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هاي شبکه عصبی بازگشتیمعرفی و کاربرد
تاریخچه شبکه عصبی بازگشتی
شبکه عصبی هاپفیلد
آموزش شبکه عصبی بازگشتی
شبکه عصبی المان

 گرامر ربر(ساختار، آموزش، کاربرد و مثال(
شبکه عصبی جردن
هاي بازگشتیمشکل فراموشی در شبکه
 شبکه عصبی حافظه کوتاه مدت ماندگار)LSTM(

ساختار، آموزش، کاربرد و مثال



شبکه هاي عصبی بازگشتی: مبانی رایانش نرم

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

 بندي نظرات کاربراندسته(عقیده کاوي(
مخالف/موافق













ا نحوه دسته بندي ب
شبکه عصبی؟
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خودروهاي خودران!
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متوالی داده(Sequential Data) :هایی که مقدار فعلی آنها به داده
مقادیر قبلی وابسته است

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

کلمات داخل یک متن
...



شبکه هاي عصبی بازگشتی: مبانی رایانش نرم

6
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

هاي عصبی بازگشتی شبکه)RNN: Recurrent Neural Networks(
هاي بازگشت کننده وجود دارد هایی که در ساختار آنها یالشبکه
توانند تشکیل دور بدهندها میهاي عصبی رو به جلو، یالبر خلاف شبکه.

 اي دارندحافظهبه دلیل داشتن یال بازگشتی در ساختار خود، قدرت.
هاي متوالی مناسب براي پردازش داده)Sequential Data(

شبیه : ساختارMLPبا بازگشت از نرون هاي مخفی
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 شبکه عصبی بازگشتی به عنوان یک سیستم پویا)Dynamic System(
 تعریف کامل سیستم با حالت)State (مجموعه   اي مقادیر حاوي همه اطلاعات: سیستم

هاي لایه مخفیسازيمقادیر فعال :h(t)

 ابعاد فضاي حالت= مرتبه سیستم پویا
 تعداد نرون   هاي لایه مخفی= در اینجا

وزن لایه ورودي به مخفی

فعال سازي لایه خروجیوزن لایه مخفی به خروجی

یوزن لایه مخفی به مخف

فعال سازي لایه مخفی
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 قضیه
زننده جهانی شبکه عصبی بازگشتی یک تقریب)Universal Approximation (است

بکه عصبی یک سیستم پویاي غیرخطی را می توان با هر تقریبی توسط یک ش
زدبازگشتی که داراي تعداد کافی واحد مخفی سیگمویدي دارد، تقریب
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 مدل سازي و پیش    بینی داده هاي متوالی(Sequential Data) و سري
)Time Series(زمانی 

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

ارائه شده توسط اندرسون و کوهونن
هاي دیگر متصل استهر نرون به تمامی نرون

 80دهه
1982- شبکه عصبی هاپفیلد

ارائه توسط هاپفیلد
هب: قانون یادگیري
شودبودن بردار ورودي استفاده می» ناشناس«یا » شناخته بودن«براي تشخیص : کاربرد

1988-سویهشبکه عصبی حافظه انجمنی دو
نام لاتین :Bidirectional Associative Memory (BAM)
 توسطKoskoارائه شد
یک شبکه دیگر انجمنی بازگشتی
این شبکه شامل دولایه نرون است که کاملا به یکدیگر متصل شده اند
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 90دهه
1990-شبکه عصبی المان

 به این شبکهSimple Recurrent Network (SRN)شودنیزگفته می
معرفی شده توسط جفري المان
 لایه ورودي، پنهان، بافت و خروجی است4شامل.
داراي اتصالات بازگشتی از لایه پنهان به لایه بافت

1996-جردنشبکه عصبی
ارائه شده توسط مایکل جردن
شباهت بسیار زیادي به شبکه المان دارد
 داراي اتصالات بازگشتی از لایه خروجی به لایه بافت

1997-طرفه شبکه عصبی بازگشتی دو
 نام لاتین شبکهBidirectional Recurrent Neural Networkاست
ارائه توسط توسط شوستر و پالیوال
 شامل دو لایه پنهان مجزا
مقدار هدف در هر گام زمانی به کل دنباله ورودي وابسته است: مزیت
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1997-شبکه عصبی حافظه کوتاه مدت ماندگار
نام لاتین :Long Short Term Memory (LSTM)
توسط هاکریتر و اشمیدبر معرفی شد
هاي حافظه جایگزین شدندهاي لایه پنهان با بلوكنرون

هاي طولانیحل شدن مشکل فراموشی دنباله

2000به بعد
2001- توسعهLSTM

توسط فلیکس گرز توسعه داده شد
اضافه کردن دروازه فراموشی به بلوك حافظه
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در لینک زیر دریافت کنید
 http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2016/04/ANN-

Lecture5-Associative.pdf
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عملکرد شبکه
وابستگی خروجی شبکه به خروجی  هاي لایه مخفی به ازاي همه ورودي      ها

نمونه    هاي مختلف زمانی در زمان هاي متوالی

خروجی شبکه
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 استفاده از الگوریتم پس   انتشار. . .
محاسبه خطاي خروجی و استفاده از گرادیان براي تخمین وزن    ها
 تبدیل شبکه بازگشتی به شبکه جلوسو
 باز کردن در زمان)Unfolding over Time(



شبکه هاي عصبی بازگشتی: مبانی رایانش نرم

17
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 استفاده از الگوریتم پس   انتشار. . .
Backpropagation Through Time (BPTT)
 محاسبه خطاي شبکه براي همه نمونه        هاي بین دو زمان شروعt0 و پایانt1

گرادیان وزن   هاي شبکه براي بدست آوردن مقدار تغییرات وزن
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استفاده از الگوریتم پس   انتشار
 و کلیه )خروجی لایه مخفی(استفاده از این روش نیازمند نگهداري حالت هاي قبلی شبکه

ورودي هاي قبلی
 30مثلا(در عمل نگهداري همه اطلاعات قبلی مشکل است و تنها از تعداد محدودي از آنها

truncation= استفاده می  شود ) مقدار قبلی

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

 یک شبکهMLPبا یک ورودي و یک خروجی
ورودي ها و خروجی ها در زمان هاي مختلف تاخیر داده می        شوند

