شاوند دچار اختلال شاده و مدل آموزش داده شاده در نهایت نمونه های ورودی کلاسای را که به 

وجود نیسات را به درساتی تشاخیص نمی دهد، این اختلال ازای آن نمونه ای در مجموعه دادگان م

در روند آموزش در مواردی که در مجموعه دادگان مسااائله به ازای همه کلاس های تعریف شاااده 

نمونه هایی موجود باشاند ولی تعداد نمونه های کلاس های مختلف با هم برابر نبوده و اختلاف قابل 

وجود می آید. برای مرتفع کردن این معضال در مساائل    نیز به 2توجهی نسابت به هم داشاته باشاند

ی کاه در آن هاا باه ازای یاک یاا چناد کلاس تعریف شاااده نموناه ای در مجموعاه دادگاان طبقاه بناد

موجود نباشااد و یا تعداد نمونه های آن بساایار کمتر از تعداد نمونه های سااایر کلاس ها باشااد از 

تعداد نمونه های یک کلاس اسات. رویکرد  Nر از  اساتفاده می شاود  منظو N-Shotرویکرد آموزش 

تعریف می شاود که در آن  Zero-Shot ،One-Shot ،Few-Shotمعمولا به صاورت  N-Shotآموزشای  

 
1 NLP models 
2 Unbalanced dataset 
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ها تعداد نمونه های کلاس مورد نظر در مجموعه دادگان مسئله به ترتیب صفر، یک و چند، کمتر از 

نه های تعریف شاده برای یک کلاس کمتر از ساایر پنج، نمونه اسات. البته در مواردی که تعداد نمو

می توانیم با اسااتفاده از رویکردهایی نظیر افزایش  N-Shotکلاس ها باشااد علاوه بر رویکرد آموزش  

برای سااختارهای پیچشای بررسای کردیم و یا شابکه های مولد که در فصال  12که در فصال  1دادگان

معرفی کردیم تعاداد نموناه هاای کلاس مورد نظر را افزایش دهیم، هر یاک از این رویکردهاا باا   13

 توجه به تعریف مسئله می تواند باع  بهبود آموزش و عملکرد مدل شود. 

مادلی برای نگااشااات نموناه هاای مختلف ورودی باه یاک  هادف کلی آموزش  N-Shotدر آموزش 

نقطه در فضاای ویژگی تعریف شاده توساط مدل اسات  به طوری که هر نمونه ورودی متنافر با یک 

نقطه منحصار به فرد در فضاای ویژگی باشاد. بعد فضاای ویژگی برابر با بعد خروجی مدل تعریف شاده 

تار به گونه ای تعریف می شااود تا فاصااله نقاط خواهد بود. در روند آموزش مدل تابع هزینه ساااخ

متنافر با نمونه های ورودی هر کلاس در فضااای ویژگی به هم، به نقطه مرکز آن کلاس، نساابت به 

در فضاای ویژگی تعریف   2ساایر نقاط نزدیک تر باشاند. در این رویکرد برای هر کلاس یک نقطه مرکز

 لت های مختلف بدین شرح است:می شود، نحوه محاسبه مختصات این نقطه در حا

مختصااات نقطه مرکز هر کلاس برابر با میانگین مختصااات همه    :Few-Shotآموزش   •

 نمونه های تعریف شده برای آن کلاس در مجموعه دادگان آموزشی است.

 

مختصاات نقطه مرکز کلاس برابر با مختصاات نقطه متنافر با تنها   : One-Shotآموزش  •

س مد نظر تعریف شاده اسات  نقطه مرکز ساایر کلاس ها  نمونه ای اسات که برای کلا

 تعریف می شود. Few-Shotکه دارای بیش از یک نمونه هستند مشابه حالت آموزش 

 

برای کلاسای که در مجموعه دادگان آموزشای نمونه ای برای آن    :Zero-Shotآموزش   •

آن کلاس در فضاای    3تعریف نشاده اسات، مرکز دساته برابر با نقطه متنافر با فراداده

ویژگی تعریف می شاود، برای تعیین مرکز ساایر کلاس های مسائله که به ازای آن ها  

توان هم از فراداده آن    در مجموعه دادگان آموزشای نمونه هایی تعریف شاده اسات می

اساتفاده کرد، البته بهتر  Few-Shotکلاس ها و هم از رویکرد مشاابه در حالت آموزش  

اسات برای مرکز این کلاس ها نیز از فراداده اساتفاده کنیم تا شارایط تعریف شاده برای  

