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مقدمه و معرفي
شبکه عصبي پرسپترون

 مثال+ آموزش
شبکه عصبي آدالاين

 مثال+ آموزش

 شبکه عصبي پرسپترون چندلايه(MLP)
 نکات تکمیلی+ مثال + آموزش
يادگیري عمیق

 شبکه باور عمیق(DBN)
شبکه هاي عصبي بازگشتي

 حافظه کوتاه مدت ماندگار(LSTM)
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 (نرون ها)از عصب ها بسیار بزرگشبکه اي = مغز
100.000.000.000نرون
10.000اتصال برای هر نرون

 شبیه سازي شبکه عصبي طبیعي= شبکه عصبي مصنوعي
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 عنصر پردازشگر تشکیل دهنده يک شبکه عصبي مصنوعي
 نرون(Neuron = ) (  سلول مغزی)عصب طبیعی

سه جزء تشکیل دهنده يک نرون طبیعي
دندریت ها(Dendrite :)دریافت سیگنال  از سایر نرون ها
  سوما(Soma = )سیگنال های ورودی به سلول را جمع می بندد: بدنة سلول
 آکسون(Axon :)دیگر( های)ارسال سیگنال به نرون
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عملکرد نرون طبیعي
 دریافت سیگنال  از سایر نرون ها توسط دندریت ها
 عبور سیگنال ها با یك فرآیند شیمیایی از فاصلة سیناپسی(Synaptic Gap  )
 (  سیگنال تقویت/تضعیف)عمل شیمیایی انتقال دهنده، سیگنال ورودی را تغییر می دهند
سوما سیگنال های ورودی به سلول را جمع می بندد
یگنالی را زمانی که یك سلول به اندازه کافی ورودی دریافت نماید، برانگیخته می شود و س

.  از آکسون خود به سلول های دیگر می فرستد

انتقال سیگنال از یك نرون خاص نتیجة غلظت های مختلف یون ها در اطراف پوشش
.  می باشد( مغز« مادة سفید»)آکسون نرون 

پتاسيم،سديموكلريد=يونها

سیگنال ها به صورت ضربه های الکتریکی هستند
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 شبکه عصبي مصنوعي[Artificial Neural Network]
عی یك سیستم پردازش اطلاعات با ویژگی های مشترکی با شبکه های عصبی طبی
 تعمیم یافتة مدل های ریاضی تشخیص انسان بر اساس زیست شناسی عصبی

فرضیات پايه شبکه عصبي مصنوعي
 صورت می گیردنرون هاپردازش اطلاعات در اجزای ساده ای با تعداد فراوان، به نام.
 سیگنال ها در بین نرون های شبکه از طریق پیوندها یا اتصالات(Connections ) آنها

.منتقل می شوند
 هر پیوند، وزن(Weight ) مربوط به خود را دارد که در شبکه های عصبی رایج در

.  سیگنال های انتقال یافته از آن پیوند ضرب می شود
  هر نرون یك تابع فعال سازی(Activation Function ) را بر روی ورودی های خود

.اعمال می کند تا سیگنال خروجی خود را تولید نماید
تابعمعمولاًغيرخطياست
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 عصبي مصنوعينرونيک

 فعال سازی ها یا سیگنال های خروجی نرون های ورودی به ترتیبx1 ،x2 وx3 هستند
 ورودی شبکه به نرونYحاصل جمع وزن دار سیگنال های ورودی و وزن هاست ،  :

 فعال سازی  نرونY با اعمال تابع فعال سازیfروی ورودی آن به دست می آید
تابعپله
تابعسيگمويد(Sigmoid)

1 1 2 2 3 3_ i i

i

y in w x w x w x w x= + + = 

نرون خروجی

نرون های ورودی

وزن ها

( _ )y f y in= ( )
exp( )

f x
x

=
+ −
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 عصبي مصنوعي شبکهيک

ورودی، مخفی و خروجی: سه لایه
دو دسته وزن :w ها وvها

در یك شبکه یك نرون می تواند ورودی های مختلفی را از چند نرون دریافت کند
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باياس
 نیز 1در ورودی شبکه عصبی، علاوه بر ورودی های موردنظر،  یك ورودی ثابت با مقدار

.  داشته باشیم

1 1 2 2_ 1 i i

i

y in b w x w x b w x=  + + = + 
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ويژگي هاي مشخص کننده يک شبکة عصبي مصنوعي
 ساختار یا معماری شبکه(Architecture :)الگوی پیوندهای بین نرون های مختلف
 الگوریتم آموزش یا یادگیری(Training or Learning Algorithm :) روش تعیین

وزن های روی پیوندهای شبکه 
 تابع فعال سازی شبکه(Activation Function ) که هر نرون روی ورودی های خود

اعمال می کند

لایه3معماری •
vو wوزن های •

Z2و Z1و Yتابع فعال سازی برای •
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 توابع فعال سازي متداول. . .
 تابع همانی(Identity Function)

برايواحدهايورودي

 تابع پله ای دودویی(Step Function)
تابعآستانه(Threshold Function)ياتابعهويسايد(Heaviside Function)
يادوقطبي(0يا1)سيگنالدودويي=خروجي(Bipolar()11يا-)

( )f x x for all x=   

( )
if x

f x
if x






= 



1

0
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 توابع فعال سازي متداول. . .
  توابع سیگموید(Sigmoid Functions)
 منحنی هایی به شکلS

(نيازبهمشتقگيري)استفادهدرشبكههايعصبيپسانتشار

تابعلجستيک-سيگمويددودويي(Logistic Function)
 است1و 0، مقادير مطلوب خروجي يا دودويي است و يا بين 1تا 0دامنة

شبيهبهتابعتانژانتهيپربوليک-سيگمويددوقطبي(Hyperbolic Tangent Function)
 1تا -1دامنة

( )
exp( )

( ) ( )[ ( )]
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x

f x f x f x
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 توابع فعال سازي متداول. . .
ReLU:  Rectified Linear Unit 

سرعتمحاسبهبالاترنسبتبهexp

رفعمشكلاشباعgradient(تاحدودي)

پركاربرددريادگيريعميق

Softmax
تبديلخروجيشبكهبهاحتمال

 1و 0اعداد بين

 1جمع مقادير برابر با
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 ساختارهاي رايج. . .
آرایش نرون ها در لایه ها و الگوهای ارتباط داخل و بین لایه ها: ساختار یا معماری
 شبکه های پیش خور(Feedforward )- سیگنال ها در یك جهت و از سمت واحدهای

می روند(  به سمت جلو)ورودی به سمت واحدهای خروجی 

هشبکه یك لای شبکه دولایه
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ساختارهاي رايج
 شبکة بازگشتی(Recurrent)مسیرهای بستة سیگنال از یك واحد به خودش وجود دارد ،

واحدهای آن کاملاً به هم مرتبط اند: شبکة رقابتی
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يادگیري/آموزشالگوريتم(Training/Learning Algorithm)
یادگیری با ناظر

تنظيمتوسططراحشبكه:وزنهايثابت
 هاپفيلدو پيتز-کلاچمکاستفاده در شبكه

الهامازفراينديادگيريانسان:هب
 (هاپفيلد)و شبكه های انجمني پرسپترونو هباستفاده در شبكه های

(خطاگراديانكاهش)كمينهكردنخطايشبكه:دلتا
 آدالايناستفاده در شبكه

(خطاگراديانكاهش)كمينهكردنخطايشبكه:دلتايتوسعهيافته
 چند لايهپرسپترونپس انتشار خطا و شبكه الگوريتماستفاده در

مبنای نظری يادگيری در بيشتر شبكه های عصبي مانند شبكه های بازگشتي

یادگیری بدون ناظر
كمينهكردنفاصله

 استفاده درSOM وART

تدريجيسردشدنشبيهسازيالهاماز:بولتزمن(Simulated Annealing)
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تابع : مثالAND

 (دوقطبی)و یك خروجی ( دوقطبی)دو ورودی
باشند1استكههردوورودي1وقتيخروجي

 مرز تصمیم گیری

پاسخ

,

( , )

( , )

( , )

( , )

+

− −

− −

− − −

x x1 2

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

INPUT( ) OUTPUT

1 1 2 2_ 1y in b w x w x=  + +

1 1 2 2 0b w x w x+ + =

1 21, 1, 1b w w= − = =

x x=− +2 1 1

( )
if x

f x
if x






= 



1

0
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تابع : مثالOR

 (دوقطبی)و یك خروجی ( دوقطبی)دو ورودی
باشد1استكهحداقليكيازوروديها1وقتيخروجي

 مرز تصمیم گیری

اگر وزن بایاس وجود نداشت، مرز تصمیم گیری باید از مبدأ عبور می کرد

,

( , )