این ساختار براي پیش بینی سري هاي زمانی مناسب است
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ساختار
داراي چهار لایه ورودي، مخفی، بافت و خروجی
لایه بافت

کنندهاي لایه پنهان را دریافت میهاي نرونسازهاي لایه بافت یک کپی از فعالنرون
کندمدت را براي شبکه ایجاد میاتصالات بازگشتی لایه بافت به لایه پنهان، یک حافظه کوتاه
هاي لایه پنهان برابر استهاي لایه بافت با تعداد نرونتعداد نرون
باشدکنند برابر مقدار ثابت یک میهایی که لایه پنهان را به لایه بافت متصل میوزن یال

1= وزن 

vim= وزن 
uim= وزن 

Win= وزن 
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 به ابتدا و انتهاي هر دنباله، نماد آغازین و نماد پایانی اضافه کنید
الگوریتم آموزش همان پس انتشار استاندارد است

 براي هر دنباله آموزش : 0مرحله𝑋𝑋 = 𝑥𝑥1,𝑥𝑥𝑖𝑖 ,...,𝑥𝑥𝑘𝑘که𝑥𝑥1 و𝑥𝑥𝑘𝑘هاي ترتیب نمادبه
را انجام دهید14تا 1باشد، مراحل مربوط به شروع و خاتمه دنباله می

 هاي لایه بافت تمامی نرونسازمقدار فعال: 1مرحله)Ci ( قرار دهید0.5را برابر.
 را انجام دهید تا به انتهاي دنباله برسید14تا 3مراحل : 2مرحله

 بردار : 3مرحله𝑥𝑥𝑖𝑖را به شبکه ارائه دهید.

 بردار : 4مرحله𝑥𝑥𝑖𝑖+1هاي خروجی ارائه دهیددر دنباله را به عنوان پاسخ هدف به واحد.

 هاي لایه مخفی را محاسبه کنیدنرونسازمقدار فعال: 5مرحله

𝑧𝑧_𝑖𝑖𝑖𝑖q = ∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 𝑥𝑥𝑖𝑖 𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖 + ∑𝑖𝑖=1𝑚𝑚 𝐶𝐶𝑖𝑖 𝑢𝑢𝑖𝑖𝑖𝑖 ,      𝑍𝑍𝑖𝑖 = 𝑓𝑓 𝑧𝑧_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖
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 هاي لایه خروجی را محاسبه کنیدنرونسازمقدار فعال: 6مرحله
𝑦𝑦_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗 = ∑𝑖𝑖=1𝑚𝑚 𝑍𝑍𝑖𝑖 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗 ,      𝑦𝑦𝑗𝑗 = 𝑓𝑓 𝑦𝑦_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗

 هاي لایه خروجی را محاسبه کنیددلتاي نرون: 7مرحله

𝛿𝛿𝑗𝑗 = 𝑡𝑡𝑗𝑗 − 𝑦𝑦𝑗𝑗 𝑓𝑓′ 𝑦𝑦_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗

 هاي لایه پنهان به لایه خروجی را محاسبه کنیدتغییرات وزن نرون: 8مرحله
∆𝑊𝑊𝑖𝑖𝑗𝑗= 𝛼𝛼 𝛿𝛿𝑗𝑗 𝑍𝑍𝑖𝑖

 پس انتشار خطا(هاي لایه مخفی را محاسبه کنید خطاي ورودي به نرون: 9مرحله(
𝛿𝛿_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = ∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 𝛿𝛿𝑖𝑖 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖

 هاي لایه پنهان را محاسبه کنیددلتاي نرون: 10مرحله

𝛿𝛿𝑖𝑖 = 𝛿𝛿_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑓𝑓′ 𝑧𝑧_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

 هاي لایه ورودي به لایه پنهان را محاسبه کنیدتغییرات وزن نرون: 11مرحله
∆𝑉𝑉𝑖𝑖𝑖𝑖= 𝛼𝛼 𝑥𝑥𝑖𝑖𝛿𝛿𝑖𝑖
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 هاي لایه بافت به لایه پنهان را محاسبه کنیدتغییرات وزن نرون: 12مرحله
∆𝑈𝑈𝑖𝑖𝑖𝑖= 𝛼𝛼 𝐶𝐶𝑖𝑖 𝛿𝛿𝑖𝑖

 ها را بروز رسانی کنیدکلیه وزن: 13مرحله
 شرط توقف را بررسی کنید: 14مرحله:

ی را در هاي لایه مخفساز نروناگر هدف نماد پایانی باشد، الگوریتم را خاتمه دهید، در غیر این صورت فعال
.   هاي لایه بافت کپی کنیدنرون
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در لینک زیر ببینید
 http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2017/06/ANN-

Lecture6-RNN.pdf
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 آزمون(الگوریتم کاربرد(
 براي هر دنباله آزمون : 0مرحله𝑋𝑋 = 𝑥𝑥1,𝑥𝑥𝑖𝑖 ,...,𝑥𝑥𝑘𝑘 را انجام دهید14تا 1مراحل
 قرار دهید0.5هاي لایه بافت را برابر تمامی نرونسازمقدار فعال: 1مرحله.
 هاي براي تمامی بردار: 2مرحله𝑥𝑥𝑖𝑖 را انجام دهید6تا 3مراحل
 بردار : 3مرحله𝑥𝑥𝑖𝑖را به شبکه ارائه دهید.

