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 گفتارپیش

ها را داشته  سطح بالا از داده  هوشمند که توانایی استخراج بازنمایی  یساخت سیستم
  ی ها استدلال باشد، در بسیاری از مسائل مرتبط با هوش مصنوعی لازم و ضروری است.  

  یی ها به مدل   ازین   ،ییها ستمیس  نیساخت چن برای  دهد که  ینشان م  یکی ولوژیو ب  ینظر
   .هستند یخطریپردازش غ یهاهیاز لا یاریکه شامل بس است قیعم ی با معمار

آن  که    باشدمی  نیماش  یریادگیهای  روشاز    یارمجموعهیز  ق،یعم  ی ریادگی به  از 
بازنماییشودبرده می  نامنیز    ییبازنما   یریادگیعنوان   یادگیری  یادگیری ویژگی  .    ها،یا 

صورت  های خام بهدهد تا روابط را از دادهتکنیکی است که به ماشین این توانایی را می
  یادگیری در این توانایی مهم و مشخصه اصلی یادگیری عمیق، با  .  خودکار کشف کند

   شود.پذیر میی مختلف در ساختار شبکه امکانها لایه

از حد به  یادگیری ماشین سنتی، بیشهای  تا قبل از پیدایش یادگیری عمیق، روش
وبازنمایی )انتخاب  دادههایژگیهایی  از  می( که  بدست  این ها  بودند.  وابسته  آورند، 

صورت  ها را بهها، نیاز به یک متخصص در دامنه موضوع داشت تا استخراج ویژگیروش
دهد انجام  آن.  دستی  ویژگیحال  استخراج  این  فرآیندی که،  دستی  صورت  به    ها 

زمانچالش و  عمیقانگیز  یادگیری  پیدایش  است.  به  بر  این  توانست  جایگزین  سرعت 
میروش چرا که  شود.  سنتی  ویژگی   ستتوانهای  بهاستخراج  را  خودکار  ها  صورت 

 هر مساله بدست آورد. متناسب با

چند  اصل  ق یعم  یر یادگی  اخیر،  سال   یندر  محرک  برای    نوآورانه  ی ها حلراه  ی به 
مصنوعی هوش  افزا  نیا  گردیده که  ل یتبد  مسائل  با  داده  ش یامر  موجود،    هایمقدار 

  ر ی پذامکان قیعم یهاآموزش شبکه در افتهیبهبود یهاکی و تکن یمنابع محاسبات شیافزا
امروزه فراهم.  ده استش   شده در صنعت فناوری    ساز تغییرات گستردهیادگیری عمیق 

در    افزاری نحوه کار یادگیری عمیق برای افراد متخصص نرمرو درک و  از همین  ،است
 خواهد بود.و لازم ضروری  ،مفید ،دنیای امروز



گیری از جدیدترین مراجع علمی و تجربیات مولف، برای طیف  کتاب حاضر با بهره
ای از پژوهشگران، دانشجویان، صاحبان صنایع و علاقمندان به یادگیری عمیق،  گسترده

گردآوری گردیده تا بتوانند دانش کافی از اصول و مفاهیم اساسی در این زمینه  تالیف و  
را بدست آورند. همچنین، از آنجایی که این کتاب مطالب مورد نیاز برای درس یادگیری  

تواند مرجع مناسبی برای این  دهد، میعمیق در مقطع تحصیلات تکمیلی را پوشش می
دانشجوی  اختیاری  درس  همچنین  و  مهندسی  درس  رشته  در  کارشناسی  آخر  سال  ان 

ای ساده،  رو تمام تلاش براین بود تا مطالب کتاب را به شیوهکامپیوتر باشد. از همین
هایی برای درک بهتر ارائه کنیم تا برای این طیف گسترده  همراه مثال روان و قابل فهم، به

 از خوانندگان قابل درک باشد.

و    تالیف  اصول  درک  بر  چشماین کتاب  با  عمیق،  یادگیری  بر  مفاهیم  اندازی 
که بتوان در یک جلد    نیستاین بدان معنا    ، رویکردهای مختلف یادگیری تاکید دارد. اما 

پرداخت یادگیری  اکتشافات  و  همه جوانب  به تشریح  را    ؛کتاب  نیز چنین قصدی  ما 
دانش    بدست آوردن  مطالب این کتاب،و گردآوری    تالیف هدف ما از نداریم. در واقع  

و ارائه با تاکید بر مباحث مهم و نوین  و رویکردهای مختلف آن از یادگیری عمیق کافی
 باشد.دیدگاه جامعی از یادگیری عمیق می

مبنای اینکه خواننده  هرچند که مطالب این کتاب قابل فهم بوده، اما این مطالب بر 
ای  شده است. قطعا داشتن اطلاعات زمینه  تالیف  دارد،دانش کافی از یادگیری ماشین را  

با این همه، در طول  چندان خواهد کرد.  دو  ااز یادگیری ماشین فهم مطالب این کتاب ر
 ها از یادگیری ماشین حداقل شود. نیازبیان مطالب، تمام تلاش بر این بود تا این پیش

طور خلاصه به محتوای این  فصل تشکیل شده است که در زیر به  6کتاب حاضر از 
 خواهیم داشت:   ایها اشارهفصل

این فصل با تعریفی    :ای بر یادگیری ماشین و یادگیری عمیقمقدمه-فصل اول ▪
شود. سپس، مفهوم یادگیری ماشین و انواع رویکردهای مختلف  از یادگیری شروع می 

بدون آن   بانظارت،  یادگیری  نیمههمانند:  تقویتی،  خودنظارتنظارت،  شده،  نظارتی، 
چندوظیفه  برخط،  بهفعال،  انتقالی  و  یکای  با  و  بیان  خلاصه  مقایسه  صورت  دیگر 

های  ، چالششوند. در ادامه، به تعریفی از یادگیری عمیق پرداخته و نحوه کار، اهمیتمی 



کاربردهای آن    در انتهای فصل  وتشریح  یری ماشین  و تفاوت آن با یادگ   موجود در آن
 شود. در دنیای واقعی بیان می 

دوم ▪ عمیق-فصل  بانظارت  دوم    در  : یادگیری  شبکهفصل  عصبی  کتاب  های 
مصنوعی و ساختار آن را شرح داده و فرآیند یادگیری و مفاهیم مورد نیاز آن همانند:  

های موجود سازی و چالش دهی اولیه، بهینهسازی، تابع زیان، رویکردهای وزنتابع فعال 
 های عمیق شوند. در ادامه فصل، با دو نوع از شبکههای عمیق بیان میدر یادگیری شبکه 

 های بازگشتی و همگشتی آشنا خواهید شد. محبوب، یعنی شبکه
سوم ▪ بدون-فصل  بازنمایی  عمیقیادگیری  فصل،  د  :نظارت  این  اختار  سر 

های مولد و  خودرمزنگار و انواع آن را تشریح خواهیم کرد. سپس، به مقایسه بین مدل 
بررسی قرار خواهیم  های مولد عمیق را مورد  پذیر پرداخته و در انتها انواع مدلتفکیک 

 داد. 
در این فصل، خواهیم دید که چرا برخی   :یادگیری تقویتی عمیق-فصل چهارم ▪

بدون و  بانظارت  یادگیری  رویکردهای  با  به مسائل  نیاز  و  نیستند  حل  قابل  نظارت 
در ادامه فصل، به انواع رویکردهای شود.  یادگیری تقویتی در این مسائل احساس می

کلاسیک حل مسائل با یادگیری تقویتی پرداخته و در انتها هم علت بوجود آمدن زمینه  
های آن را تحقیقاتی جدید با عنوان یادگیری تقویتی عمیق را خواهیم دید و رویکرد

 بررسی خواهیم کرد.  
ری انتقالی، انگیزه  ، یادگی فصل پنجم کتاب  :یادگیری انتقالی عمیق-فصل پنجم ▪

های استفاده از آن و رویکردهای مختلف آن را بررسی خواهیم استفاده، مزایا، استراتژی 
 کرد.

ا به زمینه تحقیقاتی جدید  فصل آخر کتاب ر  :یادگیری عمیق هندسی-فصل ششم ▪
داده اختصاص  یادگیری عمیق هندسی  با ساختار گراف،  ایم.  با عنوان  این فصل  در 

بازنمایی گراف  ،  های عصبی گرافشبکه شبکهیادگیری  آشنا  و  همگشتی گراف  های 
خواهید شد. شایان ذکر است، به این فصل با دیدی کلی نگاه شده و به جزئیات آن 

 .  پرداخته نشده است

می تقاضا  محترم  خوانندگان  از  پایان  یا  در  و  پیشنهادات  انتقادات،  صورت  شود  در 
 هرگونه اشکال در کتاب، اینجانب را آگاه سازند.   مشاهده
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 مقدمه     0.1

بتوانند    تا  ای استگونهبهها  انهیرا  دادن توانایی به  یهوش مصنوعاصلی در حوزه  هدف  
روش  یا ی دن به  و  را درک  تعامل کنند.    یاطراف خود  آن  با  در چندین سال  هوشمندانه 

  ن یبه ا  یابیدست   یبرا  کردها یرو  نیترکنندهدواری از ام  یکیبه عنوان    قیعم   یریادگی  گذشته
 هدف ظاهر شده است. 

داده  م یمفاه   ی محاسبات  یریادگی  یبرا  ی راه   قیعم  ی ریادگی در  بالا  و    ها سطح 
در زیرمجموعه    و  است  قی عم  یمراتبسلسله  یعصب  ی ها با استفاده از شبکه  هابازنمایی آن

مروری بر مفاهیم یادگیری ماشین  رو،  گیرد. از همینهای یادگیری ماشین قرار میروش
چرا که بسیاری از مفاهیم استفاده شده    .قبل از فراگیری یادگیری عمیق مفید خواهد بود

مباحث  بسیاری  و    تقویتی   نظارت،نظارت، بدونبا های عصبی همانند: یادگیری  در شبکه
می  دیگر ناشی  ماشین  یادگیری  این   بنابراین،شوند.  از  بر  مروری کوتاه  بخش  این  در 

داشت خواهیم  عمیق  یادگیری  از  بهتر  درک  ب  .مفاهیم جهت  آن که  از  قبل  آن اما  ها  ه 
 پردازیم که یادگیری چیست؟میگردیم و به این موضوع میبپردازیم کمی به عقب بر

 ست؟ یچ یریادگی    1.1

می صحبت  انسان  یادگیری  مورد  در  یادگیریهنگامی که  بین  به1کنیم  و   2سپاری یاد  ، 
می  3هوش  قائل  شمارهتمایز  یادآوری  شک  بدون  نوعی  شویم.  تلفن  یادگیری  های 

میبه می حساب  وقتی  اما  میآید،  اشاره  دیگری  چیز  به  اغلب  یادگیری،  کنیم.  گوییم 
بهتر شدن عملکرد در یک وظیفه خاص با استفاده تجربه و تمرین توان  یادگیری را می

انسان از طریق یادگیری در تجربهتعریف کرد خورد،  ها برچسب می . رفتار هوشمندانه 
 پذیری در زندگی فردی است. ی انعطافرنده یادگیری همان پدید آو

تصور کنید با استفاده از فلش کارت قصد داریم تفاوت بین گربه و سگ را به کودک  
انتخاب میآموزش دهیم. یک کارت را به کودک نشان می کند،  دهیم، کودک یکی را 

 
1 learning 
2 memorization 
3 intelligence 
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د. با  گیرسپس کارت برای انتخاب درست یا اشتباه در یکی از دو ستون مربوط قرار می

یابد و قادر به شناخت و تفکیک بین گربه و سگ  تمرین کودک، عملکرد وی بهبود می
خواهد شد. برای توانایی این ادراک و شناخت در انسان آنچه که تنها مورد نیاز خواهد  

ها مهارت بدست  کارتها هستند. پس از آنکه کودک از طریق این نمونه فلشبود نمونه 
ها، بلکه بیشتر تصاویر سگ و گربه کارت واهد بود تصاویر روی فلشتنها قادر خآورد، نه

از یک تعمیمدیگر دستهرا  توانایی  این  بهبندی و تفکیک کند.  در  بردن دانش  دهی  کار 
ها را مشاهده نکرده است، همان ویژگی اصلی  هایی که تاکنون آنبدست آمده برای نمونه

تر  ته، یادگیری در انسان چیزی فراتر و پیشرفتهباشد. البیادگیری در انسان و ماشین می 
پیشرفته از  الگوریتمحتی  رایانه ترین  در  یادگیری  اما  است.  ماشین  یادگیری  ها  های 

 کند: گونه توصیف میاینای های رایانه( یادگیری را در برنامه1997چیست؟ تام میشل )

 ". با تجربه بهبود یابداش در یک کار خاص ای که کاراییهرگونه برنامه رایانه" 

 کند: تر آن را اینگونه بیان میو در تعریفی دقیق

برحسب معیار کارایی    Tدر مورد وظیفه    Eای با در نظر گرفتن تجربه  "یک برنامه رایانه
P  اش پس از تجربه  توانایی یادگیری خواهد داشت، اگر کاراییE    برای وظیفهT    بهبود

 یابد."

داند که در  آید: اینکه، یک رایانه چگونه میپرسش بوجود میبر طبق این تعریف دو 
اش هست یا نه، و دوم اینکه چگونه  وظیفه خاص مورد انجام در حال بهتر شدن عملکرد

بندی  ها دسته داند که باید چگونه در انجام این وظیفه بهبود یابد. پاسخ به این پرسش می
ها  آورد که در ادامه به تشریح آنرا بوجود میمتفاوت در یادگیری ماشین  از چند رویکرد 

 نظارت خواهیم پرداخت.  نظارتی و بدوننظارت، نیمهبا با عناوین یادگیری 

 ماشین یادگیری     1.1.1

  اند، شده  یز یرکه برنامه  یکار   برایکه  مواجه هستیم   ییها نیماشبا  اغلب  طول روز  ما در  
ها بتوانند  مانند ما انسانه ها  نیماش  نیدهند. اما اگر ایانجام مآن را    ی کیمکان   یبه روش

  ی کنترل شده و اخلاق  طیمح   کیآلات بتوانند در    نیاگر ماش  و  رندیاز تجربه درس بگ 
های اخیر،  در سال   شود؟یداشته باشند، چه م  یشتریب  ییدهند تا کارآ   رییتغ  ارفتار خود ر
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سیستم در  تا تحولی  است  انجام  حال  در  فناوری  به  سیستم  های  ساکن  منفعل  های 
پیدا میسیستم بهبود  زمان  با گذشت  که  فعال شوند  پویایی  و  این  های خودکار  کنند. 

 رویکرد، یادگیری ماشین نام دارد.

گیرد  یاد می  ماشین  های هوش مصنوعی است که در آنیادگیری ماشین یکی از شاخه
برنامه به صراحت  که  دهد  انجام  را  به صورت  ریزی  وظایفی  ماشین  عملکرد  و  نشده 

  که   ی نیماش  جاد یا  یتلاش برایابد.  خودکار از طریق تجربه در انجام این وظیفه، بهبود می
رشته   ک یاز  ی نیماش  یریادگ یکرده است.  یرا ط یطولان ی ریمس تفکر کند مانند انسانه 

  برخط از تجارت    ،خودکار ی ریگمیدر تصم  یو اجتماع  یعمده صنعت   یروین  ک یمبهم به  
در    ین یماش  ی ریادگیشده است.    لیتبد  یبهداشت   ی ها گرفته تا آموزش و مراقبت  غاتی بلو ت

تبد به    لیحال  دل  یانجهان   یبرا  عمومی توانمند    یآورفن  کیشدن    ی قو   ییتوانا  لیبه 
 . است  بدون برچسبدار و برچسب ی ها با داده یسازگار  قیاز طر یادگیری 

های خام در جهت استخراج اطلاعات مفید  ماشین با استفاده از دادهفرآیند یادگیری  
تر یادگیری ماشین  شود. پس در تعریفی دقیقگیری بهتر شروع میبرای کمک به تصمیم

هایی متمرکز بوده که در یک  یادگیری ماشین بر طراحی مدلتوان اینگونه بیان کرد: را می
الگوریتم خاص،  برهای  حوزه  دادهکامپیوتری  مدل  مبنای  به  شده  داده  آموزشی  های 

ها بدست آورده، تا در  صورت خودکار از طریق تجربه و آزمایش از دادهیادگیری را به
  های جدید در همان حوزه بتواند رفتاری مشابه انسان از خود نشان دهد. مواجه با داده

باشد. از سه رویکرد  میازی و اجرا  سقابل پیاده  ی متفاوت  های یادگیری ماشین با رویکرد
نام برد.    یادگیری تقویتیو    نظارتیادگیری بدون،  نظارتبایادگیری    توان بهاصلی آن می

ها آشنا  های دیگری نیز وجود دارد که در ادامه با آنعلاوه بر این سه رویکرد، رویکرد
 خواهیم شد.

 نویسی سنتی در مقابل یادگیری ماشینبرنامه    1.1.1.1

 شهیشود، هم   ی از طرف انسان م  ی فیانجام وظا   ی برا  انهیصحبت استفاده از را  هنگامی که
  ی هازبان  .میده  دستور  انهیبه را  یاانهی برنامه را  کیرا در قالب    یی ها دستورالعمل  دی با 

نویس  یک فرآیند دستی است )به این معنا که یک شخص باید برنامه  سنتی  یسینو برنامه
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  ی را به عنوان ورود  نیقوانای از  مجموعهها و  معمولا دادهباید برنامه را ایجاد کند( و  

  . آورندها را به عنوان خروجی بدست میپاسخها  داده  بر   ن یقوانال این  و با اعم  گیرند می
  ی به عنوان ورود  ها( برچسب   ایها ) ها و پاسخداده  نیماش  ی ریادگیدر طرف دیگر، در  

عنوان خروج  ها()مدل قوانین    از  و شود  داده می م  ی به  (. 1-1)شکل    شودیاستفاده 
ب  نیماش  یریادگی  یالگو ارزش  است  یرینظیاز  اجازه   ماشینبه    چرا که،  . برخوردار 

تا قوان یم بالا   دهی چیپ   یرا در فضا   ی دیجد   نیدهد  ابعاد  با  برا  و  آن  انسان    یکه درک 
 . اموزدیب را دشوارتر است

 
 نویسی سنتی در مقابل یادگیری ماشین برنامه    1-1شکل 

 نظارتبایادگیری     2.1.1.1

خود را به عنوان دانش آموزی در کلاس درس ریاضی در نظر بگیرید که در آن معلم به  
چگونگی حل مساله یا حل درست یا غلط یک مساله بر شما نظارت دارد. این وضعیت  

نظارت  با در حالت یادگیری  کند.  نظارت دنبال میباچیزی است که الگوریتم    مشابه آن
نمونه هر  برای  را  آموزشیی  سیستم  از  بر  یادگیری  اِلمان دوتایی  و    ورودیاساس یک 

مجموعه داده دارای برچسب به معنی  .گیردفرا می، باشدکه خروجی مساله می برچسب
حل نیز برای آن  این است که برای هر عضوی از مجموعه آموزشی، یک پاسخ یا راه

اینجا تطبیق سیستم به  داده شده است. ه برای ورودی جدید  ای است کگونههدف در 
بر را  بتواند خروجی درست  آنسیستم  از دادهاساس  تاکنون  آموزشی فراگرفته  چه  های 

صورت  های مسئله جهت یادگیری بهبینی کند. در یادگیری نظارتی اگر دادهاست، پیش
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صورت پیوسته باشند به آن  ها به، و اگر مقادیر دادهبندیدسته گسسته باشند، این مساله 
 گویند.  یونرگرس

 

 بندی دسته

شده    های از پیش تعریفهای آموزشی و دستهبندی سعی در ایجاد ارتباطی بین نمونه دسته
ای از تصاویری حیوانات همانند:  برای مسئله مورد نظر دارد. برای مثال فرض کنید مجموعه

وجود دارد. قرار دادن هر یک از این تصاویر حیوانات در    غیرهسگ، گربه، خرگوش، ببر و
برای این مثال مورد    شود.بندی نامیده می بندی یا طبقهی مربوط به خودش، عمل دستهدسته

ها، تا زمانی که سیستم  همراه برچسبنظر، در این روش سیستم با تعداد زیادی از تصاویر به
 شود.یدا کند، آموزش داده میبندی تصاویر پبه کارایی خوبی در دسته

 

 رگرسیون 

هوایی  و    هایی در مورد شرایط آبای از مقادیر را داریم. برای مثال، دادهفرض کنید، مجموعه
های مختلف موجود بوده، در این میان بعضی از مقادیر گمشده هستند. تخمین این با ویژگی

گیرد. در بیانی دیگر، رگرسیون انجام میها توسط  اساس ارتباط بین دادهمقادیر گمشده بر
 کند.بینی مییک مقدار عددی را با در نظر گرفتن یک ورودی پیش

 

 نظارتیادگیری بدون    3.1.1.1

که یک ماهی   افتد، درست همانند ایننظارت بدون کمک یک ناظر اتفاق مییادگیری بدون
می یاد  را  شنا  تنهایی  بدونگیرد.  به  یادگیری  برای  در  یادگیرنده  الگوریتم  نظارت، 

باشد. هدف در این یادگیری پیدا کردن  می  مشخص های مشخص، بدون خروجی  ورودی
این عمل توسط خود الگوریتم از طریق تجزیه و تحلیل  که    استبه تنهایی  ها  این خروجی

الگوداده شناسایی  و  خاصی   هایها  و  داده  پنهان  ساختار  در  انجام  که  دارد  وجود  ها 
باشد،که هدف آن کشف گروهایی  ای از این نوع یادگیری می بندی نمونهگیرد. خوشهمی
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بر مشابه  موارد  اندازهاز  شباهت  ا اساس  درک  یا  شباهتگیری شده،  در ساختار  ین  ها 

  ها است.داده

 نظارتبدونمزایای یادگیری 
نظارت  زیادی است. یادگیری بدون  ها مستلزم کار و هزینهگذاری دادهبرچسب •

 کند.برچسب این مشکل را حل میهای بدونبا یادگیری از داده
الگو • یافتن  دادهدر  از  آنهایی  یافتن  از  ها که  استفاده  با  معمول  روشها  های 

 پذیر نیست، بسیار مفید است. امکان
 شود.راحتی انجام میها با استفاده از این نوع یادگیری بهکاهش ابعاد داده •

 نظارتبدونیادگیری  معایب
تری برخوردار  نتیجه ممکن است در مقابل روش یادگیری بانظارت از دقت کم •

ر اختیار نداریم و مدل باید با  ها دباشد. چرا که ما هیچگونه برچسبی برای داده
 های خام یاد بگیرد. دانش بدست آمده از داده

 شود. ها بیشتر شود، پیچیدگی بیشتر میهرچه تعداد ویژگی •
بر است. چرا که مرحله یادگیری الگوریتم ممکن است زمان زیادی  فرآیندی زمان •

 را صرف تجزیه و تحلیل و محاسبه همه احتمالات کند.   

 تقویتی یادگیری     4.1.1.1

بر تعامل  کند. یادگیری تقویتی، مبتنییادگیری تقویتی به نوعی متفاوت مساله را حل می
گیرد که به تنهایی نسبت به محیط واکنش نشان دهد.  با محیط است و الگوریتم یاد می

گیرد و سعی  در این نوع یادگیری، الگوریتم با سازوکار بازخورد و تجارب گذشته یاد می
کند به حل آن بپردازد و  سازی میانند روشی که بشر در زندگی مدل کند مسائل را هم می
هدف آموزد که چگونه رفتار عامل را براساس وجود یا عدم وجود پاداش بهینه کند.  می

با آزمایش و مقایسه همه آن  اقدامات،  از  یافتن مجموعه الگوهایی  تا بیشترین  آن  ها 
گیری نیازی به مجموعه داده آموزشی ندارد.  این نوع از یاد  امتیاز پاداش را بدست آورد.
 نظارت.بدوننظارت است و نه یادگیری با به عبارت دیگر، نه یادگیری 
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 و تقویتی  نظارتبدونبانظارت، یادگیری تفاوت     5.1.1.1

دار برای راهنمایی  یادگیری بانظارت زمانی است که مدل از یک مجموعه داده برچسب 
دار ندارد  های برچسبنظارت نیازی به دادهیادگیری بدون  گیرد.در حل مساله کمک می

و این خود مدل است که به تنهایی و بدون یک ناظر خارجی با کشف الگوهای پنهان به  
پردازد. در مقابل این دو رویکرد، یادگیری تقویتی نیازی به مجموعه داده  حل مساله می

ت تا با آزمون و خطا و دریافت  نداشته و ماشین یا عامل با محیط خود در تعامل اس
به  آورد.  بدست  نظر  مورد  مساله  در جهت حل  را  اقدام  بهترین  محیط  از  طور پاداش 

خلاصه، در یادگیری بانظارت، هدف تولید فرمولی براساس مقادیر ورودی و خروجی  
بدون یادگیری  در  و گروه است.  ورودی  مقادیر  بین  ارتباطی  آننظارت،  پیدا  بندی  ها 

یاد میشودمی با محیط  از طریق تعامل  یادگیری تقویتی، یک عامل  در  این  .  بر  گیرد. 
 مشاهده کرد.  1-1توان تفاوت این سه رویکرد از یادگیری ماشین را در جدول  اساس می

 ی تینظارت و تقوبانظارت، بدون یریادگ مقایسه ی 1-1 جدول

 تقویتی یادگیری   نظارتیادگیری بدون  یادگیری بانظارت شاخص

داده  تعریف  مجموعه  طریق  از 
یاد  برچسب  دارای 

 گیرد. می 

داده طریق  از  راهنما  های بدون 
داده  بدون آموزش  برچسب 

 شود. می 

محیط   با  تعامل  در 
 کند.کار می

 بدون تعریف داده  های بدون برچسبداده  دارهای برچسبداده  ها نوع داده
 بر پاداشمبتنی  بندیقوانین انجمنی و خوشه  بندی و رگرسیون دسته  نوع مساله 

 بدون ناظر بدون ناظر ناظر اضافی  ناظر 
داده  هدف ورودی نگاشت  های 

 های مشخص به خروجی
سری   کشف الگو یک  آموختن 

 اقدامات 

 نظارتی یادگیری نیمه    6.1.1.1

نظارت، به عبارتی  نظارت و یادگیری بدونبا نظارتی ترکیبی است از یادگیری  یادگیری نیمه
داده دارای  برچسبهم  بدونهای  هم  و  می  دار  از  برچسب  ابتدا  روش  این  در  باشد. 

های ورودی را استخراج کرده و سپس  های دادهبازنمایی ویژگی  ،های بدون برچسبداده
کند. این رویکرد  های فراگرفته شده در یادگیری نظارتی استفاده میاز این بازنمایی ویژگی

بوده و بر کاهش  دار کمی موجود  های برچسبشود که دادهر هنگامی استفاده میبیشت
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هدف اصلی آن، استفاده باشد.  نظارت متمرکز مینظارت و بدونبانواقص هر دو رویکرد  

 های دارای برچسب.های موجود است نه فقط دادهموثر از همه داده

 شده خودنظارتیادگیری     7.1.1.1

بدون و  بانظارت  یادگیری  با  مقایسه  خودنظارتدر  یادگیری  بیشترین  نظارت،  شده 
دار هم نیاز دارد. در این  های برچسبنظارت داشته اما به دادهشباهت را با یادگیری بدون

ها،  طور خودکار از خود دادهبیند که بههایی آموزش مینوع از یادگیری مدل روی برچسب
ان نویسی  حاشیه  آمدهبدون  بدست  خورده  سان  برچسب  رویکرد،در  اند.  و  مدل    این 

  دی و تول  گری قسمت د  ی نیبشی پ  ی ها براقسمت از داده  کی خود را با استفاده از    ی ریادگی
  ی ریادگیمسئله    ک ی  ی ریادگیروش    نیا  ،انی دهد. در پا   ی آموزش م  ق یها به طور دقبرچسب

به  بدون را  خودنظارت  کند.یم  لیتبد   شدهنظارتمسئله    ک ینظارت  را  یادگیری  شده 
 ها به صورت زیر مقایسه کرد:توان در مقایسه با سایر رویکردمی

 . شده در مقابل یادگیری بانظارتیادگیری خودنظارت ▪

  ی هااست که هر دو روش مدل   نیا  شدهخودنظارتو    نظارتبا   یریادگیمشترک    یژگیو 
  ی ریادگی حال،    نی. با اسازنددار میبرچسب  یآموزش  یرا از مجموعه داده ها  ی ریادگی

  جاد ی ها را اخود آن  چراکه  ،ها نداردبرچسب  ی به افزودن دست  یاز یشده ننظارتخود
 کند. یم

 نظارتی. نیمهشده در مقابل یادگیری یادگیری خودنظارت ▪

  بانظارت   یریادگ ی  یبرا  یبرچسب دست   یدارا  ی آموزش  یهااز داده  ینظارت مهین   ی ریادگی 
کند تا    یبدون برچسب استفاده م  یهاداده  ینظارت برابدون  یریادگی یکردها یرواز  و  

تواند  یکند که م  جاد یرا ا  یمدل  وموجود استفاده کند    یها کند که از برچسب  دی تول  یمدل
خود نظارت شده    ی ریادگدر مقابل، ی کند.    ین یبشیبرچسب پ  یدارا  یهافراتر از داده
 هستند.   یشده به صورت دست دی دارد که فاقد برچسب تول هیتک  ییها کاملاً به داده
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 نظارت.بدونشده در مقابل یادگیری یادگیری خودنظارت ▪

با    رویکرد هر دو  چراکه    .نظارت استبدون  ی ریادگیشده مشابه  نظارتخود  ی ریادگی
خود    یریادگیمنابع،    یندارند. در برخ  یدستکنند که برچسب  یکار م  ییها مجموعه داده

حال،    نی. با اردیگینظارت قرار مبدون  یریادگیاز    یامجموعه   رینظارت شده به عنوان ز
  ی در حال  .و کاهش ابعاد متمرکز است  ی بند، گروهیبندبر خوشه  ظارت نبدون  ی ریادگی

بندی  گیری در مورد مسائل طبقهنتیجهتا  شود  استفاده میشده  نظارتخود  ی ریادگیکه  
   و رگرسیون را انجام دهد.

 فعالیادگیری     8.1.1.1

سازد تا در حین  باشد و روشی است که مدل را قادر مینظارتی مینوعی یادگیری نیمه
به انسانی  یک کاربر  از  یادگیری،  دادهفرآیند  تا  استفاده کند  تعاملی  با  صورت  را  ها 

دهد تا نمونه برداری  یادگیری فعال اجازه می گذاری کند.  های مورد نظر برچسبخروجی
به دامنه  ان گونهاز  نمونهای  تعداد  را  جام شود که  اثربخشی مدل  و  برسد  به حداقل  ها 

های زیادی در دسترس  این نوع یادگیری زمانی مفید خواهد بود که داده  حداکثر کند.
 های جدید هزینه زیادی داشته باشد. گذاری دادهآوری و برچسبنباشد و جمع

 برخطیادگیری     9.1.1.1

شود، به این معنا که یک دسته داده  خط انجام میصورت برونیادگیری ماشین سنتی به
های جریانی داشته  داریم و قصد داریم یک معادله را بهینه کنیم. با این حال، اگر داده

کند  باشیم استفاده از یادگیری برخط لازم است. در یادگیری برخط، یادگیرنده سعی می
گیری را انجام  بینی یا تصمیمدر هر مرحله، بهترین پیش  ها هایی از دادهبا استفاده از نمونه

  ایجاد شده مدل    چرا که،  .کند میغلبه    یادسته  یریادگیشکالات  مبر    برخط  یر یادگی دهد.  
آن دسته از    ی برا  برخط   یر یادگی.  بروز شود  د یهر نمونه داده جد  ی تواند بلافاصله برایم

  ع یرود توزیشوند و انتظار م یمناسب است که مشاهدات با گذشت زمان ارائه م  مسائلی
منظور  رود مدل بهی، انتظار منیکند. بنابرا  رییبا گذشت زمان تغ   زیاحتمال مشاهدات ن
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کننده    دواریروش ام  کیبه    برخط   ی ریادگی   کند.  رییبه همان دفعات تغ  راتییتغ   نیمهار ا

 شده است.   ل یتبد  ی واقع   یایدن   ی هااز برنامه  ی اریدر بس  ریانیهای جدادهاز    ی ریادگی   یبرا

 ایچندوظیفه یادگیری     10.1.1.1

اشتراک گذاشتن  چندوظیفهیادگیری   با  دارد  و سعی  است  بانظارت  یادگیری  نوعی  ای 
زمان وظایف  توانند هماطلاعات دامنه درباره یک مساله خاص، مدلی را ایجاد کند که می

یادگیری چندوظیفه اصلی  انگیزه  دهد.  انجام  را  "عمومی"  مختلف  مدل  یک  ایجاد  ای 
جاد چندین مدل "تخصصی" که فقط برای یک  جای ایتواند چندین کار را بهاست که می

دیده آموزش  خاص  زیستکار  منظر  از  حل کند.  مدل  یک  در  یادگیری  اند،  شناختی، 
انسانچندوظیفه ما  است که  روشی  از  الهام گرفته  میای  یاد  یادگیری  ها  برای  گیریم. 

ایم، بکار  های مرتبط بدست آوردهوظایف جدید، معمولا ما دانشی را که از یادگیری کار
های لازم  گیریم که مهارتگیریم. علاوه براین، ما معمولا در ابتدا وظایفی را یاد میمی

 دهد.  های پیچیده را در اختیار ما قرار میبرای تسلط بیشتر برای کار

 انتقالی یادگیری     11.1.1.1

  خاص   کار  کی مدل در    کیاست که در آن ابتدا  ماشین    یریادگیاز    ینوع یادگیری انتقالی
کار مرتبط استفاده    کیکل مدل به عنوان نقطه شروع    ا ی  یشود، سپس برخ یآموزش داده م

کار منبع استفاده    کیاز دانش آموخته شده توسط  خواهیم  به عبارت دیگر، می  شود.یم
به    میکن د  کی   یر یادگی تا  از    .میکمک کن   گری کار هدف  بهبود    یانتقال  یریادگیهدف 
است   یدست آمده از حل مسائل قبلبا استفاده از تجربه به  دیجد  فیوظا  یریادگی  ندیفرآ

آموزش    جیکه به تدر   یی ها مدل ویژه در  به  یانتقال  ی ریادگی   .مشابه هستند  یکه تا حدود
ادامه   یمدل موجود به عنوان نقطه شروع برا  کیتوان از   یاست و م  دیمف اریبس  نند ی بیم

ها  بر استخراج داده  ی انتقال  یریادگی.  قیعم   یریادگی  یها د، مانند شبکهنآموزش استفاده ک
توانا   کیاز   تا  است  متمرکز  مشابه  افزا  ی ریادگی   یی دامنه  نمونه  ا ی   شیرا    ی ها تعداد 

است    ضرورینکته    نیدامنه هدف را کاهش دهد. توجه به ا  کیدر    ازیدار مورد نبرچسب
هدف قرار    یها منبع و حوزه  نیرابطه ب  ر یتحت تأث  یانتقال  ی ریادگی   ی ها مدل   یخروج  ،که
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  ی ریادگیمدل بر    نیباشند، ا  ی تردانش مشترک کم  یاگر دامنه منبع و دامنه هدف دارا  دارد.
 .  ندیگویم یانتقال منفخواهد گذاشت، که به آن  ی منف ر یهدف و دقت تأث

 ایانتقالی با یادگیری چندوظیفه یادگیری  تفاوت     12.1.1.1

ها در نحوه انتقال  ای متفاوت از یادگیری انتقالی است، و تفاوت آنیادگیری چندوظیفه
یکی به  شوند و از  طور متوالی در یادگیری انتقالی یاد گرفته میدانش است. وظایف به

می منتقل  دیگر  چندوظیفهیکی  یادگیری  حالیکه،  در  بهشود.  با  اشتراک گذاشتن  ای 
دنبال عملکرد خوب در تمام وظایف در نظر گرفته شده  اطلاعات بین همه وظایف به

 طور موازی است.زمان بهصورت همتوسط یک مدل واحد به

 1یادگیری بازنمایی    1.11.13.

آن  است    نیماش  ی ریادگی از    یا مجموعهریز  یی بازنما   ی ریادگی هدف  آوردن  که  بدست 
بدون آن که یک طراح ویژگی درگیر    ،طور خودکارها بههای خوب و مفید از دادهویژگی

های معنادار تفسیر  تواند به عنوان یادگیری ویژگیه این روش میجا کاز آن  با مساله باشد.
ها در بیشتر اوقات برای  شود. هر چند این روشمیشود، به آن یادگیری ویژگی نیز گفته 

طبقه همانند:  بانظارت  مسائل  در  خوب  بازنمایی  استفاده  یافتن  رگرسیون  و  بندی 
بدون  ؛شوندمی بازنمایی  یادگیری  این همه  امکانبا  نیز  یادگیری  پذیر مینظارت  باشد. 