( , )

( , )

( , )

+

− +

− +

− − −

x x1 2

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

INPUT( ) OUTPUT

1 21, 1, 1b w w= = =

2 1 1x x=− −
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 قانون يادگیري براي شبکة عصبي( و ساده ترين)اولین
ايده اصلي يادگیري هب

 است(وزن های شبکه های عصبی)یادگیری با تغییر استحکامات سیناپس های نرون ها
 یابدباشند، وزن بین آنها باید افزایش« فعال»اگر دو نرون متصل به هم به طور هم زمان
هب دربارة نرون هایی که به طور هم زمان برانگیخته نمی شوند، چیزی نمی گوید

باشند،وزنهاافزايشيابد«غيرفعال»اگردونرونبهطورهمزمان=يادگيريقويتر

شبکة هب یك لایه است
 به روز شدن(Update ) وزن ها

دباشند،يادگيريصورتنميگير«غيرفعال»(ياهردو)برايدادهدودويي،اگروروديياخروجي

( ) ( )i i iw new w old x y= +

وزن جدید وزن قبلیورودی

خروجی
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 به تمام وزن ها مقدار اولیه صفر بدهید-0مرحله
 را انجام بده4تا 2برای هر بردار آموزش ورودی و خروجی هدف،       ، مراحل -1مرحله
 فعال سازی های واحدهای ورودی را تعیین کن-2مرحله
 برای واحد خروجی فعال سازی را تعیین کن-3مرحله
 وزن ها و بایاس را به روز کن-4مرحله

به شبکه نشان داده شده و آموزش به اتمام می رسدفقط یك بار داده های آموزشی 

( ,..., )iw i n= =0 1

s : t

( ,..., )i ix s i n= = 1

y t=

( ) ( ) ( ,..., )i i iw new w old x y i n= + = 1

( ) ( )b new b old y= +

.y

( ) ( ) . ( ) ( )
w x

new old y new old
 =

= +  = +w w x w w w
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 تابعAND دودويي با ورودي  ها و هدف هاي  . . .
تغییر وزن

برای ورودی اول

( )

( )

( )

( )

( )

x x1 2 1

1 1 1 1

1 0 1 0

0 1 1 0

0 0 1 0

INPUT TARGET

, , .w x t w x t b t t =  =  = =1 1 2 2 1

( ) ( )new old= +w w w

1 21, 1, 1, 1x x b t= = = =

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  1 2 1 2 1 21

0 0 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS

مقدار اولیه

x x= − −2 1 1
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 تابعAND دودويي با ورودي  ها و هدف هاي
 برای دومین، سومین و چهارمین ورودی

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b 1 2 1 2 1 21

1 0 1 0 0 0 0 1 1 1

0 1 1 0 0 0 0 1 1 1

0 0 1 0 0 0 0 1 1 1

INPUT TARGET WEIGHTCHANGES WEIGHTS

یادگیری رخ نمی دهد
وزن ها تغییر نمی کند

ا الگوهایی با مقدار هدف صفر ی
«غیرفعال»

استفاده از نمایش دودویی

x x= − −2 1 1

1

پاسخ 
نادرست
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 تابعAND دوقطبي براي ورودي ها و هدف هاي. . .
اولین ورودی

 دومین ورودی

( )

( )

( )

( )

( )

x x t

− −

− −

− − −

1 2 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1

INPUT TARGET

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  1 2 1 2 1 21

0 0 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS

x x= − −2 1 1

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  

− − − −

1 2 1 2 1 21

1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 0 2 0

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS

x =2 0

ی پاسخ درست برا
دو نمونه آموزش 



شبكه عصبي مصنوعي: پردازش گفتار

24
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 تابعAND دوقطبيبراي ورودي ها و هدف هاي
 سومین ورودی

 چهارمین ورودی

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  

− − − − −

1 2 1 2 1 21

0 2 0

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS x x= − +2 1 1

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x t w w b w w b  

−

− − − − −

1 2 1 2 1 21

1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 2 2 2

INPUT TARGET WEIGHT CHANGES WEIGHTS

x x= − +2 1 1

پاسخ 
درست
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پرسپترون
جزو معروف ترین شبکه های عصبی است
 بیشترین اثرگذاری بر شبکه های عصبی اولیه
 1988و 1969و مینسکی و پاپرت در سال های 1962روزنبلات در سال

ایده قانون یادگیری مبتنی بر قانون یادگیری هب اما با چند بهبود کلیدی
يادگيريهمراهباتكرار

 داده های آموزش به شبكه داده مي شد( بدون تكرار)در قانون هب، فقط يک بار
وزنهافقطزمانيتغييرميكندكهپاسخشبكهبهازايآنوروديدارايخطاباشد

 خروجي محاسبه شده توسط شبكه با مقدار هدف يكي نباشد= خطا
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 ساختاراولیه
مدل تقریبی شبکیه چشم

(واحدهايحسي،واحدهايپيونددهندهوواحدپاسخ)سهلايهنرون
فقط وز ن های بين لايه های دوم و سوم آموزش داده مي شود

خروجي واحدهای پيونددهنده به واحدهای پاسخ يک بردار دودويي است

 عملاً شبكه ای با يک لايه وزن است

ساختار براي دسته بندي الگو
 (یك لایه وزن)دو لایه نرون

يکلايهوروديويکلايهخروجي

 خروجی دو حالت
1متعلقبودنبهدستهباپاسخ+
1متعلقنبودنباپاسخ-



شبكه عصبي مصنوعي: پردازش گفتار

27
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 ( مقدار صفر)مقداردهی اولیه به وزن ها و بایاس -0مرحلة
(1مقدار )تعیین نرخ یادگیری                 

 را انجام دهید6تا 2تا زمانی که شرایط توقف برقرار نیست، مراحل -1مرحلة
 برای هر جفت داده آموزش5تا 3انجام مراحل -2مرحلة
 فعال سازی های واحدهای ورودی را مشخص کنید-3مرحلة  :
 پاسخ واحد خروجی را محاسبه کنید-4مرحلة:

(2θ)ناحيهعدمتصميمگيري=0عدمتعلقبهدسته=-1تعلقبهدسته=1

 0 1

: ts

i ix s=

_ i i

i

y in b x w= + 

_

_

_

if y in

y if y in

if y in



 






= −  
−  −

1

0

1

الگوریتم
تکراری
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 اگر خطایی رخ داده است، وزن ها و بایاس را به روز کنید-5مرحلة.
:اگر         است، آنگاه

:در غیراین صورت

 شرایط توقف را آزمایش کنید-6مرحلة:
هيچوزنيتغييرنكرد،الگوريتمرامتوقفكنيد،درغيراينصورتادامهدهيد2اگردرمرحلة.

به روز کردن 
مشروط وزن ها

برابر نبودن پاسخ شبکه و مقدار هدف= خطا 

y t( ) ( )

( ) ( )

i i iw new w old x t

b new b old t





= +

= +

( ) ( )

( ) ( )

i iw new w old

b new b old

=

=

نرخ يادگیري
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
1و + 1مقادیر : دوقطبی–مقادیر صفر و یك : دودویی-
 0.2=؛   آستانه 1= وزن های اولیه و بایاس را صفر؛  نرخ اولیه یادگیری
ارائه ورودی اول

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  1 2 1 2 1 21

0 0 0

1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

/x x+ + =1 2 1 02

/x x+ + = −1 2 1 02
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
ارائه دومین ورودی

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

− − −

1 2 1 2 1 21

1 1 1

1 0 1 2 1 1 1 0 1 0 1 0

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

/x =2 02

/x = −2 02
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
ارائه سومین ورودی

ارائه چهارمین ورودی
باتوجهبهبرابربودنپاسخشبكهومقدارهدف،وزنهاتغييرينميكنند

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

− − − −

1 2 1 2 1 21

0 1 0

0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

−

− − − −

1 2 1 2 1 21

0 0 1

0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

کامل شدن اولین دور 
(Epoch)آموزش 
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
نیاز به تکرار؟؟ صحیح نبودن پاسخ برای اولین الگوی ورودی
 تکراری بودن فرآیند آموزش(Iterative)

 ارائه اولین ورودی-دومین دور آموزش

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

−

− −

1 2 1 2 1 21

0 0 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

/x x+ = −1 2 02

/x x+ =1 2 02



شبكه عصبي مصنوعي: پردازش گفتار

33
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
 ارائه دومین ورودی-دومین دور آموزش