 هاي لایه مخفی را محاسبه کنیدنرونسازمقدار فعال: 4مرحله
𝑧𝑧_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚 = ∑𝑖𝑖=1𝑛𝑛 𝑥𝑥𝑖𝑖 𝑣𝑣𝑖𝑖 𝑚𝑚 + ∑𝑖𝑖=1𝑚𝑚 𝐶𝐶𝑖𝑖 𝑢𝑢𝑖𝑖 𝑚𝑚 ,      𝑍𝑍𝑚𝑚 = 𝑓𝑓 𝑧𝑧_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚

 هاي لایه خروجی را محاسبه کنیدنرونسازمقدار فعال: 5مرحله
𝑦𝑦_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛= ∑𝑖𝑖=1𝑚𝑚 𝑍𝑍𝑖𝑖 𝑤𝑤𝑖𝑖 𝑛𝑛 ,      𝑌𝑌𝑛𝑛 = 𝑓𝑓 𝑦𝑦_𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛

 را به عنوان خروجی شبکه اعلام کنیدسازنماد با بیشترین مقدار فعال: 6مرحله
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 معرفی و ساختار
 توسط مایکل جردن1996ارائه شده در سال
داراي شباهت بسیار زیاد به شبکه عصبی المان
 لت به و همچنین از لایه حالایه حالت به خروجیشبکه داراي اتصالات بازگشتی از لایه

باشدخودش می

لایه حالت 
نرون ها داراي اتصال
سرخود هستند

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

کنندهاي لایه خروجی را دریافت میهاي نرونسازهاي لایه حالت یک کپی از فعالنرون.
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 مشکل
راموش هاي اولیه را فمرور دادهعصبی بازگشتی بهبا طولانی شدن دنباله ورودي، شبکه

شودکند که به آن مشکل فراموشی گفته میمی
باشدتر به معناي تاثیر بیشتر بر لایه پنهان و خروجی میرنگهاي پرسایه
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حل مشکل فراموش
کنترل ورود و خروج داده در واحدهاي لایه میانی شبکه
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 شبکهLong Short Term Memory (LSTM)
هاي حافظه جایگزین شدندهاي لایه پنهان با بلوكنرون

هاي طولانیحل شدن مشکل فراموشی دنباله

Peephole
connection

اختیاري
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 هر بلوك حافظه، شامل
 سلول

 براي ذخیره اطلاعات در بلوك
دروازه ورودي
 دروازه فراموشی
دروازه خروجی

دروازه ها وظیفه کنترل ورود و خروج داده ها و پاك کردن حافظه بلوك را برعهده دارند
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ي بلوكکنترل ورود و خروج داده ها و پاك کردن حافظه: وظیفه دروازه ها
گیرندها مقداري بین صفر و یک میساز دروازهفعال  .
بسته ساز آن برابر یک و در صورتی که کاملادر صورتی که  دروازه کاملا باز باشد فعال 

ساز آن برابر صفر استباشد فعال
 هر سلول حافظه در مرکز خود یک واحد به نامCEC  دارد که به

گویندمی𝑆𝑆𝑐𝑐، حالت سلولسازي آن فعال
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 اتصالات روزنه)peephole(
 این اتصالات دلخواه هستند)optional ( ،و حالت سلول،𝑆𝑆𝑐𝑐ها متصل را به دروازه

سازندمی
در این اسلایدها از این اتصالات صرفنظر شده است

Peephole 
connections
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از ورودي
وزن بین لایه ورودي و بلوك حافظه
وزن بین لایه ورودي و دروازه ورودي
وزن بین لایه ورودي و دروازه فراموشی
وزن بین لایه ورودي و دروازه خروجی
 سلول حافظه(از خروجی بلوك(

وزن بین خروجی  بلوك ها و ورودي بلوك ها
وزن بین خروجی  بلوك ها و دروازه ورودي
وزن بین خروجی  بلوك ها و دروازه فراموشی
وزن بین خروجی  بلوك ها و دروازه خروجی
وزن بین خروجی هاي بلوك ها و لایه خروجی
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هانماد
j𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑐𝑐𝑗𝑗سلولبهوروديخالصمقدار 𝑡𝑡

j𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗سلولوروديدروازهبهوروديخالصمقدار 𝑡𝑡

j𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝜑𝜑𝑗𝑗سلولفراموشیدروازهبهوروديخالصمقدار 𝑡𝑡

j𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗سلولخروجیدروازهبهوروديخالصمقدار 𝑡𝑡

j𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗سلولحالت 𝑡𝑡

j𝑦𝑦𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗سلولوروديدروازهسازفعال 𝑡𝑡

j𝑦𝑦𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗سلولخروجیدروازهسازفعال 𝑡𝑡

j𝑦𝑦𝜑𝜑𝑗𝑗سلولفراموشیدروازهسازفعال 𝑡𝑡

j𝑦𝑦𝑐𝑐𝑗𝑗سلولخروجیسازفعال 𝑡𝑡

k𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑘𝑘شمارهخروجینرونبهوروديخالصمقدار 𝑡𝑡

k𝑦𝑦𝑘𝑘شمارهخروجینرونسازفعال 𝑡𝑡

𝑤𝑤𝑙𝑙)وزن هاکلیاندیس(lواحدبهmواحدازاتصالییال 𝑚𝑚

j𝛿𝛿𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗سلولخروجیدروازهخطاي 𝑡𝑡

k𝛿𝛿𝑘𝑘شمارهخروجینرونخطاي 𝑡𝑡

j𝑛𝑛𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗سلولحالتخطاي 𝑡𝑡

0یادگیرينرخ ≤ 𝛼𝛼 ≤ 1
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هانماد
𝑓𝑓سازفعال 𝑥𝑥𝑓𝑓 𝑥𝑥 =

1
1 + 𝑛𝑛−𝑥𝑥

ℎسازفعال 𝑥𝑥ℎ 𝑥𝑥 =
2

1 + 𝑛𝑛−𝑥𝑥
− 1

𝑔𝑔سازفعال 𝑥𝑥𝑔𝑔 𝑥𝑥 =
4

1 + 𝑛𝑛−𝑥𝑥
− 2

𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1

.کندمیاشارهقبلزمانیگامدرmواحدسازفعالبه
وروديلایهازiنرونمعادلmواحدکهصورتیدر

در)𝑥𝑥𝑖𝑖یعنی(شبکهامiُوروديمعادلمقداراینباشد
.بودخواهدفعلیزمانیمرحله
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 براي هر دنباله آموزش𝑿𝑿𝑻𝑻 = 𝑥𝑥1,𝑥𝑥2, … .,𝑥𝑥𝑇𝑇−1,𝑥𝑥𝑇𝑇 را انجام دهید15تا 1مراحل.
 صورت تصادفیهاي اولیه بهانتخاب وزن: 0مرحله

 ها، مقدار اولیه حالت سلول: 1مرحله𝑆𝑆𝑐𝑐را برابر صفر قرار دهید ،

 ها هاي آنسازهاي ورودي و فعالمقدار خالص همه ورودي هاي ممکن به دروازه: 2مرحله
را محاسبه کنید

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 = ∑𝑚𝑚𝑤𝑤𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1 , 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑓𝑓(𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 )

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗هاي ممکن به دروازه ورودي معادل جمع وزندار کلیه وروديjباشد که اُمین بلوك حافظه می
:ها عبارتندازاین ورودي

هاي لایه ورودينرون1.