همه کلاس های مساائله برابر باشااد. در ادامه این بخش به بررساای نحوه تعیین نقطه  

 با فراداده یک کلاس خواهیم پرداخت.  متنافر

با این توضیحات در این روش شکل کلی تابع هزینه برای آموزش مدلی که نمونه های ورودی را 

 𝑐𝑘تعریف می شاود. در این رابطه منظور از  15- 1به فضاای ویژگی نگاشات می کند به صاورت رابطه  

 
1 Data augmentation 
2 Centroid 
3 Metadata 
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، 𝑘عریف شاده در مسائله به جز کلاس ساایر کلاس های ت 𝑘́در فضاای ویژگی،   𝑘نقطه مرکز کلاس 

𝑓(𝑥)  مدل تعریف شاده برای نگاشات ورودی𝑥𝑘   به فضاای ویژگی، نمونه ورودی𝑥𝑘  متعلق به کلاس

𝑘  ،اسات𝑑(. , . تعداد نمونه   𝑁فاصاله، برای مثال فاصاله اقلیدسای، بین دو نقطه در فضاای ویژگی و  (

ی مرسااوم از بردارهای  طبقه بندخلاف روش های مجموعه دادگان آموزشاای اساات. در این روش بر

One hot .برای تعریف، برچسب، مقدار مطلوب، نمونه ها استفاده نمی شود 

(15-1                          )
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را نشاان می   Zero-Shotسااختار کلی فضاای ویژگی تعریف شاده در روش آموزش  15- 4شاکل 

، کلاس هایی از مسااائله اسااات که به ازای آن ها در Source Classدهد، در این شاااکل منظور از 

مجموعه دادگان آموزشای تعدادی نمونه وجود داشاته و از آن ها برای آموزش مدل اساتخراج ویژگی 

نیز کلاس هایی از مساائله اساات که به ازای آن ها در مجموعه    Target Classاسااتفاده می شااود، 

نیز مشاخص شاده اسات تعلق  15- 4دادگان آموزشای نمونه ای وجود ندارد. همان طور که در شاکل 

 هر نمونه ورودی در این روش با استفاده از فاصله آن از مراکز کلاس های مختلف تعیین می شود.

 

 
 ][ N-Shotرویکرد آموزش  فضای ویژگی  :  15- 4شکل  
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نیز به ترتیب در شااکل های         Zero-Shotو  Few-Shotنحوه تعیین مراکز کلاس ها در دو حالت 

 ب نشان داده شده است. 15- 5الف و  15-5
 

 
 الف                                  ب                          

 ]161[فضای ویژگیتعیین نقطه مرکز کلاس ها در  :  15- 5شکل  

 
 

 تعیین مراکز کلاس ها با استفاده فراداده  
به صااورت یک نقطه در فضااای ویژگی و یا  N-Shotفراداده برای یک کلاس در رویکرد آموزش  

اطلاعاتی که می توان آن ها را به یک نقطه در فضاای ویژگی تبدیل کرد تعریف می شاود  منظور از 

از آموزش مدل نگاشات نمونه های ورودی به آن فضاا فضاای ویژگی همان فضاایی اسات که هدف 

 15- 6اسات. فراداده می تواند به صاورت ویژگی های توصایفی از کلاس مربوط تعریف شاود. شاکل 

فراداده چند کلاس مربوط به دادگان تصاویری را نشاان می دهد. در صاورتی که هر یک ابعاد فضاای 

ده باشد  برای مثال فضای ویژگی و فراداده هر دو ویژگی به صاورت نظیر به نظیر با فراداده تعریف شا

شاامل دو بعد ابعاد فاهری و وزن تعریف شاده باشاند می توان فراداده هر کلاس را مساتقیما معادل 

یک نقطه در فضاای ویژگی در نظر گرفت، در غیر این صاورت باید برای نگاشات فراداده به یک نقطه 

سااتفاده کنیم  برای مثال می توان از یک مدل زبانی  در فضااای ویژگی از یک مدل نگاشاات کننده ا

 برای تبدیل فراداده به یک بردار، نقطه، در فضای ویژگی استفاده کنیم. 

 

 
 ][فراداده کلاس های مختلف برای دادگان تصویری :  15- 6شکل  
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 مسائل 4.15
برای  تااریر انتخااب مجموعاه دادگاان اولیاه در یاادگیری انتقاالی در عملکرد مادل نهاائی کاه  .1

 مسئله تعریف شده است را بررسی کنید.

در مورد ساااختار پیچشاای و مدل های زبانی مرسااومی که با وزن های از پیش آموزش   .2

داده شاده به روش یادگیری انتقالی اساتفاده می شاوند تحقیق کرده و عملکرد آن ها را با 

 هم مقایسه کنید.