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

− − − −

1 2 1 2 1 21

1 1 0

1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

/x − =2 1 02

/x − = −2 1 02
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
 ارائه سومین ورودی-دومین دور آموزش

پاسخبرايتماموروديهامنفي

 ارائه چهارمین ورودی-دومین دور آموزش
پاسخبرايتماموروديهامنفي

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

−

− − − −

1 2 1 2 1 21

0 1 1

0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 2

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

−

− − − −

1 2 1 2 1 21

0 0 2

0 0 1 2 1 1 0 0 0 0 0 2

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

کامل شدن دومین دور 
(Epoch)آموزش 
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
سومین دور آموزش

چهارمین دور آموزش

( ) _ ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

x x y in y t w w b w w b  

−

− − −

− − − −

− − − −

− − − −

1 2 1 2 1 21

0 0 2

1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1

1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 2

0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 2

0 0 1 2 1 1 0 0 0 0 1 2

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

− − −

− − − −

− − − −

− − − −

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1

1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 2 2

0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 3

0 0 1 3 1 1 0 0 0 0 1 3
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 تابعAND دوقطبي و هدف هاي دودوييبا ورودي هاي  . . .
 ،دور آموزش.... پنجمین، ششمین

نهمین دور آموزش

دهمین دور آموزش
توقفالگوريتم=عدمتغييروزنها
همگراييوزنها

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

−

− − − −

− − − −

− − − −

1 1 1 1 1 1 0 0 0 2 3 4

1 0 1 2 1 1 0 0 0 2 3 4

0 1 1 1 1 1 0 0 0 2 3 4

0 0 1 4 1 1 0 0 0 2 3 4

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

−

− − − −

− − − −

− − − −

1 1 1 0 0 1 1 1 1 3 3 3

1 0 1 0 0 1 1 0 1 2 3 4

0 1 1 1 1 1 0 0 0 2 3 4

0 0 1 4 1 1 0 0 0 2 3 4

1 2 / 2 1

1 2 / 2 1

2 7
2 3 4 0 2

3 5

2 19
2 3 4 0 2

3 15

x x x x

x x x x


+ −   = − +


 + −  −  = − +
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 تابعAND دوقطبيبا ورودي ها و هدف هاي
 1آستانه، بایاس و وزن های اولیة برابر با صفر؛ نرخ یادگیری برابر با

دور اول آموزش

دور دوم آموزش

بهبود نتایج با تغییر نمایش دودویی به دوقطبی

1 2 1 2 1 2( 1) _ ( ) ( )

(0 0 0)

(1 1 1) 0 0 1 (1 1 1) (1 1 1)

(1 1 1) 1 1 1 ( 1 1 1) (0 2 0)

( 1 1 1) 2 1 1 (1 1 1) (1 1 1)

( 1 1 1) 3 1 1 (0 0 0) (1 1 1)

x x y in y t w w b w w b  

− − − −

− − − − −

− − − − − −

WEIGHT

INPUT NET OUT TARGET CHANGES WEIGHTS

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

−

− − − − −

− − − − −

− − − − − −

1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1

1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1

1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1

1 1 1 3 1 1 0 0 0 1 1 1
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 متن ( موضوع)تشخیص عنوان
 تعدادK ( موضوع)دستهC = {c1, c2,…, cK}

تعدادKنرونخروجي

 سند متنی= داده
تبديلهرسندبهيکبردارويژگيNبعدي

 تعدادNنرون ورودی

آموزش
تعداد=دادهMسنددارايبرچسپ
يکماتريس=وزنهايشبكه:خروجيN*K(مدل)

آزمون
يکسندباعنواننامشخص:ورودي

 تبديل سند به يک بردارNبعدی و دادن آن به شبكه
كهمقداربزرگتردارد(دستهاي)نروني:خروجي
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 تشخیص زبان
 تعدادK ( زبان)دستهC = {c1, c2,…, cK}

تعدادKنرونخروجي

 سند متنی یا سند صوتی= داده
تبديلهرسندبهيکبردارويژگيNبعدي

 تعدادNنرون ورودی
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 (مخالف/موافق)تشخیص قطبیت نظرات
 ( موافق و مخالف)دسته 2تعدادC = {c1, c2}

(صفرويک)تعداديکنرونخروجي
 نرون هم استفاده کرد2مي توان از

 سند متنی= داده
تبديلهرسندبهيکبردارويژگيNبعدي

 تعدادNنرون ورودی

منفي و /منفي، فعل   های مثبت/صفاتي مثبت: ويژگي های متني...
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تابع : مثالXOR

 (دوقطبی)و یك خروجی ( دوقطبی)دو ورودی
باشد1استكهفقطيكيازوروديها1وقتيخروجي

حل؟
(جوابدرستنميدهد)الگوريتمهمگرانميشود

 خطی جدایی پذیر فضای داده های ورودی به صورت(Linearly Spreadable )نیست.
خنيستپرسپترونقادربهيافتنپاس:هيچخطمستقيمنميتواندنقاطمثبتومنفيراجداكند

,

( , )

( , )

( , )

( , )

−

− +

− +

− − −

x x1 2

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

INPUT( ) OUTPUT



شبكه عصبي مصنوعي: پردازش گفتار

42
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

قضیه
  اگر بردار وزنw* به طوری که برای تمام وجود داشته باشدpها داشته باشیم:

f(x(p). w*) = t(p)

ود ، قانون یادگیری پرسپترون به بردار وزنی نزدیك می شwآنگاه برای هر بردار اولیه 
که برای تمام الگوهای آموزش پاسخ صحیحی ( *wنه الزاماً منحصر به فرد و نه الزاماً )

.می دهد و این کار در مراحلی با تعداد متناهی انجام می شود

p=تعدادبردارهايوروديآموزش
x(p)=بردارهايوروديآموزش
t(p)=(دوقطبي)مقدارهدفمعادلبردارهايوروديآموزش
f=تابعفعالسازيخروجي

 خطی جدایی پذیر برقراری این قضیه فقط برای مسائل(Linearly Spreadable)
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 نرون خط وفقي= آدالاين(ADAptive LInear Neuron)
 1960توسط ویدور و هاف در سال
دارای قانون یادگیری متفاوت با پرسپترون
قانون میانگین مربعات کمینه = قانون دلتا = قانون یادگیری(LMS) =هاف -قانون ویدرو

دميانگينمربعاتخطايبينمقدارخروجيشبكهومقدارهدفدرهرمرحلهازآموزشكاهشياب

 استفاده از فعال سازی های دوقطبی  برای سیگنال های وروی و خروجی
 تابع همانی =  تابع فعال سازی خروجی

ساختار مشابه با سایر شبکه های قبلی
چندورودي
1وروديبرابربا=باياس
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 (مقادیر تصادفی کوچك)مقداردهی اولیه به وزن ها -0مرحلة
مقداردهی به نرخ  یادگیری

 را انجام دهید6تا 2تا زمانی که شرایط توقف برقرار نیست، مراحل -1مرحلة.
 را انجام دهید5تا 3برای هر جفت آموزش دوقطبی       ، مراحل -2مرحلة.

 فعال سازی های واحدهای ورودی را مشخص کنید-3مرحلة:

 مقدار ورودی شبکه را به واحد خروجی محاسبه کنید-4مرحلة:

 مقادیر وزن ها و بایاس را به روز کنید-5مرحلة:

 شرایط توقف را آزمایش کنید-6مرحلة:
رخ داده است از یك مقدار کوچك کم تر 2اگر بزرگ ترین تغییر وزنی که در مرحلة 

.باشد، الگوریتم را متوقف کنید، وگرنه ادامه دهید

: ts

,...,i ix s i n= = 1

_ i i

i

y in b x w= + 

( ) ( ) .( _ )

( ) ( ) . ( _ ).i i i

b new b old t y in

w new w old t y in x





= + −


= + −
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تفاوت يادگیري آدالاين با يادگیري پرسپترون
تناظر این تغییر وزن ها متناسب با میزان تفاوت پاسخ شبکه به یك ورودی و مقدار هدف م

. ورودی است
 (که در یادگیری پرسپترون نیز وجود دارد)دربرگیرنده مفهوم خطا

نرخ يادگیري
 تاثیر بر سرعت و روند همگرایی الگوریتم
و به مرور مقدار آن را کوچك کنیم( 0.8مثلاً )را بزرگ فرض کرده ابتدا مقدار: روش
 اگر مقدار خیلی بزرگی باشد، فرآیند یادگیری همگرا نخواهد بود
اگر مقدار بسیار کوچکی باشد، یادگیری بسیار کند می شود
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 تابعAND : دوقطبي، هدف هاي دودوييورودي هاي
شبکه بعد از آموزش