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت  𝑡𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

jخروجی مرحله قبل کلیه بلوك هاي شبکه از جمله خود بلوك 1.

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت  𝑡𝑡 − 𝑦𝑦𝐶𝐶معادل بردار 1 𝑡𝑡 − .خواهد بود1

کفعال سازي بین صفر و ی
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 هاي سازهاي فراموشی و فعالمقدار خالص همه ورودي هاي ممکن به دروازه: 3مرحله
ها را محاسبه کنیدآن

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 = ∑𝑚𝑚𝑤𝑤𝜑𝜑𝑗𝑗𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1 , 𝑦𝑦𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑓𝑓(𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 )

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝜑𝜑𝑗𝑗هاي ممکن به دروازه فراموشی معادل جمع وزندار کلیه وروديjباشد اُمین بلوك حافظه می
:ها شاملکه این ورودي

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : هاي لایه ورودينرون1. 𝑡𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوك هاي شبکه از جمله خود بلوك 2. 𝑡𝑡 − معادل 1
𝑦𝑦𝐶𝐶بردار  𝑡𝑡 − .خواهد بود1

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

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 = �
𝑚𝑚

𝑤𝑤𝑐𝑐𝑗𝑗𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1

𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 − 1 𝑦𝑦𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 + 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 𝑔𝑔 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 ; 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑡𝑡 > 0

کفعال سازي بین صفر و ی
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 ها را ها و همچنین حالت سلولمقدار خالص همه ورودي هاي ممکن به سلول: 4مرحله
محاسبه کنید

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 = �
𝑚𝑚

𝑤𝑤𝑐𝑐𝑗𝑗𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑐𝑐𝑗𝑗هاي ممکن به معادل جمع وزندار کلیه وروديjها باشد که این ورودياُمین بلوك حافظه می
:عبارتنداز

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : هاي لایه ورودينرون1. 𝑡𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوك هاي شبکه از جمله خود بلوك 2. 𝑡𝑡 − معادل 1
𝑦𝑦𝐶𝐶بردار  𝑡𝑡 − .خواهد بود1

𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 − 1 𝑦𝑦𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 + 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 𝑔𝑔 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 ; 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑡𝑡 > 0

-2و + 2فعال سازي بین 
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 ها را هاي آنسازهاي خروجی و فعالمقدار خالص همه ورودي هاي ممکن به دروازه: 5مرحله
محاسبه کنید

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡 = ∑𝑚𝑚𝑤𝑤𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1 ,    𝑦𝑦𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑓𝑓 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗هاي ممکن به دروازه خروجی معادل جمع وزندار کلیه وروديjباشد اُمین بلوك حافظه می
:ها شاملکه این ورودي

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : هاي لایه ورودينرون1. 𝑡𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوك هاي شبکه از جمله خود بلوك 2. 𝑡𝑡 − معادل 1
𝑦𝑦𝐶𝐶بردار  𝑡𝑡 − .خواهد بود1

است

 ها را محاسبه کنیدخروجی سلول: 6مرحله
𝑦𝑦𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑦𝑦𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡 ℎ(𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 )

کفعال سازي بین صفر و ی

-1و + 1فعال سازي بین 
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 ها را محاسبه کنیدهاي آنسازهاي لایه خروجی و فعالمقدار خالص ورودي به نرون: 7مرحله
𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑘𝑘 𝑡𝑡 = ∑𝑚𝑚𝑤𝑤𝑘𝑘𝑚𝑚𝑦𝑦𝑚𝑚(𝑡𝑡) , 𝑦𝑦𝑘𝑘 𝑡𝑡 = 𝑓𝑓 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑘𝑘 𝑡𝑡

 هاي لایه خروجی را محاسبه کنیدخطاي نرون: 8مرحله
𝛿𝛿𝑘𝑘 𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑘𝑘′ 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑘𝑘 𝑡𝑡 𝑛𝑛𝑘𝑘 𝑡𝑡 ,      𝑛𝑛𝑘𝑘 𝑡𝑡 ≔ 𝑡𝑡𝑘𝑘 𝑡𝑡 − 𝑦𝑦𝑘𝑘(𝑡𝑡)

 هاي خروجی را محاسبه کنیدخطاي دروازه: 9مرحله

𝛿𝛿𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗
′ (𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗𝑡𝑡)) ℎ(𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 ) �

𝐾𝐾

𝑤𝑤𝑘𝑘 𝑐𝑐𝑗𝑗 𝛿𝛿𝑘𝑘(𝑡𝑡)
بلوكخروجیازاتصالییالوزن

jنرونبهkخروجیلایهاز

هاي رسیده از لایه خروجی به دار خطاجمع وزن
امُ حافظهjبلوك 
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 ها را به کمک رابطه زیر محاسبه کنیدخطاي حالت سلول: 10مرحله

𝑛𝑛𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑦𝑦𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡 ℎ′(𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 ) �
𝑘𝑘

𝑤𝑤𝑘𝑘 𝑐𝑐𝑗𝑗 𝛿𝛿𝑘𝑘(𝑡𝑡)

هاي ها، دروازههاي متصل به ورودي سلولبراي محاسبه تغییرات وزنی یال: 11مرحله
هاي فراموشی رنُدهاي زیر را محاسبه کنیدورودي و دروازه

𝜕𝜕𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 (𝑡𝑡 = 0)
𝜕𝜕𝑤𝑤𝑙𝑙𝑚𝑚

= 0 ; 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑙𝑙 ∈ 𝜑𝜑, 𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑐𝑐𝑗𝑗

𝜕𝜕𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗(𝑡𝑡)
𝜕𝜕𝑤𝑤𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑚𝑚

=
𝜕𝜕𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 − 1
𝜕𝜕𝑤𝑤𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑚𝑚

𝑦𝑦𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 + 𝑔𝑔′ 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡 𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1

𝜕𝜕𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗(𝑡𝑡)
𝜕𝜕𝑤𝑤𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑚𝑚

=
𝜕𝜕𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 − 1
𝜕𝜕𝑤𝑤𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑚𝑚

𝑦𝑦𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 + 𝑔𝑔 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡 𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗
′ 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1

𝜕𝜕𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗(𝑡𝑡)
𝜕𝜕𝑤𝑤𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑚𝑚

=
𝜕𝜕𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 − 1
𝜕𝜕𝑤𝑤𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑚𝑚

𝑦𝑦𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 + 𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 − 1 𝑓𝑓𝜑𝜑𝑗𝑗
′ 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1

 خروجی سلول به نرون                              هاي (هاي متصل به لایه خروجی تغییرات وزنی یال: 12مرحله
را محاسبه کنید) خروجی

𝛥𝛥𝑤𝑤𝑘𝑘 𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝛼𝛼 𝛿𝛿𝑘𝑘 𝑡𝑡 𝑦𝑦𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡

مدهیها را برابر صفر قرار میمقدار اولیه کلیه رنُد
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 هاي هاي ورودي و دروازهبه دروازه) وارده(هاي متصل تغییرات وزنی یال: 13مرحله
فراموشی را محاسبه کنید

𝛥𝛥𝑤𝑤𝑙𝑙 𝑚𝑚 𝑡𝑡 = 𝛼𝛼 𝑛𝑛𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡
𝜕𝜕𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗(𝑡𝑡)
𝜕𝜕𝑤𝑤𝑙𝑙 𝑚𝑚

𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑙𝑙 ∈ 𝜑𝜑, 𝑖𝑖𝑖𝑖

 ه را محاسب) لایه ورودي به سلول(ها هاي متصل به سلولتغییرات وزنی یال: 14مرحله
کنید

𝛥𝛥𝑤𝑤𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑚𝑚 𝑡𝑡 = 𝛼𝛼 𝑛𝑛𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡
𝜕𝜕𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗(𝑡𝑡)
𝜕𝜕𝑤𝑤𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑚𝑚

 دهاي خروجی را محاسبه  کنیبه دروازه) وارده(هاي متصل تغییرات وزنی یال: 15مرحله

𝛥𝛥𝑤𝑤𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑚𝑚 𝑡𝑡 = 𝛼𝛼 𝛿𝛿𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1
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 نکات کاربردي مهم
 ،در کلیه روابط𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − کند به کلیه منابع ورودي به سلول در گام زمانی قبل اشاره می1

 اگر𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − هاي لایه ورودي در هاي لایه ورودي اشاره کند آن را برابر مقدار نرونبه نرون1
.دهیممرحله زمانی فعلی قرار می

ها ها و همچنین تمامی رنُددر انتهاي هر دنباله آموزش، مقدار حالت و خروجی تمامی سلول
دهیمرا برابر صفر قرار می

گیردها در انتهاي هر دنباله آموزشی صورت میبه   روز رسانی وزن.
هاي قبلی اضافه می شودها به ازاي همه دنباله ها به وزنمجموع تغییرات وزن

انتخاب شود0.1تا -0.1صورت تصادفی و در بازه هاي اولیه بهبهتر است وزن.

 0.001یا 0.01مقدار نرخ یادگیري را کوچک بگیرید، مثلا



شبکه هاي عصبی بازگشتی: مبانی رایانش نرم

45
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 براي هر دنباله آزمون: 0مرحله𝑿𝑿𝑻𝑻= 𝑥𝑥1,𝑥𝑥2, … .,𝑥𝑥𝑇𝑇−1,𝑥𝑥𝑇𝑇 را انجام 7تا 1مراحل
دهید

 ها را برابر صفر قرار دهیدمقدار اولیه حالت تمامی سلول: 1مرحله
 هاي براي تمامی بردار: 2مرحله𝑥𝑥𝑖𝑖 را انجام دهید8تا 3مراحل
 ها را محاسبه کنیدهاي آنسازهاي ورودي و فعالمقدار خالص ورودي به دروازه: 3مرحله

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 = ∑𝑚𝑚𝑤𝑤𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1 , 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑓𝑓(𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 )

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗هاي ممکن به دروازه ورودي معادل جمع وزندار کلیه وروديjباشد که اُمین بلوك حافظه می
:ها شاملاین ورودي

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : هاي لایه ورودينرون1. 𝑡𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوك هاي شبکه از جمله خود بلوك 2. 𝑡𝑡 − معادل 1
𝑦𝑦𝐶𝐶بردار  𝑡𝑡 − .خواهد بود1

است
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 ها را محاسبه هاي آنسازهاي فراموشی و فعالمقدار خالص ورودي به دروازه: 4مرحله
کنید

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 = ∑𝑚𝑚𝑤𝑤𝜑𝜑𝑗𝑗𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1 , 𝑦𝑦𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑓𝑓(𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 )

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝜑𝜑𝑗𝑗هاي ممکن به دروازه فراموشی معادل جمع وزندار کلیه وروديjباشد اُمین بلوك حافظه می
:ها شاملکه این ورودي

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : هاي لایه ورودينرون1. 𝑡𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوك هاي شبکه از جمله خود بلوك 2. 𝑡𝑡 − معادل 1
𝑦𝑦𝐶𝐶بردار  𝑡𝑡 − .خواهد بود1

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

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 = �
𝑚𝑚

𝑤𝑤𝑐𝑐𝑗𝑗𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑐𝑐𝑗𝑗هاي ممکن به معادل جمع وزندار کلیه وروديjها باشد که این ورودياُمین بلوك حافظه می
:شامل

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : هاي لایه ورودينرون1. 𝑡𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوك هاي شبکه از جمله خود بلوك 2. 𝑡𝑡 − معادل 1
𝑦𝑦𝐶𝐶بردار  𝑡𝑡 − .خواهد بود1

است

𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 − 1 𝑦𝑦𝜑𝜑𝑗𝑗 𝑡𝑡 + 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗 𝑡𝑡 𝑔𝑔 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 ; 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑡𝑡 > 0
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 ها را محاسبه کنیدهاي آنسازهاي خروجی و فعالمقدار خالص ورودي به دروازه: 6مرحله