، بازنمائیخراج ویژگی، مدل برای یک مدل رابت تاریر آموزش مجدد وزن های مدل اساات .3

 با استفاده از مجموعه دادگان آموزشی مسئله را بررسی کنید.

 



 

 
 

 16فصل  16

 1رویکردهای جستجوی ساختار عصبی 
 

 مقدمه 1.16
انتخااب پاارامترهاایی ماانناد تعاداد لایاه، تعاداد نورون هاا در لایاه هاای  در سااااختاارهاای مختلف  

ساااختار شااناخته می شااوند، به طوری که  2مختلف، نوع توابع فعال ساااز و...، که با عنوان فراداده

سااختار عملکرد مناسابی از جنبه های مختلف داشاته باشاد همواره از چالش های مطرح در مساائل 

ه طور کلی یادگیری ماشااین اساات. ساااده ترین روش برای تعیین مقادیر مختلف یادگیری ژرف و ب

اسات  در این روش مقادیر این پارامترهای سااختار یا   3این پارامترها، تعیین آن ها به صاورت دساتی

به صااورت سااعی و خطا و یا با انجام تحلیل هایی کلی از عملکرد مقادیر و حالت های مختلف این 

ود. در کنار روش دساتی روش های آموزشای و رویکردهایی بر پایه روش های پارامترها تعریف می شا

مختلف جساتجو نیز برای تعیین مقادیر بهینه این پارامترها توساعه داده شاده اسات  اصاول عملکرد  

تعریف می شاود. در این فصال به معرفی و بررسای   4اکثر این روش ها معمولا بر اسااس ابرشابکه ها

تجوی مختلفی که بر اسااس ابرشابکه ها تعریف می شاوند پرداخته و در روش های آموزشای و جسا

مورد مزایا و معایب هر کدام از آن ها بح  می کنیم. در انتهای فصاال نیز مسااائل مربوط به منظور 

 آشنائی بیشتر با مطالب ارائه شده است.

 

 رویکردهای تعیین ساختار عصبی بر پایه یادگیری 2.16
موزشای که برای تعیین سااختار بهینه عصابی اساتفاده می شاود از مرساوم ترین رویکردهای آ

اسات. هر دوی این رویکردهای آموزشای  6و یادگیری تقویتی 5رویکردهای مبتنی بر یادگیری تکاملی

معمولا بر پایه ابرشابکه ها تعریف می شاوند  منظور از ابرشابکه، یک شابکه دارای تعداد لایه و تعداد 

ای از آن مشاتق می شاود.   7اسات که سااختار بهینه به صاورتی زیرشابکهنورون های بسایار گساترده  

بنابراین می توانیم چنین برداشات کنیم که هدف از این رویکردهای آموزشای بررسای زیرشابکه های  

 
1 Neural architecture search (NAS) 
2 Metadata 
3 Manual 
4 Super networks 
5 Evolutionary learning 
6 Reinforcement learning 
7 Subnetwork 
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مختلف مشاتق شاده از ابرشابکه و تعیین زیرشابکه بهینه از نقطه نظرهای مختلف عملکردی مانند 

. اساات. یکی از مهم ترین رویکردهای مطرح در حوزه یادگیری حجم محاساابات، خطای خروجی و..

تکاملی که از آن برای تعیین ساااختار مناسااب عصاابی، در مواردی تعیین وزن های اولیه ساااختار  

اسات که در ادامه این بخش به بررسای آن می پردازیم،  1عصابی، اساتفاده می شاود الگوریتم ژنتیک

که عموما بر پایه مباح  هوش جمعی و هوش جانوری تعریف ساایر الگوریتم های یادگیری تکاملی 

می شااوند و نیز رویکردهای مبتنی بر یادگیری تقویتی برای تعیین ساااختار بهینه عصاابی خارج از  

 مباح  این فصل است.
 

 الگوریتم ژنتیک  
الگوریتم ژنتیک یکی از روش های مطرح در حوزه یادگیری تکاملی اسات که در آن هدف تولید 

هاای حااوی مقاادیر پاارامترهاای هادف مسااائلاه و ارزیاابی عملکرد این کروموزوم هاا در   2کروموزوم

سااختار مسائله با اساتفاده از یک تابع تناساب تعریف شاده اسات. برای مسائله تعیین تعداد لایه ها و 

تم  تعداد نورون های یک سااختار عصابی، برای مثال شابکه پرساپترون چند لایه، روند اجرای الگوری

 ژنتیک به شرح ذیل است:

 

ابتدا یک ابر شاابکه دارای تعداد لایه و تعداد نورون های گسااترده تعریف می کنیم،  .1

 7وزن های اولیه این ابرشبکه را می توانیم با یکی از روش های تعیین شده در فصل 

تعیین کرده و یاا برای هماه مقاادیر وزن هاا از مقاادیر راابات اساااتفااده کنیم، در هر  

صاااورت باایاد همواره توجاه کنیم کاه مقاادیر این وزن هاا در طول اجرا الگوریتم راابات 

 بوده و تغییری نخواهند داشت.