ر مدلی برای مسائل  های خام، مشاهده اطلاعات مفید هنگام ساخت ه بازنمایی در داده
 کند.تر میبینی و تولید را آسانبندی، پیشطبقه

  های آموزشی، آزمایشی و اعتبارسنجیداده     14.1.1.1

الگوریتم چند  باهر  ماشین  یادگیری  ابزارهای  شگفتنظارت  در  های  قدرتمند  و  انگیز 
بهبینی و دستهپیش این سوال  اما  تا چه  بینیاین پیشآید که  وجود میبندی هستند،  ها 

اندازه دقیق هستند، و آیا راهی برای سنجش میزان کارایی مدل وجود دارد؟  از آنجایی  
توان با  باشند، این پرسش را میهای برچسب خورده میها دارای نمونه که این الگوریتم

 
1 Representation learning 
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آموزش    ها ابتدا،بندی دادهبا تقسیم های آموزشی به چندین بخش، پاسخ داد. تقسیم نمونه

از داده  قابلیت  را روی بخشی  و  برای سنجش میزان کارای مدل  انجام داده، سپس  ها 
داده  دهیتعمیم از  میآن  استفاده  آزمایشی  تعمیمهای  نشانکنیم.  میزان  دهی  دهنده 

ها را در فرآیند آموزش  هایی است، که تاکنون مدل آنعملکرد مدل، در برخورد با داده
های یادگیری ماشین در بیشتر اوقات مجموعه  لبته در طراحی مدلمشاهده نکرده است. ا

های آموزشی و آزمایشی به بخش دیگری نیز  های مسئله مورد نظر را علاوه بر دادهداده
 باشد: صورت زیر میبندی بهکنیم، نحوه این تقسیمتقسیم می

آموزشی:   ▪ بزرگبهمجموعه  معمول  دادهطور  دسته  سه  این  بین  در  ها  ترین 
پارامترمی یافتن  برای  و  قرار میباشد  استفاده  مورد  گیرد. مجموعه  های مدل 

داده بین  اساسی  رابطه  آموزشی  برچسبداده  و  وجه  ها  بهترین  به  را  آن  های 
 دهد.  ممکن توضیح می

اساس توانایی مدل در  گیری عملکرد یک مدل را براندازهمجموعه آزمایشی:   ▪
داده پیش نداشتهبینی  نقشی  یادگیری  فرآیند  در  سنجند، مجموعه  می  هایی که 

داده  زمایشیآ این مجموعه  همان  هستند.  یادگیری  فرآیند  در  نشده  دیده  های 
  ی در مجموعه آموزش  ی عملکرد خوب  ی اگر مدل  سنجد.کارایی مدل نهایی را می

 درستبرچسب   یعنیمتناسب با مجموعه آزمون باشد،    نیداشته باشد و همچن
برا ز  یرا  داده  ی ادیتعداد  حداقل    ین ی بشی پ  نادیده   ی ورود  ی ها از  کند، 
صورت گرفته است. لازم به ذکر است که مجموعه آزمون معمولاً    برازش بیش
  ی دل برام  ی شدن کامل پارامترها و ابرپارامترها   شخص بار به محض م  ک یفقط  

تعم   یابیارز م  دهیمیعملکرد  استفاده  ایمدل  با  برا  نیشود.    ب یتقر  یحال، 
پ  از    ک ی   ی نیب شیعملکرد  آموزش،  طول  در  اعتبار  ک ی مدل    ی سنجمجموعه 
 شود. یاستفاده م

انواع مختلف مدل   مجموعه اعتبارسنجی: ▪ ارزیابی  الگوریتمدر  و  برای  ها  ها 
ها برای  شود. از این دادهاعتبارسنجی استفاده میمسئله مورد نظر از مجموعه  

ابرپارامتر بیشتنظیم  از  جلوگیری  و  مدل  ها  بهترین  تا  استفاده  مدل  برازش 
 انتخاب شود.  
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 یادگیری عمیق     2.1

خاطرات    تا دهد  این امکان را به ما می  .ترین عضو بدن یک انسان استمغز باورنکردنی 
را ذخیره کرده، احساسات و یا حتی رویاها را تجربه کنیم. بدون آن ما یک موجود زیستی  

ها ناتوانیم. مغز ذاتا همان چیزی است که ما را در  ترین واکنشابتدایی هستیم که از ساده
 دهد.  زمره موجودات هوشمند قرار می

قادر به حل مسائلی است که   ،اما   دارد.تر از نیم کیلو گرم  مغز یک نوزاد وزنی کم
بزرگ قدرتمندحتی  و  رایانهترین  ابر  ساختهترین  را  های  توانایی  چنین  بشر  دست  ی 

تواند چهره والدین خود را تشخیص  ندارند. با گذشت چند ماه پس از تولد، نوزاد می
و حتی صدا  را شناسایی  اشیا مخالف  یکداده،  از  را  اوایل ها  در  تفکیک دهد.  دیگر 

 اند.  ه را به خاطر سپردهها درک واضحی از دستور زبان داشته و هزاران واژکودکی، آن

هایی هوشمند همانند:  در طول چند سال گذشته انسان در تلاش برای ایجاد ماشین 
خانهربات  که  اتوموبیلهایی  کنند،  تمیز  را  و  ها  کنند  رانندگی  خودشان  که  هایی 
بهتمسیس بیماری هایی که  خودکار  دهند طور  تشخیص  را  میها  چنین    باشد.،  ساختن 

ترین مسائل محاسباتی که تاکنون  های مصنوعی باهوش، نیاز به حل برخی پیچیدهماشین
ها در  ایم را دارد؛ مسائلی که مغز انسان قادر به حل آنها دست و پنجه نرم کردهبا آن 

جهت مقابله با این مسائل، باید از رویکردی کاملا متفاوت برای  ثانیه هستند. در  میکرو
اند، استفاده شود. این  در رایانه که در طول دهه گذشته توسعه یافته  سنتی  نویسیبرنامه

 شود.  همان زمینه فعال هوش مصنوعی است که از آن به عنوان یادگیری عمیق یاد می

زیرمجموعه عمیق  ماش یادگیری  یادگیری  از  توسعه    استین  ای  و  مطالعه  به  و 
تر: یادگیری  توانند یادگیری داشته باشند. در تعریفی دقیقهایی متمرکز بوده که می ماشین

یادگیری مثالعمیق با پردازش در داده از طریق  از قبل  ها و مشابه با یک انسان،  های 
های  تعداد لایهصورت خودکار، از طریق  های خاص بهآموخته، سعی در استخراج ویژگی

گیری  داری که در ساختارش وجود دارد، در جهت ایجاد الگویی است، برای تصمیمدنباله
این تعداد لایه این امکان را  در حل یک مسئله. وجود  های مختلف به یادگیری عمیق 

جهت  در  های خاصی از مسئله را کشف و از آن  دهد که بتواند در هر لایه، ویژگیمی
 تر در حل مسئله استفاده کند. گیری به تصمیم
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 تاریخچه یادگیری عمیق     1.2.1

نظر برسد  آور بهیادگیری عمیق برخلاف انتظار تاریخی طولانی دارد. شاید کمی تعجب
دهه   از  عمیق  یادگیری  فرمان1940اما،  همانند:  متفاوتی  عناوین  ، 1شناسی با 

 های عصبی وجود داشته است. و مشهورترین آن یعنی شبکه2گرایی ارتباط

ارائه گردید.   1943در سال    4و پیتز   3های عصبی توسط مک کلاچ اولین مدل از شبکه
اساس مقادیر  توانست دو دسته مختلف را  بربند دودویی بود که میاین شبکه یک دسته

بود.  ورودی تشخیص دهد. مشکل این شبکه تنظیم وزن انسانی  اپراتور  ها توسط یک 
توانست،  ارائه شد که می  5الگوریتم پرسپترون  توسط روزنبلات   1957پس از آن، در سال  

ها در ساختار خودش بدون دخالت یک اپراتور انسانی یاد  بندی دادهها را برای دستهوزن
 1969در سال  شد،  بگیرد. در حالی که روش پرسپترون در طول چند سال استفاده می

بندی  ای نشان دادند که، پرسپترون تنها قادر به دستهبا انتشار مقاله  7و پاپرت   6مینسکی 
غیر مسائل  و  بوده،  خطی  حلمسائل  روش  این  توسط  همچنین  خطی  نیستند.  پذیر 

نویسندگان این مقاله در همان سال ادعا کردند که، منابع محاسباتی لازم جهت ساخت  
بشبکه روی  های عصبی  تا مقالات  ادعا سبب شد  ندارد، همین  و عمیق وجود  زرگ 
انتشار  های عصبی به سمت نابودی پیش رود. اما خوشبختانه ارائه الگوریتم پسشبکه

وربوس  روملهات 1974)  8توسط  لکان 1986)  9(،  و  احیای  1998)  10(  سبب   )
دوبارهزود آنی شبکههنگام و  این تحقیقات    توانستند شبکه   هاهای عصبی گردید. در 

 لایه را آموزش دهند. عصبی چند

توانیم شبکه  های عصبی هستند، که می انتشار پایه و اساس شبکهامرزوه الگوریتم پس
را توسط آن آموزش داده، و همچنین توسط آن از اشتباهات خود یاد بگیرند. اما در آن  

 
1 cybernetics 
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گ، نتواستند شبکه عصبی  های بزر های ضعیف و نبود مجموعه دادهزمان به دلیل رایانه
افزارها و عصر  با بیش از دو لایه پنهان آموزش دهند. اما امروزه با افزایش قدرت سخت

های زیادی برای آموزش شبکه وجود دارد،  های بزرگ که سبب فراهم اوردن دادهداده
از چند توان شبکهمی بیش  با  داد. شبکه  هایی  اموزش  را  پنهان  از  لایه  های عصبی که 

گویند. امروزه وقتی در حال استفاده    های عمیقشبکهچندین لایه تشکیل شده باشند را،  
 .باشدهای عمیق هستیم، منظور همان یادگیری عمیق می شبکه از

 یادگیری عمیق چگونه کار می کند؟     2.2.1
ها و با کشف ساختارهای پیچیده  لیل مداوم دادههای یادگیری عمیق با تجزیه و تحمدل 

های محاسباتی به نام  گیرند. فرآیند یادگیری با ساخت مدل ها یادگیری را فرا میدر داده
شود. ساختار این شبکه  های عصبی که از ساختار مغز الهام گرفته شده، حاصل میشبکه

از ساختار   وریبهرهه دنبال  ب از چندین لایه پردازشی تشکیل شده است. یادگیری عمیق،
ورودی توزیع  در  سلسله    بازنمایی   منظور کشف به ،  ناشناخته  ساختاری  توسط  خوب 

 . باشدهای پردازشی هستند، میکه همان لایه مراتبی از مفاهیم 

تری از  های سطح بعدی، قادر به حل مفاهیم پیچیدهدر این ساختار با رفتن به لایه 
های بعدی قادر به استفاده  های خام را پردازش و لایههای اولیه دادهشود. لایهمسئله می

تر  های قبلی جهت بدست آوردن اطلاعات پیچیدههای موجود در لایهاز اطلاعات نرون
ی ورودی هر  سازند. به عنوان مثال، در پردازش یک تصویر، لایهها را فراهم میاز داده

ها را پردازش  های بعدی گروهی از پیکسل. لایهکندیک پیکسل از تصویر را پردازش می
از داده اولیه ممکن است متوجه شوند که  آورند. لایهها را بدست میو اطلاعاتی  های 

های بعدی ممکن است متوجه  که لایهتر از بقیه هستند، حال آنها تاریک برخی پیکسل
ای خیلی عمیق  د، و لایهده نظر را نشان می ها ساختار چشم بهشوند که از گروهی پیکسل

 متوجه شود که کل یک تصویر مربوط به یک انسان است.

  یادگیری عمیق  علت محبوبیت    3.2.1

های یادگیری ماشین نیازمند  تا قبل از پیدایش یادگیری عمیق برای چندین دهه، سیستم
تا استخراج ویژگی به موضوع داشت،  دامنه مربوط  در  را بهیک متخصص  صورت  ها 

دستی انجام دهد. انتخاب ویژگی برای یک مجموعه داده تاثیر بسیار زیادی در موفقیت  
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ویژگی استخراج  این  آن که  حال  دارد،  ماشین  یادگیری  مدل  بهیک  دستی  ها  صورت 

 بر و پیچیده خواهد بود.  فرآیندی زمان 

ل کرده و به  های خام را به بردار تبدیدهد، تا داده یادگیری عمیق این امکان را می
ها انجام  صورت دستی روی این دادهکه استخراج ویژگی را بهشبکه تغذیه کرد بدون این

ها را حتی بهتر از یک متخصص توسط تعداد  دهیم. یادگیری عمیق این استخراج ویژگی
های مختلفی که در ساختارش وجود دارد، در جهت حل مسئله مورد نظر برمبنای  لایه
توانند به صورت مستقیم  ها می این لایهدهد.  مربوط به مسئله انجام میهای آموزشی  داده

تفاوت این عمل    2-1شکل  های خام را بیاموزند.  و به تنهایی نمایشی انتزاعی از داده
جا، یک نمایش انتزاعی و  در این   دهد.را در یادگیری ماشین و یادگیری عمیق نشان می 

داده از  در  فشرده  تولید میهای خام  در شبکه  نمایش  چندین لایه  این  از  شود. سپس، 
داده  شده  میفشرده  استفاده  خروجی  تولید  برای  ورودی  مثال،  های  عنوان  به  شود. 

مختلف. همچنین در طی فرآیند آموزش شبکه،   های دستههای ورودی به بندی دادهطبقه
های  تزاعی ممکن از دادهشود تا بهترین نمایش اناین مرحله توسط شبکه عصبی بهینه می

مدل  معناست که  بدان  این  آورد.  بدست  را  و  ورودی  انجام  برای  عمیق  یادگیری  های 
سازی فرآیند استخراج ویژگی، به تلاش دستی بسیار کمی نیاز دارند. برای مثال،  بهینه

اگر بخواهیم از یک مدل یادگیری عمیق برای شناسایی تصویر یک خودرو استفاده کنیم،  
ها  های خاصی از خودرو )شکل، اندازه، چرخ( را استخراج کرده و آنبتدا باید ویژگیدر ا

دهد. یعنی،  بندی را انجام میرا به ورودی الگوریتم بدهیم. به این ترتیب الگوریتم، طبقه
نویس باید مستقیما وارد عمل شده تا مدل نتیجه مطلوب را بدست آورد. حال  یک برنامه

انسانی  عمیق استخراج ویژگی  که، در یادگیریآن ها در داخل خود مدل بدون دخالت 
 بینی مطلوب را برای مسله انجام دهد. تشخیص داده شده تا پیش 

 شود. مرحله استخراج ویژگی بخشی از فرآیندی است که در شبکه مصنوعی عمیق انجام می

از   یادگیری عمیق، این است که با حجم زیادی  تامین  دادهدومین مزیت بزرگ  ها 
های آموزشی میل به افزایش دقت  های یادگیری عمیق با افزایش مقدار دادهشود. مدل می

های سنتی یادگیری ماشین، پس از یک نقطه اشباع، مدل دیگر  دارند. در مقابل، مدل
 بهبودی را به همراه ندارد. 
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 گی تفاوت یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در استخراج ویژ     2-1شکل 

 دلیل اهمیت یادگیری عمیق     4.2.1
کنیم، جایی که فناوری یادگیری عمیق در دستیابی به  سابقه زندگی میما در یک زمان بی

از موفقیت را در کشف سیارات  بسیاری  موثری  بوده و نقش  های جدید کمک کننده 
ها و ذرات زیراتمی داشته است. فراخورشیدی، کشف داروهای جدید، تشخیص بیماری

رو هستیم. تغییرات  بهوقفه رو های بیکه با چالش  کنیمای زندگی میما همچنین در دوره
کند و می تواند روزی به دلیل منابع محدود منجر به  آب و هوایی تولید غذا را تهدید می

جنگ شود. چالش تغییرات محیط زیستی به سبب افزایش روز افزون جمعیت انسانی  
دیدی از هوش دارد  ها نیاز به سطح جدر حال تشدید است. دامنه و مقیاس این چالش

 شود.  پذیر میکه با یادگیری عمیق امکان

 های موجود در یادگیری عمیق چالش    5.2.1

های دهه اخیر  انگیزترین فناورییادگیری عمیق، پیشگام هوش مصنوعی و یکی از هیجان
زمینهمی در  حاضر  حال  در  و  تشخیص  باشد.  تشخیص گفتار،  همانند:  مختلف  های 

اتوموبی دامنهلسرطان،  و  خودران  میهای  نظر  به  بسته  قبلا  رسید، کاربرد  هایی که 
ای دارند. به عقیده برخی کارشناسان این روند با سرعت بیشتری ادامه خواهد  گسترده

 های دیگری را نیز فتح خواهد کرد.  یافت و دامنه
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اساس   عمیق،  یادگیری  داشت که  خواهد  وجود  ترس  این  موارد  این  از  برخی  در 

داری سوق  اد و اجتماع زندگی جامعه بشری را تهدید، و انسان را به بیکاری یا بردهاقتص
ها بسیار کارآمد عمل کرده است، دهد. با این همه که یادگیری عمیق در بسیاری از کار

نتوانستهآن هنوز  فناوری ها  همه  بر  محدودیتاند  هم  آن  دلیل  کنند.  غلبه  و  ها  ها 
در  چالش است که  انسان می هایی  دارد.  انسان  با ذهن  و  مقایسه  انتزاعی  روابط  تواند 

ها  گیری از آنو در تصمیم  ای بین مفاهیم مختلف را با اندک اطلاعات بیاموزد گسترده
های دقیق  های یادگیری عمیق در این قابلیت نیاز به دادهالگوریتم  ،استفاده کند. در مقابل

با عنوان "یادگیری عمیق: ارزیابی انتقادی" در    ایو زیاد دارند.گری مارکوس در مقاله
 گوید:چنین می  مورد این

"یادگیری عمیق امروزه فاقد سازوکاری برای یادگیری انتزاعی از طریق تعریف صریح  
میلیون  هزارن،  دارد که  را  عملکرد  بهترین  هنگامی  و  است  کلامی  حتی و  یا  و  ها 

 میلیاردها نمونه اموزشی وجود داشته باشد".

ها تنها در نگاشت  های یادگیری عمیق آن است که آنیکی دیگر از مشکلات الگوریتم 
زمینه  درک  در  اما،  هستند  خوب  بسیار  و خروجی  ورودی  آنداده  بین  از  ها  هایی که 

کنند خوب نیستند. در حقیقت، کلمه "عمیق" در یادگیری عمیق بیشتر اشاره  استفاده می
های پنهان است که در ساختار آن قرار دارد نه درک  تعداد لایهبه مرجع معماری فناوری و  

 عمیقی از آنچه که در حال انجام آن است. 

می را  عمیق  یادگیری  در  دیگر  حالی که،  چالش  در  دانست.  شفافیت  عدم  توان، 
و   𝑖𝑓توان توسط دستورات  را می1های مبتنی بر قاعده تصمیمات گرفته شده توسط مدل 

𝑒𝑙𝑠𝑒   این عدم بود.  نخواهد  پذیر  امکان  یادگیری عمیق چنین چیزی  در  ردیابی کرد، 
 شود. " یاد میجعبه سیاهشفافیت همان چیزی است که در یادگیری عمیق از آن به عنوان "

های تغذیه شده  ها را از طریق دادههای یادگیری عمیق، الگوها و همبستگیالگوریتم
ها را ایجاد  گیرند که حتی برای مهندسانی که آنگاهی تصمیماتی میکنند و  به آن پیدا می

اند، گیج کننده است. این امر زمانی که یادگیری عمیق کاری با اهمیت کم را انجام  کرده
اما وقتی تصمیم به سرنوشت یک متهم در  دهد، مشکلی را بهمی آورد.  وجود نخواهد 

 
1 rule-based 
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چرا که اشتباهات   .ساز خواهد بودر سرنوشتدادگاه یا معالجه پزشکی بیمار باشد، بسیا 
 طبق گفته مارکوس: همراه داشته باشد. تواند عواقب زیادی را بهمی

"مسئله شفافیت هنوز حل نشده است، کاربران هنگام استفاده از یادگیری عمیق برای 
های تشخیص پزشکی و تجارت مالی، دوست دارند درک کنند که چگونه کار در حوزه 

 سیستم مشخص یک تصمیم مشخصی را گرفته است." یک 

های دیگری  کند که یادگیری عمیق باید با فناوریهمچنین در مقاله خود پیشنهاد می
مبتنی نویسی  برنامه  روش همانند  سایر  و  ساده  قانون  همانند  بر  مصنوعی  هوش  های 

م اعصاب  یادگیری تقویتی ترکیب شوند. متخصصان دیگری همانند، پاسکال کافمن، علو
دانند که قادر به دستیابی به حل مسئله همانند  را کلید اصلی هوش مصنوعی واقعی می

 انسان خواهد بود.

بندی در صورت وجود  با این همه یادگیری عمیق در حال حاضر، برای مسائل دسته
 دهد. رایی را از خود نشان میآ های آموزشی کافی عملکرد خوب و کمجموعه داده

 یسه بین یادگیری ماشین و یادگیری عمیقمقا    6.2.1

مهم از  تفاوتیکی  قرار ترین  ماشین  یادگیری  با  تقابل  در  را  عمیق  یادگیری  های که 
های آموزشی است. یادگیری عمیق  دهد، عملکرد سیستم بر اساس افزایش تعداد نمونهمی

همراه نخواهند داشت.  های اموزشی کافی نتایج مطلوبی را بهدر صورت عدم وجود نمونه
های کم هم نتایج خوبی را از خود نشان  تواند با تعداد نمونهدر مقابل یادگیری ماشین می

به سخت نیاز  یادگیری عمیق  از  افزارهای پیشرفته داشته، حال  دهد. همچنین استفاده 
ل استفاده  هایی با قدرت پایین هم قابو رایانه  افزارتواند با سختکه یادگیری ماشین میآن

 باشد.  

تفاوت مهم و کلیدی که قدرت یادگیری عمیق را در مقابل یادگیری ماشین نشان  
طور خلاصه  ها هستند. بهصورت خودکار در این الگوریتمها به دهد، استخراج ویژگیمی
 مشاهده کرد.  2-1توان مقایسه بین یادگیری ماشین و یادگیری عمیق را در جدول می
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 مقایسه بین دو رویکرد یادگیری ماشین و یادگیری عمیق     2-1جدول 

 یادگیری عمیق  یادگیری ماشین معیار

ویژگی   ها ها در دادهنیاز به درک ویژگی هامهندسی ویژگی استخراج  به  نیاز  بدون 
 دستی

های کم  عملکرد عالی روی داده ها وابستگی به داده
 و متوسط

داده روی  عالی  های  عملکرد 
 بزرگ 

های ضعیف هم کار  روی ماشین افزار وابستگی به سخت
 کند می

 نیاز به ماشین قدرتمند 

 گاهی اوقات تا چند هفته  از چند دقیقه تا چند ساعت  زمان اجرا 

 
 رابطه بین هوش مصنوعی، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق     3.1

و   ماشین  یادگیری  مصنوعی،  هوش  اصطلاح  اوقات  اگرچه  بیشتر  در  عمیق  یادگیری 
طور کامل به  دیگر مرتبط هستند، اما بهگیرند و به یکجای هم مورد استفاده قرار میبه

دیگر قابل نمایش  ها با یک نحوه ارتباط آن  3-1کنند. در شکل  موارد مشابهی اشاره نمی
یادگیری ماشین  ای از  شود، یادگیری عمیق زیرمجموعهطور که مشاهده میاست، و همان

 و همچنین هوش مصنوعی است. 

 
 ارتباط بین هوش مصنوعی، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق     3-1شکل 
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ها را اینگونه تشریح توان آندیگر می برای درک تفاوت و تفکیک این سه گروه از یک
 کرد:

انسانی  طور که از نام آن پیداست هوش مصنوعی ترکیب هوش  همانهوش مصنوعی:   
نحوی که رفتاری همانند انسان را تقلید و خلاقانه مسائل را حل کند.  در ماشین است، به

در تلاش برای روشی است که رونوشتی از مغز انسان تر هوش مصنوعی،  طور دقیقبه
پیاده یعنی همانرا  انسان فکر میسازی کند،  و عمل  کند، کار میگونه که یک  کند، 

هایی قادرند، اشیا را شناسایی و تشخیص داده، آن را چنین سیستم  ،. برای مثال کندمی
کنون سیستمی که بتواند به سطح کامل  جا کرده و یا کارهایی دیگری را انجام دهد. تا جابه

انسان   آن هم عدم درک کامل مغز  پیدا کند ساخته نشده، و دلیل  انسانی دست  هوش 
 شود.  تر میدر تبدیل به واقعیت نزدیک  ز  رو  بهاست. گرچه که ساخت چنین سیستمی روز  

انه را  یای از هوش مصنوعی است، رایادگیری ماشین که زیرمجموعهیادگیری ماشین:  
ریزی صریح  سازد، که قادر به یادگیری از طریق تجربه و بدون برنامهای توانمند میگونهبه

دادهمی توسط  یادگیری  این  مسئلشود.  هر  به  متناسب  میهایی که  داده  آن  به  شود،  ه 
ای مشابه از  کنند تا در مواجه با مسئلهای را میان ورودی و خروجی مسئله پیدا میرابطه 

گیری چگونه یک تصمیمبیند که،  آن استفاده کند. یادگیری ماشین اینگونه آموزش می
 ، و روشی برای تحقق بخشیدن به هوش مصنوعی است. برای مسئله انجام دهد

عمیق:   زیرمجموعهیادگیری  عمیق  ساختار  یادگیری  از  و  بوده  ماشین  یادگیری  از  ای 
گیری حل یک مسئله مشابه مغز انسان استفاده  های عصبی برای تقلید در تصمیمشبکه

های متفاوتی در آن  دهد، ولی قابلیتکند، و همان کار یادگیری ماشین را انجام می می
توان بیان کرد، در  وجود دارد. در مقایسه یادگیری ماشین با یادگیری عمیق اینگونه می

کند،  ها استخراج میها را از ساختار دادهطور خودکار ویژگیکه یادگیری عمیق بهحالی
گیری  صورت دستی انجام گیرد و اگر در تصمیماین عمل توسط یادگیری ماشین باید به

پیشح مسئله  برنامهبینیل  یا  آنگاه متخصص  دهد،  انجام  را  نادرستی  باید  های  نویس 
ای تکامل یافته  توان نسخهصراحتا به حل این مشکل بپردازد. پس یادگیری عمیق را می

 ای از یادگیری ماشین دانست.و پیشرفته
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تحقق بخشیدن به هوش طور که دیدیم، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در راستای  همان
ای نزدیک به سطح کاملی از هوش  کنند. با این امید که بتوانیم در آیندهمصنوعی تلاش می

مصنوعی دست پیدا کنیم. پس یادگیری ماشین و یادگیری عمیق ابزاری هستند، در جهت  
رسیدن به هوش مصنوعی. به بیانی دیگر هر الگوریتم یادگیری ماشین که یادگیری عمیق هم 

به مصنوعی  هوش  است،  آن  میزیرمجموعه  هوشحساب  الگوریتم  هر  اما  مصنوعی  آید، 
باشد ولی یادگیری  های خبره، هوش مصنوعی مییادگیری ماشین نیست. به عنوان مثال سیستم

 آیند. حساب نمیماشین به

 

 یادگیری عمیق کاربردهای     4.1

تحلیل کلان  وهای تجزیهند، انواع برنامهکنمواردی که امروزه از یادگیری عمیق استفاده می
برد شامل موارد  های خاصی که از یادگیری عمیق بهره میشود. زمینهها را شامل میداده

 زیر است: 

های  های مرتبط با زبان، ساختار، معنا، تفاوتپیچیدگیدرک  پردازش زبان طبیعی:   •
ها برای یادگیری انسان  ترین کارسختها یکی از  ظریف در لحن، عبارات و کنایه

های مختلف اجتماعی به  است. آموزش مداوم از بدو تولد و قرار گرفتن در محیط
می به  انسان کمک  نسبت  را  خود  شخصی  بیان  شکل  و  مناسب  پاسخ  تا  کند 

های مختلف بدست آورد. استفاده از یادگیری عمیق در پردازش زبان طبیعی  سناریو
دهی  های زبانی و پاسخبا آموزش ماشین، با در نظر گرفتن تفاوتدر تلاش است تا  

در بسیاری از مسائل    پردازش زبان طبیعی  مناسب به همان سطح انسانی دست یابد.
احساسات،   تحلیل  همانند:  طبقهمدل خود  زبان،  متن،  سازی  بازیابی  بندی 

های پرسش  مساز کلمات، درک زبان گفتار، ترجمه ماشینی، سیستاطلاعات، تعبیه
 کند. استفاده میاز یادگیری عمیق و پاسخ و غیره 

تحولات اخیر در رباتیک ناشی از پیشرفت در هوش مصنوعی و یادگیری    رباتیک: •
سازد تا محیط خود را درک و به آن  ها را قادر میعمیق است. هوش مصنوعی ربات

انتظار داشته  میواکنش نشان دهند. این تحولات به این معنی است که ما   توانیم 
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از ربات آیندهباشیم که  در  بهها  فزایندهای نزدیک  انسانی  طور  عنوان دستیار  به  ای 
 استفاده به عمل آید. 

های  های گسترده و مشهور یادگیری عمیق دستیاریکی از کابردهای مجازی:  دستیار •
شود تا درباره  ها میها سبب فرصتی برای آنمجازی است. هر تعامل با این دستیار

صدا و لهجه شما بیشتر اطلاعات کسب کند. در نتیجه یک تجربه تعاملی انسانی  
کسب   ی برا  ق یعم  یری ادگی از    یمجاز   ارانی دستآورد.  ثانویه را برای شما به ارمغان می

شام شما    مات ی کنند، از تنظ  ی در مورد موضوعات خود استفاده م  شتریاطلاعات ب
ها مکان  تا  بازد  یگرفته  آن  هایموسیقی  ا ی  دیپر  که    رندیگیم  اد ی ها  مورد علاقه. 

  ی ها   ت یاز قابل  گرید   ی کیانسان درک کنند.   ی ع ی زبان طب  ی ابی دستورات شما را با ارز
ترجمه کن   ی است که سخنران  نیا  ی مجاز  ارانی دست متن  به  را  برادیخود  شما    ی، 

  ی به معنا   یمجاز  ارانی دست   .دن را رزرو کن  ی شما هاو قرار ملاقات  دنسیبنو  ادداشتی
به خدمت شما کلمه    یواقع  مآن  چرا که،  .هستند  آماده  را    یتوانند همهیها  کارها 

شما   نیب  یخاص شما تا هماهنگ  یهاخودکار به تماس یی انجام دهند، از پاسخگو
 . میت یو اعضا 

عمیق  اتوماسیون صنعتی: • در محیط  یادگیری  ایمنی کارگران  ارتقا  مانند  در  هایی 
طور خودکار زمان نزدیک شدن کارگر  دهد تا بهها خدماتی ارائه میها و انبارکارخانه

 یا اشیا به ماشین را تشخیص دهد. 

تواند انقلابی در کشاورزی ایجاد کند. یادگیری عمیق  یادگیری عمیق می  کشاورزی: •
ازد تا تجهیزات لازم را برای افتراق گیاهان زراعی و  س امروزه کشاورزان را قادر می

صورت  دهد تا بهها این توانایی را میکار گیرد. این قابلیت به ماشینهای هرز بهعلف
های هرز پاشیده و گیاهان دیگر را دست نخورده  ها را روی علفانتخابی علف کش

ماشین همچنین،  رایانهبگذارد.  بینایی  از  یادگیری  های کشاورزی که  قابلیت  با  ای 
ها،  ها، کودها، قارچ کشتواند با پاشش انتخابی علف کشبرند، میعمیق بهره می

توانند گیاهان بخصوصی را بهینه کنند. علاوه بر کاهش استفاده  ها میکشحشره  
توان در سایر عملیات  از علف کش و بهبود تولیدات مزرعه، از یادگیری عمیق می

 استفاده از کود، انجام آبیاری و برداشت نیز گسترش داد.کشاورزی مانند: 
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دریایی:شناخت گونه • شناسا   قات یتحق  های  مورد  بخش    یی ا ی در  ی ها گونه  یی در 

قابل توجه    ی ها شرفتیاست. با پ  انوسیاق   ط یحفاظت از مح  یاز اقدامات برا  ی مهم
 شده است. شتریموضوع ب نی، علاقه به اقیعم ی ریادگی

ر جهت  محققین سرطان شروع به استفاده از یادگیری عمیق د  پزشکی:  تحقیقات •
 اند.های سرطانی کردهشناسایی راهی برای شناسایی خودکار سلول 

ای  طور گستردهبه  های یادگیری عمیقاستفاده از تکنیک  اخیرا   تصویربرداری پزشکی: •
ای  یج دلگرم کنندهبرای تجزیه و تحلیل تصاویر پزشکی مورد استفاده قرار گرفته و نتا 

 های بزرگ از خود نشان داده است.ویژه برای مجموعه دادهبه

در سیستم  گر:های توصیهسیستم • یادگیری عمیق  برای استخراج  های توصیهاز  گر 
 شود. ها استفاده میهای معنادار برای توصیهویژگی

یادگیری  های جدید در  تشخیص حرکت یکی از زمینه  حرکت:اشارات و  تشخیص   •
های ساطع  ل ماشین است و مربوط به شناخت حرکات صورت انسان است. سیگنا 

ها قادرند با انرژی، تاخیر زمانی و تغییر فرکانس احساسات و یا حتی  شده از سنسور
 شی و خصوصیات آن را شناسایی کند. 

در کودکان:   • رشد  تاخیر  رشتشخیص  اختلالات  و  اوتیسم  د  اختلالات گفتاری، 
بهتوانمی درمان  و  تشخیص  ببرد.  بین  از  را  خوب کودک  زندگی  کیفیت  موقع  د 
انگیزی بر سلامت جسمی، روحی و روانی کودک داشته باشد.  تواند تاثیر شگفتمی

ترین کابردهای یادگیری عمیق، تشخیص زودهنگام و  از همین رو، یکی از خاص
 بخشی این مشکلات مربوط به کودکان است.دوره بهبود

 

اغلب فقط    نیماش  یریادگی  از   ،است که این    قیعم  یریادگیو    نیماش  یریادگی  نیوت عمده بتفا  کی
م  یکارها  یبرا استفاده  ی  .شودیخاص  مقابل،  جدکمک کننده    قیعم  یریادگدر  حل   نیتری به 

 ری است. مشکلات نژاد بش
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 خلاصه فصل 

 با  یادگیری را می استفاده تجربه و توان بهتر شدن عملکرد در یک وظیفه خاص 
 تمرین دانست.

 اش در یک کار خاص با تجربه بهبود یابد دارای  ای که کاراییهرگونه برنامه رایانه
 یادگیری است.

 سازی و اجرا خواهد بود: یادگیری یادگیری ماشین با سه رویکرد متفاوت قابل پیاده
 تقویتی نظارت و یادگیری نظارت، یادگیری بدونبا

 بر ماشین  مدل  یادگیری  متمرکز  طراحی  خاص،    استهایی  حوزه  یک  در  که 
های آموزشی داده شده به مدل یادگیری را  مبنای دادههای کامپیوتری برالگوریتم

تا در مواجه  آوردمیها بدست  صورت خودکار از طریق تجربه و آزمایش از دادهبه
 د نشان دهد. های جدید در همان حوزه بتواند رفتاری مشابه انسان از خوبا داده

 صورت  ها را بهتواند برخلاف یادگیری ماشین استخراج ویژگییادگیری عمیق می
 خودکار انجام دهد. 