 1= مربعات خطا برای چهار الگوی آموزش با این وزن ها

x x t

−

−

−

1 2

1 1 1

1 0 1

0 1 1

0 0 1

4
2 2

1 1 2 2 0

1

ˆ{( ) } [{ ( ). ( ). } ( )]
p

e E t t x p w x p w w t p
=

= − = + + −

1 2 0

3
1 1

2
w w w= = = −

x x+ − =1 2

3
0

2
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قانون دلتا
 کمینه کردن خطای بین خروجی شبکه و مقدار هدف متناظر
 مربعات تفاضل = خطا

مشتق های جزئی خطا نسبت به هر یك از وزن ها = گرادیان تابع خطا
 گرادیان بیانگر جهت سریع ترین رشد  خطا
 سریع ترین کاهش خطا= جهت مخالف گرادیان

( _ )E t y in= − 2

_
n

i i

i

y in x w
=

= 
1

_
2( _ ) 2( _ ) I

I I

E y in
t y in t y in x

w w

 
− = − − = − −

 

( _ )I Iw t y in x = −
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نحوه بدست آوردن وزن ها= آموزش الگوريتم

صورت کلی
روش  ها

قانون یادگیری ساختار روش

(t)و خروجی ( x)تغییر وزن در صورت فعال شدن همزمان ورودی  یك لایه هب

هبیادگیریمشابه قانون 
دمی شوبار به شبکه دادهمجموعه آموزش چندین(: Iterative)تکرار+ 
که خطا داریمتغییر وزن ها فقط وقتی: در نظر گرفتن خطا+ 
در نظر گرفتن نرخ یادگیری+ 

یك لایه ونپرسپتر

(LMS)کمینه کردن میانگین مربعات خطا : قانون یادگیری دلتا
مفهوم خطا+تکرار+

یك لایه آدالاین
( ) ( ) . ( ).w new w old t y x= + −

( ) ( )w new w old w= + 

( ) ( )w new w old x t= + 

( ) ( )w new w old x t= + 

یهفقط آموزش شبکه یك لا: مشکل
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تابع : مثالXOR

 (دوقطبی)و یك خروجی ( دوقطبی)دو ورودی
باشد1استكهفقطيكيازوروديها1وقتيخروجي

حل؟
(جوابدرستنميدهند)الگوريتمهايهب،پرسپترونوآدالاينهمگرانميشوند

 خطی جدایی پذیر فضای داده های ورودی به صورت(Linearly Spreadable )نیست.
هيچخطمستقيمنميتواندنقاطمثبتومنفيراجداكند
(غيرخطيبيشازيکخطجداكنندهيايکمرز)نيازبهشبكهبابيشازيکلايه

 آدالاين چند لايه = تلاش برای حل با شبكه مادالاين

,

( , )

( , )

( , )

( , )

−

− +

− +

− − −

x x1 2

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

INPUT( ) OUTPUT
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  شبکه عصبي پرسپترون چندلايه(MLP: Multi-Layer Perceptron)
توسعه شبکه های عصبی به حالت چند لایه

 آموزش با الگوریتم پس انتشار خطا(Error Back-Propagation  )
قانوندلتايتعميميافته(Generalized Delta Rule)

مبتني بر قانون دلتای شبكه آدالاين

روشكاهشگراديانبرايبهحداقلرساندنكلمربعاتخطايخروجي

(از )عصبی( های)مهم ترین و پرکاربردترین شبکه
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شبکه سه لايه
 یك لایه ورودی( واحدهایX) ،
 یك لایه واحدهای مخفی(واحدهایZ  )
 یك لایه خروجی(واحدهایY )

بایاس

ورودی

لایه مخفی

لایه خروجی
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 مراحل
پیش خور کردن الگوی آموزش ورودی
 پس انتشار خطای مربوط
تنظیم وزن ها

 بهینه سازی کاهش گرادیان  = مبنای ریاضی الگوریتم پس انتشار(Gradient Descent)
نمايانگرجهتيكهتابعدرآنسريعترافزايشمييابد=يکتابع(شيب)گراديان
جهتينشاندهندهكاهشسريعترآنتابع=شيبباعلامتمنفي
تابعخطايشبكه=دراينجاتابعموردنظر
وزنهايشبكه=متغيرهايموردنظر
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 (.مقادیر تصادفی کوچك را انتخاب کنید)به وزن ها مقدار اولیه بدهید -0مرحلة
 را انجام دهید9تا 2تا زمانی که شرایط توقف برقرار نیست، مراحل -1مرحلة.
 را انجام دهید8تا 3، مراحل (مقادیر ورودی و هدف)برای هر جفت آموزش -2مرحلة.

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

 محاسبه ورودی واحدهای خروجی و اعمال تابع فعال سازی-5مرحلة

ix

_
n

j j i ij

i

z in v x v
=

= + 0

1

( _ )j jz f z in=

_
p

k k j jk

j

y in w z w
=

= + 0

1
( _ )k ky f y in=



شبكه عصبي مصنوعي: پردازش گفتار

54
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

پس انتشار خطا
 (استفاده از الگوی هدف)محاسبه خطا برای واحدهای خروجی  -6مرحلة

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

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

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

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

(استفاده در به روز کردن )محاسبه مقدار تصحیح وزن و بایاس 

( ) ( _ )k k k kt y f y in = −

jk k jw z  =   

k kw   =  0

k

1

_
m

j k jk

k

in w 
=

= 

_ ( _ )j j jin f z in  =

ij j iv x  = j jv   =  0
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به روز کردن وزن ها و باياس ها
 به روز کردن وزن ها و بایاس های واحدهای خروجی-8مرحلة

به روز کردن وزن ها و بایاس های واحدهای مخفی

 شرایط توقف را بررسی کنید-9مرحلة.

( ) ( )jk jk jkw new w old w= + 

( ) ( )ij ij ijv new v old v= + 
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براي وزن هاي واحدهاي خروجي

 باید حداقل شود(: تابعی از وزن ها)خطا

_ ( _ )k j jk k k

j

y in z w y f y in=  =

2

/0 5 [ ]k k

k

E t y= −

2

/

2

/

0 5 [ ]

0 5[ ( _ )]

[ ] ( _ )

[ ] ( _ ) ( _ )
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t y
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براي وزن هاي واحدهاي مخفي
 (از اسلاید قبلی)داریم

 باید حداقل شود(: تابعی از وزن ها)خطا

_ ( _ )k j jk k k
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2
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بعد از آموزش
فقط مرحلة پیش خور مورد نیاز است

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

 برای واحدهای خروجی:   4مرحلة:

0

1

_ ( _ )
n

j j i ij j j

i

z in v x v z f z in
=

= +  =

0

1

_ ( _ )
p

k k j jk k k

j

y in w z w y f y in
=

= +  =
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 تابعXOR : ( . . .6از 1)دودويي نمايش
 (تصادفی)مقدار دهی اولیه

x x y→1 2

1 1 0

1 0 1

0 1 1

0 0 0

1
( )

1 exp( )
f x

x
=

+ −
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 تابعXOR : ( . . .6از 2)دودويي نمايش
1پیشخور کردن ورودی 2

0 0 0

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

باياسهايچهارواحدمخفي
وزنهاياولينواحدوروديبهلايهمخفي
وزنهايدومينواحدوروديبهلايهمخفي
واحدهايمخفيبهواحدخروجي(وباياس)وزنهاي

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

 آموزش نسبتاً آهسته
 دور 3000تقریباً در

X1

X2

Z1

Z2

Z3

Z4

Y

v1j

v2j
wk

/ / / /− −0 3378 02771 02859 0 3329

/ / / /−01970 0 3191 01448 0 3594

/ / / /− −0 3099 01904 00347 0 4861

/ / / / /0 1401 0 4919 0 2913 0 3979 0 3581− − −
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 تابعXOR : دوقطبينمايش
 (  واحد خروجی1واحد مخفی در یك لایة مخفی، 4واحد ورودی، 2)2-4-1ساختار
وزن های اولیه تصادفی

باياسهايچهارواحدمخفي
وزنهاياولينواحدوروديبهلايهمخفي
وزنهايدومينواحدوروديبهلايهمخفي
واحدهايمخفيبهواحدخروجي(وباياس)وزنهاي

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

آموزش سریع تر به نسبت حالت دودویی
 دور 387آموزش در

X1

X2

Z1

Z2

Z3

Z4

Y

v1j

v2j
wk

/ / / /− −0 3378 02771 02859 0 3329

/ / / /−01970 0 3191 01448 0 3594

/ / / /− −0 3099 01904 00347 0 4861

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

باياسهايچهارواحدمخفي
وزنهاياولينواحدوروديبهلايهمخفي
وزنهايدومينواحدوروديبهلايهمخفي
واحدهايمخفيبهواحدخروجي(وباياس)وزنهاي