 

تعریف می کنیم  هر یک از این کروموزوم   16- 1ساپس کروموزوم هایی مشاابه شاکل  .2

ها در اصال یک بردار باینری هساتند که سااختار زیرشابکه مشاتق شاده از ابرشابکه را 

نند  بدین صااورت که اندازه این کروموزوم ها، اندازه بردار، برابر با حالت تعیین می ک

های مختلف قابل تعریف برای ساااختار زیرشاابکه بوده و هر یک از بعد های مختلف 

کروموزوم وضاعیت یک المان، نورون یا لایه، در سااختار زیرشابکه را تعیین می کند. 

زوم مقدار یک داشاته باشاد زیرشابکه برای مثال در صاورتی که همه ابعاد یک کرومو

معادل آن همان سااختار ابرشابکه خواهد بود، با فاهر شادن مقادیر صافر در هر بعد از 

کروموزوم المان، نورون یا لایه، متنافر با آن در زیرشبکه حاصل غیرفعال، حذف، می 

های   شاود. به بیانی دیگر زیرشابکه متنافر با هر کروموزوم سااختاری متشاکل از المان

دارای مقادیر یک در ابعاد مختلف کروموزوم است. مقادیر ابعاد مختلف این کروموزوم 

 
1 Genetic algorithm 
2 Chromosome 
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ها به صاورت تصاادفی انتخاب شاده و به مجموعه کروموزوم های ایجاد شاده در هر  

گفتاه   2و باه تعاداد کروموزوم هاای هر جمعیات، انادازه جمعیات  1مرحلاه یاک جمعیات

ردار، همه جمعیت های تعریف شاده در یک مسائله می شاود. اندازه کروموزوم، اندازه ب

باا هم برابر خواهاد بود، ولی انادازه جمعیات در جمعیات هاای مختلف لزوماا باا هم برابر  

 نیست.

 

باه ازای هر یاک از کروموزوم هاای جمعیات اولیاه کاه در مرحلاه قبال ایجااد کردیم،  .3

مجموعه دادگان   زیرشاابکه آن را تشااکیل داده و با اسااتفاده از نمونه های موجود در

ارزیابی در  3عملکرد زیرشاابکه را محاساابه می کنیم  این روند مشااابه روند یک گام

روند شابکه اسات  بدین صاورت که به ازای همه نمونه ها مقدار تابع هزینه سااختار را 

محاساابه کرده و در نهایت مقدار میانگین آن ها را به عنوان مقدار تابع تناسااب آن 

می گیریم. در یاک جمعیات کروموزوم هاایی کاه دارای کمترین کروموزوم در نظر  

مقدار تابع تناساب باشاند، سااختار زیرشابکه ها آن ها بهینه اسات. با توجه به تعریف 

تابع تناساب، ممکن اسات در برخی مساائل بهترین عملکرد مربوط به کروموزوم هایی 

 با بیشترین مقدار تابع تناسب باشد. 

 

ه قبال عملکرد کروموزم های آن را بررسااای کردیم جمیعات به جمعیتی که در مرحلا .4

باه کروموزوم هاای جمعیات   6و جهش 5گفتاه می شاااود. در اداماه باا اعماال برش 4والاد

را ایجاد کرده و مجددا به ازای کروموزوم های جمعیت فرزندان مشاابه مرحله  7فرزند

ش را بررساای می عملکرد آن ها را می ساانجیم. در ادامه نحوه اعمال برش و جه 3

 کنیم.

 

و  3تولید جمعیت فرزند از جمعیت والد، جمعیت پیش از خود، مشااابه روند مراحل  .5

اداماه پیادا می کناد. در نهاایات زیرشااابکاه متناافر باا کروموزومی کاه در بین هماه    4

جمعیت های ایجاد شاده بهترین عملکرد را داشاته باشاد به عنوان بهینه ترین سااختار 

بکه در نظر گرفته می شاود. در ادامه پارامترهای سااختار حاصال با مشاتق شاده از ابرشا

 استفاده از روش هایی که در فصل های پیشین بررسی کردیم آموزش داده می شود.