 

 های مروری پرسش

 

 شود؟ یادگیری عمیق هنوز هم از یادگیری ماشین استفاده  میچرا با وجود  .1

 دهد؟ ها را چگونه و از چه طریقی انجام مییادگیری عمیق استخراج ویژگی .2

 تفاوت مهم یادگیری عمیق و یادگیری ماشین در چیست؟ .3

 های موجود در یادگیری عمیق را شرح دهید؟چالش .4

چه ارتباطی بین هوش مصنوعی، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق وجود دارد؟  .5



 

 
 
  

 یادگیری بانظارت عمیق: 
 خور، بازگشتی و همگشتیی عصبی پیش هاشبکه

 اهداف 

 های عصبیفرآیند یادگیری در شبکه ▪

 خور، بازگشتی و همگشتیهای پیشکهآشنایی با شب ▪

 های عمیقهای آموزش در شبکهچالش ▪
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 مقدمه    0.2

الگور  یاریبس معمار  نیماش  یریادگ ی  یها  تمیاز  از  استفاده  "کم  یهایموجود  عمق" 
بردار   ی ها نیهسته، ماش ونی پنهان، رگرس هیلا  کیبا   یعصب یهااز جمله شبکه .کنندیم

آموخته شده توسط   های بازنماییدهد که ینشان م ینظر  جی. نتاگرید  یار یو بس بان یپشت
  هایاز ورود   دهی چیپ   ی لزوماً ساده بوده و در استخراج انواع ساختارها   ییها ستمیس  ن یچن

 .  ناتوان هستند

ب  ینظر  ی ها استدلال  می  یکی ولوژیو  راستای  نشان  در  که  س دهند    ی ستمیساخت 
به    از ی ن،  ها این دادهاز    و قدرتمند   سطح بالا   های بازنماییاستخراج    یی توانا   با  هوشمند 

معمار  یی ها مدل  است کهقیعم  ی با  بس  ی  لا  یاریشامل    ی خطریغ  یپردازش  ی ها هیاز 
  ی سازگار   لیدل به  ، ها شبکه  نیاز ا  نمونه  نیو پرکاربردتر  نیبهترشاید بتوان گفت،    باشد.می

   هستند.  هیچند لا یعصب ی ها شبکه ،ها آن با انواع داده

 های عصبی مصنوعی شبکه    1.2

توانایی افزایش  انسان  توسط  جدید  علوم  کشف  از  برای  هدف  است.  انسانی  های 
وابستگی خود را به توانایی اولیه فرآوری   ،بنابراین ؛آتش را اختراع کردیم ،پز غذاوپخت

منجر به افزایش مصرف کالری و شاید رشد تمدن  امر،  غذا در معده کاهش دادیم. این  
گونه شناخته شده دیگری موفق به انجام آن نشد. چرخ و دیگر وسایل  چیزی که هیچ  ،شد

 نقلیه را اختراع کردیم تا سرعت سفر محدود به پاها نشود.  

است   فرد طبیعتمنحصربه های  تراع بشر و رشد تکنولوژی روایتی از گونهداستان اخ
های خود را گسترش  نهایت افقهای خود فراتر رفته و بیوقفه از تواناییطور بیکه به

ها مربوط به ساختار مغز انسان است. سیستم  رود. بیشتر این پیشرفتداده و به آینده می
توانایی و  انسان  آن گسعصبی  از یک سیستم عصبی  های  انسان  و پیچیده است.  ترده 

فلسفه   و  احساس، تخیل  استدلال،  تفکر،  قابلیت  با  پیچیده  است. و  بسیار    برخوردار 
درکی  اگر بتوانیم    .افتداتفاق میانسان  مغز  نیز در سیستم عصبی داخل  یادگیری  فرآیند  

آوریم بدست  مغز  نحوه کار  را از چگونگی  توانایی  این  بتوان  شاید  که    ،  آورد  بدست 
 سازی کرد.  ها پیادهرونوشتی از آن را در ماشین
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با وجود اینکه مغز یکی از اجزای بسیار پیچیده و قدرتمند در ساختار بدن موجودات  

سازندهمی اساسی  ساختمان  میباشد،  درک  قابل  و  ساده  نسبتا  آن  شبکهی  های  باشد. 
می  ساختار  همین  از  رونوشتی  مصنوعی  شبکهعصبی  مصنوعی  باشند.  عصبی  های 

های محاسباتی بوده که سازوکار یادگیری را همانند شبکه عصبی طبیعی از ساختار  مدل 
 کند.  سازی میمغز انسان شببیه

انسان   از تعدادی زیادی    ،استعصبی طبیعی    یشبکهکه همان  ساختار مغز  خود 
نرون تشکیل شده نام  به  دارند:  نرون.  است  واحد ساده  نوع جز تشکیل دهنده  ها سه 

 توان مشاهده کرد.  می 1-2. نمایی از آن را در شکل آکسونو   سوما، هادندریت

کسوننرون آ از  استفاده  با  دندریت ها  و  یک ها  با  میها  پیدا  اتصال  به    .کننددیگر 
شود. این نقاط اغلب در  ها سیناپس گفته می دهنده بین آکسون و دندریتمناطق اتصال 

محرک به  میپاسخ  تغییر  خارجی  در  های  یادگیری  که  است  تغییرات  همین  کنند، 
به را  زنده  میموجودات  فرآیندوجود  ایجاد  با  خودش  داخل  در  نرون  هر  های  آورد. 

خارج   خود  از  سیگنالی  سیگنالشیمیایی،  توسط  کرده،  نرون  هر  از  شده  ارسال  های 
کسون نرون های ارسالی،  شود. بر اساس این سیگنالمنتقل می  به دندریت نرونی دیگر   آ

سازی از ساختار  های عصبی مصنوعی یک شبیهدهد. شبکه مغز کار خاصی را انجام می 
 باشد: مغز انسان است و بر پایه این فرضیات می

اطلاعات   . 1 ساختار پردازش  نروندر  نام  به  زیاد،  تعداد  با  ساده  انجام  های  ها 
 گیرد.می

 شوند.های شبکه منتقل میها از طریق اتصالات بین نرونسیگنال  . 2
ها در  هر اتصال، وزن مربوط به خود را دارد، که در یک شبکه عصبی این وزن . 3

 شوند.سیگنال انتقالی ضرب می
فعال  . 4 تابع  یک  طریق  از  نرون  بهر  ورودیساز،  وزنر  جمع  خود که  دار  های 

 باشد را اعمال کرده تا سیگنال خروجی را ایجاد نماید. های ورودی میسیگنال 
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 نمایی از یک شبکه عصبی طبیعی       1-2شکل 

های مختلف آن شبکه را معماری شبکه  با توجه با این فرضیات، الگوی اتصال بین نرون
 گویند.  الگوریتم آموزشیها بر اتصالات را و روش تعیین وزن

دهد. در  یک شبکه عصبی از کنار قرار هم دادن چندین نرون تشکیل یک لایه را می
های  شبکه عصبی مصنوعی محاسباتی از تابع را با انتشار مقادیر محاسبه شده از نرون

پارامتر واسطه محاسبه  ها به عنوان  )های( خروجی و استفاده  از وزن  ورودی به نرون
از تغییر وزنمی استفاده  با  یادگیری  به نرونکند.  اتفاق میهای متصل  افتد. مطابق  ها 

های  های خارجی برای یادگیری در ساختار مغز مورد نیاز است، در شبکهآنچه که محرک 
داده خارجی،  محرک  این  مصنوعی  نمونهعصبی  هستند، که  آموزشی  حاوی  های  ای 

 باشند.  خروجی می-از ورودیهایی جفت

از تصاویر که  برای مثال؛ داده  های آموزشی ممکن است حاوی بازنمایی پیکسلی 
هایی مانند، سگ،گربه و خرگوش به عنوان خروجی باشد. این  ورودی مسئله و برچسب

های آموزشی با استفاده از بازنمایی ورودی به ساختار شبکه عصبی تغذیه  جفت داده 
های آموزشی بسته  های خروجی را انجام دهد. دادهینی مربوط به برچسببشده تا پیش

بینی شده )به عنوان مثال: گربه( برای یک ورودی خاص بازخوردی  به میزان خروجی پیش 
وزن میدر  ارائه  شبکه  در  موجود  نرونهای  بین  وزن  خطاهای  کنند.  به  پاسخ  در  ها 

ها اصلاح عملکرد  د. هدف از تغییر وزنشون بینی شده در یک شبکه عصبی تنظیم میپیش
ها با  تر باشند. بنابراین، وزنهای بعدی صحیحها در تکراربینیمحاسباتی است، تا پیش 

 شوند، تا خطای محاسباتی کاهش یابد.  دقت و به صورت ریاضی تعدیل و تصدیق می
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های آموزشی  دادهاساس ورودی و خروجی  ها برها بین نرونپی وزندربا تنظیم پی 

بینی  شود تا پیشمرور زمان پالایش میهای عصبی بهعملکرد محاسبه شده توسط شبکه
تری صورت گیرد. بنابراین، اگر شبکه عصبی با تصاویر مختلف و زیادی آموزش  دقیق

طور صحیح در تصویری که تاکنون  پیدا کند، در نهایت قادر خواهد بود تصویر گربه را به
 ده نکرده است، بشناسد.آن را مشاه 

اساس موارد  دهد. این معماری بررفتار یک شبکه عصبی را معماری آن شبکه شکل می
 شود:زیر تعریف می

 هاتعداد نرون •
 هاتعداد لایه •
 هانحوه اتصالات بین لایه  •

ترین معماری یک شبکه عصبی که از آن به عنوان شبکه عصبی چند لایه  شناخته شده
لایه تشکیل    3توان نام برد، که از  شود، میپرسپترون چندلایه نیز خوانده میکه همچنین  
. لایه ورودی اطلاعات را دریافت،  لایه خروجیو    لایه پنهان،  لایه ورودیشده است:  

دهد.  یک یا چند لایه پنهان عمل پردازش را انجام داده و لایه خروجی نتایج را نشان می 
رویم که توانایی حل مسائل  پنهان، به سمت یک شبکه عمیق میهای  با افزایش تعداد لایه

به همتایان کم عمق خود دارا می پیچیده ادامه شبکه تر را نسبت  های عصبی  باشد. در 
 لایه را معرفی خواهیم کرد.لایه و چندتک

 پرسپترون     1.1.2

فرانک روزنبلات   7195که در سال    1پرسپترون آزمایشگاه هوانوردی کرنل توسط   2در 
باشد.  بند دودویی می ترین نوع یک شبکه عصبی مصنوعی و یک دستهاختراع شد، ساده

ساختار تشکیل دهنده این شبکه عصبی تنها یک لایه ورودی به همراه تنها یک خروجی  
شمایی از آن در شکل    شود.لایه نیز گفته میرو به آن شبکه عصبی تکاست، از همین

شود، در این شبکه تعداد  طور که مشاهده میبه تصویر کشیده شده است. همان  2-2
ها پس از محاسبه با استفاده از یک تابع  دار آنزیادی ورودی وجود دارد که جمع وزن

پیشفعال  را  خروجی  میساز  ها  کند.  بینی  ورودی  از  لیستی  داشتن  𝑥با  =

 
1 perceptron 
2 Frank Rosenblatt 
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{𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛}   هر ورودی دارای یک بردار وزن به صورت،𝑤 = {𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛} 
 شود:محاسبه می 1-2دار از طریق معادله وزن جمع  .خواهد بود

𝑛𝑒𝑡 =∑𝑤𝑖 ∗ 𝑥𝑖 + 𝑏

𝑛

𝑖=0
                                                 1 −   معادله   2

 آورد:را بدست می yخروجی  θساز بر اساس حد آستانه  سپس تابع فعال 

𝑦 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡) = {
1, 𝑖𝑓 𝑛𝑒𝑡 ≥ 𝜃
0, 𝑖𝑓 𝑛𝑒𝑡 < 𝜃

 

 
 شمایی از یک پرسپترون      2-2شکل  

 الگوریتم یادگیری پرسپترون 

توان نشان داد یادگیری در پرسپترون با تکرار الگوریتم آن،  با داشتن فرضیات مناسب می
هایی  شبکه منجر به تخمین وزنهای درست همگرا خواهد شد. یعنی یادگیری  به وزن

های  اساس ورودیسازد تا مقادیر درست را در خروجی برخواهد شد که شبکه را قادر می 
مسئله تولید کند. در الگوریتم پرسپترون، برای هر بردار ورودی هنگام آموزش، شبکه  

طایی  کند و آن را با مقدار درست مقایسه کرده تا مشخص شود آیا خخروجی را تولید می
کند و آموزش  ها تغییر نمیرخ داده است یا خیر. در این شبکه اگر خطایی رخ ندهد وزن

 تا زمانی که شبکه بدون خطا شود ادامه پیدا خواهد کرد. 

تغذیه کرده به شبکه  را  ورودی  بردار  یک  نرونفرض کنید  از  یکی  و  ها جواب  ایم 
وزن برای این شبکه    𝑚یعنی مقدار ورودی با هدف یکسان نیست.    ؛دهداشتباهی می
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دهد. اگر نرونی  هر نرون متصل به گره ورودی یک وزن به خود اختصاص میوجود دارد،  

 𝑖هستند، که    𝑤𝑖𝑘های مورد نظر  بنامیم، وزن 𝑘که خروجی اشتباه را تولید کرده است  
از  می اساس می   𝑚تا    1تواند  این  بر  وزن باشد.  تغییر میدانیم که کدام  کنند. حال  ها 

آیا هر وزن خیلی  ها را بررسی میچگونگی تغییر وزن اولین مسئله این است که  کنیم. 
𝑦𝑘باشد. محاسبه  بزرگ یا خیلی کوچک می − 𝑡𝑘    (تفاوت بین خروجی𝑦𝑘   که نرون )
ید نرون انجام دهد. اگر این مقدار منفی  که با  است  ( 𝑡𝑘 )انجام داده و مقدار هدف  

توان آن را کنترل  کنیم و برعکس اگر مثبت بود با کم کردن خطا میشد، آن را بزرگتر می
 گیرد:ها براساس معادله زیر انجام میکرد. نحوه تغییر وزن

∆𝑤𝑖𝑘 = −(𝑦𝑘 − 𝑡𝑘) × 𝑥𝑖 

ها تا  تصمیم بگیریم که وزنبا این حال قبل از اینکه قانون یادگیری به پایان رسد، باید  
چه اندازه تغییر کنند. این کار با ضرب مقدار بالا در پارامتری به نام نرخ یادگیری انجام  

نماد  می توسط  معمولا  می  𝜂شود، که  داده  سرعت نمایش  یادگیری  نرخ  مقدار  شود. 
-هنگاممعادله آخر بهباشد. بر این اساس  کند و بسیار مهم می یادگیری شبکه را تعیین می

 نویسیم: ها را اینگونه می سازی وزن

𝑤𝑖𝑗 ← 𝑤𝑖𝑗 − 𝜂(𝑦𝑖 − 𝑡𝑖). 𝑥𝑖  

 توان به صورت زیر مشاهده کرد. بر این اساس الگوریتم یادگیری پرسپترون را می 

 الگوریتم یادگیری پرسپترون 

 مقداردهی ابتدایی  •

 مقادیر کوچکی تنظیم شود. 𝒘𝒊𝒋ها  ی وزنبرای همه

 آموزش •

 تا زمانی که همه خروجی درست باشند:  Tبرای تکرار 

 𝒈:با استفاده از تابع فعال سازی  jسازی هر نرون محاسبه تابع فعال -
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𝒚𝒋 = 𝒈(∑𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊

𝒎

𝒊=𝟎

) =

{
 
 

 
 𝟏, 𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊∑ اگر

𝒎

𝒊=𝟎

> 𝟎

𝟎, 𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊∑ اگر

𝒎

𝒊=𝟎

≤ 𝟎

 

 شود:هنگام میصورت زیر بهجداگانه به صورت  ها بههریک از وزن-

𝒘𝒊𝒋 ← 𝒘𝒊𝒋 − 𝜼(𝒚𝒊 − 𝒕𝒊). 𝒙𝒊 

 فراخوانی •

 : jسازی برای هر نرون محاسبه تابع فعال -

𝒚𝒋 = 𝒈(∑𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊

𝒏

𝒊=𝟎

) = {
𝟏, 𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊 اگر > 𝟎

𝟎, 𝒘𝒊𝒋𝒙𝒊 اگر ≤ 𝟎
 

 و ناتوانی پرسپترون در حل آن  XORمساله 

به    های ورودی که، تمام نمونهکند تا اینرا تعدیل میها  الگوریتم یادگیری پرسپترون وزن
دسته ورودیدرستی  اگر  شوند.  بهبندی  یکها  از  خطی  و  صورت  تفکیک  قابل  دیگر 

نباشند خاتمهجداسازی  یادگیری  الگوریتم  این  بود.  ،  نخواهد  عصبی  پذیر  شبکه  این 
پذیر ها لزوما تفکیکهالگوهای بین دستلایه در مسائل دنیای واقعی به دلیل اینکه،  تک

نیستند همینخطی  از  بود.  نخواهد  و کاربردی  استفاده  قابل  سراغ دسته،  به  از رو  ای 
 دارد.ها خواهیم رفت که قدرت بیشتری در حل مسائل دنیای واقعی شبکه

ها گریزی است بر این محدودیت که در  استفاده از یک لایه پنهان در ساختار شبکه  
را در نظر    3-2برای درک بهتر از این موضوع شکل )آ(    جود دارد.لایه وهای تکشبکه

 Bبه کلاس   [1،0]و   [0،1]تعلق دارد و   Aبه کلاس   [1،1]و   [0،0]بگیرید؛ جایی که  
راحتی قابل مشاهده است که هیچ خط مستقیمی وجود ندارد که بتوان  متعلق است. به
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بند خطی همانند  رو، یک دستهدیگر جدا کرد. از همینطور کامل از یکدو کلاس را به

 پرسپترون در این مورد عملکرد بسیار ضعیفی دارد.

 

 با نگاشت آن  XORمساله   )ب(              XORبندی )آ( مساله دسته                

 داده شدهدر فضای اصلی و انتقال XORمساله      3-2شکل  

جای یکی از دو پرسپترون استفاده شود، چه اتفاقی خواهد افتاد؟ از  با این حال، اگر به 
اختصاص داده    Bبه کلاس    𝑔2و    𝑔1توان فهمید که  فضای بین  شکل )آ( به راحتی می

زیر   از    𝑔1شود و فضای  بالاتر  به کلاس    𝑔2یا  این    Aباید  پیدا کند. حال  اختصاص 
 نگاشت را در نظر بگیرید:

𝑥 → [
𝑓(𝑔1(𝑥))

𝑓(𝑔2(𝑥))
]      ,    𝑓(𝑥) = {

1, 𝑖𝑓 𝑛𝑒𝑡 ≥ 𝜃
0, 𝑖𝑓 𝑛𝑒𝑡 < 𝜃

 

داده شده است. نتیجه این نگاشت در    1-2به شکلی است که در معادله    𝑔𝑖(𝑥)اکنون  
ها  سبینیم، حال کلاطور که به وضوح میقابل مشاهده است. همان  3-2شکل )ب(  

نمایی    4-2باشند. شکل  صورت خطی در یک فضای جدید قابل تفکیک شدن میبه
به کدام کلاس تعلق    xدهد. بسته به اینکه  کلی از پرسپترون دوبعدی دولایه را ارائه می

 خواهد بود.   1یا  0داشته باشد، خروجی 
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 پرسپترون دو لایه      4-2شکل 

   خور عمیقهای پیششبکه    2.1.2

محدودیتهمان از  یکی  شد،  بیان  شبکه طور که  اصلی  تکهای  توانایی  های  تنها  لایه 
صورت مسئله با    پذیر خطی باشند، در غیر اینها جدایی را داشتند، که داده  بندیدسته

توان از لایه پنهان  ها قابل حل نخواهد بود. در جهت حل این محدودیت میاین شبکه
ها که اساس یادگیری عمیق  ای از این شبکهستفاده کرد. نمونهبین لایه ورودی و خروجی ا

شبکه  هستند،  چندهم  پرسپترون  عصبی  آنهای  از  همچنین  بوده که  عنوان  لایه  با  ها 
   شود.خور عمیق نام برده میهای پیش شبکه

انواع  ها در یادگیری عمیق به دلیل سازگاری آن با  ها شبکهها از پرکابردتریناین شبکه
ها تصویر، متن  چرا که برای ورودی آن هیچ محدودیتی وجود ندارد که داده  .مسائل است

خور، نداشتن هیچگونه اتصال بازخوردی  دلیل نام گذاری آن به پیش و یا ویدیو باشند.  
های  های مدل دوباره به خود مدل بازگردنند. نروناست، که از طریق آن بتوان خروجی

هر لایه   در  فعال موجود  تابع  استفاده می از یک  ورودی،  ساز مشترک  برای لایه  کنند، 
   .ها استورودی همان بردار خام از داده

های لایه قبلی  دار مجموعه نرونها با رفتن به هر لایه دیگر، جمع وزندر این شبکه
شوند تا در  ساز غیرخطی به لایه دیگر منتقل میمحاسبه شده و پس از اعمال تابع فعال 
عمیق   خورپیششمایی از یک شبکه عصبی    5-2نهایت به لایه خروجی برسند. در شکل  

 تماما متصل قابل مشاهده است. 
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 خور عمیق تماما متصل معماری یک شبکه عصبی پیش  5-2شکل 

خور عمیق به صورت زیر خواهد  های عصبی پیشبا تکیه بر مفهوم لایه، معماری شبکه
 بود:

 ورودی تنها یک لایه  •
 یک یا چند لایه پنهان، تماما متصل  •
 تنها یک لایه خروجی  •

 پردازیم:ها میی عمل و کاربرد هر یک از این لایهاکنون به نحوه

و  این لایه  :  لایه ورودی بوده  مشاهده  قابل  دادهاولین لایه  دریافت  ورودی  نحوه  های 
ها نمایانگر  معمول تعداد نرونطور  کند. در این لایه بهها( به شبکه را تعیین می)بردار

خور در ارتباط به  های عصبی پیشهای در شبکه است. این لایه در شبکهتعداد ویژگی
های شبکه این امکان وجود  صورت تماما متصل است. در سایر معماری های پنهان بهلایه

 دارد که، این ارتباط تماما متصل نباشد.

پنهان مقادیر  خوهای عصبی پیشدر شبکه:  لایه  دارد.  پنهان وجود  یا چند لایه  یک  ر 
لایه وزن بین  اتصالات  در  شبکه ها  رمزنگاری  چگونگی  استخراج  ها  در  عصبی  های 

های خام است. کلمه پنهان دلالت بر این موضوع دارد  گرفته شده از داده اطلاعات یاد
سازی توابع  برای سیستم خارجی قابل رویت نیست. این لایه امکان مدل   که، این لایه

دهد. وجود یک لایه پنهان برای اکثر مسائل کافی خواهد بود؛ هر چه این  غیرخطی را می 
ها افزایش پیدا کند، تولید این شبکه به زمان بیشتری نیاز خواهد داشت، در  تعداد لایه
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ها در هر لایه  ها و نرونتری را حل کند. تعداد بهینه لایهتواند مسائل پیچیدهعوض می
ی پنهان  ها در هر لایهتا به مساله وابسته خواهد بود. انتخاب تعداد مناسب نرونعمد

بسیار مهم و ضروری است، چرا که در موفقیت فرآیند حل مسئله نقش کلیدی را دارند.  
به باید  تعداد  نروناین  از  تعداد کم  انتخاب  انتخاب شوند.  آزمایشی  ها سبب  صورت 

ی پنهان،  سویی دیگر، تعداد زیاد نرون استفاده شده در لایهبرازش خواهد گردید. از کم
 برازش را بوجود خواهد آورد.  منجر به افزایش غیرضروری زمان آموزش و امکان بیش

بود و  این لایه آخرین لایه :لایه خروجی بینی یا جواب  پیش ای است که قابل مشاهده 
سته به نوع طراحی ما برای مسئله  گیرد. این خروجی بمسئله در این لایه قابل صورت می

بندی  ای دستهای از احتمالات باشد که مربوط به یک مسئلهتواند، مجموعهمور نظر می
ای رگرسیون باشد. این خروجی  است، یا یک خروجی ارزیابی شده که مربوط به مسئله

با مسئله مورد  ها در این لایه متناسب  شود. تعداد نرونساز تعیین میبا توجه به تابع فعال 
بندی دودویی باشد، لایه خروجی شامل دو نرون باشد. برای مثال اگر مسئله دستهنظر می

 خواهد بود. 

 ساز تابع فعال    2.2

فعال  را تابع  عصبی  شبکه  از  مدل  یک  معماری  در  و کلیدی  مهم  بسیار  نقش  سازی 
لایه دیگر در پایان فرآیند  برخوردار است. از این تابع جهت انتشار خروجی هر لایه به  

گیری در  ساز تصمیمشود. در بیانی ساده، تابع فعال محاسباتی در هر نرون استفاده می
دار است. ها باید فعال و یا کدام یک غیرفعال شود را عهدهکه کدام یک از نرونجهت این

توابع فعال به استفا بیشتر  های عصبی  خطی در شبکه سازی غیرطور کلی،  قرار مورد  ده 
 گیرند.  می

فعال  شبکهتابع  در  استفاده  مورد  پیش سازی  شبکههای  برخی  برخلاف  های  خور، 
های خاصی را در خود به همراه داشته  تواند از هر تابعی باشد، بلکه باید ویژگی دیگر نمی 

تابع  پذیر و یکنوا نزولی بوده، همچنین مشتق اول این  باشد. این تابع باید پیوسته، مشتق
ساز پرکاربرد  راحتی قابل محاسبه باشد. در ادامه به بررسی چند نمونه از توابع فعال باید به

 در یادگیری عمیق میپردازیم. 
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نام  تابع سیگموید که همچنین از آن به عنوان تابع منطقی  :  (sigmoid)  تابع سیگموید

کاربردیمی  برده از  یکی  فعال شود،  توابع  شبکهخطی  غیرسازی  ترین  عصبی  در  های 
بندی دودویی در  مصنوعی است. از این تابع جهت محاسبه احتمال برای مسائل دسته

شود. این تابع خروجی احتمالاتی را به صورت مقادیر بین صفر  لایه خروجی استفاده می
 قابل تعریف است: 2-2کند، و توسط معادله  تا یک برای هر دسته تولید می 

𝜎(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) =
1

1+ 𝑒−𝑥                                                          2−  معادله   2

 شمایی از این تابع قابل مشاهده است.  6-2در شکل 

 

 سازی سیگموید تابع فعال    6-2شکل 

 :مزایا

 توان استفاده کرد.های پنهان میخطی است، بنابراین از آن در لایهغیر •
 پذیر است. مشتقجا در همه •
بندی  تواند برای مسائل دستهدامنه خروجی آن صفر و یک است، بنابراین می •

 استفاده شود.

 عایب: م

های دور از مبدا نزدیک به صفر است، بنابراین یادگیری  ی ورودیگرادیان برا •
برای نرونمبتنی های اشباع )نرونی که به حداکثر یا حداقل مقدار  بر گرادیان 
 رسیده باشد( شده با استفاده از سیگموید بسیار کند است. خود 

فعال  • تابع  عنوان  به  دستهوقتی  مسائل  برای  آخر  لایه  در  استفاده  سازی  بندی 
   باشد.ها لزوما یک نمیشود، جمع همه کلاسمی
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آن    ی مواقع خروج  یاست که در برخ  یتابع صفر مرکز تابع صفر مرکز نیست ) •
(. مقدار این تابع همیشه بین صفر تا یک  باشد   صفرو کمتر از    صفراز    شتریب

تواند صفر باشد و همیشه مقداری بیشتر از صفر  است. بنابراین میانگین آن نمی
 خواهد بود. 

 نیاز به محاسبه نمایی دارد، بنابراین سرعت همگرایی کندی دارد. •
، تقریبا  𝑥زرگ مشکل محو گرادیان دارد. برای مقادیر بسیار کوچک یا بسیار ب •

 بینی وجود ندارد.تغییری در پیش

تواند با اعداد منفی  مزیت این تابع این است که می  :(Tanh)  تابع تانژانت هذلولوی
این تابع مقداری بین  راحت باشد، و به صورت  می  -1تا    1تر برخورد کند. خروجی 
 قابل نمایش است: 3-2معادله 

 𝜎(𝑥) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
                                                         3−  معادله   2

 :مزایا

 کند. نرمال می  1تا  -1بین خروجی نرون را تا محدوده  •
تر  سازی تابع زیان آساناست تا بهینه  1برخلاف سیگموید یک تابع صفرمحور •

 شود.

 عایب: م

 مشکل محو گرادیان دارد. •
 محاسباتی هزینه زیادی دارد. از لحاظ  •
 مشکل اشباع را دارد.   •

تابع یکسوساز خطی، که در لایه    :(Rectified Linear Unit)  تابع یکسوساز خطی
ترین توابع در یادگیری عمیق  کاربرد گیرد، امروزه یکی از پرپنهان مورد استفاده قرار می

 قابل نمایش است: 4-2است. این تابع در معادله 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = max(0, 𝑥)                                                                           4−  معادله     2

 
1 zero-centered function 
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از صفر   یا مساوی  بزرگتر  به مقدار  را  به صفر، ورودی  با تنظیم مقادیر ورودی منفی 

های  های منفی مقدار صفر و برای ورودیکند. در بیانی دیگر، برای ورودییل میتبد
 قابل مشاهده است. 7-2مثبت حد بالا ندارد. شمایی از این تابع در شکل 

 :مزایا

دهد خیلی سریع همگرا  از نظر محاسباتی خیلی کارآمد بوده و شبکه اجازه می •
 هذلولوی محاسبات نمایی ندارد.شود. نسبت به سیگموید و تانژانت می

 کند. از مشکل محو گرادیان جلوگیری می •

 عایب: م

شوند یا صفر  ها به صفر نزدیک میدارد. وقتی ورودی  1ReLUمشکل مرگ   •
تواند برای یادگیری از الگوریتم  شود. بنابراین نمیهستند، گرادیان تابع صفر می

استفاده کند.پس مرگ   انتشار  ن  ReLUمشکل  داده دائمی  اگر  های  یست. 
 ها دوباره فعال شوند.آموزشی جدیدی اضافه شود، ممکن است این نرون

 کند. از مشکل انفجار گرادیان جلوگیری نمی •

 
 سازی یکسوساز خطی تابع فعال      7-2شکل 

سازی  کاملا مشابه با تابع فعال این تابع    :(Leaky ReLU)  داررخنه   تابع یکسوساز خطی 
معرفی  یکسو آن  تفاوت  است.  خطی  می  𝛼  پارامتر  یکساز  اجازه  که  دهد  است 

فعال گرادیان عدم  در صورت  تابع  های کوچک  این  رو،  همین  از  فعال شوند.  سازی، 

 
1 Dying ReLU 
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این تابع در معادله  برد.  ها در طول فرآیند آموزش را بین میسازی مشکل مرگ نرونفعال 
 قابل نمایش است: 2-5

𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = {
𝑥              𝑥 ≥ صفر ∶  اگر 

𝛼𝑥        𝑥 < صفر ∶ اگر 
                                  5 −  معادله     2

 قابل مشاهده است.  8-2شمایی از این تابع در شکل 

 
 دار رخنه یکسوساز خطیسازی تابع فعال    8-2شکل 

 :مزایا

کند. چرا که هنگام محاسبه مشتق اجازه یک  را رفع می  ReLUمشکل مرگ   •
 دهد.گرادیان کوچک را می

 تر است. از لحاظ محاسباتی سریع •

 عایب: م

 کند. از مشکل انفجار گرادیان جلوگیری نمی •
 را یاد بگیرد.  𝛼 تواند مقدار پارامترشبکه عصبی نمی •
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بیشینه استفاده میاین   :(Softmax)  هموارتابع  در لایه خروجی  آن  از  شود،  تابع که 

بندی از  ساز سیگموید بوده، و برای مشکلات مربوط به دستهای از تابع فعال یافتهتعمیم 
بینی احتمالاتی را  سازد که یک پیششود. این تابع این امکان را فراهم میآن استفاده می

انجام  برای مسئله دسته از دو دسته  بهبندی بیش  و  تعریف    6-2صورت معادله  دهد، 
 شود: می

𝑆(𝑦𝑖) =
𝑒𝑦𝑖

∑ 𝑒𝑦𝑗𝑗
                                                           6−  معادله     2

 

 شود. بندی دودویی، از تابع سیگموید در لایه خروجی استفاده میدر مسائل دسته ▪

 شود.تابع سیگموید استفاده میبندی چندبرچسبی، در لایه خروجی از در مسائل دسته ▪

 شود.هموار در لایه خروجی استفاده میبندی چندکلاسه، از تابع بیشینه در مسائل دسته ▪

 توان استفاده کرد.های پنهان میساز خطی در تمامی لایهتابع یکسو  ▪

 

 سازیمقایسه توابع فعال

نه خروجی، صفرمحور  های داماساس معیارسازی را برمقایسه توابع فعال   1-2در جدول  
 اند. بودن یا نه، مشکل اشباع، محاسبه و مشکل محو گرادیان خلاصه شده

 سازی فعال وابعت مقایسه   1-2 جدول

 محاسبه  محو گرادیان اشباع  محور-صفر دامنه  تابع  

sigmoid [0,1] مقادیر  خیر برای 
 مثبت و منفی

 کند و نمایی بله 

Tanh [-1,1]  مقادیر  بله برای 
 مثبت و منفی

 کند و نمایی بله 

ReLU [0,+∞] مقادیر  خیر برای 
 منفی

و  سیگموید  از  بهتر 
 تانژانت هذلولوی 

 سریع

LeakyReLU [-∞,  سریع خیر ندارد بله  [∞+



 

 56 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیری عمیق: 

                      
  

  زیان تابع     3.2

کند که شبکه  شود، تعیین میتابع زیان که همچنین از آن به عنوان تابع هزینه نامبرده می
های  بوده و یکی از جنبهآل ما آموزش دیده شده تا چه اندازه نزدیک به معیار ایدهعصبی 

داده از  پس  آموزش  در شبکهمهم  مناسب  معماری  و  آموزشی خوب  های عصبی  های 
 انتخاب تابع زیان مناسب نقش مهمی در سرعت همگرایی شبکه دارد.  . است

های بانظارت، قصد داریم خطا را برای هر نمونه آموزشی در طول فرآیند  در الگوریتم
گیرد. تابع  سازی انجام میهای بهینهیادگیری به حداقل برسانیم. این کار توسط الگوریتم

دهد تا توانایی مدل را بسنجد.  گیری این میزان خطای مدل در را انجام میزیان اندازه
اندازه آل  ایده  به معیاراین است که چقدر شبکه عصبی  نمایانگر  گیری شده  این مقدار 

است. می  نزدیک  شبکه  آمده  بدست  مقدار  این  با  توجه  بروزرسانی  با  تکرار  با  تواند 
   های خود، سبب به حداقل رساندن این میزان خطا شود.وزن

زیان،  ،طور کلیبه تابع  اصلی  هدف  اندازه  مفهوم  مقادیر  بین  خطا  میزان  گیری 
مقدار واقعی مسئله و    𝑦که  با فرض این  باشد. شده و مقدار واقعی مسئله می  زدهتخمین

�̆�    ،باشد زده  تخمین  هزینه که  خروجی  تابع  باید خروجی  مدل  بهترین  داشتن  جهت 
,𝐿(𝑦صورت  به �̆�) = 𝑦 − �̆�  انتخاب تابع زیان به نوع مساله   به حداقل برسد. باشد،می

بندی و رگرسیون این تابع زیان متفاوت خواهد  برای مسائل مختلف دستهبستگی دارد و  
ها  بندی، قصد داریم تا یک توزیع احتمالاتی برای مجموعه کلاسدر یک مساله دسته  بود.
 ا بیابیم. که، در مسائل رگرسیون، قصد داریم یک مقدار خاص ربینی کنیم. حال آنپیش

 بندی مربوط به دسته زیانتوابع     3.1.2

 بندی را پوشش خواهیم داد. در این بخش توابع زیان مربوط به دسته

 زیان آنتروپی متقاطع  

دسته مانند  مسائل گسسته  در  است که  ریاضی  روشی  متقاطع  استفاده  آنتروپی  بندی 
میمی محاسبه  را  احتمال  دو  بین  فاصله  تابع  این  تعریف  شود.  زیر  به صورت  و  کند 
 شود: می
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𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, �̂�) =
1
𝑛
∑𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1
log(�̂�) 

که به صورت    شودیاستفاده م   ییمتقاطع دودو  یاز آنتروپ  ییدودو  یها یبنددسته  یبرا
 :شودیم ف یتعر ریز

𝐵𝑖𝑛𝑎𝑟𝑦 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑦, �̂�) = −
1
𝑛
∑(𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1
log(�̂�) + (1 − 𝑦𝑖)(1 − log(�̂�))) 

 1لیبر -واگرایی کولبک

شود و معیاری برای  بندی استفاده میاین تابع مشابه با آنتروپی متقاطع در مسائل دسته
صورت  گیری تفاوت بین توزیع احتمال از توزیع احتمال پایه است. معادله آن بهاندازه

 شود:زیر تعریف می

𝐾𝐿(𝑦, �̂�) = ∑𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

log (
𝑦𝑖
�̂�𝑖
) 

 مربوط به رگرسیون  زیانتوابع     4.1.2

 در این بخش توابع زیان مربوط به رگرسیون را پوشش خواهیم داد. 