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

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

X1

X2

Z1

Z2

Z3

Z4

Y

v1j

v2j
wk

/ / / /− −0 3378 02771 02859 0 3329

/ / / /−01970 0 3191 01448 0 3594

/ / / /− −0 3099 01904 00347 0 4861

/ / / / /0 1401 0 4919 0 2913 0 3979 0 3581− − −
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 (حالت کلمات گسسته)تشخیص گفتار

طول ورودی ثابت است: فرض
فرضغيرواقعيبرايگفتار!
راهحل

فريم بندی گفتار

 (فريم5)دادن تعداد ثابتي فريم به ورودی

:  لایه ورودی
ویژگی های 

گفتار

:  لایه مخفی
رت تعیین به صو

سعی و خطا د به تعدا: لایه خروجی
کلمات، در اینجا اعداد

9تا 0
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 تشخیص گفتار باTDNN: Time-Delay Neural Network

دنباله متوالی از فریم های سیگنال گفتار: ورودی
(کلمه، واج)واحد موردنظر در تشخیص : خروجی

فریم های گفتار
بعدیNهر فریم -
(15)فریم متوالی Mتعداد -

N*P: لایه پنهان اول

-N ابعاد فریم ها
-Pتعداد خروجی ها

لایه پنهان دوم

بعدیP: لایه خروجی
(واج ها)تعداد کلمات 

تشخیص واج های فارسی
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 متن خوان انگلیسيNETtalk

واج هایی که صدا را می سازند: متن نوشته شده و خروجی: ورودی
وابستگی واج ها به محتوا

تفاوتتلفظ‘a’در"gave“, "brave"(كشيده)و"have”(كوتاه)

تبدیل متن به صورت واجی
Phone → f o n (f-on-)

ویژگی26= نرون 26

صدادار، )ویژگی زبانی 23
...(بی صدا، خیشومی و 

..(.استرس و )ویژگی نوایی 3

نرون80
نرون ورودی203=29*7

واج در 3واج موردنظر و = 7
دوطرف آن

بردار دودویی، هر بعد= 29
معادل یك واج
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بهسازي گفتار
(یا ویژگی های آن)سیگنال نویزی : ورودی
سیگنال تمیز شده: خروجی

بهسازی بیشتر با بیش از یك لایه مخفی
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 بردار کلمات. . .
Word2Vec ،Word Embedding

روش ها
سبدكلماتپيوسته(CBOW: continuous bag-of-words)

 کلمه بعد( چند)کلمه قبل و دو ( چند)پيش بيني کلمه با در نظر دو

پرشچندتايي(skip-gram)
 از روی کلمه فعلي( احتمال همه کلمه های بعدی)پيش بيني کلمات

CBOW

skip-gram
Mikolov, Tomas, Ilya Sutskever, Kai Chen, Greg S. Corrado, and Jeff Dean. "Distributed representations of words and 

phrases and their compositionality." In Advances in neural information processing systems, pp. 3111-3119. 2013.
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پرش چندتايي : بردار کلمات

تاتعدادكلكلماتيك ابعادهركلمه

one-hotبردار

فريكيازعناصريکومابقيص
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پرش چندتايي : بردار کلمات
داده ورودی

بردار کلمات نهایی
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پرش چندتايي : بردار کلمات
لایه خروجی

تابعفعالسازيSoftMax:توليدخروجيبينصفرويکوجمعهمهخروجيهابرابربايک
بهازايهركلمهيکنرون
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کاربرد در پردازش گفتار و پردازش زبان
تشخیص گوینده
تشخیص جنسیت
جداسازی گفتار از غیر گفتار

 تعیین نقش دستوری(POS Tagging)
تعیین شباهت دو متن
تعیین عنوان متن
...
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 هدايت خودکار خودرو(ALVINN. . . )
ALVINN(Autonomous Land Vehicle in a Neural Network)

رانندگی خودکار خودرو در جاده مارپیچ

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

مختلفجاده هایتصویر از 1200: آموزش
 تکرار40آموزش در
 90دقت%

 کیلومتر بر ساعت5رانندگی با سرعت !
ديگرروشهايدوبرابرسرعت!!

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

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

ل پیچش کام
به چپ

32*30=960
وتصویر از ویدئ

ل پیچش کام
به راست

32*8=256
داندازه گیری بر
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فشرده  سازي داده ها
فشرده  سازی با ضرر تصویر
 (نرون ورودی و خروجی64=8*8مثلا )شکستن تصویر به بلوک های کوچك
 پیوسته هستند( خروجی تابع فعال سازی)مقدار وروردی و خروجی

Veisi, Hadi, and Mansour Jamzad. "A complexity-based approach in image compression using neural networks." Int. J. 

Sign. Process 5 (2009): 82-92.
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انتخاب مقادير اولیه
 تأثیر مقادیر وزن های اولیه بر همگرایی شبکه به حداقل خطای سراسری(Global ) یا فقط

( Local)همگرایی شبکه به حداقل خطای محلی
  (مثبت یا منفی)مقادیر اولیة تصادفی

(1و-1يابين)-0.5و0.5بازهمتداولبرايمقاديرتصادفيوزنهاوباياسهابين

آموزش شبکة عصبي با بیش از يک لايه مخفي
 مشابه الگوریتم آموزش با یك لایه مخفی
ست محاسبة ها برای هر لایة مخفی اضافی مشابه لایه مخفی بیان شده در الگوریتم ا
 در مرحلة پس انتشار تکرار 7در مرحلة پیش خور و گام 4برای هر لایة مخفی، گام

.  می شود
ز الگوهای یك لایة مخفی در شبکة پس انتشار برای تقریب زدن هر نگاشت پیوسته ای ا

. ورودی به الگوهای خروجی با میزان دلخواهی از دقت کافی است
در برخی شرایط استفاده از دو لایة مخفی، آموزش شبکه را آسان تر می کند.
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تعادل بین يادگیري الگوها و تعمیم
 وهای جدیدتولید پاسخ مناسب به الگ+ پاسخ صحیح به الگوهای آموزش داده شده به شبکه
شبکه قوانین حاکم بر داده ها را یاد بگیرد نه فقط نمونه های آموزش
دادامه آموزش شبکه زمانی که مقدار مربعات خطا واقعاً حداقل شده، الزاماً مفید نمی باش

خطای آموزش صفر
اما قابلیت تعمیم 

(overfit)پایین 
خطای آموزش بالا
الااما قابلیت تعمیم ب

خطای آموزش بالا،
قابلیت تعمیم پایین 

(underfit)
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 1راه حل: جلوگیري از بیش برازش= و تعمیمالگوهاتعادل بین يادگیري
 واریانس بیشتر= بایاس کمتر = بیش برازش = پیچیده کردن مدل

 کمتر در لایه مخفینرون هایتعداد
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 2راه حل: جلوگیري از بیش برازش= و تعمیمالگوهاتعادل بین يادگیري
 (تست)توقف زودهنگام شبکه با افزایش خطای مجموعه ارزیابی

استفادهازمجموعهارزيابي
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 3راه حل: جلوگیري از بیش برازش= و تعمیمالگوهاتعادل بین يادگیري
 آموزشداده هایافزایش حجم و تنوع
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قاعدة تجربي : تعداد داده هاي آموزش
P = ،تعداد الگوهای آموزش موجود
W =تعداد وزن های مورد آموزش در شبکه
e =صحت دسته بندی مورد نظر

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

 یا:                           کافی بودن الگوهای آموزشی

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

W
e

P
=

W
P

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

آسان تر کردن تصحیح وزن ها
مقاوم بودن در برابر داده های نویزی
موازی سازی محاسبات
افزایش احتمال نزدیك شدن به کمینة محلی
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 نرخ يادگیري ثابت
 (  واگراییاحتمال بالای )ناهموار همگرایی+ بالا همگراییسرعت = مقدار بزرگ

 هموار همگرایی+ پایین همگراییسرعت = مقدار کوچك
0.0001و0.001مقدارمناسبحدود

 دينامیکمقدار
اوایل آموزش مقدار بزرگ و به مرور کوچك شود
هر وزن دارای نرخ اختصاصی خودش

دلتا–بار-روشدلتا(Delta-Bar-Delta)
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به روز کردن وزن با پس انتشار با گشتاور(Momentum)
و گرادیان فعلی( شیب)مقدار تغییر وزن ترکیبی از گرادیان : تغییر روش کاهش گرادیان