 
1 Population 
2 Population size 
3 Epoch 
4 Parent population 
5 Cross over 
6 Mutation 
7 Child population 
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 نحوه ایجاد کروموزوم های یک جمعیت  در الگورتیم ژنتیک :  16- 1شکل  

 

 برش 1.1.2.16

برای تولید جمعیت فرزند از جمعیت برش یکی از عملیات های تعریف شاده در الگورتیم ژنتیک 

والد اسات. برای اعمال برش ابتدا دو کروموزوم به صاورت تصاادفی از جمعیت والد انتخاب می شاوند. 

ساپس یک بعد از ابعاد کروموزوم به صاورت تصاادفی انتخاب شاده و هر دو کروموزوم از بعد انتخاب 

قسامت ایجاد شاده با قسامت متنافر با  شاده به دو قسامت تقسایم می شاوند. ساپس  یکی از این چهار

جایگزین می شاود.  16- 2خود، قسامتی که اندازه آن برابر اسات، در کروموزوم دیگری مطابق شاکل 

 بدین ترتیب دو کروموزوم فرزند از دو کروموزوم والد تولید می شود.

 

 
 روند عملیات برش در الگورتیم ژنتیک :  16- 2شکل  

 

باه دو کروموزوم والاد می توان چناد باار برش اعماال کرده و بادین ترتیاب کروموزوم هاای فرزناد 

بیشتری ایجاد کرد، همچنین در صورتی که اندازه یک کروموزوم بزرگ باشد می توانیم چند قسمت 
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مختلف دو کروموزوم را با هم جایگزین کنیم  کروموزوم ها را به جای دو قسااامت به قسااامت های 

 ی تقسیم کنیم.بیشتر
 

 جهش 2.1.2.16

جهش یکی دیگر از عملیاات هاای تعریف شاااده در الگوریتم ژنیتاک برای تولیاد کروموزوم هاای 

فرزند از کروموزوم های والد اساات. روند اجرای آن بدین صااورت اساات که ابتدا یک کروموزوم از 

انتخاب   جمعیت والد انتخاب می شاود. ساپس چند بعد مختلف از این کروموزوم به صاورت تصاادفی

 شده و مقادیر آن بعد ها به صورت زیر تغییر می کنند:

 

در صاورتی کروموزوم ها به صاورت باینری تعریف شاده باشاند، مقادیر صافر به یک و  .1

 مقادیر یک به صفر تغییر می کنند.

 

در صاورتی که ابعاد مختلف کروموزوم ها دارای مقادیری حقیقی باشاند مقدار هر بعد  .2

جایگزین می شاود. مقدار قرینه در این حالت نسابت به مقدار نیمه    با مقدار قرینه آن

بازه اعداد تعریف می شااود  بنابراین در صااورتی که بازه اعداد بین منفی یک تا یک 

باشاد این مقدار برابر با صافر و در صاورتی که بازه اعداد بین صافر تا یک باشاد ین 

 خواهد بود.  0.5مقدار برابر با 

 عملیات جهش برای یک کروموزوم باینری است.نمایش  16- 3شکل 
 

 
 روند عملیات جهش در الگوریتم ژنتیک :  16- 3شکل  

 

 بررسی عملکرد الگوریتم ژنتیک 3.1.2.16

با توجه به اینکه الگورتیم ژنتیک معمولا برای مسائلی که دارای راه حل تحلیلی نیستند استفاده 

می شاود، در عمل حد معینی برای توقف روند اجرای الگوریتم تعیین نمی شاود. در الگوریتم ژنتیک 

یسات، لزوما عملکرد کروموزوم های فرزند نسابت به کروموزوم های جمعیت های پیش از خود بهتر ن

از این رو تعیین حادی برای توقف اجرای الگورتیم چاالش برانگیزتر می شاااود. از این رو معمولا حاد 
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توقفی براساااس زمان و یا حجم محاساابات برای این الگوریتم در نظر می گیرند. علاوه بر این حجم 

ژنتیک برخلاف  محاسابات بالا از دیگر معایب این الگوریتم اسات. در مقابل معایب ذکر شاده الگوریتم

روش هاای آموزشااای ماانناد پس انتشاااار خطاا مبتنی بر گرادیاان نبوده و می توان آن را برای طیف 

 گسترده ای از مسائل استفاده کرد.