 (MSE)2میانگین خطای مربعات 

باشد، و میانگین اختلاف مربعات بین مقادیر  ترین توابع زیان در رگرسیون میاز معروف
 کند:  بینی شده را توسط معادله زیر محاسبه میواقعی و پیش

𝑀𝑆𝐸(𝑦, �̂�) =
1
𝑛
∑(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2
𝑛

𝑖=1
 

 

 
1 Kullback–Leibler divergence 
2 Mean squared error loss 
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 (MAE)1میانگین خطای قدرمطلق

شود. این تابع میانگین اختلاف  از این تابع برای مسائل مربوط به رگرسیون استفاده می
 کند: بینی شده را توسط معادله زیر محاسبه میقدرمطلق بین مقادیر واقعی و پیش

𝑀𝐴𝐸(𝑦, �̂�) =
1
𝑛
∑|𝑦𝑖 − �̂�𝑖|

𝑛

𝑖=1
 

 دهی اولیه های وزنرویکرد    2.2

نتایج،  اولین مرحله در هنگام ساخت یک شبکه عصبی در جهت دستیابی به بهترین 
سازی  درستی صورت پذیرد، بهینهباشد. اگر این کار بهها میمقداردهی اولیه به پارامتر

گرادیان  در کمترین زمان حاصل خواهد شد. در غیر این صورت همگرایی با استفاده از 
ها جهت مقداردهی اولیه، دادن مقادیر  کاهشی غیر ممکن خواهد شد. یکی از این پارامتر

شوند، باید  هایی که در طول آموزش شبکه استفاده میباشد. وزنها می ابتدایی به وزن
ها تاثیر بسیار  مقادیر ابتدایی برای شروع آموزش را داشته باشند. این مقداردهی اولیه وزن

در سرعت همگرایی و دقت شبکه دارند. مقادیر خودسرانه سبب ایجاد همگرایی    زیادی
یادگیری می فرآیند  رفتن  بین  از  یا  برای  کند  مناسب  انتخاب یک روش  بنابراین  شود. 

های گوناگونی برای این کار  ها عمیق فرآیندی مهم خواهد بود. روش آموزش در شبکه
 پردازیم.ها می وشوجود دارد که در ادامه به بررسی این ر

 ها با صفر مقداردهی اولیه همه وزن    1.2.2

ها  کند که، در ابتدا به همه وزنهای ساده بوده و به این صورت عمل مییکی از روش 
هنگام شوند. این ایده گرچه مفید  ها بهمقادیر صفر بدهیم و در طول فرآیند آموزش وزن

ها با صفر مقداردهی  د دارد. اگر تمام وزنرسد اما، مشکلی در این روش وجوبه نظر می
ها  ها با توجه به تابع زیان یکسان خواهد بود. بنابراین، تمام وزنشوند، مشتق همه آن

 های پی در پی ارزش یکسانی دارند. پس از تکرار

 
1 Mean absolute error loss 
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 مقداردهی اولیه تصادفی     2.2.2

هر وزن مقداری متفاوت  شود تا  دهی اولیه با مقادیر تصادفی شروع میدر این روش، وزن
داشته باشد. این روش هم با دو مشکل محو گردایان و انفجار گرادیان به همراه خواهد  

تر و سرانجام  ها کوچک باشند، گرادیان به مرور کوچک و کوچک بود. اگر مقادیر وزن
ناپدید خواهد شد. این عمل سبب همگرایی کند و یا بدترین حالت از بین رفتن فرآیند  

یری را به همراه خواهد داشت. در مقابل مشکل محو گرادیان در این روش، امکان  یادگ
وزن مقادیر  اگر  بود.  خواهد  نیز  گرادیان  انفجار  آمدن  باشند،  بوجود  بزرگ  بسیار  ها 

شود.  ها شبکه میسازی بزرگ در وزنهنگامها بزرگ خواهد شد و سبب بهگرادیان آن
همراه نخواهد  بدترین حالت سرریز و خروجی را به  نتیجه این عمل ناپایداری و یا در

 داشت. 

 یادگیری انتقالی     3.2.2

ها به مدل هدف است. های آموزش دیده از سایر مدل روشی دیگر استفاده از مقدار وزن
وزن اولیه  مقداردهی  آموزش  فرآیند  شروع  در  روش  این  در  ترتیب  این  ها صورت  به 

 آموزد.ر را میهای مدل دیگگیرد، بلکه وزننمی

 1ت ومقداردهی اولیه یکنواخت گلور    4.2.2

هم شناخته    2مقداردهی اولیه خاویر مقداردهی اولیه یکنواخت گلوروت که همچنین با نام  
خاص در    انحراف معیاررا براساس توزیع با میانگین صفر و    Lهای لایه  شود، وزنمی

 به صورت یکنواخت در بازه: ،شبکه

[−√
6

(𝑛𝑙−1 + 𝑛𝑙)
, √

6
(𝑛𝑙−1 + 𝑛𝑙)

] 

 باشد. می  Lو    L-1ها در لایه  تعداد نرون  𝑛𝑙و    𝑛𝑙−1که در این معادله    .کندمقداردهی می 

 
1 Glorot Uniform Initialization 
2 Xavier Initialization 
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 1مقداردهی اولیه هنجار هی     5.2.2

دستیابی  ی قبلی در جهت  های لایه ها با در نظر گرفتن اندازه نروندر روش هی، وزن
شوند. در  تر به بهینه سراسری و به حداقل رساندن تابع زیان مقداردهی اولیه میسریع

با مقادیر تصادفی و بر اساس میانگین صفر و انحراف معیار    Lها در لایه  این روش وزن

√
2

𝑛𝑙−1
 شوند.مقداردهی اولیه می باشد، می L-1ها در لایه تعداد نرون 𝑛𝑙−1که  

 ها سازی وزنهنگامبهو  هاسازبهینه    3.2

ها در شبکه سعی در  سازی وزنهنگاماز طریق بهکه    هایی هستندها الگوریتمیسازبهینه
ها برای  به حداقل رساندن تابع زیان دارند، یعنی همان هدف اصلی ما از آموزش شبکه

وزن داریم،  است که سعی  نظر  مورد  بهمسئله  تا شبکه    تنظیم شوندای  گونههای شبکه 
آورد. را بدست  یادگیری  بهینه  توانایی  الگوریتم  در  انتخاب  سازی مناسب نقش مهمی 

 سازی وجود دارد.  های مختلفی برای بهینهسرعت همگرایی شبکه دارد. روش

از محبوب یکی  الگوریتمترین و متداول گرادیان کاهشی  این  های  ها در شبکهترین 
هستند. این  عصبی  الگوریتم  نمونه  این  میدیگر  نیوتن  روش  با  ها،  روش  این  باشد. 

سازی نقش دارد.  های یک تابع در بهبود بهینهاستفاده از مشتق مرتبه دوم با یافتن ریشه
بر مشتق مرتبه اول، پیچیدگی محاسباتی را به  های مبتنیروش نیوتن در مقایسه با روش

های گرادیان کاهشی  یل، استفاده  از روشدهد. به همین دل میزان قابل توجهی افزایش می
حالت ساده این روش    گیرد.در فرآیند آموزش شبکه عصبی بیشتر مورد استفاده قرار می

 کند:صورت زیر محاسبه میهای آموزشی بهگرادیان خطا را برای تمام نمونه

 الگوریتم گرادیان کاهشی

:𝒘با فرض اینکه :  , بردار وزن 𝜼:نرخ یادگیری, 𝑳(𝒘):  تابع زیان 

 هامقداردهی اولیه وزن -1

 
1 He Normal Initialization 
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 تا زمان همگرایی حلقه را انجام بده:-2

𝑳(𝒘)��گرادیان را محاسبه کن،      

𝝏𝒘
 

𝒘هنگام کن، ها را بهوزن     ← 𝒘− 𝜼
𝝏𝑳(𝒘)

𝝏𝒘
 

 ها را برگردانوزن-3

توان همانند یک کوهنورد )ضریب وزن( تصور  می  9-2این الگوریتم را مطابق شکل  
کرد، که قصد دارد از کوه )تابع هزینه( به سمت دره )کمینه هزینه( و در هر مرحله با  

 ها )نرخ یادگیری( پایین بیاید. یک تندی شیب )گرادیان( با طول قدم

 
 الگوریتم گرادیان کاهشی    9-2شکل 

بهینه تغییر در  سازی مبتنیالگوریتم گرادیان کاهشی، یک روش  با  و  بوده  بر تکرار 
ها در جهت به حداقل رساندن تابع زیان  های داخلی شبکه و بروز کردن تدریجی آنوزن

کند. فرآیند  در تلاش است. اندازه گام در هر تکرار الگوریتم را نرخ یادگیری تعیین می
شود(،  بع زیان تغییری مشاهده نشود )به آن همگرایی گفته میتکرار تا جایی که در تا

 گیرد.  انجام می
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نمونه تعداد  وقتی  عمل  الگوریتم گرادیان  در  از  استفاده  باشد،  زیاد  آموزشی  های 
چرا که باید در هر تکرار الگوریتم برای    .کاهشی زمان زیادی را به همراه خواهد داشت

ها انجام شود. از همین رو استفاده از الگوریتم گرادیان کاهشی تصادفی به  تمام نمونه 
کند، مفیدتر  هنگام میها را بهای از نمونهکه در هر تکرار الگوریتم تنها، دستهدلیل این

وجود دارد: گرادیان کاهشی    سه روش کلی برای استفاده از گرادیان کاهشیخواهد بود.  
بررسی  ای.  با یک نمونه، گرادیان کاهشی کامل و گرادیان کاهشی ریزدسته به  ادامه  در 

الگوریتم  از  بهینهانواع مختلفی  استفاده در شبکه های  های  سازی گرادیان کاهشی مورد 
 پردازیم. عمیق می

 ای دسته-ریزو  SGD(1( گردایان کاهشی تصادفی    .2.31

ها نمونه وجود داشته باشد، در چنین  های آموزشی میلیون فرض کنید در مجموعه داده
وضعیتی استفاده از روش گرادیان کاهشی، در هر تکرار باید گرادیان تمام این میلیون  

خواهد داشت. همراه بهمحاسبه شود، که این عمل پردازش و محاسبات زیادی را   نمونه
گرادیان کاهشی تصادفی،  لگوریتم گرادیان کاهش تصادفی حل کرده است.  این مشکل را ا

برخلاف گرادیان کاهشی،  و در آن    باشد یک روش تقریب تصادفی از گرادیان کاهشی می
با ورود  ، بلکه  شودهای آموزشی استفاده نمیی نمونهسازی تابع هدف از همهجهت بهینه

  ی بروزرسانشود،  سازی در هر دوره انتخاب میصورت تصادفی برای بهینهبه  کههر نمونه  
 است:  ری صورت زمعادله آن به .ندیآیبدست م د یجد ی ها اعمال و وزن

𝜃 = 𝜃 − 𝜂. ∇𝜃𝐽(𝜃, 𝑥
𝑖 , 𝑦𝑖) 

ا در  ز  𝐽مدل،    یپارمترها  𝜃معادله،    نیکه  آموزش   ی ورود𝑥𝑖   ان،یتابع  و    ینمونه 
 𝑦𝑖تواند نتایج  در این روش به دلیل پاسخ با هر ورود نمونه، می.  باشدیبرچسب آن م

همچنین در این روش مشکل گیر افتادن در  ناپایداری را در شبکه به همراه داشته باشد.  
 کمینه محلی نیز وجود دارد.  

های آموزشی  در روش گرادیان کاهشی کامل، شبکه با محاسبه خطا برای تمام نمونه
همراه ندارد.  رو، مشکل کمینه محلی را به  دهد. از همینانجام میها را  بروزرسانی وزن

 
1 Stochastic gradient descent 
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آموزش طولانی دو روش،  در مقابل زمان  این  بین  در پی خواهد داشت. در خلا  تری 

ریز استفاده میدسته- گرادیان کاهشی  نام دسته شود.  ای  به  این روش اصطلاحی   1در 
ر دوره تکرار برای محاسبه گرادیان را  های مورد استفاده در ه وجود دارد که، تعداد نمونه

هایی به  دسته -دسته، کل مجموعه آموزشی را به ریز-دهد. گرادیان کاهشی ریزنشان می
-ها را انجام میسازی پارامترهنگامها به دسته-تقسیم کرده، و براساس این ریز  𝑛تعداد  
 است:  ریصورت ز معادله آن به  دهد.

𝜃 = 𝜃 − 𝜂. ∇𝜃𝐽(𝜃, 𝑥
𝑖:𝑖+𝑛, 𝑦𝑖:𝑖+𝑛) 

 متغییر بوده و باید معقول انتخاب شود:  256تا  50ها از دسته-اندازه معمول ریز

دهند اما به حاظفه بیشتری نیاز  تری را ارائه می های بزرگ، گرادیان دقیقاندازه دسته  •
 دارد.

های کوچک، برای حفظ ثبات به دلیل واریانس زیاد در برآور گرادیان  اندازه دسته •
نیاز به نرخ یادگیری کوچکی دارد. انتخاب نرخ یادگیری کوچک به نوبه خود سبب  

 شود.کاهش فرآیند آموزش می

دسته، به دلیل استفاده و ترکیب دو روش گرادیان  -استفاده از گرادیان کاهشی ریز 
  ی ترکم  انس یتر بوده و وارمقاوم  ز ینسبت به نوو گرادیان کاهشی تصادفی    کامل  کاهشی

سازی  معمولا از این روش بهینه  از همین رو،  دارد.  یدارتری پا   ییهمگرا  جهیدر نت  ،  داشته
ها دارای یک نقطه ضعف  با این وجود، این روش   شود.در یادگیری عمیق استفاده می 

یادگیری نرخ  انتخاب  هستند:  آسامهم  همیشه کار  یادگیری  نرخ  درست  انتخاب  نی  . 
ی  نیست. جدای از این، انتخاب نرخ یادگیری یکسان در تمام مراحل آموزشی برای همه

الگوریتمپارامتر رو،  همین  از  بود.  نخواهد  بهینه  این  ها عملی  برای حل  متفاوتی  های 
همگرایی   تا  ارائه  الگوریتم  مختلف  مراحل  در  یادگیری  نرخ  تطبیق  جهت  در  مشکل 

بهسریع را  شبکه  آورتر  نمونهوجود  آدام  الگوریتمند.  از  کاربردی  بسیار  نرخ  ای  با  های 
 یادگیری تطبیقی است. 

 
1 batch 
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 1آداگراد    2.3.2

بهینه الگوریتم  یک  مبتنیآداگراد  میسازی  گرادیان  روش گرادیان کاهشی  بر  در  باشد. 
را با استفاده از یک نرخ یادگیری مشترک انجام    𝑤𝑖سازی هر پارامتر  هنگامتصادفی، ما به

میمی مشکلاتی  بروز  سبب  اوقات  بیشتر  در  عمل  این  از  دادیم.  یکی  آداگراد  شود. 
در این الگوریتم، نرخ    کند.هایی است که از نرخ یادگیری تطبیقی استفاده میالگوریتم

صورت نسبت عکس  به  هاهای مدل از طریق تغییر مقیاس آن یادگیری هر یک از پارامتر 
 کند: صورت زیر تطبیق پیدا میها، به  ی مقادیر قبلی مربع آنی دوم مجموع همهبا ریشه

𝑤𝑡+1,𝑖 = 𝑤𝑡,𝑖 −
𝜂

√𝐺𝑡
 ⊙ ∇𝑡,𝑖 

های گذشته  شامل مجموع مربع گرادیان 𝐺𝑡گرادیان تابع هزینه،    𝑡,𝑖∇که در این معادله  
 است. 

طور خودکار تنظیم  آداگراد این است که، نرخ یادگیری بهترین مزیت استفاده از مهم
با این همه، مجموع مخرج موجود به تدریج  شده   به تنظیم دستی آن نیست.  و نیازی 

تواند  شوند. این میزان نرخ یادگیری در حال کاهش میسبب فروپاشی نرخ یادگیری می
به  را  یادگیری  شود که  آن  سبب  حتی  یا  و  را کند  متوقف کند.    طوریادگیری  کامل 

 اند.های بعدی در جهت رفع این نقص ارائه شدهالگوریتم

 2دلتا آدا    2.3.3

باشد که مشکل کاهش نرخ یادگیری را برطرف یافته از الگوریتم آداگراد میآدادلتا گسترش
-های گذشته، تعداد گرادیانی گرادیانجای مجموع مربع همه  کند. این الگوریتم بهمی

های گذشته را برای  کند و سپس میانگین این گرادیانمی  xهای گذشته را محدود به اندازه  
𝑡∇کند. میانگین مقدار  وری ذخیره میبهره

های گذشته  تنها وابسته به میانیگن 𝑡در زمان   2
 شود: صورت زیر انجام میسازی پارامترها به هنگام و گرادیان کنونی دارد. به

 
1 Adagrad 
2 Adadelta 
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𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 −
𝜂

√(∇𝑡
میانگین (2

 ⊙ ∇𝑡 

صورت  توان آن را بهباشد، میگرادیان می   1از آنجایی که مخرج فقط جذر متوسط مربع 
 زیر بازنویسی کرد:

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 −
𝜂

(∇𝑡) جذر  متوسط  مربع
 ⊙ ∇𝑡 

 2پراب اسآرآم    2.3.4

مشکل کاهش  اسآرآم رفع  به  آداگراد،  الگوریتم  در  تغییر  با  آدادلتا  همانند  نرخ  پراب 
این نسخه اصلاحیادگیری می از یک متوسط کاهنده  پردازد.  آداگراد،  الگوریتم  از  شده 

پراب در حقیقت  اسکند. آرآمهای دور استفاده مینمایی برای حذف سوابق در گذشته
 باشد:با اولین بردار بدست آمده برای الگوریتم آدادلتا یکسان می

(∇𝑡
میانگین (2 = 𝑡−1∇)میانگین 0.9

2 ) + 0.1∇𝑡2 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 −
𝜂

√(∇𝑡
میانگین (2

 ⊙ ∇𝑡 

های  پراب الگوریتمی کارا و موثر در شبکهاسرآمطور تجربی نشان داده شده است که، آبه
 باشد. عصبی عمیق می

 ADAM(3(برآورد تکانه تطبیقی     2.3.5

تطبیقی تکانه  یادگیری     برآورد  نرخ  محاسبه  جهت  دیگری  روش  آدام،  اختصار  به  یا 
-های آداگراد و آرآمباشد. این الگوریتم از مزایای الگوریتمتطبیقی برای هر پارامتر می

میاس استفاده  گرادیانپراب  از  نمایی  فروپاشی  میانگین  و  در  کند  را   𝑣𝑡های گذشته 
 

1 root mean square 
2 RMSprop 
3 Adaptive Moment Estimation 
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کند.  ذخیره می  𝑚𝑡ای دوم گرادیان را در  تکانهعلاوه بر این آدام، میانگین   کند.ذخیره می
𝑚𝑡   و𝑣𝑡  :به ترتیب مقادیر میانگین و واریانس غیرمتمرکز هستند 

𝑚𝑡 = 𝛽1𝑚𝑡−1 + (1− 𝛽1)𝑔𝑡 

𝑣𝑡 = 𝛽2𝑣𝑡−1 + (1− 𝛽2)𝑔𝑡2 

زیر کنترل  آدام میانگین را توسط معادلات  های تحرک نمایی گرادیان و گرادیان مربع 
 کند: می

�̂�𝑡 =
𝑚𝑡

1− 𝛽1
𝑡 

𝑣𝑡 =
𝑣𝑡

1− 𝛽2
𝑡 

,𝛽2که ابرپامترهایی با مقادیر   𝛽1 ∈ سازی به صورت  هنگاماست. معادله نهایی به  [0,1]
 باشد: زیر می

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 −
𝜂

√𝑣𝑡
 ⊙ �̂�𝑡 

سایر روش از  آدام  میالگوریتم  عمل  بهتر  تطبیقی  و خیلی سریع های  همگرا    کند 
سازی همانند: فروپاشی نرخ  های بهینهالگوریتمشود. همچنین بر سایر مشکلاتی که  می

 کند. اند، غلبه میسازی و همگرایی آهسته غلبه کردههنگامیادگیری، واریانس بالا در به

 انتشار خطا الگوریتم پس    4.2

های عصبی آموزش  های اولیه پیدایش شبکهبیان شد، در سال   1طور که در فصل  همان
ناشناخته باقی ماند. علت آن هم پافشاری مینسکی و پاپرت بر عدم  لایه  های چندشبکه

های عصبی  های چندلایه بود. همین امر سبب شد،  مقالات شبکهتوانایی آموزش شبکه
دهه   توسط  رو  1980تا  رابطه  این  در  موفقیت  اولین  خوشبختانه  رود.  نابودی  به 

ار، سبب احیا و علاقه مجدد  انتشروملهارت و همکارانش در قالب ارائه الگوریتم پس
های عصبی گردید. با این حال چند چالش محاسباتی، همگرایی و  پژوهشگران به شبکه
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این شبکهبیش در  در شبکهبرازش  تحقیقات  دوباره  تا  یافت شد،  یک  ها  های عصبی 

 سقوط را تجربه کند.  

ها  این شبکه  های عصبی بخشید، تا دوبارهای به شبکههای اخیر، جان دوبارهپیشرفت
ها محدود به الگوریتم نبودند، افزایش دسترسی  محبوبیت زیادی پیدا کنند. این پیشرفت

با این  را در این بین داشتند.    اساسی ها، نقش  افزارها و قدرت محاسباتی سختبه داده
بخش ما  همه،   این  ادامه  پس  در  الگوریتم  بررسی  همراه گرادیان کاهشی  به  انتشار 

 پردازیم.می

های آموزشی وارد شده به الگوریتم و  اساس نمونههای عصبی بریادگیری در شبکه
ها مورد استفاده  گیرد. الگوریتمی که برای یادگیری در وزنها صورت می تغییرات در وزن

ای حساب  نام دارد. این الگوریتم از قاعده زنجیره  انتشار خطاالگوریتم پسگیرد،  قرار می
های مختلف از یک گره تا خروجی  کند و گرادیان خطا را در مسیراستفاده می  دیفرانسیل

گیرد و از دو  نظارت قرار میهای یادگیری با کند. این الگوریتم در رده روشمحاسبه می
نام به  اصلی  فاز عقبگرد تشکیل میفاز جلو  فاز  و  فاز جلورو جهت محاسبه  رو  شود. 

آوری  های مختلف، و فاز عقبگرد جهت جمعمحلی در گرهمقادیر خروجی و مشتقات  
 ها از گره تا خروجی مورد نیاز هستند.حاصل این مقادیر محلی در تمام مسیر

های آموزشی به شبکه عصبی تغذیه  ها به عنوان نمونه در این مرحله ورودیرو:  فاز جلو
توان  شده نهایی را می   بینیهای فعلی، خروجی پیش شوند. با استفاده از مجموعه وزنمی

 با نمونه آموزشی مقایسه کرد.

ها است. از آنجایی که این  سازی وزنهنگامهدف اصلی مرحله عقبگرد، بهفاز عقبگرد:  
 شود.شود، این مرحله به عنوان مرحله عقبگرد نامیده میمرحله از گره خروجی شروع می

فاز  که    اول در مرحله  کند که  طور خلاصه این الگوریتم به این صورت عمل میبه
گیرد، سپس  دهی اولیه انجام میبا اعدادی کوچیک تصادفی وزنشود، نامیده می جلورو

شود تا در  ساز محاسبه و به لایه دیگر منتقل میدار هر لایه توسط تابع فعال جمع وزن
بینی  بینی صورت گیرد. میزان خطای این خروجی پیشنهایت در لایه خروجی، یک پیش
شود و این احتمال بیشتر است که خطا در دور اول زیاد  شده با خروجی هدف مقایسه می

 باشد.  
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شود، برمبنای میزان خطایی که از فاز جلورو  مرحله دوم که فاز عقبگرد نامیده می
وزن آمده،  بهبدست  میها  سازی  پیشهنگام  میزان خطای  تا  مقدار  شوند  با  بینی شده 

این   شود.  تمام  هدف کم  برای  میزان خطا  این  تا  داده  انجام  دور  چندین  در  را  عمل 
ای  . در ادامه ابتدا قانون زنجیرهبینی شده به حداقل رسدهای آموزشی با مقادیر پیشنمونه

 .پردازیمبا مثالی به تشریح مرحله به مرحله این الگوریتم می   دهیم و سپسراشرح می

 ای قانون زنجیره 

.  ایجاد کندرا    ی ا  رهیزنج  نانوقدرک بهتری از    د توانیم  یک یگراف  ی استفاده از مدل ها 
  ی احتمال  ی ها و توابع در مدل   رهایروابط متغ  ف یتوص  یبرا  ی کیگراف  ی ها اساساً از مدل 

م بهشودیاستفاده  تابع  یک  که  فرض کنید  𝑓صورت  .  = 𝑓(𝑥) = 𝑓(𝑥(𝑦))  داشته
  :صورت زیر باشد بهباشیم و روابط توابع به عنوان مدل گرافیکی  

 

 

 

های گرافیکی یک  ها نوعی تابع هستند، بنابراین باید تصور کنید که هر گره در مدل متغیر
چگونه  دهند که  ها در سمت راست تصویر بالا، نشان میدهد. پیکانتابع را نشان می

 .شوندیمنتشر م  مشتقاطلاعات در 

و هر دو واریانس    𝑥2و    𝑥1داشته باشیم که دارای دو واریانس    𝑓حال اگر یک تابع  
مشتق جزئی بگیریم،    𝑦2و    𝑦1نسبت به    𝑓باشند. وقتی از    𝑦2و    𝑦1نیز دارای دو واریانس  

𝑓��خواهیم  شود. حال بیاید تصور کنیم میتر میمعادله کمی مشکل

𝜕𝑦1
را محاسبه کنیم.    

شود. در این حالت مشتق جزئی دارای دو  منتقل می  𝑓به   𝑥2و   𝑥1از طریق   𝑦1واریانس 
 صورت زیر خواهد بود.عبارت به
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  ی آنها گسترش م  قیاز طر  انسیوار  کی که    ییرها یتمام مس  دی، بایارهیزنج  نانودر ق 
مشتق  ،  دهیم  م یتعم  ر یز  یک یرا به عنوان مدل گراف  یارهیزنج  نانو. اگر قمحاسبه شود  ابدی

ای به فهم  شود. این درک از قانون زنجیرهصورت زیر محاسبه میبه  𝑦𝑖نسبت به    𝑓جزئی 
 کند.انتشار کمک میهر نوع پس

 

قابل نمایش است، و  10-2لایه داریم، که در شکل  3فرض کنید شبکه عصبی با حال، 
 باشد.می  1خروجی واقعی آن و   3و  2با داشتن مقادیر ورودی 

 
 ساختار شبکه عصبی با یک لایه خروجی      10-2شکل 
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 :صورتبه  هادهی اولیه با مقادیر تصادفی برای وزندر مرحله اول وزن

𝑤1 = 0.11 , 𝑤2 = 0.21 , 𝑤3 = 0.12 , 𝑤4 = 0.08  

𝑤5 = 0.14 , 𝑤6 = 0.15  

 شود.مشاهده می 11-2اند. این مقداردهی در ساختار شبکه در شکل  دهی شدهمقدار

 
 های شبکه مقداردهی اولیه وزن     11-2شکل 

ها ضرب شده و به  ها در وزنها به شبکه، ورودیدهی اولیه و تغذیه ورودیپس از مقدار
ها محاسبه و در خروجی یک مقدار  دار آنشوند. سپس جمع وزنلایه دیگر منتقل می

قابل مشاهده و نحوه محاسبات    12-2شود، این مرحله در شکل  بینی شده تولید میپیش
 باشد: در این مرحله به صورت زیر می

[2 3]. [0.11 0.12
0.21 0.08] = [0.85 0.48]. [0.14

0.15] = [0.191] 

 
 مرحله جلورو      12-2شکل 
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بینی شده را  حال زمان آن رسیده تا ببینیم که شبکه چگونه تفاوت بین خروجی پیش 

طور که گفته شد در  کند. همان  با خروجی واقعی در ارزیابی عملکرد شبکه محاسبه می
این مرحله با احتمال زیاد این مقدار با مقدار واقعی اختلاف زیادی خواهد داشت. این 

قابل مشاهده است. محاسبه این خطا در این مرحله پس    13-2تفاوت خطا در شکل  
 آید:از محاسبه به زیر بدست می

خطا =
1

2
(0.191− 1)2 = 0.327 

 
 محاسبه خطا     13-2شکل 

آموزش شبکه حداقل رساندن مقدار خطا بین مقادیر خروجی   در  ما  هدف اصلی 
و پیش آنواقعی  از  است.  ثابت  بینی شده  مسئله مقداری  واقعی  جا که مقدار خروجی 

بینی شده است، اما سوال اینجاست که چگونه  است، تنها را کاهش خطا تغییر مقدار پیش
را تغییر دهیم؟ همان ها تعیین کننده مقدار  ابل مشاهده است وزنطور که قاین مقدار 

رو باید آنها را تغییر داد تا میزان خطا کاهش یابد. این  بینی شده هستند، از همینپیش
وزنبه تغییر  و  سازی  پسهنگام  الگوریتم  در  عقبگرد  مرحله  در  توسط  ها  انتشار خطا 

ها با فرض اینکه  سازی وزنهنگامگیرد. نحوه محاسبه آن در به گرادیان کاهشی انجام می



 

 72 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیری عمیق: 

                      
  

�̇�𝑥    ،وزن جدید𝑤𝑥    وزن قدیم و𝜂    باشد، به صورت زیر قابل محاسبه نرخ یادگیری 
 است: 

�̇�𝑥 = 𝑤𝑥 − 𝜂 (
خطا��
𝜕𝑤𝑥

) 

 باشد:صورت زیر میبه  𝑤6هنگام سازی وزن برای  به عنوان مثال، نحوه به

�̇�6 = 𝑤6 − 𝜂 (
خطا��
𝜕𝑤6

) 

خطا��
𝜕𝑤6

=
خطا��

پیشبینی ��
∗
پیشبینی ��
𝜕𝑤6

 

خطا��
𝜕𝑤6

=

1
2 −پیشبینی ) (واقعی 

2

𝜕 بینی پیش
∗
𝜕(𝑖1𝑤1 + 𝑖2𝑤2)𝑤5 + (𝑖1𝑤3 + 𝑖2𝑤4)𝑤6

𝜕𝑤6
 

خطا��
𝜕𝑤6

= 2 ∗
1
2 پیشبینی ) − (واقعی 

𝜕 −پیشبینی ) (واقعی 

پیشبینی ��
∗ (𝑖1𝑤3 + 𝑖2𝑤4) 

خطا��
𝜕𝑤6

= ( بینی پیش − (واقعی  ∗ (ℎ2) 

خطا��
𝜕𝑤6

= ∆ℎ2 

 شود: هنگام میبه صورت زیر به  𝑤6بر این اساس  

�̇�6 = 𝑤6 − 𝜂∆ℎ2 

به از  وزنهنگامپس  همه  برای  بهسازی  میها،  خلاصه  زیر   شوند:صورت 

�̇�6 = 𝑤6 − 𝜂(∆. ℎ2) 
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�̇�5 = 𝑤5 − 𝜂(∆. ℎ1) 

�̇�4 = 𝑤4 − 𝜂(∆𝑤6. 𝑖2) 

�̇�3 = 𝑤3 − 𝜂(∆𝑤6. 𝑖1) 

�̇�2 = 𝑤2 − 𝜂(∆𝑤5. 𝑖2) 

�̇�1 = 𝑤1 − 𝜂(∆𝑤5. 𝑖1) 

 مشاهده هستند:ها در ماتریس به صورت زیر قابل پس از بازنویسی و قرار دادن آن

[
𝑤5
𝑤6
] = [

𝑤5
𝑤6
] − 𝜂Δ [

ℎ1
ℎ2
] = [

𝑤5
𝑤6
] − [

𝜂(∆. ℎ1)
𝜂(∆. ℎ2)

] 

[
𝑤1 𝑤3
𝑤2 𝑤4

] = [
𝑤1 𝑤3
𝑤2 𝑤4

] − 𝜂Δ [
𝑖1
𝑖2
] . [𝑤5 𝑤6] 

[
𝑤1 𝑤3
𝑤2 𝑤4

] = [
𝑤1 𝑤3
𝑤2 𝑤4

] − [
𝜂𝑖1Δ𝑤5 𝜂𝑖1Δ𝑤6
𝜂𝑖2Δ𝑤5 𝜂𝑖2Δ𝑤6

] 

هنگام کنیم،  های جدید را برای مثال خود بهتوان وزنها میاکنون با استفاده از این معادله
برابر   یادگیری  نرخ  مقدار  اینکه  فرض  وزن  0.05با  زیر  مقادیر  صورت  به  جدید  های 

 شوند: محاسبه می

Δ = 0.191− 1 = −0.809   

[
𝑤5
𝑤6
] = [

0.14
0.15] − 0.05(−0.809) [0.85

0.48] = [
0.17
0.17] 

[
𝑤1 𝑤3
𝑤2 𝑤4

] = [
0.11 0.12
0.21 0.08] − 0.05(−0.809) [23] . [0.14 0.15] 

[
𝑤1 𝑤3
𝑤2 𝑤4

] = [
0.11 0.12
0.21 0.08] − [

−0.011 −0.012
0.017 −0.018] = [

0.12 0.13
0.23 0.10] 

 14-2کنیم، در شکل  ها دوباره فاز جلورو را تکرار میهنگام سازی وزناکنون پس از به
 این مرحله قابل مشاهده است. 
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 باشد. صورت زیر مینحوه محاسبه مقادیر خروجی جدید به

[2 3]. [0.12 0.13
0.23 0.10] = [0.92 0.56]. [0.17

0.17] = [0.26] 

 
 تکرار دوباره فاز جلورو    14-2شکل 

  0.26به   0.191شود مقدار خروجی در تکرار دوم الگوریتم از طور که مشاهده میهمان
باره  تر شده است. با تکرار چندینتغییر پیدا کرد، که این مقدار به خروجی واقعی نزدیک

 توان میزان خطا را نزیک یا مساوی صفر کرد. الگوریتم می 

 های عمیق آموزش در شبکههای چالش    7.2

رو مشکلات و موانع  های عمیق فرآیندی بسیار سخت بوده، از همینآموزش در شبکه
های مهمی که در آموزش  همراه خواهد داشت. در این بخش ما به چالشای را بهپیچیده

 شویم، خواهیم پرداخت.های عمیق با آن مواجه میشبکه

 ادیان و انفجار گر محو گرادیان    6.3.2

ها در شبکه است، این  ای از وزنهای عمیق شامل یافتن مجموعهفرآیند آموزش در شبکه
 ها نمایانگر یادگیری در شبکه برای مسئله مورد نظر هستند.وزن
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شبکه در  گامآموزش  یعنی  است،  شونده  تکرار  روندی  عصبی  با  بههای  گام 

عمل، عملکرد مدل در حل مسئله بهبود  ها و با تکرار این  های کوچک در وزنبروزرسانی
بهینهپیدا می این فرآیند، یک مسئله  را بوجود میکند.  آورد، چرا که شبکه سعی  سازی 

سازی سبب ایجاد  ها تابع زیان را حداقل کند. همین مسئله بهینهکند براساس وزنمی
-له بهینهشود. سوال اینجاست که دقیقا چه چیزی در این مسئهایی در شبکه میچالش 

 باشد؟سازی چالش برانگیر می 

های عمیق  سازی در شبکهطور که دیدیم الگوریتم عمومی و متداول برای بهینههمان
سازی  هنگامانتشار جهت به ساز در الگوریتم پسگرادیان کاهشی است. که از این بهینه

ساز در  د. بهینهشود تا مقدار خطای تابع زیان حداقل شوها در هر تکرار استفاده می وزن
  سازی گردد. در مسائل بهینههنگام و به دنبال یک کمینه سراسری میها را به هر تکرار وزن

مشاهده کرد، که پیدا    15-2توان آن را در تشابه یک کاسه بزرگ همانند شکل  ساده، می
ریاضیات  راحتی با الگوریتمی کار قابل انجام است. این مسایل در  کردن کف این کاسه به  

 شوند.سازی محدب شناخته میبا عنوان بهینه

 
 سازی محدب بهینه    15-2شکل 

بهینه در  آنکه  وزن حال  شبکهسازی  نخواهد    های  کاسه  همانند  شکلی  مسئله  عصبی، 
. این نوع مسائل 16-2ها است، همانند شکل  ها و درهای دارای تپهداشت، بلکه منظره

 شده هستند. سازی غیر محدب شناختهبهینهدر ریاضیات به عنوان 
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 سازی غیر محدببهینه   16-2شکل 

های  های بهینه در شبکه توان بیان کرد که، یافتن مجموعه وزنطور میدر حقیقت، این
پی کامل در  ای قابل وجود ندارد. این نوع مسائل با عنوان انعصبی در زمان چندجمله

 هستند. علوم کامپیوتر شناخته شده 

اکنون به بررسی مشکلاتی که در هنگام آموزش در شبکه عصبی عمیق با استفاده از  
اضافه کردن   پردازیم.انتشار با آن مواجه خواهیم شد، میگرادیان کاهشی و الگوریتم پس 

تری  شود که شبکه بتواند توابع پیچیدههای عصبی سبب میهای پنهان بیشتر در شبکهلایه
های عمیق  های عصبی با شبکهاین همان تفاوت بزرگی است که شبکه  را یاد بگیرد و

انتشار، در فاز عقبگرد محاسبه گرادیان کوچک  دارند. اما هنگام استفاده از الگوریتم پس
دلیل بوجود میتر میو کوچک این  به  اتفاق  این  هر  شود.  آید که، گرادیان کاهشی در 

یه پایانی به سمت لایه ابتدایی با استفاده از  تکرار مشتقات جزئی را با طی کردن از لا
این    𝑛ای با داشتن  یابند. در شبکهای میقانون زنجیره لایه در    𝑛لایه پنهان، مشتقات 

های اولیه  شود. حال اگر این مشتقات کوچک باشند، با رفتن به لایهدیگر ضرب مییک
و )یا در بدترین حالت صفر  به   پیدا  یادگیری شبکه  میصورت نمایی کاهش  و  شوند 

شود. از آنجایی که این گرادیان  شود( همین امر سبب پدیده محو گرادیان میمتوقف می
های اولیه اغلب در شناخت  شوند و این لایهسازی نمیهنگامکوچک در تکرار الگوریتم به 

ن مقادیر  شوند. در مقابل این اگر ایها موثر هستند، منجر به عدم دقت کافی شبکه میداده
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ها  ها، سبب سرریز شده و وزنمشتقات بزرگ باشند با رشد نمایی از طریق انتقال به لایه

 آورد.  ای ناپایدار را پدید میسازی نخواهند داشت، و شبکههنگامدیگر توانایی به

 های شناسایی مشکلات محو گرادیان و انفجار گرادیان؟ راه    .6.3.21

شویم که از کجا تشخیص دهیم شبکه ما دچار مشکلات  میرو  حال با این مسئله روبه
محو گرادیان و انفجار گرادیان شده است! چندین روش برای شناسای این مشکلات  

 ایم. ها را فهرست کردهوجود داشته که به صورت خلاصه در زیر آن

 شناسایی انفجار گرادیان 

به • در  زیادی  تغییرات  ثبات مدل،  دلیل عدم  وزنهنگامبه  ها مشاهده شود.  سازی 
 کنند. صورت نمایی رشد میها در هنگام آموزش بهوزن

 بگیرد.  NaNدر طول فرآیند آموزش تابع هزینه مقدار  •
گیرد، بنابراین تابع هزینه  مدل اطلاعات زیادی را در طول فرآیند آموزش فرا نمی •

 ضعیفی دارد. 