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

 کاهش احتمال گیر کردن در نقطة کمینة محلی+ همگرایی سریع تر

( ) = ( ) [ ( )- ( )]jk jk k j jk jkw t w t z w t w t  + + +  −1 1 ( ) = ( )jk k j jkw t z w t   + + 1

( ) = ( ) [ ( )-v ( )]ij ij j i ij ijv t v t x v t t  + + +  −1 1 ( ) = ( )jk ij i ijv t x v t   + + 1

یگرادیان قبل

(1تا 0بین )پارامتر ممان 

یگرادیان فعل



شبكه عصبي مصنوعي: پردازش گفتار

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

پس انتشار با گشتاور(Momentum):مثال
 تابعXOR : دوقطبینمایش

2-4-1ساختار
وزنهاياوليهتصادفي

باياس های چهار واحد مخفي

وزن های اولين واحد ورودی به لايه مخفي

 وزن های دومين واحد ورودی به لايه مخفي

 واحدهای مخفي به واحد خروجي( و باياس)وزن های

0.02=نرخيادگيري
باشد0.05ادامهآموزشتازمانيكهكلمربعاتخطابرايچهارالگويآموزشكمتراز

 افزایش سرعت یادگیری= استفاده از ممان
0.9=پارامترممان
دوركاهشمييابد38دوربه387آموزشاز

X1

X2

Z1

Z2

Z3

Z4

Y

v1j

v2j
wk

/ / / /− −0 3378 02771 02859 0 3329

/ / / /−01970 0 3191 01448 0 3594

/ / / /− −0 3099 01904 00347 0 4861

/ / / / /0 1401 0 4919 0 2913 0 3979 0 3581− − −
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 شبکهMLPنیلسون-قضیة هچ: تقريب زننده هاي جهاني است
ا یك هر تابع پیوستة                        را که در آن     بازة بستة        است، می توان دقیقاً ب

واحد ورودی،            واحد مخفی و      واحد خروجی نمایش شبکة عصبی پیش خور با
.داد

 تابع فعال سازی برای واحد مخفیjام                                             :

مقدار ثابت    برای فراهم بودن شرایط قضیة اسپرچر است  .
تابع فعال سازی برای واحدهای خروجی:

: n mf I R→I[ , ]0 1

nn +2 1m

( )
n

i

j i

i

z x j j  
=

= + +
1

n

k k j

j

y g z
+

=

= 
2 1

1

عودی، تابع پیوسته، حقیقی و یکنوای ص
nو وابسته به fمستقل از 

عددی ثابت و 
حقیقی



و fه تابع پیوسته، حقیقی و وابسته ب
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 افزايش تعداد لايه هاي مخفي

 توان محاسباتی بالا= تعداد پارامترهای زیاد = مدل پیچیده
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سه رکن اصلي
 داده حجیم(Big Data)
 توان پردازشی(GPU)
 الگوریتم یادگیری
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يادگیري: مشکل
 محو گرادیان(Vanishing Gradient)

كاهشگراديانبرگشتيازلايهآخربهلايهاول

راه حل
پيشآموزششبكهبرايتعيينوزنهاياوليهمناسب

 استفاده از ماشين بولتزمن محدود(RBM  )

بهبودوزنهاباپسانتشارخطا
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معماري
 از چندلایه ماشین بولتزمن محدود(RBM )ساخته می شود

RBM: Restricted Boltzman Machine

آموزش
 را با داده های ورودی مقداردهی و آموزش می دهیم( ابتدایی)ابتدا لایه زیرین

استفادهازروشواگراييمتقابل(CD: Contrastive Divergence)
آموزش بدون نظارت

نیمبا ویژگی های استخراج شده از لایه اول مثل داده ورودی برای لایه دوم برخورد می ک
درواقعويژگيِويژگيهااستخراجميشود

ادامه این روند تا رسیدن به لایه آخر



شبكه عصبي مصنوعي: پردازش گفتار

94
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

مراجعه کنید به

 http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2018/04/ANN-
Lecture4-DBN.pdf

http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2018/04/ANN-Lecture4-DBN.pdf
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 خودرمزگذارشبکه هاي(AE: AutoEncoders)
استفاده از لایه وسط به عنوان ویژگی
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خودرمزگذار
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SIFT Spin image

HoG RIFT

Textons GLOH
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ZCR

Spectrogram MFCC

RolloffFlux
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ترکیب استخراج ويژگي و دسته     بندي
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Unlabeled images

Learning
algorithm

Feature representation
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ترکیب استخراج ويژگي و دسته     بندي
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 استخراج ويژگي سلسله مراتبي. . .
 (جزئیات)از ورودی خام
 (کلیات)تا ویژگی های سطح بالا

Low-level 

features
output

Mid-level 

features

High-level 

features

Trainable 

classifier

Increasing level of abstraction
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استخراج ويژگي سلسله مراتبي

تصویر
Pixel → edge → texton → motif → part → object 

متن
Character → word → word group → clause → sentence → story 
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 خودرمزگذارشبکه هاي(AE: AutoEncoders)
استفاده از لایه وسط به عنوان ویژگی
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 شبکهVariational Autoencoders

 استفاده از عبارت تنظیم(regularization ) برای جلوگیری از بیش برازش و اطمینان
تولید دادهاز مناسب بودن متغیر پنهان برای 

یادگیری تابع توزیع به جای خود داده
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 تولید تصوير

https://github.com/WojciechMormul/vae
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 شبکه عصبي پیچشي(CNN: Convolutional Neural Network)
(و دسته     بندی)استخراج ویژگی از تصاویر
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 (به ترتیب)لايه    هاي رايج در اين شبکه
 ورودی(Input)

طول،عرضوعمق:بعدي3يکتصوير(برابرباسهمولفه3مثلامعادلRGB)

 پیچش(Convolution)
هرنرونبلوكيازپيكسلهاينزديکبههمراميبيند
تابعفعالسازيReLU

f(x)=max(0,x)

غيرخطي کردن رفتار شبكه

 نمونه  برداری(Pooling)
كاهشاندازهفضايويژگيها

 تمام متصل(Fully Connected)
برايدستهبندي،مانندشبكههايعصبيMLP
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به کمک فیلترهايي، وظیفه استخراج ويژگي ها را بر عهده دارد
 وزن   ها=  فیلترها

هر فیلتر برای یادگیری یك ویژگی است
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 اندازه فیلتر =receptive field

شونداندازه ناحیه    ای از ورودی که با هم بعد از ضرب در فیلتر به یك ویژگی تبدیل می 

تصویر ورودی : مثال[32x32x3](32*32 پیکسل وRGB)
آنگاههرنروندرلايهپيچشدارايوزنهاييباابعاد5*5بافيلترهاي[5x5x3]درلايهورودياست

 يک بايايس+ 75 = 3*5*5= تعداد وزن ها

 تعداد فیلتر =depth

تعداد فیلترهایی که می خواهیم استفاده کنیم
تعیین توسط طراح شبکه
تصویر ورودی : مثال[32x32x3](32*32 پیکسل وRGB)

فيلتر،اندازه12استفادهاز[32x32x12]رادرلايهپيچشنتيجهميدهد
 تبديل تصوير سه بعدی[32x32x3] به تصوير سه بعدی[32x32x12]

  اعمال تابعReLUروی اين تصوير جديد
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 گام =stride 

 تعداد پیکسل های حرکت روی تصویر ورودی
(كهدرعملمعمولااينگونهاست)برايحالتيكهاندازهتصويرازاندازهفيلتربزرگتراست

تاثیر روی اندازه تصویر خروجی
هرچهبزرگترباشد،تصويرخروجيكوچکترميشود

 2و گاهی 1مقدار معمول

1مقدار:مثال
 5*5خروجي

کوچکتر از ورودی

2مقدار:مثال
افقي و عمودی

 3*3خروجي
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 افزودن صفر =zero-padding

افزودن سطرها و ستون  های صفر در اطراف تصویر
کمك به کنترل اندازه تصویر خروجی

براياينكهبرابرباتصويروروديباشد

 باشد!( یا بیشتر2یا 1)می تواند مقادیر مختلف
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 تنظیم مقادير پارامترها. . .
 اندازه تصویر ورودی =W

 اندازه فیلتر =F

 اندازه گام =S

 اندازه افزودن صفر =P

اندازه تصویر خروجی :(W−F+2P)/S+1

باشد3*3باشدوفيلترها7*7اگرتصويرورودي:مثال
 1+1/(0*2+3-7): است5*5و صفر افزوده نشده باشد، اندازه خروجي 1با گام