از الگوریتم ژنتیک می توان برای تعیین مقادیر وزن های یک سااختار عصابی نیز اساتفاده کرد، 

در مطالب فو  ذکر شاد اجرا می شود ولی می توان  این روند معمولا پس از تعیین سااختار بهینه که

آن را همزمان با تعیین سااختار بهینه نیز اجرا کرد  البته اجرا همزمان آن با الگوریتم تعیین سااختار 

بهینه باع  افزایش حجم محاساابات و در مواردی تضااعیف عملکرد الگوریتم می شااود. برای تعیین 

ادی برابر باا تعاداد پاارامترهاای وزن سااااختاار در نظر گرفتاه می مقاادیر وزن هاا، در کروموزوم هاا ابعا

شاود، این ابعاد دارای مقادیری حقیقی در بازه تعریف شاده برای وزن های سااختار خواهند بود. وزن 

های حاصال از الگوریتم ژنتیک برای یک سااختار معمولا در ادامه به منظور بهبود عملکرد سااختار 

. مجموعاه دادگاانی کاه برای  1ادیاان مجاددا آموزش داده می شاااونادتوساااط یاک روش مبتنی بر گر

ارزیابی ساااختار در این روش و یا سااایر روش هایی که در ادامه فصاال بررساای خواهیم کرد مورد 

اساتفاده قرار می گیرند در اکثر موارد همان مجموعه دادگان آموزشای مسائله و یا زیر مجموعه ای از 

گفته می شاود. با توجه به اینکه این مجموعه دادگان  2ادگان نمایندهآن هساتند که به آن مجموعه د

در طول تعیین ساااختار رابت هسااتند معمولا الگوریتم تعیین ساااختار بهینه صاارفا برای لایه های  

 پنهان تعریف شده و ساختار لایه خروجی و ورودی با توجه به مجموعه دادگان تعریف می شود.

  

 وش های جستجورویکردهای تعیین ساختار عصبی بر پایه ر 3.16
رویکرد هاای مبتنی بر روش هاای جساااتجو برای تعیین سااااختاار بهیناه عصااابی نیز مشاااابه  

رویکردهای مبتنی بر آموزش بر پایه ابرشابکه تعریف می شاوند. بدین صاورت که ابتدا یک ابرشابکه 

تعریف شاده و با اساتفاده از مجموعه دادگان آموزشای مسائله آموزش داده می شاود. سااختار این 

برشااابکه به گونه ای تعریف می شاااود که دارای خطای بسااایار کمی بوده ولی ساااایر جنبه های ا

عملکردی آن مانند حجم محاسابات و... بهینه نیسات. پس از اتمام روند آموزش این ابرشابکه، یک 

روش جساتجو برای یافتن زیرشابکه ای از آن که بتواند شارایط مطلوب مسائله را مرتفع کند تعریف 

شارایط مطلوب مسائله به صاورت قیدهایی تعریف می شاوند  برای مثال هدف جساتجوی می شاود. 

زیرشابکه ای از ابرشابکه تعیین می شاود به طوری که حجم محاسابات، تعداد پارامترها، آن کمتر از 

نصاف ابرشابکه باشاد ولی خطای آن بیشاتر از دو درصاد نسابت به ابرشابکه افزایش پیدا نکند. سااختار 

بررساای کردیم با اسااتفاده از این روش از یک  12که در فصاال    MobileNet V.3شاابکه پیچشاای 

 ابرشبکه مشتق شده است.

 
1 Fine tunning 
2 Proxy dataset 
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 در تعیین ساختار عصبی بهینه 1رویکردهای خود سازمانده 4.16
در کنار روش های مبتنی بر ابرشابکه که پیشاتر بررسای کردیم برخی رویکردهای خودساازمانده 

اده شاااده اند. این رویکردها معمولا در طی روند آموزش نیز برای تعیین سااااختار بهینه توساااعه د

سااختار اجرا می شاوند. بدین صاورت که ابتدا یک سااختار عصابی با سااختاری کوچک، سااختاری با  

تعداد لایه کم، تعریف شاده و روند آموزش آن با اساتفاده از یک روش مبتنی بر گرادیان مشاابه آنچه 

گام های آموزشای سااختار تا جایی که مقدار توابع هزینه   بررسای کردیم آغاز می شاود. 9در فصال  

گاام آموزش و ارزیاابی باه یاک مقادار همگرا شاااوناد اداماه پیادا می کناد، در این مرحلاه یاک لایاه باه  

ساختار اضافه شده و روند آموزش ادامه پیدا می کند، اگر مقادیر توابع هزینه پس از چند گام نسبت 

شااوند لایه اضااافه شااده در ساااختار باقی مانده و اگر این مقادیر به حالت همگرائی پیشااین کمتر 