 شناسایی محو گرادیان 

مد • بهبود  آموزش  فرآیند  طول  می در  آهسته  بسیار  فرآیند  ل  است  ممکن  و  باشد، 
-آموزش خیلی زود متوقف شود یعنی، هیچ آموزش دیگری سبب بهبود مدل نمی

 شود.
های نزدیک  های نزدیک به لایه خروجی شاهد تغییراتی بیشتری نسبت به لایهوزن •

 به ورودی دارند. 
 کند. صورت نمایی کاهش پیدا های مدل بهوزن •
 م آموزش صفر شود.وزن مدل در هنگا  •

 راه حل گریز از مشکلات محو گرادیان و انفجار گرادیان    2.6.3.2

های مختلفی جهت مقابله با محو گرادیان و انفجار گرادیان وجود دارد که در زیر  روش
 اند.ها ذکر شدهچند مورد از آن
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 سازی دیگر )یکسوساز خطی( استفاده از توابع فعال .1
 اولیه دیگر دهی انتخاب روش وزن .2
این روش که برای انفجار گرادیان مناسب است، اندازه گرادیان  :  1بریدگی گرادیان  .3

هایی که حد  شود،      گرادیان کند. این امر سبب میرا با یک حد آستانه محدود می 
 ای بالاتر از هنجار تعیین شده دارند، قطع شده تا با هنجار مطابقت پیدا کنند. آستانه

 برازش بیش    7.3.2

یاد سپاری است. یعنی اگر زمان کافی  های تماما متصل بههای قابل توجه شبکهاز جنبه
یاد  های آموزشی را بهها داده شود، این توانایی را بدست خواهند آورد که تمامی دادهبه آن

  باشد. رو، همگرایی یک شبکه معیاری جهت ارزیابی عملکرد شبکه نمیبسپارند. از همین
ها را حفظ کرده و دیگر  از حد صورت گیرد، شبکه تمام دادهچرا که اگر همگرایی بیش

 دهی نخواهد داشت. قابلیت تعمیم

به کاهش به سمت صفر در تابع هزینه متداول بوده، و های عمیق روند رودر شبکه 
شبکه    دهی شبکه نبوده، و قدرتمندی یادگیری یکاین امر دلیلی بر اثبات توانایی تعمیم 

هایی از مجموعه  دهد. چرا که این امکان وجود دارد شبکه، ویژگی و حالتیرا نشان نمی
ی دیگر کابردی ندارد.  یاد سپرده باشد، که در مجموعه دادهی تغذیه شده به آن را بهداده

های عجیبی وجود دارد که،  های با ابعاد بالا احتمال وجود همبستگی در مجموعه داده
کار ببرند، بنابراین برای موفقیت شبکه  ها را کشف و بهماما متصل قادرند آنهای ت شبکه

 ها جلوگیری شود. در داشتن عملکردی بهتر، باید از این رفتار 

های جدید  چالش اصلی در یادگیری ماشین این است که مدل باید در برخورد با داده
داده آننه فقط  اهایی که  گرفته، عملکرد خوبی  یاد  را  عبارتی  ها  به  دهد  نشان  ز خود 

دلیل تعداد زیاد  های یادگیری عمیق بهدهی داشته باشد. حال آنکه شبکهتوانایی تعمیم
کند، و اگر تعداد  های ورودی مدل میاساس دادههای یادگیری، توابع پیچیده را برپارامتر

داده دادهاین  همین  روی  فقط  مدل  باشد  و  ها کم  داشته  خوبی  عملکرد  قابلیت ها 
ای  اندازهپذیری نخواهد داشت. به عبارت دیگر، آموزش یک شبکه عصبی را باید بهتعمیم

 
1 gradient clipping 
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تکرار کنیم تا قادر به نگاشت بین ورودی و خروجی شود. اما آموزش نباید آنقدر طولانی  

نویز دادهشود که شبکه  با  را فراگیرد و فقط  آماری  داشته  های  آموزشی همخوانی  های 
 دهی شبکه کاهش پیدا کند.  باشد و تعیم

های بیشتری را  که دادهدر جهت حل این مسئله دو رویکرد وجود دارد، نخست این
پذیر  که در بیشتر اوقات این روش امکانآوری کرده و به مدل تغذیه کنیم، حال آنجمع

پر فرآیندی  روش  این  همچنین  و  مینبوده  عنوان هزینه  به  آن  از  دوم که  روش  باشد. 
برازش  شود، رویکردی کاربردی در جهت مقابله با کاهش بیشنام برده می  1سازیمنظم

طوری که مدل  شود، بهمنظم سازی باعث تغییر جزئی در الگوریتم یادگیری می  .باشدمی
تعمیم داده قابلیت  با  مواجه  در  تا  آورده  بدست  آندهی  تاکنون  مشاهده  هایی که  را  ها 

از   بهتری  عملکرد  روشنکرده،  تشریح  به  ادامه  در  دهد.  نشان  منظمخود  سازی  های 
 پردازیم.می

 2هنگامتوقف زود    .2.3.71

برازش است. های ساده و رایج در جهت مقابله با بیشهنگام یکی از روش توقف زود
قابل مشاهده است. با استفاده از این روش    17-2ایده اصلی این روش که در شکل  

های مناسب فرآیند آموزش شبکه را مشخص کرد. برای استفاده از  توان تعداد تکرارمی
های اعتبارسنجی جهت محاسبه عملکرد تابع زیان در پایان هر تکرار این روش از داده

می نقطهاستفاده  تا  و  دادهشود،  عملکرد  )تکرار( که  اعتبارای  بهبود  های  شبکه  سنجی 
 کند.یابد فرآیند تکرار آموزش ادامه پیدا میمی

فرآیند   در  تغییری  نوع  اعمال هیچ  به  نیاز  تقریبا  آن جهت که  از  زودهنگام  توقف 
سازی است. بدان معنا که استفاده از این آموزش ندارد، روشی غیرتداخلی و ملایم منظم

توان به  گذارد. این روش را میه نمیای در پویایی یادگیری شبکگونه خدشهروش هیچ
 کار برد.سازی بههای منظمهمراه سایر روشتنهایی یا به

 

 
1 Regularization 
2 Early Stopping 
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 توقف زودهنگام   17-2شکل  

 1حذف تصادفی     .2.3.72

صورت    بهکه هر روز با تعداد زیادی از افراد ملاقات می کنید. درحالی که  فرض کنید  
در بعضی مواقع  .  سپاریدخاطر می ها را بهآنبا آن ها صحبت می کنید، چهره    حضوری
همان افراد را تشخیص نمی دهید،  بار  اما این.  از طریق تلفن ارتباط برقرار کنید  مجبورید

حال تصور کنید که فقط  شان را به یاد دارید.  چهرهتنها  و    دیده اید ها را  آنفقط    چرا که
اساس  در این حالت باید یاد بگیرد بر  .می توانید از طریق تلفن با شخص صحبت کنید

بهها، بتوانید آنصدای آن با حذف تصادفی ویژگی    بنابراین، شما  خاطر بسپارید.ها را 
کاری    این همان. رکز نماییدهای بصری، مجبور می شوید روی ویژگی های صوتی تم

مجبور به  دهد، تا شبکه عصبی  های عصبی انجام می است که حذف تصادفی در شبکه
 های مفید بیشتری گردد.  یادگیری ویژگی

 
1 Dropout 
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های  سازی  شبکهحذف تصادفی روشی قدرتمند با هزینه کم محاسباتی برای منظم

صورت است که در طول فرآیند آموزش در هر  عصبی است. ایده ساده این روش به این
احتمال   با  نرون  هر  احتمال    𝑝تکرار،  با  و  حفظ  شبکه  −1در  𝑝    حذف شبکه  از 

𝑝گیرند، با مقدار  در نظر می  0.5فعال( شود. این میزان احتمال را معمولا مقدار  )غیر =

شمایی از یک شبکه قبل    18-2گونه نرونی از شبکه حذف نخواهد شد. در شکل  هیچ  1
 و پس از حذف تصادفی قابل مشاهده است.

 

 حذف تصادفی. شکل سمت راست یک شبکه پس از حذف تصادفی    18-2شکل 

های شبکه به سرعت وابستگی به نورونی که اطلاعات های عمیق، نوروندر شبکه
گیرند. این وابستگی به یک  کنند و اطلاعات را از آن میکاربردی را فراگرفته پیدا می

های فراگرفته توسط این  همراه دارد، چرا که شبکه به ویژگیثباتی در شبکه ره بهنورون بی
نمایانگر تمام دادهنورون وابسته است، حال آن از  که این ویژگی  ها نیست. با استفاده 

شده،    که، این امکان وجود خواهد داشت نورون حذفروش حذف تصادفی، به دلیل این
عمل   این  برد.  خواهد  بین  از  را  وابستگی  این  باشد،  شده  ذکر  قدرمند  نورون  همان 

بهنورون یادگیری  به  مجبور  را  میها  مستقل  بهتر  صورت  عملکرد  آن  نتیجه  کنند، که 
 همراه خواهد داشت.یادگیری شبکه را به
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 1ای سازی دستهیکسان    7.3.23.

آموزش   در  مشکلاتی که  از  انفجار  شبکهیکی  و  گرادیان  محو  بر  علاوه  عصبی  های 
جا ناشی  های داخلی شبکه است. این مشکل از آنگرادیان وجود دارد، مشکل تغییر متغیر

کند، این تغییرات به نوبه خود  ها در طول فرآیند آموزش مدام تغییر میشود که پارامتر می
های  به لایه  های اولیهدیر ورودی از لایهدهد. تغییر مقا سازی را تغییر میمقادیر توابع فعال 

های آموزشی  شود، چرا که دادهبعدی سبب همگرایی کندتر در طول فرآیند آموزش می
 های بعدی پایدار نیستند.  لایه

، و هر  مختلف بودهلایه با توابع    ینهای عمیق ترکیبی از چند شبکه در بیانی دیگر،  
از   بازنمایی کلی  یادگیری  را  لایه فقط  آموزش  تغییر  نمی  فراابتدای  با  باید  بلکه  گیرد، 

ساز  که بهینههای قبلی تسلط پیدا کند. حال آنهای ورودی با توجه به لایهمداوم در توزیع 
های دیگر تغییر نکنند  در لایه  ،دهد کهها را انجام می پارامتر  سازی هنگامبه بر این فرض  

ای هنگام ترکیب کند، این عمل سبب نتایج ناخواستهمی  هنگامبهزمان  ها را همو تمام لایه
شد. خواهد  مختلف  دسته یکسان  توابع  برای   ایسازی  مشکل  این  بر  غلبه  جهت  در 

این روش در  است.  ارائه شده  بهبود شبکه   و  ناپایداری  روی  بر  سازی، یکسانکاهش 
میانگین صفر و انحراف ارای  دهد، که دای انجام میگونهرا به   های ورودی یک لایهداده

چرا که پارامترها  کند،  تر میاین عمل فرآیند یادگیری را در مدل ساده  .شوندمعیار یک  
سازی، هر  های قبلی در بیشتر موارد فاقد اثر خواهند شد. بدون انجام این یکساندر لایه

ن گفت، با  تواطور خلاصه می به یک تغییر شدید بر مدل خواهد گذاشت.  سازیهنگامبه
های پنهان و با ایجاد ویژگی واریانس مشترک،  ای بین لایهسازی دستهقرار دادن یکسان

سازی  مزایای استفاده از یکسان  شویم.های شبکه میسبب کاهش تغییرات داخلی لایه
 صورت زیر خلاصه شده است:ای در شبکه بهدسته

منظم .1 به  مدل.  کمک  است  آزمایشسازی  داده  نشان  تا ها  روش،  این  از  استفاده  که 
 دهد. سازی همانند: حذف تصادفی را کاهش میهای منظمحدودی نیاز به سایر روش

بزرگ .2 یادگیری  نرخ  از  استفاده  شبکهتر.  امکان  یکساندر  از  دستههایی که  ای  سازی 
جای  کنند، یک نرخ یادگیری بزرگ سبب بروز نوسانات شود که نتیجه آن بهاستفاده نمی

 
1 Batch Normalization 
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ای این مشکل را تا  سازی دستهخطای تابع زیان، سبب افزایش آن شود. یکسان  کاهش

تر و نوبه خود افزایش  رو امکان استفاده از نرخ یادگیری بزرگحدودی حل، و از این
 همراه خواهد داشت.سرعت یادگیری شبکه را به

امکان .3 از طریق شبکه  بهتری  آن گرادیان  از  استفاده  میبا  دپذیر  آن شود، که  نتیجه  ر 
 شود. های پنهان بیشتر فراهم میامکان استفاده از لایه

 کند. ها کمک می دهی اولیه پارامتردر کاهش وابستگی به مقدار .4
تر تحت تاثیر نویز قرار  چرا که هنگام آزمایش کم دهد.  برازش را کاهش میاحتمال بیش .5

 اند(.سازی شده ها یکسان گیرد )دادهمی 
گرادیان کم .6 فعال بهتر.  محو  توابع  برای  و  سازویژه  اشباع )سیگموید  دارای فضای  ی 

 غیره(

 آموزشی هایدر دسترس بودن و کیفیت داده     8.3.2

های  های آموزشی که همان دادههای یادگیری عمیق، یادگیری را از طریق نمونه الگوریتم
اطمینان از اینکه، این شبکه کارکرد خوب و  آموزد. جهت  مسئله مورد نظر هستند، می

پارامتر  تا  نیاز است  ارائه دهد  را  را فراگیرند. هر چه شبکه  نتایج مطلوبی  زیادی  های 
تر است. فراگیری این  ها بیشتر و به معنای انتزاع قویتر شود، این تعداد پارامترپیچیده

موفقیت شبکه وابسته به همین اندازه های بسیار زیاد دارد و  ها نیاز به دادهتعداد پارامتر
دادهداده به  شناسایی گفتار،  برای  مدلی  ساخت  در  مثال  عنوان  به  است.  از  ها  هایی 

برای حتی یک زبان  لهجه برای ساخت چنین سیستمی  نیاز است.  های مختلف مورد 
  های بسیار بزرگ جهت تغذیه به مدل است.واحد، نیاز به داده

باشد.  برازش میهای رایج برای جلوگیری از بیشاز روش  سازی یکی هر چند منظم
ترین مولفه هر  ها مهمتوان بر این مشکل غلبه کرد. دادهها نیز میاما با افزایش مقدار داده

ها  های عصبی از تجربیاتی که با آنطور خلاصه، شبکهمدل یادگیری ماشین هستند. به
ها معمولا بهترین مرحله برای  نظیم ابرپارامترگیرند. ت رو هستند، آموزش را فرا میروبه

تعمیم وجود  بهبود خطای  تعمیم  و خطای  آموزش  بین  بازهم شکافی  اگر  است.  دهی 
های  باشد. نکته دیگر کیفیت دادهها در بیشتر مواقع کمک کننده میداشت، افزایش داده

تواند  ی عصبی میهاگذارند. شبکهآموزشی است. چرا که تاثیر زیادی در آموزش مدل می
ها را کاهش دهند. با این  ها در زمان فرآیند آموزش، نویزتا حدی در یک مجموعه داده
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داده میحال،  زیادی  مسائل  بروز  سبب  غلط  در  ها  مدل  عملکرد ضعیف  شود. گاهی 
کیفیت( یا همان تعداد  های بیگذاری نادرست )دادههای واقعی ناشی از برچسب برنامه

رسد در تمام مراحل آموزش نظر میدر مدل آموزش دیده، اگر بهباشد.  یهای کم مداده
 ها باشد.رفتار عجیب و غریبی وجود دارد، ممکن است نشانه عدم تطابق داده

های یادگیری  سایر الگوریتم  در مقایسه باهای بزرگ  یادگیری عمیق  از مجموعه داده
های کیفی حاصل از یادگیری عمیق  برد. بسیاری از پیشرفتماشین بیشترین سود را می

دادهبه اندازه مجموعه  افزایش  به  مربوط میطور مستقیم  آموزشی  باشد. مجموعه  های 
برازش در یک  مند عمل کنند تا از بیشتواند به عنوان یک روش قاعدههای بزرگ میداده

 مدل جلوگیری کند. 

 هاسازی ابرپارمتربهینه    4.2

شبکه   یک  بسیار  یادگیری  باشد،  استفاده  قابل  عمیق که  شبکه  یک  یادگیری  با  عمیق 
متفاوت هستند. در جهت آموزش مدلی مناسب از یادگیری عمیق، مراحل زیادی را باید  

آن از  یکی  ابرپارامترها  تنظیم  نحوه  سرگذاشت.  میپشت  تنظیم  ها  فرآیند  باشد. 
آنپارامتر مقدار  مدل که  از  یادگیهایی  شروع  از  قبل  انجام گیرد  ها  باید  شبکه  ری 

دست آوردن حداکثر کارایی  شود، و در تلاش برای بهگفته می 1هاسازی ابرپارامتربهینه
 از سیستم است. 

نرونپارامتر همانند تعداد  پنهان، تعداد لایههایی  هر لایه  در  اندازه  ها  پنهان،  های 
های عمیق حساسیت  باشند. عملکرد شبکهدسته و نرخ یادگیری از این دست پارامترها می 

ها فرآیند یادگیری شبکه را  ها دارد. تنظیم نامناسب ابرپارامتربسیار زیادی به این پارامتر
 طور کامل با شکست مواجه خواهد کرد.  به

 های عصبی؟ ها در شبکههای مدل با ابرپارمترتفاوت پارامتر    1.4.2

دیگر متفاوت هستند،  نوع پارامتر نقش داشته و با یکهای عصبی دو  در آموزش شبکه
 اندازیم.ها میدر ادامه نگاهی گذرا به تفاوت بین آن

 
1 hyperparameter optimization 
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ها در طول  هایی هستند که از مجموعه دادهها متغیراین پارامترهای مدل:  پارامتر •

صورت دستی تعیین نشده است. به  ها بهفرآیند آموزش تخمین زده شده و مقادیر آن
ها برای  مدل از این پارامترهای داخلی در شبکه هستند.  ها، متغیرپارامتر  ی اینعبارت
 کند.بینی استفاده میپیش

بندی شبکه هستند. به عبارت  های خارجی در پیکرهها متغیرابرپارامترها:  ابرپارامتر •
ها تاثیر  پارامترشود. این  ها قبل از شروع یادگیری تعیین میدیگر، مقدار این متغیر

 بسیار زیادی در سرعت و عملکرد شبکه دارند. 

دیگر  ها از یک ها ارائه مثالی تفکیک آنها و ابرپارامترجهت درک بیشتر تفاوت بین پارامتر
تر خواهد کرد. فرض کنید شما قصد یادگیری رانندگی را دارید. برای انجام این  را شفاف

در طی چندین جلسه به شما آموزش دهد. مربی با    کار شما نیاز به یک مربی داشته تا
توانید تنهایی رانندگی کنید،  کمک دروس و تمرین به شما تا زمانی که مطمئن شود می

دهد. پس از آموزش هنگامی که توانستید رانندگی کنید،  ها را ادامه میها و تمرینآموزش
قش ابرپارامترها، و شما نقش  دیگر نیازی به مربی نخواهید داشت. در این سناریو مربی ن

 ها را دارید.پارامتر

پارامترهمان شد،  مشاهده  قبلا  متغیرطور که  فرآیند  ها  طول  در  که  هستند  هایی 
شود. در  می  بینی استفادهها برای پیششوند، و در پایان آموزش از آنآموزش برآورد می

بخشی از مدل نهایی نیستند، و برای  ها نبوده و  ها وابسته به مجموعه دادهمقابل ابرپارمتر
پارامتر  آنبرآورد  از  مدل  میهای  استفاده  آنها  تفکیک  در  هرگاه  مشکل  شود.  با  ها 

اگر مجبورید مقداری را قبل از آموزش تعیین  برخوردید از این قانون ساده استفاده کنید:  
طور  ها بهبرپارامتر های مدل و امقایسه بین پارامتر  کنید، آن یک ابرپارامتر خواهد بود.

 قابل مشاهده است. 2-2خلاصه در جدول 

 هاها مدل با ابرپارامترمقایسه پارامتر 2-2جدول 
 پارامتر  ابرپارامتر 

 شود. ها در طول فرآیند آموزش برآورد میمقادیر آن شوند. مقادیر قبل از آموزش تعیین می

 بخشی از مدل هستند. های خارجی هستند. متغیر

 وابسته به داده هستند.  ها نیستند. وابسته به داده
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 هاتنظیم ابرپارامتر    2.4.2

ها در تلاش برای یافتن بهترین مقادیر هر ابرپارامتر جهت  سازی ابرپارامترتنظیم یا بهینه
ها همیشه از بینی را ارائه دهد. در تنظیم ابرپارامترترین پیشکه مدل بهترین و دقیقاین

سازی صورت گیرد. در زیر لیستی  معیار استفاده تا با امتحان مقادیر مختلف بهینهیک  
 اند: های عمیق فهرست شدههای رایج در شبکه از ابرپارامتر

 های پنهان تعداد لایه ▪
 نرخ یادگیری  ▪
 سازی تابع فعال  ▪
 دسته اندازه ریز ▪
 دوره ▪
 حذف تصادفی  ▪
 دهی اولیه وزن ▪
 سازی الگوریتم بهینه ▪

 

در فصل  همان  ابرپارامتر  1طور که  تنظیم  برای  دادهبیان شد،  از  اعتبارسنجی  ها  های 
می روش استفاده  بر  مروری کوتاه  بخش  این  ادامه  در  بهینهشود.  مختلف  سازی  های 

 پردازیم.ها می ابرپارمتر

 ها )آزمون و خطا( تنظیم دستی ابرپارامتر    1.2.4.2

ها مقداردهی مقادیر مختلف و بررسی نتایج است. با تنظیم  تنظیم ابرپارمتر  ترین راهساده
و تفاوت اختلاف با نتیجه قبلی قابل بررسی و   دستی در هر مرحله انتخاب فعلی پارامتر

ایده هر چند  بود.  بهمقایسه خواهد  ساده  میای  بهنظر  را  خوبی  نتایج  اما  همراه رسد، 
حوز در  شاغل  یک  داشت.  شبکهخواهد  ساختار  زمینه  در  باید  عمیق  یادگیری  ها  ه 

هایی کسب کند، این روش با امتحان کردن نتایج مختلف  تجربیات ارزشمندی را  تجربه
صورت  تواند بسیار کمک کننده باشد. در این روش بهتراست که بهدهد و میانتقال می

رد کنترل شود، تا با  منظم عمل کرده و تمام نتایج خود را ثبت و فرآیند بهبود و عملک
 گذارند. ها در عملکرد مدل تاثیر بیشتری میبفهمید کدام یک از پارامتر   تحلیل و بررسی 
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 مزایا:
ای  ها را یاد بگیرید و از دانش خود در پروژهتوانید جوهره رفتار ابرپارامترمی •

 دیگر استفاده کرد. 
 معایب: 
 نیاز به کار دستی دارد. •
 امتحان زیاد براساس همین امتیاز گرفته شده بسنده کنید. ممکن است بدون  •

 1ای جستجوی شبکه    2.4.2.2

صورت دستی  ها بهها آزمایش کردن و ترکیب مختلف از مقادیر برای ابرپارامترها و باربار
ی زیاد در درک مدل دارد. جستجوی شبکه  گیر و نیاز به تجربهکننده، وقتکار خستهیک

ها را در محدوده مشخصی از مقادیر انجام دهد.  پارامترکند تنظیم ابرسادگی سعی میبه
صورت خودکار با استفاده از  این روش مرتبا آزمایش مقادیر مختلف هر ابرپارامتر را به

 دهد. ها انجام می مقدار متعدد متغیر

 مزایا:

 دهد.های احتمالی را پوشش می تمام مجموعه •
 معایب: 
اجرا • ابرپارامترزمان  کل  میی  زیاد  همینها  از  تعداد  باشد،  محدودیت  رو 

 ها را خواهد داشت.پارامتر

 2جستجوی تصادفی    2.4.2.3

ها  گیری از فضای ابرپارامترای، نمونهیک روش ساده برای جایگزینی جستجوی شبکه
مجموعه  های مرتب در تمام  صورت تصادفی است. به عبارت دیگر، به جای آزمایش به

و   انتخاب  نمونه  فضای  از  کل  تصادفی  مقادیر  است  بهتر  مسئله،  فضای  در  مقادیر 
ای با عنوان  برگسترا و بنجیو در مقاله 2012طور تجربی و نظری سال آزمایش شوند. به

 
1  Grid Search 
2 Random Search 
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سازی" نشان دادند که استفاده از جستجوی تصادفی برای  "جستجوی تصادفی برای بهینه 
 ای موثرتر است. ها از جستجوی شبکهسازی ابرپارامتربهینه

 مزایا:

می • چرا که  ندارد،  وجود  اجرا  زمان  مورد  در  جستجوی  نگرانی  تعداد  تواند 
 ها را کنترل کند.پارامتر

 معایب: 

جستجو  • تعداد  به  پارامتربسته  فضای  بزرگی  میزان  و  پارامترها  برخی  ها  ها، 
 ممکن است کاوش نشوند. 

 1بیزیسازی بهینه    2.4.2.4

بهینه اصلی  "مفهوم  است که:  این  بیزی  بهسازی  را  اگر  نقاط  از  برخی  تصادفی  طور 
تر از سایرین هستند، چرا  جستجو کردیم و بدانیم که برخی از این نقاط امیدوارکننده

 ها نیاندازیم؟"نگاهی به آن

ها برای  ابرپارامترهای گذشته را هنگام انتخاب مجموعه  سازی بیزی، ارزیابیبهینه
در نظر می ابرپارمترارزیابی بعدی  ترکیبات  انتخاب  با  این گیرد.  آگاهانه،  به روشی  ها 

ها که معتقد است، سازد تا روی مناطقی از فضای ابرپارامترامکان را برای خود فراهم می
دن به  طور معمول در رسیشود. این رویکرد به بیشترین امتیاز ممکن را دارند متمرکز می

تری نیاز دارد، چرا که مناطقی از فضای  ها به تکرار کممجموعه مطلوب مقادیر ابرپارامتر
 گیرد  کند را نادیده می هایی که به عقیده وی هیچ کمکی نمیپارامتر

 مزایا:

 طور بالقوه کارآمد استنه لزوما اما، جستجو به •

 معایب: 

 امکان به دام افتادن در بهینه محلی را دارد.  •

 
1 Bayesian Optimization 
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  RNN(1(های عصبی بازگشتیشبکه    2.5

ای با قطعاتی  ای تنظیم شده باشند که هر قطعه به نوعی رابطهگونهها بههنگامی که داده
ایجاد می  آن  از  و بعد  آنکه قبل  از  باشد  داشته  عنوان دنبالشوند،  به  شود.  یاد می  ه ها 

همانند: قیمت سهام در چند روز اخیر،  دار جالبی در جهان وجود دارد،  های دنبالهداده
های ساخت یک فیلم یا کلماتی از یک قطعه زبان گفتاری یا نوشتاری. این طبیعی  فریم

ها مانند  هایی همانند: آیا این دنباله ها سوالاست که بخواهیم درباره این دنباله از داده 
همان نویسنده کتاب دیگر  یک دنباله دیگر هستند )به عنوان مثال: آیا این کتاب توسط  

ها را با اصطلاحات دیگری بیان کرد )برای مثال:  توان آننوشته شده است؟ (، چگونه می 
کنند )برای  که چگونه در آینده رفتار میهای کلمات به زبانی دیگر( و یا اینترجمه رشته

 مثال: قیمت سهام فردا چه خواهد بود؟ (.  

ها را  توانند پاسخ درست به این پرسشمی  های عصبی مورد بحث تا اکنونشبکه
باشد. این نقص  ها وجود دارد و آن نداشتن حافظه میدهند، اما مشکلی در این شبکه 

شود. جهت جبران ها برای این نوع ساختار داده میسبب ضعف استفاده از این شبکه
واحد بازگشتی،    تر به نامتوان با جایگزینی نرون مصنوعی با پردازشی پیچیدهاین نقص می

هایی که  های استاندارد و لایه توانیم با ترکیب لایهاین کمبود حافظه را جبران کنیم. ما می
ی  های یادگیری عمیق با عنوان شبکههای بازگشتی تشکیل شده هستند، شبکهاز واحد

توانند به تمامی سوالات  ها میRNNبسازیم.    RNNعصبی بازگشتی یا به اختصار  
و   پرسشبالا  آنبسیاری  از  تا  ها میهای دیگر پاسخ دهند.  توان در ترجمه زبان گرفته 

نویسی خودکار تصاویر و حتی تولید نثر جدید به سبک نویسندگان شناخته شده  شرح
 استفاده کرد. 

 ساختار یک شبکه عصبی بازگشتی ساده     1.5.2

همان  شبکه یا  بازگشتی  عصبی  شبکه  RNNهای  از  عصبی  نوعی  هستند، که  های 
دادهمی دنبالهتواند  نمونههای  پردازش کند.  را  متغیر  طول  با  دادهدار  از چنین  هایی  ای 

 RNNباشد.  های مختلف از زمان می شامل کلمات یک جمله یا قیمت سهام در لحظه

 
1 Recurrent Neural Network 
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ای که هر عنصر گونهتصور کرد، به  RNNهای  توان به عنوان یک گرافی از واحدرا می
انجام میدنباله یک   را  نام  عمل مشابه  دنباله سبب  دهد. همین عملکرد مکرر در یک 

به شبکه عصبی بازگشتی شده است. شبکه آن  های عصبی سنتی بر این فرض  گذاری 
های  دیگر مستقل هستند و این فرض را برای دادهها از یک استوار هستند که همه ورودی 

ها را با داشتن حالت پنهان  این وابستگی  RNNهای  کنند. واحددار نیز استفاده میدنباله
 دهند.، آنچه را که تاکنون دیده شده در خود جای می یا همان حافظه

RNN باشد: به عنوان یک رابطه بازگشتی به صورت زیر قابل تعریف می 

ℎ𝑡 = 𝑓(ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡) 

ورودی   𝑥𝑡و   𝑡برداری از مقادیر به نام حالت شبکه داخلی در زمان   ℎ𝑡که در این رابطه  
های معمولی که در آن حالت فقط به ورودی فعلی  خلاف شبکهاست. بر  𝑡شبکه در زمان 

ها هم به ورودی فعلی و هم به حالت  های شبکه ( بستگی دارند، در این شبکه)و وزن
های قبلی شبکه تصور  ای از ورودینوان خلاصهرا به ع ℎ𝑡−1توان  قبلی بستگی دارد. می

صورت گام به گام بر روی دنباله از طریق  کرد. رابطه بازگشتی چگونگی حالت تکامل را به
 دهد. نشان می  19-2های قبلی در شکل یک حلقه بازخورد نسبت به حالت

 
 شبکه عصبی بازگشتی ساده   19-2شکل 

RNN  :دارای سه مجموعه پارامتر است 

• 𝑈 (𝑤𝑥ℎ )  ورودی𝑥𝑡   را به حالتℎ𝑡 کند.تبدیل می 
• 𝑊 (𝑤ℎℎ  )  حالت قبلی𝑠𝑡−1   را به حالت کنونیℎ𝑡 کند. تبدیل می 
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• 𝑉  (𝑤𝑦ℎ  )  وضعیت داخلی تازه محاسبه شده را به خروجی𝑦𝑡 کند. نگاشت می 

شود. بر این  انجام می  𝑉و    𝑈 ،𝑊های مربوطه با استفاده  های خطی بر روی ورودیتبدیل 
 توان وضعیت داخلی و خروجی شبکه را به صورت زیر تعریف کرد:اساس می 

ℎ𝑡 = 𝑓(ℎ𝑡−1 ∗ 𝑊 + 𝑥𝑡 ∗ 𝑈) 

𝑜𝑡 = ℎ𝑡 ∗ 𝑉 + 𝑏𝑦 

𝑦𝑡 = 𝑓(𝑜𝑡) 

 باشد.ساز غیرخطی مییک تابع فعال 𝑓که در این رابطه  

، هر حالت به تمام محاسبات قبلی توسط معادله  RNNطور که گفته شد در  همان
شود، چرا  بازگشتی وابسته است. پیامد مهم این امر سبب ایجاد حافظه در طول زمان می

توانند اطلاعات  ها میRNNها مبتنی بر مراحل قبلی هستند. از منظر تئوری،  که حالت
بسپارند، اما در عمل فقط به چند مرحله نگاه  را برای مدت طولانی در خود به خاطر  

 کنند.می

 شبکه عصبی بازگشتی   معماریانواع     2.5.2

را شامل میها معماری RNNطور معمول،  به متفاوتی  به  های  این بخش،  در  شوند. 
 پردازیم:می RNNهای اساسی  برخی از معماری

قابل مشاهده است، در این معماری    20-2طور که در شکل  همان  یک به یک: •
به یک واحد پنهان و یک واحد خروجی نگاشت    RNNیک واحد ورودی  

های عصبی  شده است. این معماری یک پردازش بدون متوالی همانند، شبکه
-ای از این پردازش دستهباشد. نمونهی عصبی همگشتی میخور و شبکه پیش

 باشد. بندی تصاویر می
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 یک به یک  RNN   20-2شکل 

قابل مشاهده است، در این معماری    21-3طور که در شکل  همان  یک به چند: •
به چند واحد پنهان و چند واحد خروجی نگاشت    RNNیک واحد ورودی  

معماری شرح این  از  نمونه کابردی  است.  تصاویر میشده  لایه  نویسی  باشد. 
 کند. نگاشت می ورودی یک تصویر را دریافت کرده و آن را به چندین کلمه 

 
 یک به چند  RNN   21-2شکل 

قابل مشاهده است، در این معماری    22-2طور که در شکل  همان  چند به یک: •
به چند واحد پنهان و یک واحد خروجی نگاشت    RNNچند واحد ورودی  

باشد.  بندی احساسات میشده است. یک نمونه کاربردی از این معماری دسته
لایه ورودی چندین نشانه از کلمات یک جمله را دریافت، و به صورت یک  

 کند.احساس مثبت یا منفی نگاشت می
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 چند به یک   RNN   22-2شکل 

قابل مشاهده است، در این معماری    23-2طور که در شکل  همان  چند به چند: •
به چند واحد پنهان و چند واحد خروجی نگاشت    RNNچند واحد ورودی  

شده است. نمونه کاربردی از این معماری ترجمه ماشینی است. لایه ورودی  
هایی از کلمات  ها را به نشانهچندین نشانه از کلمات زبان مبدا را دریافت، و آن

 کند. بان هدف نگاشت میبه ز

 
 چند به چند   RNN   23-2شکل 
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   آموزش شبکه عصبی بازگشتی    3.5.2

های عصبی بازگشتی اغلب با استفاده از الگوریتم گرادیان کاهشی تصادفی  آموزش شبکه
ی بیان شد،  سازهای بهینهطور که در بخش الگوریتمگیرد. همانای انجام میدسته-ریز

ای تصادفی از  ها، زیرمجموعهوزن  بروزرسانی ها برای محاسبه گردایان و  این الگوریتم
ها،  تر از نمونههای کوچککنند. با در نظر گرفتن نمونهانتخاب میهای آموزشی را نمونه

شود  می  روزرسانی که فقط با یک نمونه بآموزش پایدارتر و سازگارتری را نسبت به گرادیان  
های آموزشی  با تمام نمونه  بروزرسانیرا داراست. همچنین، کارآیی بیشتری نسبت به  

 دارد.  