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡 = ∑𝑚𝑚𝑤𝑤𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑡𝑡 − 1 ,    𝑦𝑦𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑓𝑓(𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡 )

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗هاي ممکن به دروازه خروجی معادل جمع وزندار کلیه وروديjباشد اُمین بلوك حافظه می
:ها شاملکه این ورودي

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : هاي لایه ورودينرون1. 𝑡𝑡 − .خواهد بودXمعادل بردار 1

𝑦𝑦𝑚𝑚که در این حالت : jخروجی مرحله قبل کلیه بلوك هاي شبکه از جمله خود بلوك 2. 𝑡𝑡 − معادل 1
𝑦𝑦𝐶𝐶بردار  𝑡𝑡 − .خواهد بود1

است

 ها را محاسبه کنیدخروجی سلول: 7مرحله
𝑦𝑦𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 = 𝑦𝑦𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑗𝑗 𝑡𝑡 ℎ(𝑠𝑠𝑐𝑐𝑗𝑗 𝑡𝑡 )

 ها را محاسبه کنیدهاي آنسازهاي لایه خروجی و فعالمقدار خالص ورودي به نرون: 8مرحله

𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑘𝑘 𝑡𝑡 = ∑𝑚𝑚𝑤𝑤𝑘𝑘𝑚𝑚𝑦𝑦𝑚𝑚(𝑡𝑡) , 𝑦𝑦𝑘𝑘 𝑡𝑡 = 𝑓𝑓 𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑘𝑘 𝑡𝑡
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در لینک زیر ببینید
 http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2017/06/ANN-

Lecture6-RNN.pdf
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ساختار
 هاي هر لایه پنهان شامل بلوك( شامل دو لایه پنهان بازگشتی مجزاLSTMباشدمی.(
بین این دو لایه پنهان هیچ اتصالی وجود ندارد.
اندهر دو لایه پنهان به یک لایه خروجی متصل شده.
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ایده اصلی
داده زا مجانتها به دو لایه پنهان بازگشتیجلو و از بههر دنباله ورودي در دو جهت زمانی رو 

شود
فرض کنید دنباله آموزشی به صورت𝑿𝑿𝑻𝑻 = 𝑥𝑥1,𝑥𝑥2, … .,𝑥𝑥𝑇𝑇−1,𝑥𝑥𝑇𝑇 و دنباله هدف متناظر برابر
𝒕𝒕𝑻𝑻 = 𝑡𝑡1,𝑡𝑡2, … .,𝑡𝑡𝑇𝑇−1,𝑡𝑡𝑇𝑇باشد
 در هر مرحله بردار𝑥𝑥𝑖𝑖 را به لایهForward و𝑥𝑥𝑇𝑇−(𝑖𝑖−1) را به لایهBackward ارسال کرده  و

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

دار مقــدار خــالص دو لایــه مقــدار خــالص رســیده بــه لایــه خروجــی جمــع وزن
Forward وBackward است
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شبکه عصبی با بیش از یک لایه مخفی
خروجی هر لایه پنهان ورودي لایه پنهان بالاتر
تقریب  زننده جهانی
قابلیت یادگیري بیشتر
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شبکه عصبی واحد بازگشتی دروازه اي)GRU(
عدم وجود دروازه خروجی

 داراي دو دروازه)LSTM دروازه3داراي(
 راه اندازي مجدد)reset ( و بروزرسانی)update(

عبور تمام مقدار سلول به خروجی یا ورودي سایر بلوك ها
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نگاشت کردن دو دنباله به همدیگر
ترجمه ماشینی
 باتچت
خلاصه سازي متن
 زیرنویس ویدئو
...
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نحوه کار کردن
رمزگذار)Encoder :( کد کردن دنباله ورودي در یک بردار بافت)Context   (
رمزگشا)Decoder :(ی پیش بینی کلمه بعدي با دریافت بردار بافت و کلمه قبل
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 توجه)Attention. . . (
 تصویر، متن و (توجه بیشتر انسان به اطلاعات مهم در پردازش داده(...

عنوان گذاري تصویر: مثال

تحلیل احساس: مثال
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 توجه)Attention(
 نواحی توجه در مساله عنوان گذاري تصویر

 جملهA woman is throwing a frisbee in a park
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مشکل
 شارمزگدقیق دنباله طولانی با یک بردار بافت به عنوان ورودي مدلسازيعدم امکان

راه حل
 در فرایند رمزگشاییرمزگذارمیانی حالت هايدر نظر گرفته خروجی همه

 استفاده می شودرمزگذارمیانی حالت هاي، از همه رمزگشابراي تولید هر خروجی توسط
 میانی مرتبط با خروجی جاري حالت هايبیشتر به ) توجه(وزن دادن

https://blog.floydhub.com/attention-mechanism
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توجه سازوکار. . .
ترجمه متن : فرضnکلمه ايx در زبان مبدا به متنmکلمه ايyدر زبان مقصد

یک : رمزگذارBiLSTM عقب روو جلورومخفی حالت هايبا
 و عقب روجلوروحالت دواتصال دو : رمزگذارحالت کلی

 براي کلمه خروجی رمزگشاحالت مخفیt=1,…,m
کلمه خروجی قبلی و بردار بافت رمزگشااز حالت قبلی تابعی ،ct

براي همه کلمات وروديرمزگذارحالت هايوزن دارجمع : بردار بافت

وزن هاي𝛼𝛼𝑜𝑜𝑡𝑖𝑖 = کلمه ورودي ) تراز بودن(میزان توجهi با کلمه خروجیt

يقابل آموزش با فرایند یادگیروزن هاي
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توجه سازوکار. . .
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انواع توجه

https://blog.floydhub.com/attention-mechanism

Multiplicative 
Attention

Additive 
Attention
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روش هاي مختلف محاسبه امتیاز توجه
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 انواع توجه  . . .
 نرم)Soft ( و سخت)Hard(

کل تصویر یا کل جمله(و محاسبه آنها با در نظر گرفتن کل داده وزن هایادگیري : نرم(
در نظر گرفتن تنها بخشی از داده در هر مرحله : سخت