افزایش یابند و یا تغییری نکنند این لایه مجددا از سااختار حذف می شاود. این رویکرد معمولا فقط 

تعداد لایه های سااختار تعیین می شاود. با اضاافه شادن لایه جدید ساایر لایه های سااختار نیز باید 

اندازه ماتریس وزن ها، تغییر کنناد. انتخااب محال منااساااب برای افزودن لایه نسااابات به آن، از نظر  

جدید از چالش های این رویکرد اساات. از آنجائی که با اضااافه کردن یک لایه عملا مساائله بهینه 

سازی در طول روند بهینه سازی تغییر پیدا می کند، از این رو استفاده از این رویکرد می تواند نقض 

ه بهینه سااازی تلقی شااود اما با وجود این نقض اسااتفاده از این رویکرد معمولا به تئوریک مساائل

 ساختارهای مناسب برای شبکه تعریف شده برای مسئله منجر می شود.

 

 2رویکرد جستجوی ساختار عصبی مشتق پذیر 5.16
رویکرد مشاااتق پذیر معمولا برای انتخاب عملیات مناساااب در لایه های مختلف یک سااااختار 

تعریف   a  16- 4ه کار برده می شاود. بدین صاورت که ابتدا سااختار کلی شابکه مطابق شاکل  عصابی ب

می شاود. در ادامه برای هر یک از اتصاالات تعریف شاده بین سااختار همه عملیات های تعریف شاده 

نسابت داده می  αتعریف می شاود، به هر یک از این عملیات ها یک پارامتر   b  16- 4مطابق شاکل  

، مقادیر این وزن ها در ابتدا با هم برابر اسات. یک تابع بیشاینه 3سااختار نورون های رافشاود، مشاابه  

، اعمال شاده و مقدار متنافر αبه مقادیر پارامترهای عملیات های تعریف شاده در هر اتصاال،   4هموار

حاصال از تابع بیشاینه هموار در خروجی هر عملیات ضارب می شاوند. خروجی های عملیات های 

لف که مقدار پارامتر حاصال از تابع بیشاینه هموار متنافر با آن ها در هر کدام ضارب شاده اسات مخت

در نهایت با هم جمع شاده و به صاورت یک میانگین وزنی خروجی نهائی اتصاال را ایجاد می کنند. 

نیز در کنار سااایر  αبرای این پارامترهای وزن   c 16- 4در طول روند آموزش ساااختار مطابق شااکل 

ارامترهای ساختار گرادیان های آموزشی تعریف شده و در نهایت پس از اتمام روند آموزش عملیات پ 

 
1 Self-organized 
2 Differentiable architecture search (DARTS) 
3 Rough 
4 Soft-Max 
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دارای بیشااترین مقدار وزن به عنوان عملیات منتخب آن اتصااال تعیین شااده و در نهایت ساااختار  

 خواهد بود. d 16- 4حاصل مطابق شکل 

تعریف می  1ساازی دو ساطحی یک مسائله بهینه αدر این روش برای آموزش مقادیر وزن های  

شاود  بدین صاورت که ابتدا مقادیر وزن های همه عملیات ها آموزش داده شاده و پس از اتمام روند 

با اساتفاده از گراداین های تعریف شاده  αبهینه ساازی وزن عملیات های مختلف، مقادیر پارامترهای 

ن روش با فرض سااده ساازی روند به آموزش داده می شاوند، ولی با توجه به حجم محاسابات بالای ای

در هر گام آموزشاای به صااورت سااری در کنار هم  αروزرسااانی مقادیر وزن ها و مقادیر پارامترهای 

تعریف می شااوند. از این روش می توان برای انتخاب توابع فعال ساااز مناسااب و... در ساااختارهای 

 مختلف استفاده کرد.

 

 
 ]157[جستجوی ساختار عصبی مشتق پذیرروند رویکرد  :  16- 4شکل  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
1 Bilevel optimization 
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 مسائل 6.16
علاوه بر الگوریتم ژنتیاک در مورد ساااایر روش هاای مطرح در یاادگیری تکااملی کاه برای   .1

 تعیین ساختار بهینه به کاربرده می شوند تحقیق کنید.

عصابی در مورد مفاهیم یادگیری تقویتی و نحوه به کارگیری آن ها برای تعیین سااختار  .2

 بهینه تحقیق کنید.