  انتشار در طول زمانپس    4.5.2

انتشار در  انتشار، به نام پسهای عصبی بازگشتی با نوعی خاصی از الگوریتم پسشبکه
خور  عصبی پیش  انتشار در شبکهشوند. همانند الگوریتم پسآموزش داده می  1طول زمان 

  انتشار در پسکند.  ای استفاده میان از قانون زنجیرهاین الگوریتم نیز برای محاسبه گرادی
ها با گذشت  از بین رفتن آنو    ها وزن  یبازگشت  تیخاص   لیبه دل   های عصبی بازگشتیشبکه
را    RNNچرا که نیاز است گراف محاسباتی یک    است.  زتر یچالش برانگ  ی ، کمزمان

های مدل بدست آوریم. سپس،  ها و پارامترها را بین متغیریکبار گسترش داده تا وابستگی
ها انجام  ها و ذخیره گرادیانای محاسبه گرادیانانتشار و با استفاده از قانون زنجیرهاز پس
  ی طولانتواند  یم  یوابستگ  نیباشند، بنابرا  یتوانند طولان یها میکه توال  ییاز آنجا گیرد.  
 باشد.  

تواند  یبه طور بالقوه م  نویسه  نی، اولسهینو  1000از    یادنباله  یبه عنوان مثال، برا
واقعاً    یاز نظر محاسبات امر    نیداشته باشد. ا  یینها   مکاندر    نویسهدر    ی قابل توجه   ریتأث

  ن یا  .دارد  ازی ن  یاد ی کشد و به حافظه زیاز حد طول م   شی ب. چرا که   ستین  ر یپذامکان  
 است.  ی و آمار یمحاسبات قطعیتمملو از عدم   ندیفرا

 
1 Backpropagation Through Time (BPTT) 



 

نظارت عمیق باز یریادگی: دومفصل  95  

 
شود. اما قبل از  چگونه در عمل این مساله حل میتوضیح خواهیم داد که    ،در ادامه

که این . برای درک اینپردازیمصورت ریاضی میانتشار در طول زمان بهبه تشریح پس  آن
قابل    24-2را در تصویر  کند نمایی از نحوه جریان اطلاعات  رویکرد چگونه عمل می

  .مشاهده است

از پسبرای این انتشار در طول زمان در فرآیند آموزش شبکه عصبی بازگشتی  که بتوان 
 استفاده شود، ابتدا باید تابع زیان محاسبه شود: 

𝐿(�̂�, 𝑦) =∑𝐿𝑡(�̂�𝑡, 𝑦𝑡)

𝑇

𝑡=1

 

= −∑𝑦𝑡𝑙𝑜𝑔

𝑇

𝑡

�̂�𝑡 

= −∑𝑦𝑡𝑙𝑜𝑔

𝑇

𝑡=1

[𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑜𝑡)] 

 
 شبکه عصبی بازگشتی ساده انتشار در  پس    24-2شکل 

توانیم در هر  رو، میشود. از همیندر تمام توالی زمان تقسیم می 𝑤𝑦ℎاز آنجایی که وزن 
 مرحله از آن مشتق گرفته و همه را با هم جمع کرد: 
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𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑦ℎ
=∑

𝜕𝐿𝑡
𝜕𝑤𝑦ℎ

𝑇

𝑡

 

=∑
𝜕𝐿𝑡
𝜕�̂�𝑡

𝑇

𝑡

 
𝜕�̂�𝑡
𝜕𝑜𝑡

 
𝜕𝑜𝑡
𝜕𝑤𝑦ℎ

 

=∑(�̂� − 𝑦𝑡) ⊗ ℎ𝑡

𝑇

𝑡

 

𝑜𝑡��که در این معادله  

𝜕𝑤𝑦ℎ
= ℎ𝑡  باشدضرب خارجی دو بردار می ⊗و. 

 را بدست آوریم: 𝑏𝑦توان گرادیان بایاس  به همین ترتیب، می

𝜕𝐿

𝜕𝑏𝑦
=∑

𝜕𝐿𝑡
𝜕�̂�𝑡

𝑇

𝑡

 
𝜕�̂�𝑡
𝜕𝑜𝑡

 
𝜕𝑜𝑡
𝜕𝑏𝑦

 

=∑(�̂� − 𝑦𝑡)

𝑇

𝑡

 

𝑡برای نشان دادن خروجی مرحله زمانی   𝐿𝑡+1بیاید از   علاوهبه +  استفاده کنیم:  1
𝐿𝑡+1 = −𝑦𝑡+1𝑙𝑜𝑔�̂�𝑡+1 

𝑡را با توجه به زمان   𝑤ℎℎحال، جزئیات مربوط به گرادیان  +  کنیم: را مرور می 1

𝜕𝐿𝑡+1
𝜕𝑤ℎℎ

=
𝜕𝐿𝑡+1
𝜕�̂�𝑡+1

 
𝜕�̂�𝑡+1
𝜕ℎ𝑡+1

 
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕𝑤ℎℎ

 

 :ℎ𝑡بازگشتی  با توجه به معادله  ℎ𝑡+1جایی که حالت پنهان  از آن

ℎ𝑡 = tanh(𝑤𝑥ℎ
𝑇 . 𝑥𝑡 + 𝑤ℎℎ

𝑇 . ℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ) 

𝑡نیز بستگی دارد. بنابراین، در مرحله زمانی   − 1 → 𝑡 توان مشتق جزئی را با توجه  می
 صورت زیر بدست آورد: به 𝑤ℎℎبه  

𝜕𝐿𝑡+1
𝜕𝑤ℎℎ

=
𝜕𝐿𝑡+1
𝜕�̂�𝑡+1

 
𝜕�̂�𝑡+1
𝜕ℎ𝑡+1

 
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕ℎ𝑡

 
𝜕ℎ𝑡
𝜕𝑤ℎℎ
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𝑡بنابراین، در مرحله زمانی   + انتشار  توانیم گرادیان را محاسبه کرده و از طریق پس، می1

𝑡در طول زمان از   +   𝑤ℎℎرا با توجه به  محاسبه گرادیان کلی  کنیم تا  استفاده می  𝑡به    1
 بدست آوریم:

𝜕𝐿𝑡+1
𝜕𝑤ℎℎ

=∑
𝜕𝐿𝑡+1
𝜕�̂�𝑡+1

𝑡+1

𝑘=1
 
𝜕�̂�𝑡+1
𝜕ℎ𝑡+1

 
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕ℎ𝑘

 
𝜕ℎ𝑘
𝜕𝑤ℎℎ

 

ℎ𝑡+1��توجه داشته باشید که  
𝜕ℎ𝑘

 ای است. به عنوان مثال: خود یک قانون زنجیره 

𝜕ℎ3
𝜕ℎ1

=
𝜕ℎ3
𝜕ℎ2

 
𝜕ℎ2
𝜕ℎ1

 

  جهی ، نتمیریگیتابع را بردار در نظر م  کیچون مشتق  همچنین، توجه داشته باشید که  
)ماتر  س یماتر  کی مشتقات  همه  ( که  •نژاکوبی  س یاست  آن  هستند.    جزئیعناصر 
 :بازنویسی کنیمفوق را دوباره   انیگراد م یتوانیم

𝜕𝐿𝑡+1
𝜕𝑤ℎℎ

=∑
𝜕𝐿𝑡+1
𝜕�̂�𝑡+1

𝑡+1

𝑘=1
 
𝜕�̂�𝑡+1
𝜕ℎ𝑡+1

(∏
𝜕ℎ𝑗+1
𝜕ℎ𝑗

𝑡

𝑗=𝑘

) 
𝜕ℎ𝑘
𝜕𝑤ℎℎ

 

 جایی که:

∏
𝜕ℎ𝑗+1
𝜕ℎ𝑗

𝑡

𝑗=𝑘

=
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕ℎ𝑘

=
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕ℎ𝑡

 
𝜕ℎ𝑡
𝜕ℎ𝑡−1

… 
𝜕ℎ𝑘+1
𝜕ℎ𝑘

 

به  گرادیان توجه  با  را  پس  𝑤ℎℎهای  مراحل  میدر کل  نهایت  انتشار جمع  در  و  شود 
 بدست آورد: 𝑤ℎℎتوانیم گرادیان زیر را با توجه به  می

 

𝒇: ℝ𝑛 بعدی، 𝑚−به یک بردار خروجی 𝑥 بردار بعدی   𝑛− با توجه به تابعی از نگاشت  •  → ℝ𝑚   ماتریس تمام مشتقات جزئی ،
 :گویند (𝑱) درجه یک این تابع را ماتریس ژاکوبین

𝑱 =

[
 
 
 
 
𝜕𝑓1
𝜕𝑥1

⋯
𝜕𝑓1
𝜕𝑥𝑛

⋮ ⋱ ⋮
𝜕𝑓𝑚
𝜕𝑥1

⋯
𝜕𝑓𝑚
𝜕𝑥𝑛]
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𝜕𝐿

𝜕𝑤ℎℎ
=∑∑

𝜕𝐿𝑡+1
𝜕�̂�𝑡+1

𝑡+1

𝑘=1
 
𝜕�̂�𝑡+1
𝜕ℎ𝑡+1

 
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕ℎ𝑘

 
𝜕ℎ𝑘
𝜕𝑤ℎℎ

𝑇

𝑡

 

طور مشابه، مرحله زمانی  استخراج کنیم. به  𝑤𝑥ℎاکنون بیایید تا گرادیان را با توجه به  
𝑡 +  آوریم:صورت زیر بدست میبه 𝑤𝑥ℎگیریم و گرادیان را با توجه  را در نظر می 1

𝜕𝐿𝑡+1
𝜕𝑤𝑥ℎ

=
𝜕𝐿𝑡+1
𝜕�̂�𝑡+1

 
𝜕�̂�𝑡+1
𝜕ℎ𝑡+1

 
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕𝑤𝑥ℎ

 

 ℎ𝑡انتشار به  مشارکت داردند، بنابراین برای پس  ℎ𝑡+1هر دو در    𝑥𝑡+1و    ℎ𝑡جا که  از آن
 نیاز داریم. اگر این مشارکت را در نظر بگیریم، خواهیم داشت: 

𝜕𝐿𝑡+1
𝜕𝑤𝑥ℎ

=
𝜕𝐿𝑡+1
𝜕�̂�𝑡+1

 
𝜕�̂�𝑡+1
𝜕ℎ𝑡+1

 
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕𝑤𝑥ℎ

+ 
𝜕𝐿𝑡+1
𝜕�̂�𝑡+1

 
𝜕�̂�𝑡+1
𝜕ℎ𝑡

 
𝜕ℎ𝑡
𝜕𝑤𝑥ℎ

 

𝑡ها از  بنابراین، با جمع همه مشارکت + توان گرادیان را  انتشار، میاز طریق پس  𝑡به    1
𝑡در مرحه زمانی   +  بدست آوریم: 1

𝜕𝐿𝑡+1
𝜕𝑤𝑥ℎ

=∑
𝜕𝐿𝑡+1
𝜕�̂�𝑡+1

𝑡+1

𝑘=1
 
𝜕�̂�𝑡+1
𝜕ℎ𝑡+1

 
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕ℎ𝑘

 
𝜕ℎ𝑘
𝜕𝑤𝑥ℎ

 

 له در نظر بگیریم:در کل دنبا  𝑤𝑥ℎتوانیم مشتق را با توجه به  علاوه بر این، می

𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑥ℎ
=∑∑

𝜕𝐿𝑡+1
𝜕�̂�𝑡+1

𝑡+1

𝑘=1
 
𝜕�̂�𝑡+1
𝜕ℎ𝑡+1

 
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕ℎ𝑘

 
𝜕ℎ𝑘
𝜕𝑤𝑥ℎ

𝑇

𝑡

 

ℎ𝑡+1��همچنین فراموش نشود که  
𝜕ℎ𝑘

 ای است. خود یک قانون زنجیره 

طور که بیان شد مشکلات محو و انفجار گرادیان در شبکه عصبی بازگشتی معمولی  همان
باشد:  ها تاثیر گذار میدو عامل وجود دارد که بر میزان گرادیانطور کلی  بهوجود دارد.  

توابع فعالوزن  و  بهها  یا  آن  هاآنتر، مشتقات  طور دقیق سازی  از  عبور  که گرادیان  ها 
اتصالات کند.  می از  از  گرادیان  انفجار  و  محو  معمولی،  بازگشتی  عصبی  شبکه  در 
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ناشی می واضح بازگشتی )مکرر(  بازگشتی  شود.  دلیل مشتق  به  این مشکل  دو  این  تر، 

𝜕ℎ𝑡+1
𝜕ℎ𝑘

 :شودباید محاسبه وافتد اتفاق می𝑤𝑥ℎ است که در معادله   

∏
𝜕ℎ𝑗+1
𝜕ℎ𝑗

𝑡

𝑗=𝑘

=
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕ℎ𝑘

=
𝜕ℎ𝑡+1
𝜕ℎ𝑡

 
𝜕ℎ𝑡
𝜕ℎ𝑡−1

… 
𝜕ℎ𝑘+1
𝜕ℎ𝑘

 

 باشد.  دنباله مینمایانگر ضرب ماتریس روی و 

انتشار را در  جایی که شبکه عصبی بازگشتی معمولی نیاز دارد تا گرادیان پساز آن
یک توالی طولانی )با مقادیر کوچک در ضرب ماتریس( بدست آورد، از همین رو مقدار  

رود.  پس از طی چند مرحله از بین مییابد و در نهایت  گرادیان لایه به لایه کاهش می
های گرادیان که  له زمانی فعلی فاصله دارند، به محاسبه پارامتربنابراین، حالاتی که از مرح

 های یادگیری در شبکه عصبی بازگشتی هستند، هیچ کمکی نخواهند کرد. همان پارامتر

نیست. همان بازگشتی معمولی  به شبکه عصبی  گرادیان منحصر  در  محو  طور که 
افتند. نکته فقط اینجاست یخور نیز اتفاق م های پیشها در شبکهفصل دوم بیان شد، آن

تر  که عمق زیادی دارد این مشکلات در آن رایجکه، شبکه عصبی بازگشتی به دلیل این
دهند که اگر گرادیان از بین برود، به این معنا  این دو مشکل در نهایت نشان می  باشد.می

ی ندارند.  های پنهان بعد های پنهان قبلی هیچ تاثیر واقعی بر حالتخواهد بود که حالت
خوشبختانه، چندین روش    شود.به عبارت دیگر، هیچ وابستگی طولانی مدتی آموخته نمی

  ی وزن  ی هاسیمناسب ماتر  هیاول  ی مقدارده برای رفع مشکل محو گرادیان وجود دارد.  
تواند کمک کننده  منظم سازی نیز میشده را کاهش دهد.    محو  ی ها بیتواند اثر شیم

داده می  ی دیگرراه حل  باشد.   از دو مورد قبل بیشتر ترجیح    تابع از  استفاده  شود،  که 
فعال   ی جا به  ReLU  ی ساز فعال  هذلولوی  ی سازتوابع  .  باشدمی  د یگموئ ی س  ای  تانژانت 

مشکل محو گرادیان را    ادی به احتمال ز  نیاست، بنابرا  1  ا ی  0ثابت    کی   ReLUمشتق  
  های شبکه، استفاده از  شودکه امروزه بیشتر مورد استفاده میتر  . راه حل محبوبندارد

 ( است. GRU)دار دروازه   یواحد بازگشت ای( LSTM) مدت -کوتاه ی حافظه طولان
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 LSTM(1(مدت-حافظه طولانی کوتاه     2.6

شود،  یاد می  LSTMمدت که به اختصار از آن به عنوان  -های حافظه طولانی کوتاه شبکه
از   خاصی  شبکهمی  RNNنوعی  از  نوع  این  یادگیری  باشند.  جهت  در  عصبی  های 

هوچریتر وابستگی توسط  مدت  بلند  اشمیتبر  2های  سال    3و  شدند.    1997در  طراحی 
LSTMهای بلند  انند مشکل وابستگیتوها به دلیل داشتن یک سلول حافظه خاص، می

دار است، که یک معماری  یک منطق دروازه  LSTMمدت را برطرف کنند. ایده اصلی  
امکانمبتنی را  حافظه  میبر  معماری  پذیر  به  مفهوم،  این  بیشتر  توصیف  جهت  سازد. 

مبتنیمی  LSTMحافظه   سیستم  هر  همانند  معمولی  پردازیم.  سلول  یک  حافظه،  بر 
LSTM  :از سه ویژگی اصلی تشکیل شده است 

 نوشتن در حافظه . 1
 خواندن از حافظه . 2
 بازنشانی حافظه  . 3

  LSTMابتدا مقدار یک سلول   این ایده نمایش داده شده است.  25-2در شکل  
تا    0شود، که مقدار حالت قبلی را در بازه  قبلی از طریق یک دروازه بازنشانی منتقل می

باشد، منجر به عبور مقدار    1دست آمده نزیک به  حاصل بهکند. اگر  ضرب اسکالر می  1
شود. در صورت نزدیکی این مقدار به  یاد آوردن حالت قبلی( میحالت سلول قبلی)به

شود. در  صفر، منجربه مسدود شدن حالت سلول قبلی)فراموش کردن حالت قبلی( می
درواز یافته  تغییر  به سادگی خروجی  نوشتن  دروازه  بعدی،  را مجدد  مرحله  بازنشانی  ه 

 خواند. کند. سرانجام، دروازه خواندن، خروجی دروازه نوشتن را میبازنویسی می

 
 LSTMایده اصلی    25-2شکل 

 
1 Long short term memory 
2 Hochreiter 
3 Schmidhuber 
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افزودن اطلاعات به سلول حالت را    LSTMطور که بیان شد  همان توانایی حذف یا 

که شمایی از آن را   LSTMسازد. در ساختار یک   پذیر میتوسط ساختار دروازه امکان
 کنید، سه نوع دروازه وجود دارد: مشاهده می 26-2در شکل 

ساز سیگموید بر مقادیر ورودی  در این دروازه یک تابع فعال   دروازه فراموشی: •
  0شود. از آنجا که تابع سیگموید هر مقدار بین  سلول حالت قبلی اعمال می از  
گیرد، این دروازه به معنای فراموش کردن چه مقدار از مقدار سلول  را می  1تا  

کند تا  سازد. به عبارتی دیگر این دروازه کمک میحالت قبلی را امکان پذیر می
 محتوای گذشته فراموش شود.

ورودیدروادروازه ورودی:   • برابر  در  ورودی محافظت  بر  زه  را  نامربوط  های 
 عهده دارد. 

این دروازه با استفاده از یک تابع سیگموید خروجی در زمان  دروازه خروجی:   •
𝑡    درℎ𝑡 به عبارتی دیگر دروازه خروجی در نمایش یا عدم  را تولید می کند. 

 نمایش محتویات درون سلول نقش دارد. 

 

 
 LSTMساختار    26-2شکل 
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 پردازیم: می   LSTMاکنون به بررسی قدم به قدم نحوه کار 

این است که تصمیم بگیرم چه اطلاعاتی را از سلول حالت دور     LSTMاولین قدم در
- 2که در شکل    لایه دروازه فراموشیکنیم. این تصمیم توسط یک لایه سیگموید به نام  

 شود. قابل مشاهده است، گرفته می 27

 
 لایه دروازه فراموشی    27-2شکل 

دهند.  فرآیند حذف یا ماندن اطلاعات از سلول حالت را انجام می   𝑥𝑡و    ℎ𝑡−1های  ورودی
شود،  انتقال داده می  𝑐𝑡طور کامل به  به  𝑐𝑡−1باشد، سلول حالت    1اگر مقدار بدست آمده  

انتقال پیدا نخواهد کرد. به    𝑐𝑡−1به معنای آن خواهد بود که هیچ چیزی از    0و مقدار  
پیش  در  زبان که سعی  مدل سازی یک  در  مثال،  همه  عنوان  براساس  بعدی  بینی کلمه 

باید   باشد،  فاعل کنونی  جنسیت  شامل  حالت  سلول  اگر  دارد،  خود  از  قبل  کلمات 
تصمیم آن  انبراساس  برای  همینگیری  از  دهد.  انجام  را  ضمیر  فاعل  تخاب  اگر  رو 

 جدیدی، ظاهر گشت، لازم است تا جنسیت فاعلی قبلی حذف گردد.

گیری در جهت این است که چه اطلاعات جدیدی در سلول حالت  قدم بعدی تصمیم
 باشد. قابل مشاهده بوده و شامل دو بخش می 28-2ذخیره شوند. این مرحله در شکل 

گیرد که کدام مقادیر را  تصمیم می   لایه دروازه ورودیسیگموید به نام ابتدا یک لایه  
را   𝑐𝑡کنیم، سپس لایه تانژانت هذلولوی، یک بردار از مقادیر جدید نامزد    روزرسانیب

 شود.  روز کند. در انتها این دو باهم ترکیب شده تا سلول حالت بایجاد می
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 لایه دروازه ورودی    28-2شکل 

در مثال قبلی سعی در جایگزینی جنسیت فاعلی جدید به سلول حالت با جنسیت فاعلی  
شود، مطابق  می  روزرسانیب  𝑐𝑡با    𝑐𝑡−1گذشته بود. در جهت این کار سلول حالت قدیمی  

ضرب    𝑓𝑡جهت فراموشی اطلاعات قبلی، مقدار قبلی سلول حالت را در    29-2شکل  
𝑖𝑡کرده، و پس از آن   ∗ 𝐶𝑡    شود. این مرحله برای مثال ما، همان جایی  آن اضافه میبه

است اطلاعات جنسیت فاعلی گذشته دور ریخته شده، و اطلاعات جدید به سلول حالت  
 شوند. اضافه می

 
 اطلاعات روزرسانیب   29-2شکل 

خروجی   این  باشد.  خروجی  در  چیزی  چه  شود که  تصمیم گرفته  باید  سرانجام 
آید. در ابتدا، یک لایه سیگوید  یک نسخه فیلترداری بدست میبراساس سلول حالت با  

هایی از سلول حالت به خروجی فرستاده شوند،  اجرا شده تا تصمیم بگیرد چه قسمت
دهیم تا در نهایت مقدار  تانژانت هذلولوی می سپس مقدار سلول حالت را به یک لایه  

های مورد نظر در خروجی  قسمتآن را در خروجی لایه قبلی سیگموید ضرب کرده، تا  
 نحوه انجام این عمل نمایش داده شده است.   30-2به اشتراک گذاشته شوند. در شکل  



 

 104 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیری عمیق: 

                      
  

 
 دروازه خروجی   30-2شکل 

 GRU(1(دارواحد بازگشتی دروازه     2.7

(  GRUدار )واحد بازگشتی دروازه 2014در سال  LSTMسازی در تلاش برای ساده
استاندارد در مقایسه    RNNدر جهت حل مشکل محو گرادیان در    GRUمعرفی شد.  

و    بروزرسانیهای: دروازه  نام  باشد، از دو دروازه بهکه دارای سه دروازه می  LSTMبا  
گیرنده این هستند که چه اطلاعاتی باید  کند. این دو دروازه تصمیماستفاده می  بازنشانی

 در خروجی به نمایش گذاشته شوند.  

طور مستقیم از دروازه فراموشی و خروجی برای کنترل میزان  که به  LSTMبرخلاف  
همان هدف را تنها با    GRUکند، واحد  تغییر اطلاعات در وضعیت پنهان استفاده می

است، اما نباید    LSTMبسیار مشابه با    GRUدهد. اگر چه  زه بازنشانی انجام میدروا
تر در واحد  قلمداد کرد. وجود تعداد پارامتر کم  LSTMآن را به عنوان مورد خاصی از  

GRUشده که    تر شد و نشان داده، منجر به پیچیدگی محاسبات کمGRU   در بیشتر
رسد عملکرد نسبی  به آن عمل کند. البته به نظر میبهتر یا مشا   LSTMتواند از  ها میکار

تری در دسترس  های آموزشی کمدر مواقعی که داده  GRUبه کار انجام شده بستگی دارد.  
های  تر است. اگر چه  با افزایش تعداد دادهتر مفیدهای کمباشد، به دلیل تعداد پارمتر

از یک سلول  شود.  ترجیح داده می  LSTMآموزشی    31-2در شکل    GRUشمایی 
 قابل مشاهده است. 

 
1 Gated recurrent unit 
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 دروازه خروجی   31-2شکل 

 دهیم: مرحله شرح میبهرا مرحله GRUدر ادامه ریاضیات پشت فرآیند یک واحد 

با استفاده از معادله زیر    tدر زمان    𝑧𝑡  بروزرسانیدر ابتدا دروازه  :  بروزرسانیدروازه   .1
 شود:محاسبه می

 
𝑧𝑡 = 𝜎(𝑤𝑧𝑥𝑡 + 𝑈𝑧ℎ𝑡−1) 

 
ورودی  بر،  بروزرسانیدروازه   پنهان گذشته    𝑥𝑡اساس  حالت  تصمیم    ℎ𝑡−1و 

گیرد که چه اطلاعاتی باید دور ریخته و چه اطلاعات جدیدی را  باید در خود  می
دهد هنگامی که  جای   .𝑥𝑡  می وصل  شبکه  ) به  خود  وزن  در  ( ضرب  𝑤𝑧شود، 

شوند.  ( ضرب شده و این دو باهم جمع می𝑈𝑧نیز در وزن خودش )   ℎ𝑡−1شود.  می
  بروزرسانی کند. دروازه  را تولید می  1تا    0ساز سیگموید نتیجه بین  سپس تابع فعال 

کند تا باید چه مقدار از اطلاعات در آینده منتقل شوند. این عمل  به مدل کمک می
گیرد  تواند تصمیم بشود. چرا که مدل میسبب جلوگیری از مشکل محو گرادیان می

 تا رونوشتی از همه اطلاعات گذشته داشته باشد.
جهت    𝑥𝑡و ورودی    ℎ𝑡−1، از سلول حالت  𝑟𝑡دروازه بازنشانی    دروازه بازنشانی: .2

اینتصمیم از  گیری  مقدار  چه  استفاده  که  شوند،  فراموش  باید  اطلاعات گذشته 
 شود: کند. این مرحله توسط معادله زیر محاسبه میمی
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𝑟𝑡 = 𝜎(𝑤𝑟𝑥𝑡 + 𝑈𝑟ℎ𝑡−1) 
 

فعلی: .3 حافظه  می  محتوای  این  به  نوبت  دروازه اکنون  ببینیم که  تا  چگونه  رسد  ها 
کنند. برای این کار ابتدا یک حافظه جدید که دروازه بازنشانی  خروجی را تعیین می
ذخیره جهت  آن  میاز  استفاده  به گذشته  مربوط  اطلاعات  صورت  سازی  به  کند، 
 شود:میمعادله زیر محاسبه 

ℎ�̃� = tanh (𝑊𝑥𝑡 + 𝑟𝑡⨀𝑈ℎ𝑡−1) 
 

شود که چه چیزی از مرحله قبلی حذف شود. برای مثال،  با این کار مشخص می
: " این یک کتاب    فرض کنید در تحلیل احساسات نظری در مورد یک کتاب، جمله

ی:  تاریخی است که ..." در ابتدای پارگراف آمده و در چند پاراگراف بعد، جمله
تاب خوشم نیامد، جزئیات کاملی نداشت." آمده است. حال برای تعیین  "از این ک

توان  احساسات این نظر تنها به جملات انتهایی متن نیاز داریم. از همین رو، می
شود اطلاعات گذشته  را نزدیک به صفر تعیین کرد. این عمل سبب می  𝑟𝑡بردار  

 پاک شوند و فقط روی جملات آخر تمرکز شود. 
گیرد که  تصمیم می  ℎ𝑡−1در آخرین مرحله، شبکه با محاسبه بردار    یی: حافظه نها .4

اطلاعات مربوط به حافظه فعلی را در خود نگه داشته و به شبکه منتقل کند. برای  
به دروازه   نیاز  از محتوای    بروزرسانیاین کار  تعیین کند که چه اطلاعاتی  تا  دارد 

آوری شوند. این مرحله توسط  جمع  ℎ𝑡−1و چه چیزی از مرحله قبلی    ℎ𝑡حافظه فعلی  
 شود:معادله زیر محاسبه می

ℎ𝑡 = (1− 𝑧𝑡)⨀ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡⨀ℎ𝑡 
 

شد،  همان مشاهده  که  از    GRUطور  استفاده  با  را  اطلاعات  توانست 
که مدل  و بازنشانی ذخیره و فیلتر کند. همچنین، به دلیل این  بروزرسانی های  دروازه 
از شست در هر ها را به مراحل بعد منتقل  دهد و آنشو نمیوبار ورودی جدید را 

 کند، مشکل محو گردایان را ندارد.  می
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 پردازیم.می GRUو  LSTMطور خلاصه به مقایسه بین در ادامه به

 GRUو   LSTMاشتراک بین 

• LSTM    وGRU   از    یافزودن  هایلفهوبا م  یبروزرسان یواحدها   یهر دو دارا
t  تاt+1  هستند که درRNN وجود ندارد. ی سنت 

  ی کنند و محتوا یموجود را حفظ م   یهر دو محتوا  GRUو    LSTMواحد       •
 . کنندیآن اضافه م یرا در بالا دی جد

•     LSTM    وGRU    ان یو انفجار گراد  بردن مشکل محو  نیاز ب  تلاش برایدر  
 .هستندسنتی   RNN موجود در 

 GRUو   LSTMبین  تفاوت

• GRU  باشد. در مقابلو بازنشانی می  بروزرسانیدروازه  دو    یدارا  LSTM  
  LSTMمانند    GRUاست.    ی، فراموش و خروج یسه دروازه ورود  یدارا

دروازه    یخروج  دروازه و   یوروددروازه  کار    GRUدر    بروزرسانیندارد. 
 . دهد ی را انجام م LSTMی در مشابهت با فراموش

  ی و برا  بودهکارآمدتر    یاز نظر محاسبات  نیبنابرا  ،تر استکم  GRU  یپارامترها  •
 د.دار  ازی ن LSTMنسبت به  ی ترکم یها به داده م یتعم

• GRU   ( حافظه داخلی𝑐𝑡  .ندارد تا با حالت پنهان در معرض تفاوت باشد )
 کند.را حفظ می 𝑐حالت حافظه داخلی    LSTMدر حالی که، 

 

 NTM(1( ماشین تورینگ عصبی    2.8
 

ماشین عصبی تورینگ اولین تلاش برای ساخت یک معماری یادگیری عمیق است تا  
الگوریتم یادگیری  به  باشد.  قادر  دلخواه  دارد  های  سعی  عصبی  تورینگ  ماشین 

سازی کند تا این امکان به آن اجازه دهد  " را را مدل 2کاریشناسی شناختی "حافظه  روان 

 
1 Neural Turing machine 

ها را توصیف  آن نحوه عملیاتمفهومی در شناخت انسان است که نگهداری اطلاعات در ذهن و   2
 یک مسئله ریاضی یا تفسیر زبان.   باکند، مانند هنگام کار می
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در این معماری یک بانک  شود نزدیک شود.  میرو  ای که انسان با مسائل روبهبه شیوه
کند تا به معماری یادگیری عمیق  اضافه می  LSTMحافظه خارجی به یک سیستم مشابه  

عملکرد محاسبه  جهت  در  را  حافظه  از  استفاده  فراهم کنداجازه  را  پیچیده  و    های 
های  در مقایسه با ساختار  کند.   رهیپردازش در نقاط مختلف محاسبه ذخ  یاطلاعات را برا

RNN    و خواندن  برای  توجه  سازوکار  از  عصبی  تورینگ  ماشین  داخلی،  حافظه  با 
تر برای  ها را به یک گزینه مطلوببرد. همین امر آنمی  نوشتن کارآمد حافظه خارجی بهره

 . کندهای با درازمدت تبدیل میگرفتن وابستگی

ایده اصلی معماری تورینگ عصبی جدا کردن محاسبه از حافظه است. این جدایی  
های  باشد، چرا که در شبکههای عصبی بازگشتی میبا هدف کاهش یک نقص در شبکه

آن محاسباتی  پیچیدگی  پنهان،  حالت  ظرفیت  افزایش  با  بازگشتی  بهعصبی  طور  ها 
عصبی از دو مولفه اساسی تشکیل  معماری یک ماشین تورینگ  کند.  تصاعدی رشد می

است: یک کنترل  بانک حافظه. شکل  شده  و یک  معماری    32-2کننده شبکه عصبی 
های عصبی،  دهد. همانند اکثر شبکهسطح بالا از ماشین تورینگ عصبی را نمایش می

های ورودی و خروجی با دنیای خارجی ارتباط برقرار کرده و  کننده از طریق بردارکنترل 
ف شبکه عصبی استاندار، این شبکه با ارتباط بین ماتریس حافظه عملیات خواندن  بر خلا

𝑁آورد. حافظه یک ماتریس  و نوشتن انتخابی را بدست می ×𝑊    است، که𝑁    تعداد
کننده رابط بین  کنترل   اندازه بردار در هر مکان است.  𝑊ها( و  های حافظه )سطر مکان
 های دیگر شبکه و حافظه است. لایه

 
 ماشین تورینگ عصبی سطح بالا معماری    32-2شکل 
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باشد که نمایش داخلی ورودی را که توسط  کننده یک شبکه عصبی میکنترل کننده:  کنترل 

کند. به عبارت  شود، فراهم میهد خواندن و نوشتن برای تعامل با حافظه استفاده می
ترین انتخاب  کننده مهمباشد. نوع کنترل های ورودی و حافظه میدیگر، رابطی بین داده

تواند یک شبکه عصبی  کننده میکنترل   در معماری یک ماشین تورینگ عصبی است. این
 خور باشد.شبکه عصبی پیشحتی ممکن است یک بازگشتی یا  

هد خواندن و نوشتن سبب جالب شدن ماشین تورینگ  :  های خواندن و نوشتنسازوکار
هایی هستند که همیشه با حافظه ارتباط متقابل دارند.  ها تنها مولفهعصبی شده است. آن

های حافظه  کننده، یک هد با حضور یافتن در شکافدریافتی از کنترل های  براساس فرمان
 کنند. با درجات مختلف، یک یا چند مکان از حافظه را برای خواندن یا نوشتن انتخاب می

نحوه عملیات خواندن و نوشتن و نحوه تولید    ریاضی   در ادامه قصد داریم به جزئیات
معماری یک شبکه عصبی با نحوی    33-2از همین رو، در شکل    .*بردار توجه بپردازیم

  حرف است. در این شماتیک، کنترل کننده با    ارائه شدهتر باشد  که برای تشریح مناسب
𝐶  ماتریس حافظه با حرف ،𝑀 خواندن و نوشتن با حروف    و هد𝑅    و𝑊  ،𝑡   نمایانگر

 دهند. را نشان میحالت فعلی  ℎ𝑡ورودی در هر مرحله و  𝑥𝑡هر مرحله،  

 خواندن     2.1.8

در مثال   داریم.  𝑀𝑡و حافظه    𝑅، یک هد خواندن 𝑡فرض کنید در مرحله زمانی مشخص 
ها یک بردار دودویی  باشد و هر کدام از آن اسلات حافظه مجزا می  4ما این حافظه دارای  

خواندن یک بردار  کنند. براساس ورودی فعلی از کنترل کننده، هد  بعدی را ذخیره می  5
کند. هد تعیین  تولید می  1و مجموعه کل    1و    0سازی شده را با مقادیر بین  توجه یکسان

توانیم  ها میکند تا چه میزانی از تمرکز به هر مکان داده شود. با استفاده از این وزن می
 ، تعریف کنیم: بخواند تواند از حاظفه  که می 𝑟𝑡 یک بردار رویه خواندن را توسط 

𝑟𝑡 =∑𝑤𝑡
𝑟(𝑖)

𝑖

𝑀𝑡(𝑖) 

 
 * برای جزئیات بیشتر و نحوه آدرسدهی میتوان به این منبع مراجعه کنید:  

https://www.niklasschmidinger.com/posts/2019-12-25-neural-turing-machines  
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 معماری ماشین تورینگ عصبی با جزئیات بیشتر   33-2شکل 
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𝑤𝑡توان در دو مرحله تجسم کرد. ابتدا هر عنصری از بردار توجه  این عملیات را می