 محلی)Local ( و عمومی)Global(
 وزن هادر نظر گرفتن کل داده در محاسبات =  توجه نرم = عمومی
ک پنجره پیش بینی فقط یک خروجی براي تراز کردن با ورودي جاري و سپس در نظر گرفتن ی: محلی

اطراف این ورودي براي محاسبه بردار بافت 

عمو�مح�
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 انواع توجه  . . .
 توجه به خود)Self-Attention(

 مانند کلمات یک جمله(بیانگر میزان توجه مابین واحدهاي مختلف یک دنباله(
 یاد گرفتن اینکهit مرجع ضمیر(معادل کدام کلمه است(
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 انواع توجه  . . .
 هسته ايتوجه چند)Multi-Head Attention(

 حالت توسعه یافتهSelf-Attention که در آن چند لایه توجه نرم به صورت موازي اجرا شده و نتایج
می شودآنها با هم ادغام 
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 انواع توجه  . . .
 هسته ايتوجه چند)Multi-Head Attention(

 اجراي چندSelf-Attentionوزن ها: به صورت موازي)Subspace(ي متفاوت
الحاق آنها به هم
 ادغام با یک لایه

ایده :ensembling

تنظیم از : لایه وزنی خطی
طریق یادگیري

scaled dot-product 
attention

Keyابعاد 

h=8مثلا 
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 انواع توجه  . . .
 هسته ايتوجه چند)Multi-Head Attention :(مثال

 براي عبارتAction gets results
محاسبه براي هر کلمه نسبت به سایر کلمات
 براي کلمه اول)Action(

 بردارQuery  = کلمهAction) رمزگشادر ترجمه خروجی قبلی(
بردارهايKeys : رمزگذارحالت مخفی بردارهايدر ترجمه (همه کلمات(
بردارهايValue : رمزگذارحالت مخفی بردارهايدر ترجمه (همه کلمات(

خروجی 
MHA

n= 64میزان توجه

لماتمحاسبه به صورت مشابه براي بقیه ک
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 مدل زبانی و بردار تعبیه کلمات. . .
 استفاده ازLSTMاستاندارد

تعبیه جدا براي کلماتبردارهايPolysemy )ظاهر یکسان و معنی متفاوت(
 شبکهEmbeddings from Language Models (ELMo)

Peters, Matthew E., et al. "Deep contextualized word 
representations." arXiv preprint arXiv:1802.05365 (2018).
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 برچسب زنی اجزاي کلام)POS/( بازشناسی پدیده   هاي اسمی)NER(
مثل (بردار یک کلمه : وروديWord Vector(
هر نرون یک برچسب(به تعداد برچسب    ها : خروجی(
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نویسه هاي نوري / بازشناسی دست خط)OCR(
بردار مربوط به ویژگی یک فریم از تصویر : ورودي

 ویژگی هايCNN
به تعداد واحدهاي بازشناسی شونده : خروجی

 کاراکتر(نویسههر نرون یک(
 نویسهنیاز به تبدیل دنباله برچسب فریم ها به دنباله =CTC
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 باتچت
تبدیل هر کلمه به بردار  با روشهاي (دنباله کلمات ورودي : وروديWord Vector(
دنباله کلمات پاسخ: خروجی
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ترجمه ماشینی
مثل (بردار یک کلمه : وروديWord Vector (در زبان مبدا
احتمال کلمات در زبان مقصد: خروجی

حال شما چطوره
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بازشناسی گفتار
بردار مربوط به یک فریم گفتار: ورودي
هر نرون یک واج(به تعداد واحدهاي بازشناسی شونده : خروجی(

 نیاز به روشی براي تبدیل دنباله برچسب فریم ها به دنباله واج =CTC
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داتفارس: هاداده
 سیگنال صوتی6080شامل
سیگنال5698معادل  (کل داده % 95: داده آموزش(
سیگنال382معادل  (کل داده %5: داده آزمون(

استخراج ویژگی
روش مورد استفاده :MFCC
39: تعداد ضرایب هر فریم
میلی ثانیه16: طول فریم

شبکه مورد استفاده :LSTM
ساختار شبکه

39: هاي لایه ورودينرون
سکوت+ تعداد واج       هاي فارسی(30: هاي لایه خروجینرون(

1−تصادفی در بازه : هاي اولیهوزن
10 , 1

10
0/0003: نرخ یادگیري
150: تعداد بلوك حافظه

ار فارسی، ، استفاده از یادگیري عمیق براي بازشناسی گفتمانیحجیآرمیتا
1395ارشد، دانشگاه تهران، کارشناسیپایان نامه
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داتفارس: هاداده
 سیگنال صوتی6080شامل
سیگنال4864معادل  (کل داده % 80: داده آموزش(
سیگنال1216معادل  (کل داده % 20: داده آزمون(

استخراج ویژگی
روش مورد استفاده :MFCC
39: تعداد ضرایب هر فریم
میلی ثانیه16: طول فریم

شبکه مورد استفاده :Bidirectional LSTM
ساختار شبکه

39: هاي لایه ورودينرون
30: هاي لایه خروجینرون

1−تصادفی در بازه : هاي اولیهوزن
10 , 1

10
0/0003: نرخ یادگیري
ار فارسی، ، استفاده از یادگیري عمیق براي بازشناسی گفتمانیحجیآرمیتا120: تعداد بلوك حافظه

1395ارشد، دانشگاه تهران، کارشناسیپایان نامه
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دقت روي واج
کارایی بالاتر شبکه هاي دو طرفه نسبت به شبکه هاي یک طرفه
کارایی بالاتر شبکه هاي عمیق نسبت به شبکه هاي غیر عمیق

ار فارسی، ، استفاده از یادگیري عمیق براي بازشناسی گفتمانیحجیآرمیتا
1395ارشد، دانشگاه تهران، کارشناسیپایان نامه
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صدایادگیري حرکت لب با توجه به: تولید سخنرانی ساختگی براي اوباما

[Suwajanakorn, Supasorn, Steven M. Seitz, and Ira Kemelmacher-Shlizerman. "Synthesizing obama: learning lip sync from audio.”, 2017]
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 مبدل)Transformer(
 ن بدو(توجه سازوکارتبدیل ورودي به خروجی و مدل کردن وابستگی بین آنها باRNN(

رمزگذار

رمزگشا

Vaswani, Ashish, et al. "Attention is all you need." Advances in 
neural information processing systems. 2017.