الگوریتم های مختلف جساتجو را بررسای کرده و مزایا و معایب هر کدام را بیان کنید. آیا  .3

 ساختار تعریف شده در مسئله در انتخاب الگوریتم جستجو تاریرگذار است؟

در رویکرد جساتجوی سااختار عصابی مشاتق پذیر  α روابط آموزش مربوط به پارامترهای .4

 دیان نزولی توسعه دهید.را به روش گرا

 

 

 



 

 

 1پیوست  17
 

 1پیچیدگی محاسباتی 1.17
روش های مختلفی برای محاسابه حجم محاسابات لازم برای اجرای یک الگوریتم ارائه می شاود، 

مانناد تعاداد پارامترها و... ولی به طور کلی در متون مختلف پیچیادگی محااسااابااتی بر اسااااس روند 

که تغییرات زمان اجرای الگوریتم با تغییر ابعاد ورودی اسات. برای مثال یک حلقه را در نظر بگیرید 

برای اجرای یاک عملیاات باا زماان اجرای راابات بر روی ابعااد مختلف یاک بردار ورودی تعریف شاااده 

اسات، در این صاورت زمان اجرای حلقه با افزوده شادن هر یک بعد به بردار ورودی همواره به میزان 

ه برابر  رابتی افزایش می یابد، بنابراین پیچیدگی محاساباتی این الگوریتم به صاورت خطی تعریف شاد

تعاداد ابعااد بردار اسااات. در صاااورتی کاه این الگوریتم برای یاک   𝑛خواهاد بود کاه در آن   𝑂(𝑛)باا 

𝑚ماتریس با ابعاد   × 𝑛   تعریف شااود پیچیدگی آن معادل 𝑂(𝑚 × 𝑛) خواهد بود. روند تغییر زمان

اجرای هماه الگوریتم هاا باه باا ابعااد ورودی رابطاه خطی نادارناد، برای مثاال ممکن اسااات پیچیادگی 

، باشااد در این صااورت این 𝑂(𝑛𝑚)محاسااباتی برخی الگوریتم ها به صااورت توانی از بعد ورودی،  

د داشت، علاوه برا پیچدگی خطی و الگوریتم زمان اجرای بسیار بالایی برای ابعاد ورودی بزرگ خواه

نیز   𝑂(log(𝑛))توانی، الگوریتم ها پیچیادگی های مختلفی مانناد پیچیادگی محااسااابااتی لگااریتمی،  

ممکن اسات داشاته باشاند. در مواردی که روند تغییرات زمان اجرای الگوریتم از رابطه خاصای پیروی 

 نکند معمولا آن را با یک رابطه تقریب می زنند.

 

 2قعر محدبروند م 2.17
، اگر یک رابطه به صاورت مجموع دو رابطه مقعر و محدب CCCPطبق قضایه روند مقعر محدب، 

 تعریف کنیم: aمطابق رابطه 

(a)                                             ( ) ( ) ( )concave convexE E E= +x x x 
 برقرار خواهد بود. bدر این صورت رابطه 

(b)                                          1( ) ( )t tconvex x concave xE E
+

 = −
 

 را داریم: dو  cبه ترتیب روابط  3برای روابط مقعر و محدب طبق نامساوی جنسون

(c) 1( ) ( ) 1 ( )( ).
t t tconcave concave t t concaveE E E
+ + + − x x xx x

 

 
1 Computational complexity (CC) 
2 The concave convex procedure (CCCP) 
3 Jenson’s inequality 
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(d) 1 1( ) ( ) 1 ( )( ).
t t tconvex convex t t convexE E E

+ ++ + − x x xx x
 

و ساپس  dو  cدر روابط  bنقاطی ورودی هساتند. با جایگذاری رابطه    𝑥𝑡+1و  d ،𝑥𝑡و  cدر روابط  

 حاصل می شود: eجمع طرفین دو رابطه با هم رابطه 

(e)   1 1( ) ( ) ( ) ( )t t t tconcave convex concave convexE E E E
+ +
+  +x x x x 

همواره برقرار اساات، از این رو  eطبق نامساااوی جنسااون و تعاریف روابط مقعر و محدب رابطه  

حاصل از دو رابطه مقعر   1نقطه بهینه، همان زینی aرابطه  اربات می شود. بدین ترتیب برای    bرابطه  

 در نظر می گیریم: fمعادل رابطه  aو محدب خواهد بود. برای اربات این موضوع رابطه 

(f)                                                 ( ) 1( ) 2( )convex convexE E E= −x x x 
نقطاه بهیناه نقطاه ای اسااات کاه باه ازای آن مقادار تاانژانات خط ممااس بر دو رابطاه   fدر رابطاه 

 است. aمحدب با هم برابر باشند که همان نقطه زینی رابطه 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
1 Saddling point 
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