 1+2/(0*2+3-7): است3*3و صفر افزوده نشده باشد، اندازه خروجي 2با گام

 تعداد صفرهای لازم جهت برابری اندازه تصویر ورودی و خروجی1برای گام ، :(F-1)/2

باشد1باشدوگام3*3باشد،فيلترها7*7اگرتصويرورودي:مثال
 1=2/(2-3)= تعداد صفر لازم



شبكه عصبي مصنوعي: پردازش گفتار

115
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

نمونه عملي: تنظیم مقادير پارامترها
 شبکهAlexNet در مسابقهImageNet  2012در
تصاویر ورودی :[227x227x3]

 در لایه پیچش اول
11=اندازهفيلتر
4=اندازهگام
0=تعدادصفرهايافزودهشده
96=تعدادفيلتر
تصويرلايهپيچشاول=[55x55x96]

(227 - 11)/4 + 1 = 55

 هر کدام معادل ناحيه[11x11x3]از تصوير ورودی

Krizhevsky, Alex, Ilya Sutskever, and Geoffrey E. Hinton. "Imagenet classification with deep convolutional 
neural networks." Advances in neural information processing systems. 2012.
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دمو!
تصویر سه بعدی : ورودی[5x5x3]

 اندازه فیلتر=F=3

 تعداد فیلتر =K=2

 اندازه گام =S=2

 افزودن صفر =P=1

http://cs231n.github.io/convolutional-networks
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فیلتر اول
اولین نرون برش اول
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فیلتر اول
دومین نرون برش اول

(افقی)2= گام 
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فیلتر اول
چهارمین نرون برش اول

(عمودی)2= گام 
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فیلتر دوم
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استفاده بعد از لايه پیچش
 برای کاهش ابعاد تصویر
برای کنترل بیش برازش

 براي بیشینه 2با گام 2*2اعمال يک فیلتر(Max )گرفتن
کاهش اندازه تصویر به نصف
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روش هاي کاهش ابعاد
 بیشینه(MAX :)روش رایج
 میانگین(Average)
 نرمL2

پارامترها
تصویر ورودی :W1×H1×D1

 اندازه فیلترF

 اندازه گامS

تصویر خروجی :W2×H2×D2

W2=(W1−F)/S+1

H2=(H1−F)/S+1

D2=D1
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مقادير رايج پارامترها
F=3, S=2( نمونه  برداری همپوشانoverlapping pooling)

F=2, S=2(روش رایج)

 عدم استفاده از لايه نمونه  برداري
در برخی موارد به جای استفاده از لایه نمونه  برداری برای کاهش بعد، از همان لایه  های

پیچش با گام بزرگ استفاده می    شود
كاراييبهتردرآموزشمدلهايتوليديمانندvariational autoencoders (VAEs) و

generative adversarial networks (GANs)
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استفاده به عنوان دسته بند
پیچش/تصویر آرایه شده آخرین لایه نمونه  برداری: ورودی
دسته های مختلف: خروجی

 کارکرد با توابع فعال سازی مختلف مانند سیگموید وSoftMax
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 نرخ خطاي دسته بندي رويImageNet

1.2 دسته1000میلیون تصویر در
نزدیك شدن کارایی شبکه پیچشی به عملکرد انسان
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 مدلLipNet

CNN

Gated Recurrent Unit(GRU)
CTC loss

[Assael, Yannis M., et al. "Lipnet: End-to-end sentence-level lipreading.“, 2016]
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 ماشین هاي خودران شرکتTesla

تشخیص اشیا
پیش بینی
مسیریابی

[Csongor, Rob, “Tesla Raises the Bar for Self-Driving Carmakers”, 2019]
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 مقابله ايشبکه مولد(GAN: Generative Adversarial Networks)
تولید داده مصنوعی: شبکه مولد
یادگیری تمایز بین داده واقعی و داده تولیدی: شبکه تمایزی

مسابقه بین دو شبکه برای برنده شدن
بازيجمعصفر(zero-sum game)

 (يكي برنده)و باخت ها برابر بردهامجموع
مسابقهبيندزدوپليس!

زی وقتي شبكه تماي
خروجي: اشتباه کند
real باشد

وقتي 
شبكه 
مولد 
اشتباه 

: کند
خروجي 
fake

باشد 
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 مقابله ايشبکه مولد
داشته باشد% 50خروجی برای دو حالت خروجی اطمینان  : حالت ایده آل
در پایان آموزش، شبکه تمایزی دور ریخته می شود
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 شبکه مولد درDCGAN

Deep Convolutional Generative Adversarial Networks
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 شبکهGAN شرطي(Conditional GAN)
 (مثلا به دادن داده اضافی مانند اسم دسته)تولید یا تمایز مشروط است

مردميشود/اگردستهزنومردباشد،اينشرطباعثتوليدچهرهزن
رمرتبطباشرطميتواندخودشيکنمونهدادهباشد،مثلتصويرزمستانيابهاربرايتوليدتصوي

(فصل)آنتصوير
نقاش/گوينده/هقابل استفاده در ترجمه های تصوير به تصوير مانند يادگيری رنگ کردن تصوير، يادگيری سبک نويسند
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 تولید چهره . . .
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تولید چهره
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 ترجمه تصوير به تصوير. . .
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 تبديل متن به تصوير(text2image)
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 بازسازي عکس(Photo Inpainting)
بازسازی ناحیه از دست رفته در تصویر
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 تنظیم شبکه(Regularization)
روش هایی برای افزایش قدرت تعمیم پذیری شبکه و جلوگیری از بیش برازش

روش    ها
 توقف زودهنگام(Early Stopping)
تغییر تابع هزینه
 حذف تصادفی(Dropout)
 تقویت داده(Data Augmentation)
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 توقف زودهنگام(Early Stopping)
جلوگیری از تکرار زیاد و وابسته شدن کامل شبکه به داده آموزشی
استفاده از مجموعه اعتبارسنجی یا اعتبارسنجی متقاطع

توقفدرصورتافزايشخطارويدادهاعتبارسنجي
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تغییر تابع هزينه
افزودن مقداری به مقدار خطای مورد استفاده در تابع هزینه

 Cost function = Loss + Regularization term

عبارت افزوده سعی در کاهش مقدار وزن  های شبکه دارد
حفظسادگيساختارشبكه=وزنهايكوچکتر

 تنظیمL2

بهآنweight decayهمميگويند
 اثر کاهش وزن به صورتW += -𝜆* Wبه سمت صفر

 تنظیمL1

MSEمقدار خطای 

ضریب تنظیم
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 حذف تصادفي(Dropout)
 در زمان آموزش

هرنرونبااحتمالpحذفميشود
حذف اتصال ورودی و خروجي

 مقدار نوعيp=0.5

 در زمان آزمون
همهنرونهاوجوددارند
اماوزنآنهادرpضربميشود

 عملکرد مشابه آموزش گروهی(Ensemble Learning  )
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 تقويت داده(Data Augmentation)
افزایش تنوع و حجم داده               ها به صورت مصنوعی

برای تصویر
جابجايي،تغييرمقياس،معكوس،چرخاندن،برشو...

برای صدا
تعييردامنه،افزودننويزو...
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 ايده پیش آموزش(Pre-Train)
 ده از یك حوزه و انتقال وزن های آموزش دیده برای استفا( حجیم)آموزش شبکه با داده

(به عنوان وزن   های اولیه)از حوزه دیگر 
انتقالوزنهايمربوطبهلايههاياستخراجويژگي
صرفنظركردنازلايهدستهبندي

 بهینه کردن وزن   های انتقال یافته با داده حوزه جدید(Fine-tune)

 مرتبط با مفهوم یادگیری انتقالی(Transfer Learning)
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دسته      بندي تصوير بیماري گیاهان: مثال
از شبکه عصبی پیچشی : وزن اولیهAlexNet آموزش داده شده با دادهImageNet

1.2دستهمختلفازموضوعاتمختلف1000ميليونتصويربا

تصویر برای هر دسته600الی 350، حدود (بیماری)دسته 10: حوزه جدید

60%

72%

93%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

آموزش شبکه از پایه با داده 
جدید

آموزش شبکه ی پیش آموخته،
صرفا )به روزرسانی سطحی 

به روزرسانی وزن های لایه 
(تصمیم گیری

، آموزش شبکه ی پیش آموخته
به )به روزرسانی عمیق 

روزرسانی وزن های تمام 
(لایه ها

ت
دق
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متوالي داده(Sequential Data) :هايي که مقدار فعلي آنها به داده
مقادير قبلي وابسته است