𝑟    با
  𝑟𝑡ها برای تولید بردار خوانده شده  شود. دوم، ردیفردیف مروبط در حافظه ضرب می

 ، مطابق تصویر زیر:شوندبهم اضافه می

 
 .ها استمکان ات یاز محتو  یجمع وزن  کیبردار خوانده شده حاصل  

 نوشتن      2.8.2

از   الهام  تجزیه میLSTMبا  قابل  دو بخش  به  نوشتن  و  ، عملیات  پاک کردن  باشد: 
𝑤𝑡های توجه  با وزن  𝑊، ما یک هد نوشتن  𝑡اضافه کردن. در زمان مشخص  

𝑤   و یک
اطلاعات را حذف    م یبتوان  نکهیقبل از ا  داریم.  𝑀𝑡−1ماتریس حافظه از مرحله زمانی قبلی  

  پاک شوند.  یادر چه درجه  دی شده با   رهیاز عناصر ذخ  کی که کدام    م یکن   نییتع   دی ، با میکن
در محدوده    ریمنظور، بردار پاک کردن را با همان ابعاد محل حافظه واحد و مقاد  نیا  یبرا
مشخص است و   مکان  کی سلول در    کی . هر عنصر مربوط به  میکن   یم  ی[ معرف0،1]

با ینشان م از مقدار سلول  اگر    د یدهد که چند درصد  به عنوان مثال،    ک یپاک شود. 
باشد، مقدار سلول مربوطه در محل حافظه به طور کامل    1مقدار    یدارا  𝑒𝑡  عنصر در
با ابعاد مشابه    س یماتر  کی بردار پاک کردن،    در ها  وزن  کردن شود. با ضرب   یحذف م 

 :میآور یم  بدستحافظه خود 
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دهد  یپاک کردن را نشان م   یاز بردار اصل  یحاصل، نسخه متفاوت  سی از ماتر  ف یهر رد

  س یماتر  نیا  میتوان  یشود. میم   یبنداسیدر آن مکان، مق  هدکه با توجه به مقدار توجه  
ف عنوان  به  تفس  لتریرا  توص  ات ی محتوچرا که،  .  میکن  ریپاک کردن  چند    کندیم  ف یآن 

دوم،    𝐸 سی حذف شود. با کم کردن آن از ماتر دی سلول حافظه داده شده با   کی درصد از  
 . میکن یم لیمانده با اثر مخالف تبد یباق لتریف ک یآن را به 

 
خود    لتریف  نیشده ب عناصر ساخته  ضرب  یسادگدادن به مرحله پاک کردن، به  انی پا   یبرا

 :میکن یمحاسبه مباشد را می یو حافظه مرحله قبل

 

 توان مراحل بالا را با معادله زیر بیان کنیم:منظر ریاضی، میاز 

�̅�𝑡 = 𝑀𝑡−1° [𝐸 − 𝑤𝑡
𝑤𝑒𝑡] 
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 شده است.ماتریس حافظه پاک �̅�𝑡که در این معادله  

روز ها بهبا آن  دی با   یمیاست که حافظه قد   یاطلاعات   دینوشتن، تول  ندی در فرآ  یمرحله بعد
بردار توجه ضرب    ترانهادهو آن را با    ارائه  𝑎𝑡بردار  یک  هدف،    نیبه ا  یابیدست  یشود. برا

 کند: یم  دی تول ی بروزرسان سی ماتر ک ی  اتی عمل نی. امیکنیم

 

دهد که با توجه  یرا نشان م یاز بردار اصل ینسخه متفاوت ،سیاز ماتر فیباز هم، هر رد
نوشتن با افزودن    ات ی شود. سرانجام، عملیم  ی بنداسیتوجه در آن مکان، مقهد  به مقدار  

 رسد: یم ان یبه حافظه پاک شده به پا  ی بروزرسان س یماتر

 

 کرد: ان یب ری ز هایلهتوان با مجموعه معاد ی نوشتن را ممرحله روند کامل 

�̅�𝑡 = 𝑀𝑡−1° [𝐸 − 𝑤𝑡
𝑤𝑒𝑡] 

𝑀𝑡 = �̅�𝑡 + 𝑤𝑡
𝑤𝑇𝑎𝑡 

 تر به صورت:طور فشردهیا به

𝑀𝑡 = 𝑀𝑡−1° [𝐸 − 𝑤𝑡
𝑤𝑇𝑒𝑡] + 𝑤𝑡

𝑤𝑇𝑎𝑡 
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 ی همگشت یعصب  یهاشبکه     9.2

برای    تصاویر و    هاعکسما از  دهند.  های ورودی را تشکیل می تصاویر نوع خاصی از داده 
از    .برقراری ارتباط انواع چیزها به دلایل حرفه ای، اجتماعی و شخصی استفاده می کنیم

راحتبرچسب در جهت  دوست  یک  در مجموعهگذاری چهره  آن  پیدا کردن  از  تر  ای 
که آیا لک روی رادیوگرافی یک وضعیت پزشکی است یا  ها تا داوری در مورد این عکس

باشد. در این  دارد. استخراج معانی از تصاویر بسیار مهم می  تری خیر، نیاز به نگاه دقیق
 شود.ای به نام همگشت پرداخته میبخش به استخراج معانی از تصاویر با استفاده از ایده

کارکرد خوبی ندارند.  خور  های پیش ها به ویژه تصاویر، شبکهبرای برخی از انواع داده
طور کامل به هر یک  خور هر نورون بهای پیشهتر بیان شد، در شبکهطور که پیشهمان

پنهان    هیهر نورون در لاتر،  طور دقیقهای موجود در لایه بعدی متصل است. بهاز نورون
حال،    ن یبا اباشد.  میوابسته    ی ورود  ه یهر گره در لا  ر یکه به مقاد  کند میرا محاسبه    ی تابع 
سودمند است.   ریدر تصو  یساخت محلریاز ز  استفاده، اغلب  یبصر  های  بازشناساییدر  

مجاور(    یهاکسلیهم هستند )پ به کینزد   ریتصویک که در    ییها کسلی به عنوان مثال، پ
  دور بسیار  دیگر  یکاز    ریکه در تصو  ییها کسلیپ  ،که  یدر حال  .دارند  ید یشد  یهمبستگ

که   ستیتعجب ن  ی جا   ،رواز همیندارند.    همبستگی عدم    ا ی تر  کم    ی، همبستگندهست
در    یهایژگ یو  هایبازنماییاز    یاریبس استفاده  اساس  بر  انهی را  یینا یب  مسائلمورد 
ساخت    ریز  نیا  شبکه عصبی همگشتی،   یدر معمار .  است  ر یدر تصو  ی محل  ی ها یژگیو

از    ی محل  رمجموعه یز   کیتا فقط به    م یکنیم  ریرا با محدود کردن هر نورون درگ  یمحل
 داشته باشد.  یبستگ  یقبل  هیلا ی رها یمتغ 

همگشتی که    ی دوم  یژگیو عصبی  شبکه  شبکه  از    زی متما   معمولی   یعصب  ی ها را 
پنهان مشترک    یهاهیمختلف لا  یهاشبکه در نورون  یال   هایاست که وزن   نیا  ،کندیم

از    ی وزن  یخط  بیترک  کیابتدا    ،که هر نورون در شبکه  دارید  ادی   حتما از پیش بهاست.  
  لتر یف  کی  یابیرا به عنوان ارز  ند یفرآ  نیا  میتوانیکند. میخود را محاسبه م   یهایورود
نورون    ن یوزن در چند  می، تقس نهی زم  نی. در امیمشاهده کن  ی ورود  ر یمقاد  ی بر رو  یخط
است.    یورود  ریپنجره از تصو  ر یز  نیدر چند  لتریف  ک ی  یاب یارز  ی پنهان به معن  هیلا  کی در  
  لترها یمجموعه ف   موثر  یریادگیرا به عنوان    شبکه عصبی همگشتی  میتوانیراستا، م  نیدر ا

آن  ببینیم که از  براهر کدام  م   یورود  ری تصو  ی ها پنجره  ر یز  یهمه  یها  شود.  یاعمال 
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  ا ی  ی رمزگذار  ک ی  ی ریادگی ، شبکه را مجبور به  ریدر کل تصو  لترهایاستفاده از همان ف

است که    نیوزن ا  میتقس  ی ا ی از مزا  گرید  یکیکند.  یم  زیربنایی  یهادادهاز    یکل  بازنمایی
تر و  آن را آسان  وزشو آم  شبکه کاهش پیدا کردهتعداد پارامترها در    یطور قابل توجه به

 کند.  یکارآمدتر م 

های  بر استخراج متغیرقبل از توسعه یادگیری عمیق در بینایی رایانه، یادگیری مبتنی
ها در جهت پردازش تصاویر نیاز به  این روش  ، اما   .بودها  مورد علاقه با عنوان ویژگی

معرفی شدند، پردازش    1های عصبی همگشتی که توسط لکان. شبکهداشتتجربه زیادی  
 ها به صورت دستی را حذف کرد.  تصاویر را متحول کرده و استخراج ویژگی

  هایی های عصبی در پردازش داده های عصبی همگشتی، نوع خاصی از شبکهشبکه
هایی  ها، ورودیکه دارای یک ساختار مکانی معلوم و مشبکی هستند. این شبکه  ،است

دیگر  داری به یکصورت معنا دیگر باشند را، بهیک  که از لحاظ ساختار مکانی نزیک به
های موجود در تصاویر را مشبک دوبعدی  توان پیکسلمی  ،دهند. برای مثال ارتباط می

هم  های نزدیک به ی تصاویر درست است، چرا که پیکسلدر نظر گرفت. این فرض برا
با یک  معنایی  ارتباط دارند. شبکهاز لحاظ  از مطالعه قشر دیگر  های عصبی همگشتی 

تاکنون در تشخیص تصاویر مورد استفاده قرار    1980و از سال    بینایی مغز پدید آمده 
میزان  می افزایش  و  محاسباتی  قدرت  افزایش  لطف  به  چندین سال گذشته،  در  گیرد. 

ها موفق به دستیابی به عملکرد فوق بشری در برخی کاربردهای  CNNهای آموزشی،  داده
 اند.  پیچیده دیداری شده

همراه داشته است. در تاریخچه یادگیری عمیق به  های همگشتی، نقش مهمی راشبکه
ای مهم و موفق در فهم ما از مطالعه مغز در کاربردهای یادگیری ماشین هستند.  ها نمونهآن

شبکهشبکه اولین  جزو  همگشتی  عصبی  انجام  های  و  حل  در  که  بودند  عصبی  های 
د امروز  تا  و حتی  گرفته  قرار  استفاده  مورد  مهم  تجاری  برنامهکابردهای  های  ر صدر 

 کابردی تجاری یادگیری عمیق قرار دارند. 

 
1 LeCun 
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 ساختار شبکه عصبی همگشتی     1.9.1

لایه  ،  همگشت  لایه  :یک شبکه عصبی همگشتی توسط چندین لایه تشکیل شده است
. در سطح اول برخورد با یک تصویر ورودی، شبکه عصبی  لایه تماما متصلو    ادغام 

آموزد. پس  های رنگ را میها یا لکههای بصری ساده مانند، لبهویژگیهمشگتی معمولا  
کند. افزودن سطوح بیشتر، بسته  های سطح قبلی را ترکیب میاز آن، در سطح دوم ویژگی

یابند. در ادامه به  های سطح بالاتری مانند، چهره را میها و کابرد مسئله ویژگیبه داده
 پردازیم.نده در ساختار شبکه عصبی همگشتی میده های تشکیلبررسی هر یک لایه

 لایه همگشت    1.1.9.2

بوده و همیشه به عنوان اولین لایه استفاده    CNNترین قسمت سازنده  لایه همگشت مهم
یک شبکه    CNNطور کلی  به شود. این لایه بیشترین بار محاسباتی را برعهده دارد.می

لایه  یک  دارای  حداقل  است که  است.    عصبی  ساختارش  در  در  همگشت  همگشت 
ترین حالت تعریف خود، انجام عمل ریاضی بر روی دو تابع با مقادیر حقیقی  عمومی

به صورت زیر تعریف    Nو    Mبرای نشان عملگر همگشت فرض کنید دو ماتریس    است.
 شده باشند: 

𝑀 = [
1 0 1
0 1 0
1 0 1

]      ,      𝑁 = [
0 8 4
6 1 0
3 6 9

] 

های با تعداد سطر و ستون یکسان قابل اجرا است.  ماتریسعملگر همگشت تنها بر روی  
 شود: ماتریس عملگر همگشت به صورت زیر انجام می Nو  Mبرای دو  
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های یافت شده در مناطق محلی تصویر  وظیفه اصلی لایه همگشت، شناسایی ویژگی

ها  گیها در کل مجموعه داده مشترک هستند. این شناسایی ویژورودی بوده که این ویژگی
لایه همگشت، یک فیلتر  شود.  ها منجر به تولید نقشه ویژگی میاز طریق اعمال فیلتر

بندی بهتری  شود طبقهکند. این امر منجر میمحلی را بر روی تصویر ورودی اعمال می
ها وجود دارد در همان تصویر  ای که همبستگی بیشتری بین آنهای همسایهدر پیکسل

عبارت   به  پذیرد.  پیکسلصورت  میدیگر،  ورودی  تصاویر  یکهای  با  دیگر  توانند 
ها و  همبستگی داشته باشند. به عنوان مثال، در تصاویر صورت، بینی همیشه بین چشم

زیرمجموعه به  را  فیلتر  وقتی  دارد.  قرار  میدهان  اعمال  تصویر  از  از  ای  برخی  کنیم، 
 کنیم.  های محلی را استخراج میویژگی

های تصویر  شود. چراکه، ویژگیاز این لایه به عنوان لایه استخراج ویژگی نیز یاد می
و    1ها گامشوند. دو مفهوم مهم در لایه همگشت وجود دارد.  در این لایه استخراج می

هسته یا فیلتر بوده که روی ماتریس ورودی در حرکت   ها تعداد پیکسل. گام 2گذاری لایه
جابه )اندازه  لایهجاست  عمودی(.  و  افقی  راستای  در  فیلتر  استفاده  ایی  وقتی  گذاری 

لایهمی نوع  دو  نیست.  متناسب  ورودی  ماتریس  با  فیلتر  دارد:  شود که  وجود  گذاری 
های حاشیه  گذاری معتبر پیکسلیا صفر. در لایه  4گذاری یکسانلایهو    3گذاری معتبرلایه

می گذاشته  ورودی کنار  لایهماتریس  اضافه  گشود.  به حاشیه  را  یکسان، صفرها  ذاری 
 کند تا فیلتر متناسب با ماتریس ورودی باشد.می

پردازیم. در لایه همگشت سه مولفه مهم وجود  اکنون به بررسی این لایه همراه با مثال می
 دارد:

 تصویر ورودی  •
 5آشکارساز ویژگی  •
 6نقشه ویژگی •

 
1 strides 
2 padding 
3 valid padding 
4 same padding 
5 Feature detector 
6 Feature map 
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باشد. پس از تبدیل آن به فرم ورودی،    34-2صورت شکل  فرض کنید تصویر اصلی ما به
در تصویر  همان می  35-2طور که  و یکمشاهده  الگوی صفر  نمایش چهره  شود،  ها 

 دهند. خندان را نشان می

 
 تصویر ورودی   34-2شکل 

 
 پس از تبدیل  تصویر ورودی   35-2شکل 

از یک آشکارساز ویژگی که معمولا از آن به عنوان هسته یا فیلتر یاد    35-2در تصویر  
را از گوشه بالا سمت چپ    3*3استفاده شده است. این ماتریس     3*3شود، با اندازه  می

هایی که در آن آشکارساز ویژگی با تصویر  به تعداد سلول   36-2تصویر مطابق تصویر  
با اعمال عملگر همگشت، اولین مقدار از  ورودی مطابقت دارد، استفاده شده است. و  

کند  آید. پس از آن، آشکارساز ویژگی به سمت راست حرکت مینقشه ویژگی بدست می
و همان کار را انجام داده تا ردیف اول نقشه ویژگی کامل شود. بعد از پشت سر گذاشتن  

ه ویژگی  ردیف اول، به ردیف دیگر رفته و این عمل را تا زمان تکمیل شدن تمام نقش
 حاصل شود.  37-2کنیم. تا تصویر تکرار می
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 هابدست آوردن نقشه ویژگینحوه    36-2شکل 

 
 هانقشه ویژگی   37-2شکل 

 لایه ادغام    2.1.9.2

ادغام به طور دوره  از لایه  شود.  ی متوالی همگشت استفاده میای بین دو لایهمعمولا 
های مهم  ویژگی است. این کار علاوه بر استخراج ویژگیهای  وظیفه آن کاهش ابعاد نقشه

پارامتر با کاهش مقدار  ویژگی،  نقشه  پردازش  در  برای  نیاز  مورد  ها قدرت محاسباتی 
دهد. دو لایه ادغام مهم وجود دارد: ادغام حداکثری و ادغام  ها را نیز کاهش میداده

تصویر   در  دو  این  بین  تفاوت  نمایش    38-2میانگین.  حداکثری  قابل  ادغام  است. 
 های غالب و مهم دارد. عملکرد بهتری در استخراخ ویژگی
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 تفاوت ادغام حداکثری و ادغام میانگین    38-2شکل 

 لایه تماما متصل     3.1.9.2

شوند: مرحله استخراج ویژگی  های عصبی همگشتی از دو مرحله اصلی ساخته میشبکه
ادغام وظیفه استخراج ویژگیبندی. لایهو مرحله طبقه و  را عهدههای همگشت  دار  ها 

لایه مانند  همگشتی  در شبکه عصبی  متصل  تماما  های مخفی یک شبکه  هستند. لایه 
گیرند. این لایه  شبکه عصبی همگشتی قرار می  عصبی استاندارد کار کرده و در انتهای 

افتد. بعد از استفاده چندین لایه  بندی در آن اتفاق میدقیقا همان جایی است که طبقه
می شبکه  مختلف  انتهای  در  متصل  تماما  لایه  از  محاسبه    CNNتوان  جهت  در 

بوده    بعدی  Nهای دلخواه و امتیازات خروجی استفاده کرد. خروجی یک بردار  ویژگی
خواهیم بین یک پرنده،  کند. به عنوان مثال، میها اشاره میدر آن به تعداد کلاس  Nکه  

طبقه یک  و گربه  مقدار  غروب خورشید، سگ  دهیم.  انجام  مثال    Nبندی  این    4در 
دهد. لایه تماما  شود. هر عدد موجود در بردار احتمال یک کلاس خاص را نشان میمی

بیشترین ارتباط را با یک کلاس خاص دارد. به    م ویژگیکند که کدا متصل مشخص می
ها وجود دارد که نمایانگر  عنوان مثال، در تصویر پرنده، مقادیر سطح بالا در نقشه ویژگی

صورت زیر  ویژگی بال پرنده است. فرض کنید مقادیر بردار بدست آمده در این لایه به
 باشد: 

[0.4 , 0 , 0.003 , 0.87] 
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باشد.  درصد تصویر مربوط به یک پرنده می  0.87دهد که، به احتمال  می  این نتایج نشان

 دهد.بندی تصویر نشان میمثالی از شبکه عصبی همگشتی را در طبقه  39-2در تصویر  

 
 بندی تصویرشبکه عصبی همگشتی در طبقهمثالی از    39-2شکل 

 گذاری و گام لایه    2.9.2

های همگشت که بر اندازه خروجی  گذاری و گامهای لایهدر بسیاری از موارد، از روش
ها معمولا دارای ارتفاع و عرض  جایی که هستهکنیم. از آنگذار هستند، استفاده میتاثیر

طور درپی خروجی را نسبت به ورودی بههای پیهستند، استفاده از همگشت  1بیشتر از  
×240ند. به عنوان مثال، اگر با یک تصویر  دهگیری کاهش میچشم پیکسل شروع   240

×5لایه همگشت    10کنیم.   به    5 را  ×200تصویر  می  200 دهد. که  پیکسل کاهش 
های تصویر اصلی  از تصویر و از بین بردن اطلاعات جالب در مرز  %30نتیجه آن برش  

ترین ابزار برای حل این مشکل است، که راه حل آن گذاری محبوبرا درپی دارد. لایه
طور معمول  های اضافی پرکننده اطراف مرز تصویر ورودی است. بهاضافه کردن پیکسل

در موارد دیگر، ممکن است بخواهیم بعد را    دهیم.ها را صفر قرار میاین پیکسل  مقادیر
نباشد(.   اگر وضوح تصویر ورودی اصلی مناسب  مثال،  به شدت کاهش دهیم )برای 

 کند. ترین روشی است که به این موضوع کمک میهای همگشت محبوبگام

 ها استفاده کرد  یم ابعاد دادهتوان برای تنظطور موثر می گذاری بهها و لایهاز گام
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 CNNآموزش در     3. 9.2

طور مشابه،  بهباشد. خور میهای عصبی پیشمشابه با شبکه  CNNسازی در  روند بهینه
پسپارامتریادگیری   الگوریتم  توسط  شبکه  بهینههای  و  سازی گردایان کاهشی  انتشار 
ها از ورودی  جایی که سیگنال   باشد،فاز اول، انتشار جلورو می  گیرد.صورت می  تصادفی 

انتشار می به خروجی  با مقدار  شبکه  تابع هزینه  توسط  آخرین لایه، خروجی  در  یابند. 
انتشار  گیرد. در فاز دوم، مجددا از الگوریتم پسدلخواه مقایسه و برآورد خطا صورت می

می استفاده  این خطا  جبران  اشود.  برای  حال،  با  عصب  ی ریادگی  ند یفرآین  شبکه    ی در 
دارد، چرا که از انواع    تردهی چی پ  ی تی وضع   خورشیپ  یدر مشابهت با شبکه عصب  ی همگشت
  هیدر هر لا  یاژهیو  نیشده و فاز انتشار جلورو و عقبگرد از قوان  لیتشک  ها هیلا  یمختلف

هر    هک  خورشیپ  یبرخلاف شبکه عصب  ی همگشت  یها در شبکه عصب. نرونکنندیم  یرویپ
ا  یبردار وزن جداگانه هستند، وزن   ک ی  ینرون دارا دارند.  ها  اشتراک وزن  نیمشترک 

 .شودیقابل آموزش م ی ها وزن یمنجر به کاهش تعداد کل

 انتشار جلورو در لایه همگشت

باشد. با  در حال انجام عملگر همگشت میهای خود  هر لایه همگشت، بر روی ورودی
𝑁های یک لایه  که ورودیفرض این × 𝑁    و هسته آن𝑀 ×𝑀   باشد. همگشت بدون

𝑁)گذاری صفر  استفاده از دنباله −𝑚 + 1) × (𝑁 −𝑚 + و محاسبه همگشت    (1
𝑥𝑖𝑗خروجی  

𝑙   :به این صورت خواهد بود 

𝑥𝑖𝑗
𝑙 = ∑ ∑ 𝜔𝑎𝑏𝑦(𝑖+𝑎)(𝑗+𝑏)

𝑙−1

𝑚−1

𝑏=0

𝑚−1

𝑎=0

 

که   ,𝑖جایی  𝑗 𝜖 (0, 𝑛 − 𝑚 + 1)  ،𝑙    ،فعلی لایه  و    𝜔𝑎𝑏شاخص  هسته  وزن 
𝑦(𝑖+𝑎)(𝑗+𝑏)
𝑙−1 باشد.خروجی لایه قبلی می 

خروجی   همگشت  سپس،  𝑦𝑖𝑗لایه 
𝑙   فعال تابع  یک  اعمال  روی  با  بر  غیرخطی  سازی 

𝑥𝑖𝑗خروجی همگشت  
𝑙 شود:محاسبه می 

𝑦𝑖𝑗
𝑙 =  𝜎(𝑥𝑖𝑗

𝑙 ) 
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 سازی غیرخطی است. یک تابع فعال  𝜎جایی که  

 در لایه همگشت عقبگردانتشار 

الگوریتم پس از همان اصول  انتشار که در فصل دوم انتشار عقبگرد در لایه همگشت 
کند. تنها تفاوت در این است که هسته همگشت وزن کل لایه  شرح داده شد پیروی می

فرض    𝐸  اگر مقدار تابع خطا را  و هسته دارای بایاس نیست.  گذارد را به اشتراک می
با توجه به   کنیم، با توجه به مقدار خطا در لایه همگشت و مشتق جزئی خطای لایه قبلی

𝐸��هر خروجی نرون  

𝜕𝑦𝑖𝑗
𝑙 :باشد، تاثیر وزن هسته بر تابع هزینه باید محاسبه شود 

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑎𝑏
= ∑ ∑  

𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑖𝑗
𝑙

𝑁−𝑚

𝑗=0

𝑁−𝑚

𝑖=0

 
𝜕𝑥𝑖𝑗

𝑙

𝜕𝑤𝑎𝑏
 

 داشتیم:   از آنجایی که

𝑥𝑖𝑗
𝑙 = ∑ ∑ 𝜔𝑎𝑏𝑦(𝑖+𝑎)(𝑗+𝑏)

𝑙−1

𝑚−1

𝑏=0

𝑚−1

𝑎=0

 

 شود که:نتیجه می

𝜕𝑥𝑖𝑗
𝑙

𝜕𝑤𝑎𝑏
= 𝑦(𝑖+𝑎)(𝑗+𝑏)

𝑙−1  

 بنابراین داریم:  

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑎𝑏
= ∑ ∑  

𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑖𝑗
𝑙

𝑁−𝑚

𝑗=0

𝑁−𝑚

𝑖=0
 𝑦(𝑖+𝑎)(𝑗+𝑏)
𝑙−1  

𝐸��برای محاسبه گرادیان باید مقدار  

𝜕𝑥𝑖𝑗
𝑙  شود، بدانیم. محاسبه  را که اغلب دلتا نامیده می

 کنیم: ای استفاده میباشد. از قانون زنجیرهدلتا نسبتا ساده می

𝜕𝐸

𝜕𝑥𝑖𝑗
𝑙 =

𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑖𝑗
𝑙  
𝜕𝑦𝑖𝑗

𝑙

𝜕𝑥𝑖𝑗
𝑙 =

𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑖𝑗
𝑙  

𝜕

𝜕𝑥𝑖𝑗
𝑙 (𝜎(𝑥𝑖𝑗

𝑙 )) =
𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑖𝑗
𝑙 �́�(𝑥𝑖𝑗

𝑙 ) 
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𝐸��شود، از آنجا که خطای لایه فعلی  طور که مشاهده میهمان

𝜕𝑦𝑖𝑗
𝑙   قبلا داده شده است و

𝐸��توانیم به راحتی دلتا را  دانیم، میمقدار آن را می

𝜕𝑥𝑖𝑗
𝑙    در لایه فعلی تنها با استفاده از مشتق

سازی   فعال  خطاهامحاسبه کنیم.    �́�(𝑥)تابع  آنجا که  لا   یاز  در  را    ی فعل  هیموجود 
  ی ، هر آنچه براهمگشت  هیلا   نیاستفاده شده توسط ا  ی ها ، اکنون با توجه به وزنمیدانیم

را  ازی ن  گرادیانمحاسبه   ا.  میدار  است  بر  برا  یبرا  ،ن یعلاوه  وزن   هیلا  نیا  یمحاسبه 
لا  دی با   ،همگشت به  را  ممیمنتقل کن   یقبل  هیخطاها  د  کی  می توان ی.  قانون    گریبار  از 

 : میاستفاده کن ایرهیزنج

𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑖𝑗
𝑙−1

= ∑ ∑  
𝜕𝐸

𝜕𝑥(𝑖−𝑎)(𝑗−𝑏)
𝑙

𝑚−1

𝑏=0

𝑚−1

𝑎=0
 
𝜕𝑥(𝑖−𝑎)(𝑗−𝑏)

𝑙

𝜕𝑦𝑖𝑗
𝑙−1

 

 از معادله

𝑥𝑖𝑗
𝑙 = ∑ ∑𝜔𝑎𝑏𝑦(𝑖+𝑎)(𝑗+𝑏)

𝑙−1
𝑚−1

𝑏=0

𝑚−1

𝑎=0
 

𝑥(𝑖−𝑎)(𝑗−𝑏)��شود که  نتیجه می
𝑙

𝜕𝑦𝑖𝑗
𝑙−1 = 𝜔𝑎𝑏 :بنابراین داریم 

𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑖𝑗
𝑙−1

= ∑ ∑  
𝜕𝐸

𝜕𝑥(𝑖−𝑎)(𝑗−𝑏)
𝑙

𝑚−1

𝑏=0

𝑚−1

𝑎=0
 𝜔𝑎𝑏 

 دهد.  این مقدار بدست آمده خطای لایه قبلی را به ما می

 تصاویر  بندیدستهدر  CNNدلیل استفاده از     4.9.2

بندی تصاویر وجود  دلایل مختلفی برای استفاده از به جای پرسپترون چندلایه در دسته
 دارد:

چرا  شود،  های بسیار بزرگی منتهی میتصویر به عنوان ورودی معمولا به لایه •
معمولی   عصبی  شبکه  از  تنها  اگر  است.  ورودی  مقدار  یک  پیکسل  هر  که 

ها مقدار زیادی حافظه  ها برای ذخیره وزناستفاده شود، با اتصال کامل بین لایه
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در   نداشته،  اتصال کاملی وجود  هیچ  در یک لایه همگشت  است.  نیاز  مورد 

منج پراکنده  اتصال  این  دارد.  وجود  پراکنده  اتصال  اتصال کمتر  مقابل  به  ر 
 باشد. نسبت به یک لایه تماما متصل شده که نتیجه آن ذخیره وزن کمتر می 

در یک لایه تماما متصل، هر وزن نسبت به سایر موارد مستقل است، که این   •
که در یک  شود. حال آنسازی مقادیری زیادی میهنگامامر منجر به ذخیره و به

وزن همگشت،  است،  لایه  مشترک  وزنها  هسته  زیرا  در  موجود  مقادیر  ها 
شود،  هستند. هر زمان که همگشت به یک ناحیه مشخص از ورودی انجام می

 ها یکسان است.شود، بنابراین وزنبا همان هسته انجام می
پذیر است. یک هسته  ی همگشت امکانهای چندگانه در لایهاستفاده از هسته •

یک الگوی کوچک خاص در تصویر  توان به عنوان فیلتر برای تشخیص  را می
توان، چندین الگوی کوچک  ورودی استفاده کرد. با استفاده از چندین هسته می

 زمان جستجو کرد.را هم

 CNNهای معماری    5.9.2

 پردازیم.می CNNدر این بخش به بررسی چند معماری از 

1.5.9.2    LeNet  

LeNet    سال در  مبتنی  1998که  معماری  اولین  شد،  از  طراحی  بود که  همگشت  بر 
بندی  کرد. این معماری برای    دستهانتشار برای آموزش شبکه استفاده میالگوریتم پس
که این معماری کار خود را به خوبی  نویس طراحی شده است. با وجود ایناسناد دست

ن کسب نکرد و تا چندین دهه پس از ارائه آن  داد، موفقیت چندانی در آن زما انجام می
 برد، چرا که دارای مشکلاتی به شرح زیر بود:سر می در گمنامی به

 دار کمهای برچسبمجموعه داده •
 های کند رایانه •
 خطی اشتباهسازی غیر استفاده از تابع فعال  •

 قابل مشاهده است.  LeNetمعماری  40-1در شکل 
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 LeNetمعماری    40-2شکل 

2.5.9.2    AlexNet 

را ارائه دادند. این    AlexNetو همکارانش مدل    1الکس كریشوویسکی  2012در سال  
سخت در  توانست  چالش  مدل  دیداری    ImageNetترین  تشخیص  چالش  عنوان  با 

(  برنده شود و به موفقیت بزرگی در آن زمان دست پیدا کند.  ILSVRCبزرگ مقیاس )
درصد کاهش داد. این یک پیشرفت قابل توجه    15درصد به    26این مدل میزان خطا را  

ی از تاریخ  شد. این اتفاق نقطهبندی در بینایی ماشین محسوب میدر تشخیص و طبقه
در   AlexNet معماری رد.  است که علاقه به یادگیری عمیق به سرعت افزایش پیدا ک

 .نشان داده شده است 41-2شکل 

 
 AlexNetمعماری    41-2شکل 

 
1 Alex Krizhevesky 
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3.5.9.2    ZFNet 

Znet  یافته از  نسخه بهبودAlexNet    و همکارنش    1توسط زایلر  2013بوده که در سال
به   11*11اندازه فیلتر را در لایه اول از  AlexNetارائه شد. این معماری در مقایسه با 

گام    7*7 از  و  تعداد    4به جای    2کاهش  توجه  قابل  به کاهش  منجر  استفاده کرد که 
های متمایزتر شد. دلیل اصلی محبویت این  ها و افزایش دقت با استخراج ویژگیپارامتر

قابل    42-2بود. معماری این روش در شکل    CNNمعماری، درک بهتر از نحوه کار  
 مشاهده است.

 

 AlexNetمعماری    42-2شکل 

 CNNهای چالش    2.9.6

که   دادهCNNهرچند  پردازش  در  را  خوبی  عملکرد  عمیق  ساختار  های  دارای  های 
ها برخی  اند، اما در طول فرآیند آموزش این شبکهمکانی مشخص و مشبکی کسب کرده

 اند: ها وجود دارند که در زیر فهرست شدهاز چالش 

• CNNاز همین رو فاقد تفسیر و  های عمیق عموما همانند جعبه سیاه بوده، 
 ها دشوار است. باشند. بنابرین، گاهی اوقات بررسی آنتوضیحات می

تواند سبب افزایش خطای  های تصاویر نویزدار زیاد میدر داده  CNNآموزش   •
تواند  ورودی میبندی شود. افزودن مقدار کمی نویز تصادفی در تصویر  دسته

 همراه داشته باشد. بندی متفاوتی را بهای که دستهگونهبه فریب شبکه دام زند، به
• CNN  های عمیق مبتنی بر یادگیری نظارتی بوده، در همین راستا برای یادگیری

 های بزرگ دارند.درست نیاز به داده

 
1 Zeiler 
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 . تاثیر بسیار زیادی دارد CNNانتخاب ابرپارامتر مناسب بر عملکرد  •
افزاری قدرتمندی همانند    CNNآموزش کارآمد   • نیاز  GPUبه منابع سخت 

 دارد.

 

 خلاصه فصل 

   وزنیادگیری تغییر  از  استفاده  با  عصبی  شبکه  نروندر  به  متصل  اتفاق    های  ها 
 افتد.می

 بند دودویی است. ترین شکل یک شبکه عصبی پرسپترون بوده و یک دستهساده 

 ها هیچ محدودیتی قائل  که برای ورودیعمیق، به دلیل اینخور  های پیششبکه
 باشد.ها در یادگیری عمیق میشبکه نیست، یکی از پرکابردترین

 ساز نقش مهم و کلیدی در معماری یک شبکه عصبی دارد. تابع فعال 

 فعال باشند،  ها باید فعال یا غیرکه کدام یک از نرونسازی در جهت اینتابع فعال
 کند. گیری میتصمیم

   تابع زیان تعیین کننده این هستند که، شبکه آموزش داده شده تا چه اندازه به معیار
 آل نزدیک است.ایده

  بهترین به  دستیابی  جهت  در  عصبی  شبکه  یک  ساخت  زمان  در  مهم  مرحله 
 دهی اولیه است.عملکرد، وزن

 ها در شبکه سعی در به وزن  روزرسانیهای عمیق، از طریق بها در شبکهسازبهینه
 حداقل رساندن تابع زیان دارند.

 متداول از  یکی  کاهشی  الگوریتم گرادیان  بهینهترین  شبکههای  در  های سازی 
 عصبی عمیق است. 
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 انتشار  شود، الگوریتم پسها در شبکه استفاده میالگوریتمی که برای یادگیری وزن

 شود. عقبگرد انجام می نام دارد. این الگوریتم در دو فاز جلورو و 

 شبکه چالشآموزش  عمیق  گرادیان، های  انفجار  و  محو  مشکل  همانند:  هایی 
 برازش و اندازه مجموعه آموزشی را دارد.بیش

 برازش است. سازی رویکردی کاربردی در جهت جلوگیری از بیشمنظم 

 ویژگی شبکه استخراج  با  همگشتی،  عصبی  بههای  سبب ها  خودکار  صورت 
 پردازش تصویر شدند. تحولی در

 های عصبی همگشتی، نقش مهمی در تاریخچه یادگیری عمیق دارند.شبکه 

  یک شبکه عصبی همگشتی از سه لایه، همگشت، ادغام و تماما متصل تشکیل
 شده است. 

 ویژگی شناسایی  همگشت،  لایه  اصلی  محلی  وظیفه  مناطق  در  شده  یافت  های 
 شود. عنوان لایه استخراج ویژگی یاد میتصویر ورودی است. از لایه همگشت، با  

 دار است. لایه ادغام، وظیفه کاهش ابعاد نقشه ویژگی را عهده 

 طبقه شبکه مرحله  در  اتفاق  بندی  متصل  تماما  لایه  در  همگشتی  عصبی  های 
 افتد.می

 اند. های متوالی طراحی شدههای عصبی بازگشتی برای پردازش دادهشبکه 

 

 های مروری پرسش

 

خور عمیق را نام برده و کابرد هر یک را شرح  های پیشمختلف در شبکههای لایه .1
 دهید.