N=6مثلا 

از موقعیتتابعی
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ساختار
 تعدادN) پشته شدهرمزگشاو رمزگذار) 6مثلا
 می شودداده رمزگذارورودي به اولین ) همه کلمات(دنباله
 می شودبعدي داده رمزگذاربه رمزگذارخروجی هر
 می شودداده رمزگشاهابه همه رمزگذارخروجی آخرین

http://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.htmlپیاده سازي در 
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بهبودها
 مشکل (رفع مشکل ثابت بودن طول دنباله وروديcontext fragmentation(

 شبکهTransformer-XL : هاوروديدر نظر گرفتن بردار بافت قطعه قبلی به عنوان یکی دیگر از 

 یمورد نیاز در یادگیري تقویت(مدل کردن ترتیب در دنباله به صورت مستقیم(
Simple Neural Attention Meta-Learner (SNAIL)

 شبکهSelf-Attention GAN
 وابستگی نواحی بزرگتر(مدل کردن وابستگی هاي خارج از محدوده فیلتر(



شبکه هاي عصبی بازگشتی: مبانی رایانش نرم

82
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 مدل زبانی و بردار تعبیه کلمات. . .
 مدلBidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
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 پروژهGenerative Pre-trained Transformer 3 (GPT-3)
کد نوشتن و تولید داستان، خلاصه سازي، شعر گفتن: مدل زبانی براي تولید متن طبیعی ،...
 توسطOpenAI 2020در
 بزرگترین شبکه عصبی ساخته شده تاکنون= میلیارد پارامتر 175داراي

 میلیون دلار4.6= هزینه آموزش شبکه
 کتاب، اینترنت و (از متون مختلف ) کلمه(میلیارد واحد 500آموزش روي حدود(...

https://gpt3examples.com
https://gpt3demo.com
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 پروژهGenerative Pre-trained Transformer 3 (GPT-3)
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کاربردهاي مدل  سازي دنباله(!) روش غالب در بیشتر 



شبکه هاي عصبی بازگشتی: مبانی رایانش نرم

86
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)



شبکه هاي عصبی بازگشتی: مبانی رایانش نرم

87
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)


	شبکههای عصبی مصنوعی�شبکههای بازگشتی
	فهرست
	معرفی . . . 
	معرفی . . . 
	معرفی . . . 
	معرفی . . . 
	معرفی . . . 
	معرفی . . . 
	کاربردهای شبکه عصبی بازگشتی
	شبکه عصبی بازگشتی: انواع استفاده 
	تاریخچه...
	تاریخچه...
	تاریخچه...
	شبکه هاپفیلد
	آموزش شبکه ...
	آموزش شبکه ...
	آموزش شبکه ...
	آموزش شبکه ...
	آموزش شبکه ...
	شبکه عصبی المان ...
	شبکه عصبی المان: آموزش ...
	شبکه عصبی المان: آموزش ...
	شبکه عصبی المان: آموزش
	شبکه عصبی المان: (مثال) 
	شبکه عصبی المان: الگوریتم کاربرد
	شبکه عصبی جردن ...
	شبکه عصبی جردن: تفاوت با شبکه المان
	مشکل فراموشی در شبکههای عصبی بازگشتی . . .
	مشکل فراموشی در شبکههای عصبی بازگشتی
	شبکه عصبی حافظه کوتاه مدت ماندگار (LSTM) ...
	شبکه عصبی LSTM: ساختار بلوک حافظه ...
	شبکه عصبی LSTM: ساختار بلوک حافظه . . .
	شبکه عصبی LSTM: ساختار بلوک حافظه
	شبکه عصبی LSTM: اتصالات (وزن ها)
	شبکه عصبی LSTM: آموزش ...
	شبکه عصبی LSTM: آموزش ...
	شبکه عصبی LSTM: آموزش ...
	شبکه عصبی LSTM: آموزش ...
	شبکه عصبی LSTM: آموزش ...
	شبکه عصبی LSTM: آموزش ...
	شبکه عصبی LSTM: آموزش ...
	شبکه عصبی LSTM: آموزش ...
	شبکه عصبی LSTM: آموزش ...
	شبکه عصبی LSTM: آموزش
	شبکه عصبی LSTM: کاربرد ...
	شبکه عصبی LSTM: کاربرد ...
	شبکه عصبی LSTM: کاربرد ...
	شبکه عصبی LSTM: کاربرد ...
	شبکه عصبی LSTM: مثال
	شبکههای عصبی LSTM: دوطرفه (Bidirectional) …
	شبکههای عصبی LSTM: دوطرفه (Bidirectional)
	شبکههای عصبی LSTM: عمیق
	شبکههای عصبی LSTM: نسخه ساده شده
	شبکههای بازگشتی: Seq2Seq . . . 
	شبکههای بازگشتی: Seq2Seq
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکههای بازگشتی: سازوکار توجه . . . 
	شبکه عصبی LSTM: کابردها . . .
	شبکه عصبی LSTM: کابردها . . .
	شبکه عصبی LSTM: کابردها . . .
	شبکه عصبی LSTM: کابردها . . .
	شبکه عصبی LSTM: کابردها . . .
	شبکه عصبی LSTM: کابردها . . .
	شبکه عصبی LSTM: تشخیص واجهای فارسی . . .
	شبکه عصبی LSTM دوطرفه: تشخیص واجهای فارسی . . .
	شبکه عصبی LSTM دوطرفه: تشخیص واجهای فارسی
	شبکه عصبی LSTM: تولید سخنرانی ساختگی
	شبکه عصبی: مبدلها  . . . 
	شبکه عصبی: مبدلها  . . . 
	شبکه عصبی: مبدلها  . . . 
	شبکه عصبی: کاربردهای مبدلها  . . . 
	شبکه عصبی: کاربردهای مبدلها  . . . 
	شبکه عصبی: کاربردهای مبدلها  . . . 
	شبکه عصبی: کاربردهای مبدلها
	بسترهای یادگیری عمیق
	Slide Number 87