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

كلماتداخليکمتن

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

 ای دارندحافظهبه دلیل داشتن یال بازگشتی در ساختار خود، قدرت.
هايمتواليمناسببرايپردازشداده(Sequential Data)

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

هايلايهمخفيسازيمقاديرفعال:h(t)

ابعادفضايحالت=مرتبهسيستمپويا
 تعداد نرون   های لايه مخفي= در اينجا

وزن لایه ورودی به مخفی

فعال سازی لایه خروجیوزن لایه مخفی به خروجی

یوزن لایه مخفی به مخف

فعال سازی لایه مخفی
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عملکرد شبکه
وابستگی خروجی شبکه به خروجی  های لایه مخفی به ازای همه ورودی      ها

نمونه    های مختلف زمانی در زمان های متوالی

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

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

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

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

truncation= استفاده می  شود ( مقدار قبلی

 شبکه المان = نگهداری فقط یك مرحله قبل = حالت ساده(Elman Network)
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ساختار
دارای چهار لایه ورودی، مخفی، بافت و خروجی

لایه بافت
كنندهايلايهپنهانرادريافتميهاينرونسازهايلايهبافتيکكپيازفعالنرون
كندمدترابرايشبكهايجادمياتصالاتبازگشتيلايهبافتبهلايهپنهان،يکحافظهكوتاه
هايلايهپنهانبرابراستهايلايهبافتباتعدادنرونتعدادنرون
باشدكنندبرابرمقدارثابتيکميهاييكهلايهپنهانرابهلايهبافتمتصلميوزنيال

1= وزن 

vim= وزن 

uim= وزن 

Win= وزن 
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 مراجعه کنید به

 http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2018/05/ANN-

Lecture5-RNN.pdf

http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2018/05/ANN-Lecture5-RNN.pdf
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 معرفي و ساختار
 توسط مایکل جردن1996ارائه شده در سال
دارای شباهت بسیار زیاد به شبکه عصبی المان
 لت به و همچنین از لایه حالایه حالت به خروجیشبکه دارای اتصالات بازگشتی از لایه

باشدخودش می

لایه حالت 
نرون ها دارای اتصال
سرخود هستند

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

كنندهايلايهخروجيرادريافتميهاينرونسازهايلايهحالتيکكپيازفعالنرون.



شبكه عصبي مصنوعي: پردازش گفتار

170
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 مشکل
راموش های اولیه را فمرور دادهعصبی بازگشتی بهبا طولانی شدن دنباله ورودی، شبکه

شودکند که به آن مشکل فراموشی گفته میمی
باشدتربهمعنايتاثيربيشتربرلايهپنهانوخروجيميرنگهايپرسايه
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حل مشکل فراموش
کنترل ورود و خروج داده در واحدهای لایه میانی شبکه
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 شبکهLong Short Term Memory (LSTM)

های حافظه جایگزین شدندهای لایه پنهان با بلوکنرون
هايطولانيحلشدنمشكلفراموشيدنباله

Peephole

connection

اختیاری
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 هر بلوک حافظه، شامل
 سلول

برايذخيرهاطلاعاتدربلوک

دروازه ورودی
 دروازه فراموشی
دروازه خروجی

دروازههاوظيفهكنترلورودوخروجدادههاوپاکكردنحافظهبلوکرابرعهدهدارند
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ي بلوککنترل ورود و خروج داده ها و پاک کردن حافظه: وظیفه دروازه ها
گیرندها مقداری بین صفر و یك میساز دروازهفعال  .
بسته ساز آن برابر یك و در صورتی که کاملادر صورتی که  دروازه کاملا باز باشد فعال 

ساز آن برابر صفر استباشد فعال

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

سازندمی
در این اسلایدها از این اتصالات صرفنظر شده است

Peephole 

connections
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از ورودي
وزن بین لایه ورودی و بلوک حافظه
وزن بین لایه ورودی و دروازه ورودی
وزن بین لایه ورودی و دروازه فراموشی
وزن بین لایه ورودی و دروازه خروجی

 (سلول حافظه)از خروجي بلوک
وزن بین خروجی  بلوک ها و ورودی بلوک ها
وزن بین خروجی  بلوک ها و دروازه ورودی
وزن بین خروجی  بلوک ها و دروازه فراموشی
وزن بین خروجی  بلوک ها و دروازه خروجی
وزن بین خروجی های بلوک ها و لایه خروجی
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 مراجعه کنید به

 http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2018/05/ANN-

Lecture5-RNN.pdf

http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2018/05/ANN-Lecture5-RNN.pdf


شبكه عصبي مصنوعي: پردازش گفتار

178
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

ساختار
 شامل دو لایه پنهان بازگشتی مجزا (های هر لایه پنهان شامل بلوکLSTMباشدمی.)
بین این دو لایه پنهان هیچ اتصالی وجود ندارد.
اندهر دو لایه پنهان به یك لایه خروجی متصل شده.
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ايده اصلي
داده زا مجانتها به دو لایه پنهان بازگشتیجلو و از بههر دنباله ورودی در دو جهت زمانی رو 

شود
فرضكنيددنبالهآموزشيبهصورت𝑿𝑻 = 𝑥1,𝑥2, … .,𝑥𝑇−1,𝑥𝑇ودنبالههدفمتناظربرابر
𝒕𝑻 = 𝑡1,𝑡2, … .,𝑡𝑇−1,𝑡𝑇باشد
درهرمرحلهبردار𝑥𝑖رابهلايهForwardو𝑥𝑇−(𝑖−1)رابهلايهBackwardارسالكردهو

.دهيمقرارمي𝑡𝑖مقدارهدفرابردار
آموزششبكهرابااستفادهازالگوريتممربوطبهشبكهLSTMكنيمدنبالمي

دار مقدددار خددالص دو لایدده مقدددار خددالص رسددیده بدده لایدده خروجددی جمددع وزن
Forward وBackward است
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شبکه عصبي با بیش از يک لايه مخفي
خروجی هر لایه پنهان ورودی لایه پنهان بالاتر
تقریب  زننده جهانی
قابلیت یادگیری بیشتر
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 ساده شدهLSTMاستاندارد
عدم وجود دروازه خروجی

 دارای دو دروازه(LSTM دروازه3دارای)
راهاندازيمجدد(reset)وبروزرساني(update)

عبور تمام مقدار سلول به خروجی یا ورودی سایر بلوک ها
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 برچسب زني اجزاي کلام(POS/) بازشناسي پديده   هاي اسمي(NER)
بردار یك کلمه : ورودی( مثلWord Vector)
(هر نرون یك برچسب)به تعداد برچسب    ها : خروجی
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بازشناسي گفتار
بردار مربوط به یك فریم گفتار: ورودی
(هر نرون یك واج)به تعداد واحدهای بازشناسی شونده : خروجی

نيازبهروشيبرايتبديلدنبالهبرچسبفريمهابهدنبالهواج=CTC
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نويسه هاي نوري / بازشناسي دست خط(OCR)
بردار مربوط به ویژگی یك فریم از تصویر : ورودی

ويژگيهايCNN

به تعداد واحدهای بازشناسی شونده : خروجی
هرنرونيکكاراكتر
نيازبهتبديلدنبالهبرچسبفريمهابهدنبالهواج=CTC
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ترجمه ماشیني
بردار یك کلمه : ورودی( مثلWord Vector )در زبان مبدا
احتمال کلمات در زبان مقصد: خروجی
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کاربردهاي مدل  سازي دنباله)!( روشي غالب در همه 
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داتفارس: هاداده
 سیگنال صوتی6080شامل
(سیگنال5698معادل  )کل داده % 95: داده آموزش
(سیگنال382معادل  )کل داده %5: داده آزمون

استخراج ويژگي
روش مورد استفاده :MFCC

39: تعداد ضرایب هر فریم
میلی ثانیه16: طول فریم

شبکه مورد استفاده :LSTM

ساختار شبکه
39: های لایه ورودینرون
(سکوت+ تعداد واج       های فارسی)30: های لایه خروجینرون

1−تصادفی در بازه : های اولیهوزن
10 ,

1
10

0/0003: نرخ یادگیری
150: تعداد بلوک حافظه
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دقت روي واج
کارایی بالاتر شبکه های دو طرفه نسبت به شبکه های یك طرفه
کارایی بالاتر شبکه های عمیق نسبت به شبکه های غیر عمیق
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صدايادگیري حرکت لب با توجه به: تولید سخنراني ساختگي براي اوباما

[Suwajanakorn, Supasorn, Steven M. Seitz, and Ira Kemelmacher-Shlizerman. "Synthesizing obama: learning lip sync from audio.”, 2017]
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تهراندانشگاه-کلاس استاد شفیعی کدکنی