 شود؟ها در لایه ورودی شبکه چگونه تعیین میتعداد نرون .2
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 شود؟ ها در لایه پنهان چگونه تعیین میتعداد نرون .3

 شود؟ها در لایه خروجی چگونه تعیین میتعداد نرون .4

 یری عمیق را نام ببرید؟سازی در یادگچند نمونه از توابع فعال  .5

های شبکه اگر همه مقادیر با صفر مقداردهی شوند، چه مشکلی  در مقداردهی وزن .6
 وجود خواهد آمد؟ به

 دلیل استفاده از گرادیان کاهشی تصادفی بر گرادیان کاهشی چیست؟ .7

 سازی با نرخ یادگیری انطباقی را نام ببرید؟های بهینهچند نمونه از الگوریتم .8

های گریز از این  آیند؟ راهگرادیان و انفجار گرادیان به چه دلیلی بوجود میمحو   .9
 مشکلات چیست؟

 شود؟ ای میهای عصبی سبب بروز چه پدیدهاز حد در شبکههمگرایی بیش .10

 های عمیق چه کابردی دارد؟ ای در شبکهسازی دستهاستفاده از یکسان .11
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   عمیق:  نظارتیادگیری بازنمایی بدون
 های مولد خودرمزنگارها و مدل

 اهداف 

 و انواع آن آشنایی با نحوه کار خودرمزنگار ▪

 های مولدپذیر با مدلهای تفکیکتفاوت مدل ▪

 های مولد عمیقآشنایی با انواع مدل ▪

 دلیل استفاده از یادگیری عمیق در مسائل ▪
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 مقدمه    0.3

های بانظارت حاصل شده است. آور یادگیری عمیق، عمدتا با الگوریتمموفقیت شگفت
های  ها نیاز به مجموعه دادهبه عملکرد خوب، برای آموزش این شبکهیابی  در جهت دست

ای که وجود دارد، بدست آوردن چنین مجموعه  باشد. مسالهدار بسیاری زیاد میبرچسب
نویسی  داده با مقیاس بزرگ دارای برچسب لزوما قابل دسترسی نیست و فرآیند حاشیه

 دارد.   بر و نیاز به دانش دامنه از موضوعزمان

های آغازین دوره  های اخیر، در همان روزعلیرغم موفقیت یادگیری بانظارت در سال 
یادگیری عمیق، هینتون و همکارش نتایج قابل قبولی را در کاهش ابعاد با استفاده از  

، مانند  یاساس  مسائل نظارت در  با   ی ریادگی  تیپس از آن، موفقخودرمزنگار نشان دادند.  
طبقه  صیتشخ و  تحق ریتصو  یبند گفتار  جامعه  علاقه  از  را    یقات ی،  نوع  این  سوی  به 

   گرفته شد. دهی ناد  ینظارت تا حد بدون ی ریادگیکه   ی، در حالیادگیری سوق داد

به  راًیاخ   د یجد  قیدو مدل مولد عم  یبا معرفنظارت  بدون  یر یادگی ، علاقه مجدد 
شود  یم  ی نیب شیپ شبکه مولد تخاصمی و شبکه خودرمزنگار متغیر بوجود آمد.  ،  ژهیوبه

ذکر این  داشته باشد.    عمیق  ی ریادگی   ندهیدر آرا    ینقش مهمنظارت  که یادگیری بدون
بدون یادگیری  که،  نیست  لطف  از  خالی  بسیار  نکته  زمینه  یک  هم  هنوز  نظارت 

برانگیز است و در بسیاری از مسائل، محققین بیشتر ترجیحشان این است تا از  چالش
با این همه، جالب است بدانیم که روش انسان در  های بانظارت استفاده کنند.  رویکرد

واکنش غیرم  برابر  مشاهدات  یادگیری  به  به  شباهت  زیادی  حد  تا  جهان،  نتظره 
انقلاب بعدی هوش مصنوعی،  : "1لکان که، به عقیده یاندر آخر این  نظارت دارد. بدون
   ."نظارت خواهد بودبدون

 نظارتبدون  ییبازنما یریادگیفعال و   یر یادگی    1.3

آوردن   آن بدست  یادگیری ماشین است و هدف  در  فعال  دامنه  بازنمایی یک  یادگیری 
داده از  مینمایشی مفید  آن جهت که  از  و  ویژگیهاست،  یادگیری  عنوان  به  های  تواند 

 
1 https://engineering.nyu.edu/news/revolution-will-not-be-supervised-promises-facebooks-yann-

lecun-kickoff-ai-seminar 
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ها در  انگیزه این روش  شود.می  شناختهنیز    یادگیری ویژگیمعنادار تفسیر شود، به عنوان  

بندی و رگرسیون  ها برای استفاده در مسائل طبقهخوب دادهبیشتر مواقع، یافتن نمایش  
یادگیری عمیق، متمرکز بر  کاریافته است.  روشی خودکار و تعیمبه های اخیر در حوزه 

ها  های اساسی یا ویژگیطور خودکار بازنماییتوانند بههایی است که میتوسعه الگوریتم
توان به عنوان  های عصبی عمیق را میعنوان مثال شبکهبه  ها یاد بگیرند.  را از خود داده

یادگیری سلسله مشاهده کرد؛  بانظارت  بازنمایی  نمایشیادگیری  از  توزیع  مراتبی  های 
پنهان میشده که همان لایه بازنماییهای  از  و  بالادر  باشند  به سطح  پایین  های سطح 

می ایجاد  شده  نظارت  نهایی  هدف  به  رسیدن  الگوریتمدر    شوند.جهت  های  مورد 
شوند. از انوع مختلف  های بدون برچسب یاد گرفته میها از دادهنظارت، این ویژگیبدون

ها و  توان به خودرمزنگارمی،  نظارتیادگیری بازنمایی بدون  شناخته شدههای  الگوریتم
 های بولتزمن اشاره کرد.ماشین

بدست آوردن نتایج خوب به    نظارت برای آموزش وهای یادگیری ماشین با اکثر مدل 
های زیادی احتیاج دارند. در بیشتر موارد، در اختیار محققین علوم داده یک مجموعه  داد

می قرار  برچسب  بدون  و  بزرگ  آنداده  از  و  میگیرد  خواسته  مدل ها  تا  با  شود  هایی 
ها یک چالش  گذاری دستی حجم بسیار زیاد دادهعملکرد خوب آموزش دهند. برچسب 

آید. یادگیری فعال،  ها میآورد. اینجاست که یادگیری فعال به کمک آنگ را بوجود میبزر
های بدون  ای از یادگیری ماشین است که با وضعیتی سروکار دارد تا مشکل دادهدامنه

اولویت با  را  دادهبرچسب  مدل  بندی  بیشتر  تاثیرگذاری  جهت  در  باید  که  هایی 
سازی  قرار دهد. به عبارت دیگر، یادگیری فعال بهینه  گذاری شوند، مورد استفادهبرچسب

 باشد.  گذاری و آموزش مدل انتخاب شوند، میای که باید برای برچسب نقاط داده

پ وجود  سوال با   یی بازنما   یریادگی در    ر یاخ  شرفتیبا  می  ینظارت،    ایآآید؛  بوجود 
گونه ناظری بازنمایی "قدرتمندی" از این های بدون برچسب و بدون هیچاز دادهتوان  یم

های زیادی  چیزتوان به این سوال پاسخی مثبت داد، چرا که  آورد؟ می  رویکرد بدست
های با ابعاد بالا  ویژه دادههای بدون برچسب، بهتوان از دادههای مفید( را می)ویژگی 

بههای تصهمانند تصویر )داده با مقادیر پیکسل نمایش داده میویر  شوند و  طور کلی 
توان حتی قبل از استفاده سناریو یادگیری  شود( آموخت و میبیشتر معانی در آن پنهان می

نظارت  های بدونفعال برای بدست آوردن برچسب در جهت یادگیری نظارتی، از روش
تر  آوردن آن اغلب بسیار سادههای بدون برچسب )بدست  برای یادگیری بهتر نمایش داده
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بدون برچسب وجود دارد.    ی ها دادهکار با    یبرا  یاد ی ز  یهاروشمند شویم.  است( بهره
  ی بدون برچسب برا  ی ها توان از دادهیکه م   م یکنیتمرکز م  ه یفرض  ن یفصل، ما بر ا  ن یدر ا

حقیقاتی  های تنظارت یکی از حوزهیادگیری بدون  خوب استفاده کرد. بازنمایی  ی ریادگی
باشد و حل آن گام مهمی در جهت توسعه هوش مصنوعی  فعال در یادگیری ماشین می

نظارت در یادگیری عمیق  های بدونشود. در ادامه، به بررسی رویکردعمومی تلقی می
 خواهیم پرداخت. 

 خودرمزنگار    2.3

توسعه داده شد.    بازنمایی   ی ریادگیبهبود    ی براانتشار  های عصبی مصنوعی، پسدر شبکه
. در  استمورد انتظار    ی ها یخروج  وابسته به   هاوزنمجدد    م یشامل تنظ  انتشارپس  فرآیند 
  ی عنیرا انجام دهند.   انتشارپسشدند تا بدون معلم،  یمعرف هاخودرمزنگار، 1980دهه 

بدون برچسب ارائه  یها ها از دادهیژگیخودکار و یریادگی  یرا برا  یروش  ها خودرمزنگار
که تاکنون    یعصب  ی هادر شبکه  کند. ینظارت را فراهم م بدون  یریادگ ی دهند که امکان  یم

  ی ها بودند تا به عنوان مثال   ازی برچسب مورد ن  یدارا  یها مورد بحث قرار گرفتند، داده
  ی ها برابرچسب  نیانتشار عمل کنند، چراکه از اپس   قیدق-میتنظ  یبرا  یضرور  یآموزش

م  میتنظ استفاده  پارامترها  اشودیمجدد  با  خودرمزنگار  نی.  فرصتحال،    ی برا  یها 
 .  کنندیبرچسب را فراهم م یدارا  یها به داده  یبدون وابستگ ، یریادگی

  ، یورود  ریهدف برابر با مقاد   ی خروج  ر یمقاد  م یخودرمزگذار با تنظ  یشبکه عصب  کی
تا اختلاف    شود یخودرمزنگار آموزش داده م   بیترت  نیو بد  دهدیانتشار را انجام م پس

و    یخروج  یبردار واقع   نی تفاوت ب   یعن ی)   ساندآن را به حداقل بر  یها و بازساز داده  نیب
است(. در    یمورد انتظار همان بردار ورود  یدر آن خروج مورد انتظار، که  ی بردار خروج

   بدون معلم )ناظر( هستند. ی ریادگی ها قادر به خودرمزنگار  جه،ینت

باشد که در تلاش است  طور کلی، خودرمزنگار نوعی شبکه عصبی مصنوعی میبه
هدف آن، جایی که امکان دارد خروجی شبیه به آن را تقلید کند.  با دریافت ورودی تا آن

  ی نیب شیپ   یتلاش برا  ی به جا )  ترین شکل ممکن استبازسازی ورودی اصلی به دقیق
. به عبارت دیگر،  (کنند  یخودشان را بازساز   یهایکنند ورودیم   یخاص، سع   جهینتیک  

به  تنها شوند که یمحدود م یبه روش  ها خودرمزنگارمعمولاً کند. رونوشت می اورودی ر
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  ک یکند که کدام    یبند  تی. از آنجا که مدل مجبور است اولودهدرونوشت میها اجازه  آن
در    آموزد.یداده را م  دیمف  یها ی ژگیشوند، اغلب و  رونوشت  دی با   یورود  یهاویژگی از  

)خروجی شبکه با ورودی    رسد که تهیه رونوشتی از ورودی در خروجیظاهر بنظر می
اینگونه نیستباشداهمیت می، یک کار یادگیری بیبرابر است( اما خواهیم دید که   ، .

  ی ، برخرونوشتی از ورودی در خروجی  ی است که علاوه بر آموزش شبکه برا  نیا  دهیا
 .  شوداعمال  ز یها نتیمحدود 

  ن یابه  .  گیردگلوگاه در وسط شبکه قرار    ه یلا  کیاست که    نیمعمول ا  تیمحدود   کی
شبکه را امر،    نیشود. ایداده م  یو خروج  یتر از ورودکوچک  اریبس  یگلوگاه ابعاد  هیلا

تمام اطلاعات موجود    نتواند  و   که تنها ورودی را در خروجی منتقل نکندکند  یمجبور م
شده نسخه فشرده  ک یمحاسبه  توان  میگلوگاه را    هیرا در خود داشته باشد. لا  ی در ورود
اوقات    یگاه   ا ی   یگذاررمز،  یی، بازنما ینسخه فشرده شده ورود  نی. ادانست  یاز ورود
 .  شودیگفته م رمز  ی به سادگ

تواند نمایانگر ساختار جالب  این ایجاد محدودیت در شبکه میهمان طور که دیدیم  
کند که به  یها را فراهم مداده  ی داخل  ی روش امکان کشف بازنمودها   نیاها باشد.  داده

چهره، ممکن است هر    صی تشخ   دربه عنوان مثال،    هستند.  یمتک  یترکم  یها یژگیو
  یی هایژگیپنهان به و  هیها در لاداده  نینشان داده شود. ا  یورود  هیدر لا  ریاز تصو  کسلیپ

"دهان کوچک"   درشت"   ا ی مانند  مچشمانی  فشرده  دادهیعنیشوند.  ی"    ی ورود  ی ها ، 
  کرد.  ف یداده شده توص  ری تر از آنچه در تصوکم  ی ها توان با استفاده از داده  ی صورت را م

  ه یدر لا   یورود ی ها مجدد داده بازنمایی توانند به منظور  یفشرده شده م ی ها داده ،سپس
تصویخروج دهند  اجازه  و  نشوند  فشرده  و  ر ی،  از  شده    ی هایژگیچهره کاملاً  آموخته 
 شود.  یبازساز 

خودرمزنگار  یریادگ ی نوع    نیا شود،  یم  دهینام نیز    شده نظارتخود  ی ریادگی،  در 
نظارت شده    ی ، به روشانتشارپسو    هزینهتابع    کی در واقع با استفاده از    ستمیس  چراکه

که شما    ی ، هنگامجهی ندارد. در نت  ی ازیبرچسب ن   یدارا  ی هااما به داده  ،ندیب یآموزش م
بدون برچسب   یهااز داده  یاد ی ز  ریاما مقاد  کم   اریبرچسب بس  یدارا  یهافقط به داده

باش  یدسترس آموزش شبکه  ،  دیداشته  برای  از خودرمزنگار یک روش معمول  استفاده 
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ابتدا  یعنی،  شود:  یآموزش استفاده مشیپ  یبرا  ی به طور سنت  خودرمزنگارها از    باشد.می
  ه یو سپس چند لا  دادهبدون برچسب آموزش    دادهمجموعه    کی   یرا رو  خودرمزنگار

ها را  هیلا  نیسپس آخر  .دی کنیم  1ثابت را    یاصل  ی ها وزن  وکاملاً متصل به هم اضافه  
، بیترت   نی. به ادیدهیبرچسب آموزش م  یدارا  ی ها   از داده  ی ترمجموعه کوچک  یرو
 . شودیاستفاده م یبند طبقه کی آموزش  هیبه عنوان پاخودرمزنگار    کیاز 

 معماری خودرمزنگار   1.2.3

ها همان  آن  ی هستند که ورود خور شیپ   یعصب  ی هااز شبکه  ی خود رمزگذارها نوع خاص
  ی تر فشرده و سپس خروجنییدر ابعاد پا   رمز  کیبه   یورود  در این شبکهاست.    یخروج

ا از    ی " ورودیساز"فشرده  ا ی"خلاصه"    کی   رمز.  شودیم  یبازساز   بازنمایی  نیحاصل 
پشت   دهیاطور که بیان شد،  همان.  شودیم  دهی ز نامین  2نهفته- یفضا   ییاست، که بازنما

 .  باشدمیممکن    یختی کژر نیتربا کم ی ورود ی ها داده  بازسازی  عصبی یاین شبکه

گذار، رمز و رمزگشا. یک خودرمزنگار به ترتیب از سه مولفه تشکیل شده است: رمز
کند، رمزگشا ورودی را براساس رمز بازسازی  رمزگذار ورودی را فشرده و رمز را تولید می

و در اکثر    خور هستندرمزگذار و رمزگشا هر دو شبکه عصبی پیش(.  1-3کند )شکل  می
ای با ابعاد  لایهتک  ،. رمزگیرندصورت متقارن در ساختار خودرمزنگار قرار میمواقع به

 . است(ها در لایه رمز، یک ابرپارامتر تعداد نرونباشد )میا متناسب با انتخاب م

رمزگذار  یک ابتدا ورودی از  .میاندازیبه ساختار خودرمزنگار م  ترقیدق   یحال نگاه 
که شبکه عصبی مصنوعی کاملا متصل است، عبور کرده تا رمز را تولید کند. سپس،  

باشد، تنها با استفاده از رمز  رمزگشا که ساختاری مشابه رمزگذار دارد و متقارن با آن می
کند. هدف، بدست آوردن خروجی یکسان با ورودی داده شده به  خروجی را تولید می

م  یاجزاباشد.  شبکه می نوعیرمزگذار و رمزگشا  هر  از  تر  یتوانند    نیباشند. در ساده 
حال،    نیاستفاده کرد. با ا  یمخف  هیلا   کیبا    تنها   یشبکه عصب  کیتوان از  یحالت، م

  بازنمایی قادر به    خود   با انواع کم عمق  سهیتر در مقا قیعم  یها نشان داده شده که شبکه

 
1 freeze 
2 latent-space representation 
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پردازش    یکارها  یبرا  همگشتی  ی ها هیاستفاده از لا  مولاً، مع نیهستند. علاوه بر ا  ی بهتر
در    شود.یداده م  ح ی، ترجشده هستند شناخته    همگشتی   نگارکه به عنوان خودرمز  ریتصو
میترین شکل ممکن، یک خودرمزنگار شبکهساده یعنی، یک شبکه  ای سه لایه  باشد. 

معمولی  خودرمزنگار  آن  به  پنهان که  لایه  یک  با  ساده گ  1عصبی  مییا  این  فته  شود. 
پایین با سایر خودرمزنگارها عملکرد  مقایسه  در  اوقات  دارد.  خودرمزنگار گاهی  تری 

ها را مورد بررسی  های بعد آنانواع مختلفی از خودرمزنگارها وجود دارند، که در بخش
 دهیم.قرار می

 

 خودرمزنگار ی معمار    1-3شکل 

 های خودرمزنگارپارامتر    2.2.3

رو خواهید شده که بر عملکرد  هنگام آموزش یک خودرمزنگار، با چندین پارامتر روبهدر  
ها مربوط به معماری )اندازه رمز و  و باید از قبل تنظیم شوند. این پارامتر ر مدل تاثیرگذا

ها  های آموزش )تابع هزینه( هستند. در این بخش، این پارامترها( و پارامترتعداد لایه
 گیرند. می مورد بحث قرار

 
1 Vanilla autoencoder 
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بهتر است    شهیهمها در لایه میانی یک خودرمزنگار است.  تعداد گره  اندازه رمز: •
  هیباشد. اندازه کوچکتر لا  یکمتر از اندازه ورود  هیلا   نیموجود در ا  ی ها تعداد گره

را  ها  خودرمزنگار،  رمزبا توجه به اندازه  شود.  یم  یشترب  ی سازمنجر به فشرده  رمز
 کامل.مافوقناقص و  های خودرمزنگار :کرد  ی گروه طبقه بندتوان به دو یم

های رمزگذار و رمزگشا را تعیین  توان به اندازه مورد نیاز تعداد لایهمی  ها: تعداد لایه •
عمق و کم  قیتوان به عم  یرا مها  خودرمزنگار،  یمخف  یهاهیبسته به تعداد لاکرد.  
می  کرد.  میتقس تعداد  همچنین  لایهگرهتوان  این  در  بهها  تعیین کرد.  را  طور  ها 

 یابد. ها کاهش میها، تعداد گرهمعمول، با افزایش تعداد لایه
هزینه: • شبکه  یاثربخش  تابع  ارز  یعصب  ی ها آموزش  نمرهیم  ی ابی را  را    یاکند. 

،  خودرمزنگارها دهنده عملکرد خوب شبکه است. در مورد  گرداند که نشانیبرم
اندازه گ  ی بازسازبودن  خوب    زانیم استفاده در  کندیم  یریرا  تابع هزینه مورد   .

 باشد. خودرمزنگار معمولا خطای میانگین مربع یا آنتروپی متقاطع می

 کند؟چگونه کار می خودرمزنگار   3.2.3

باشد،  که برابر اندازه ورودی می  𝑛ابعاد    و  𝑥 𝜖 ℝ𝑛هر ورودی در خودرمزنگار با بردار  
  )رمز(   گیرد و ابتدا آن را به بازنمایی پنهان را میشود. خودرمزنگار ورودی  نمایش داده می

 تواند به عنوان یک تابع مشاهده شود:کند که میرمزگذار نگاشت می توسط

ℎ = 𝑓𝜃(𝑥) = 𝜎(𝑥𝑊 + 𝑏) 

𝜃جایی که   = {𝑊, 𝑏}  ؛𝑊𝜖 ℝ𝑚𝑥𝑛  وزن؛ بایاس؛    𝑏 𝜖 ℝ𝑚  ماتریس   𝑓𝜃(𝑥)بردار 
 باشد.سازی میتابع فعال  𝜎رمزگذار و  

تولید    𝑛را با همان ابعاد ورودی   �́� 𝜖 ℝ𝑛بازنمایی پنهان توسط رمزگشا که لایه خروجی 
 توان به عنوان یک تابع نوشت:شود. این فرآیند را میکند، بار دیگر نگاشت میمی

�́� = 𝑔�́�(ℎ) = 𝜎(ℎ�́� + �́�) 

�́�جایی که   = {�́�, �́�}  و𝑔�́�(ℎ) باشد.رمزگشا می 
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 1یخودرمزنگار انقباض   4.2.3

یادگیری    است که شبکه را مجبور به   سازی رویکرد منظم  کی  ارائهخودرمزنگار انقباضی،  
ها( حساسیت  که نسبت به تغییرات کوچک در ورودی )داده  کندمیهای مفیدی  بازنمایی

)قویکم دارند.تری  هستند(  زیان حاصل    تر  تابع  برای  افزودن یک جریمه  با  امر  این 
مربوط    یاز مشتقات جزئ  ن یژاکوب  سی مجموع عناصر مربع شده ماتر  ،مهی جر  نیاشود.  می
  رمزگذار است. تابعبه 

𝐿 (𝑥, 𝑔(𝑓(𝑥))) + 𝜀(ℎ) 

ℎخروجی رمزگشا،    𝑔(ℎ)جایی که   = 𝑓(𝑥)   خروجی رمزگذار و𝜀(ℎ)   مجموع عناصر
 باشد: به صورت زیر می ن یژاکوب سی مربع شده ماتر

𝜀(ℎ) = 𝜆 ‖
𝜕𝑓(𝑥)

𝜕𝑥
‖
𝐹

2
 

 شود. سازی استفاده مییک ابرپارامتر برای کنترل قدرت منظم 𝜆جایی که  

حساس  ،یینها  جهینت ورود  بازنمایی  تی کاهش  به  نسبت  شده    ی آموزش  هاییآموخته 
بیند تا در برابر اغتشاش ورودی  به عبارت دیگر، خودرمزنگار انقباضی آموزش می  است.

 خود مقاومت کند.

 2نویز حذف خودرمزنگار    5.2.3

توان یک خودرمزنگار  جای افزودن جریمه به تابع زیان، میدر خودرمزنگار حذف نویز به
های مفیدی را بیآموزد. این کار را  بدست آورد تا با تغییر خطای بازسازی تابع زیان، چیز

انجام داد. با وارد کردن این مقادیر  ورودی  لایه  توان با افزدون عمدی مقداری نویز به  می
کند. این عمل  دار از ورودی را ایجاد مینویز، رونوشتی نویزنویزی خودرمزنگار حذف

 
1 Contractive Autoencoder 
2 Denoising autoencoder 
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ها توسط  های دادهکند تا از رونوشت ورودی و خروجی بدون یادگیری ویژگیکمک می
 ها شود. ترین ویژگیو شبکه مجبور به آموختن قویخودرمزنگار جلوگیری 

 𝑥 𝜖ℝ𝑛از ورودی اصلی   �̃� 𝜖ℝ𝑛شده )نویزدار(  ی در این شبکه، نسخه خرابورود
ها را از  کند بلکه دادهاست. این خودرمزنگار، به سادگی ورودی را در خروجی کپی نمی

 (. 2-3کند )شکل نویز پاک کرده و پس از آن، ورودی را از نسخه خراب تولید می

 

 خودرمزنگار ی معمار    2-3شکل 

ورودی خراب در  را  زیان، خطا  و  تابع  اصلی  ورودی  در  نه  رساند  به حداقل می  شده 
 باشد: صورت زیر میبه

𝐿 (𝑥, 𝑔(𝑓(�̃�))) 

که   رمزگشا،    𝑔(𝑓(�̃�))جایی  ورودی    𝑓(�̃�)خروجی  از  شده  رمزگذاری  خروجی 
 شده است. خراب
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  1ناقص خودرمزنگار    6.2.3

ها، محدود کردن اندازه رمز  های مفید با خودرمزنگارهای یادگیری بازنمایییکی از راه
ویژگی استخراج  به  مجبور  خودرمزنگار  حالت،  این  در  است.  خودرمزنگار  های  آن 

داده از  میبرجسته  کوچک  ،ناقص  هایخودرمزنگارشود.  ها  رمز  اندازه  از    یتردارای 
ها  های مهم و برجسته از دادهکند تا ویژگی، کمک میهمین امر  اندازه ورودی هستند.

آید. ویژگیاین خودرمزنگار  بدست  بازنمایی  برای  دادهها  مفید  ابعاد  های  و کاهش  ها 
 شود:رساندن تابع زیان توصیف میفرآیند یادگیری به سادگی با حداقلطراحی شدند.  

𝐿 (𝑥, 𝑔(𝑓(𝑥))) 

 2پراکنده خودرمزنگار    7.2.3

خودرمزنگار اندازه    برخلاف  که  آنناقص  ورود  رمز  ابعاد  است، کوچک  یاز  تر 
با این حال، آنمافوقپراکنده معمولاً    خودرمزنگار  توانند  ها هنوز هم میکامل هستند. 

 ها کشف کنند.  های مهم را از دادهویژگی

حدهای  کامل خودرمزنگار پراکنده، اجازه داشتن تعداد بیشتری از وامعماری مافوق
،  دهد. اما این امر مستلزم این است که برای ورودی داده شدهپنهان را در لایه رمز می

سازی متوسط باید نزدیک به صفر باشد )اگر از برای هر نورون پنهان، مقدار تابع فعال 
از تانژانت هذلولوی    -1سازی سیگموید استفاده شود یا مقدار  تابع فعال  هنگامی که 

  ریغ   ،صورت  نیا  ر یباشد، نورون فعال و در غ  1به    ک ینزد  یگر خروج ااستفاده شود(.  
آید. هدف از داشتن واحدهای پنهان  شود. حال، سوالی بوجود میدر نظر گرفته می فعال 

از صفر چیست؟   بیشتر  برا  ک یاست که    نیا  دهیابا  فقط  از    ی بخش کوچک  ینورون 
هستند،    یمختلف  یها یژگی و  یها داراکه نمونه  ییفعال شود. از آنجا   یآموزش   یها نمونه
همه    دی نبا   هانورون  ی سازفعال   نیبنابرا انجام    ک یبه    ها نوروندر  با  گیرد شکل    د یو 

 
1 Undercomplete Autoencoder 
2 Sparse autoencoder 
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باشد. هدف غ   تنها و    اد یز  ی صفرها   باپنهان    ش ی نما ،  هماهنگ    تاصفر  ریچند عنصر 
 نشان داده شوند. ها  یژگیو نیتربرجسته

فرآیند آموزش در این خودرمزنگار، با اضافه کردن یک جریمه به تابع زیان در لایه  
 گیرد:رمز صورت می

𝐿 (𝑥, 𝑔(𝑓(𝑥))) + 𝜀(ℎ) 

رمزگشا،    𝑔(ℎ)جایی که   ℎخروجی  = 𝑓(𝑥)   و رمزگذار  یک جریمه    𝜀(ℎ)خروجی 
 باشد: به صورت زیر میبا تابعی لگاریتمی پراکندگی 

𝜀(ℎ) =∑𝐾𝐿(𝑝||�́�𝑗)

𝑠

𝑗=1

 

طور معمول یک مقدار کوچک نزدیک به صفر است، پارامتر پراکندگی و به  𝑝جایی که  
�́�𝑗   واحد پنهان  سازی متوسط  فعال𝑗    که تقریبی از𝑝  باشد،  می𝑠  ها در لایه  تعداد نرون

  ک ی و    𝑝لیبلر بین یک متغیر تصادفی برنولی با میانگین  -واگرایی کولبک  𝐾𝐿پنهان،  
 : است �́� نی انگی با م  یبرنول  یتصادف ر یمتغ 

𝐾𝐿(𝑝||�́�𝑗) = 𝑝𝑙𝑜𝑔
𝑝

�́�𝑗
+ (1− 𝑝)𝑙𝑜𝑔

1− 𝑝
1− �́�𝑗

 

 ی خودرمزنگار همگشت   8.2.3

  پیشرفته   ی به عنوان ابزارخودرمزنگار همگشتی یک نوع شبکه عصبی همگشتی است که  
بر  ی ریادگ یدر   نظارت  م  همگشت  ی لترها یف  ایبدون  خودرمزنگار  شود.  یاستفاده 

همگشتی    یلترها یف  یبه جا   ؛پردازد  یم  لتریف   فیتعر  فهیبه وظ  یگری از منظر دهمگشتی  
  ی بازساز   یکه خطابیاموزد  را    نهی به   ی لترها یف  میده ی، به مدل اجازه میدست   ی مهندسبا  

م  حداقل  به  شدندگرفت  ادی   لترها یف  نیا  ی وقت.  رساندیرا  مه  برای،  استخراج    یتوانند 
انجام هر   یتوان برایها میژگیو نی، از انیاعمال شوند. بنابرا ی هر ورود  ی ها رویژگیو

   استفاده کرد. ی بند طبقهمانند ه دارد،   یفشرده ورود  شیبه نما از یکه ن یکار
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  یریادگ یتا با شود  استفاده می  ریتصو  یدر کار بازساز   یطور کلبه  ها از این نوع شبکه

یاد می  به حداقل برسد.  یبازساز   ی خطا   ،نهی به   یلترها یف گیرد  خودرمزنگار همگشتی، 
ها  های ساده رمزگذاری کرده و سپس ورودی را از آنای از سیگنال ورودی را در مجموعه

ی همگشت و  های رمزگذار به عنوان لایهدر این نوع از خودرمزنگار، لایه  بازسازی کند. 
 شوند.  نامیده می 1ی واهمگشتهای رمزگشا به عنوان لایهلایه

 و مولد  ریپذک یتفک  یهامدل    3.3

الگور  ،نی ماش  ی ریادگی   اهداف  از ی  کی از    یآمار   یها تمی توسعه  استفاده  با  است که 
  ی اریبس  درکند.  یرا فراهم م  ندهیآ  ی ها داده  تیبر وضع  تاجامکان استن   ، مشاهدات گذشته

  یعنوان تابع به    𝑦هدف    ری فرم متغ  فی، توصونیرگرس  ا ی   یبنداز کاربردها، مانند طبقه
، هدف  𝐷با توجه به داشتن یک مجموعه داده    است.  یکاف   𝑥کننده    ی نی بشی پ  ریاز متغ

را برای یک داده آزمون    𝑦مقدار    𝑝𝜃(𝑦|𝑥)این صورت که    است، به   𝜃تعیین پارامترهای  
𝑥داده شده،   = 𝑥∗ کند. این احتمال شرطی  را به درستی استنباط می𝑝𝜃(𝑦|𝑥)    یک مدل

 باشد.  پذیر میتفکیک

,𝑝𝜃(𝑦در مقابل، یک مدل مولد )تولیدی( توزیع احتمالی مشترک    𝑥)    را بر روی
های مولد برای  توانیم از مدل این است که می  دهد. مزیت این کار،تمام متغیرها نشان می

شده از توزیع واقعی استفاده کنیم. این توانایی  های تهیهمشابه با نمونههای  تولید نمونه
 گیری بسیار مفید است.های تصمیمها در سناریوبرداری در جهت افزایش دادهنمونه

مولد مدل  تفکیک  2های  به  3پذیرو  که  متفاوت هستند  رویکرد  در  دو  طور گسترده 
گیرند و در جهت رسیدن به نتیجه نهایی مسیری  بندی مورد مطالعه قرار میمسائل طبقه

یک از  را  متفاوت  میکاملا  انتخاب  مدل دیگر  تفکیککنند. کار  مقابل  های  در  پذیر 
مختلف به آن نشان داده  های هایی با دستهتر است، چرا که اگر دادههای مولد سادهمدل 

های مناسب وجود داشته باشد،  ها تفاوت قائل شود و اگر دادهشود باید بتواند بین آن
های مولد  گذارد. در مقابل، مدل تر و کارایی بهتری را به نمایش میاین رویکرد محبوب

 
1 deconvolution: از همگشت در آوردن 
2 Generative 
3 Discriminative 
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رک  ها را بدست آورده، درو دارند، چرا که باید توزیعی از دادهتری در پیشکار سخت
ها توزیع  از آن جهت که این مدلبندی بپردازد. همچنین، کند و پس از آن به انجام طبقه

به .  های آموزشی را نیز دارندهای مشابه با دادهاند، توانایی ایجاد دادهها را آموختهداده
برچسبی    𝑦یک تصویر و    𝑥عنوان مثالی از این دو رویکرد، فرض کنید متغیر تصادفی  

را توصیف می تفکیکاست که محتوای تصویر  از یک مدل  تنها    𝑝𝜃(𝑦|𝑥)پذیر  کند. 
برچسبمی استنباط  برای  مولد    توان  مدل  مقابل،  در  استفاده کرد.  تصویر جدید  یک 
 𝑦ای مشابه با تصویر حاوی برچسب  برداری در جهت تولید نمونهتواند برای نمونهمی

شود. مو  استفاده  مدل  دادهیک  مشترک  احتمال  با گرفتن  برچسب لد،  و  ورودی  های 
𝑝𝜃(𝑦, 𝑥)  کند. به عنوان مثال، با در  های مشابه را تولید  تواند نمونهزمان، میطور همبه

داده عنوان  به  بعد  نظر گرفتن تصاویر  هزاران  دارای  نمونه )تصویر(  هر  ورودی،  های 
 باشد. ها میهای بین پیکسلابستگی)پیکسل( است و وظیفه مدل مولد، بدست آوردن و

ها  کرد که هدف آن  فی ها تعرکلاس از مدل   کیتوان به عنوان  یرا م های مولد  مدل 
رسد از همان مجموعه داده  یاست که به نظر م  ی دی جد  ی ها نمونه  د ی نحوه تول  ی ریادگی

  مساله یک    مولد در تلاش استمدل    ک ی. در طول مرحله آموزش،  هستند  یآموزش  ی ها 
تا حد امکان    تخمین  کی  تاآموزد  ی، مدل م یچگال  نیرا حل کند. در تخم  یچگال  نیتخم

  مولد مدل    ،که  نکته مهم این استمشاهده بسازد.    رقابلی احتمال غ  یبه تابع چگال  هیشب
موجود را    یهادهد و نه فقط نمونه  لیرا تشک  ع یاز توز  ید یجد   ی ها بتواند نمونه  دی با 

   کند. ایجادو  رونوشت

  ا ی   ی بازساز  ی ها را براداده  یاساس   اتیو خصوص  هاعیمولد مجبورند توز   یهامدل 
مولد را به    یهامدل   میتوانی. مرندیبگ  اد ی  یطور کارآمد مشابه کشف و به  ی ها نمونه  د یتول

را   اتوموبیل کی را به عنوان مثال  ی که قادر است هر ش می ریدر نظر بگ  نیماش  کیعنوان 
طرح    کی، مدل سرانجام  ل یاتومب  یها نمونه  یاد یاز مقدار زکردن    وارسیو با    ،نگاه کند

انواع جد  ردیگیم  ادیرا    تولید اتومب  یدیکه چگونه    اشکال، ها،  رنگانواع  ها را با  لیاز 
 . را بسازد رهیارتفاع، تعداد درها و غ

  ی واقع   ی ا یدن   ا یشا  پیدایشباشد که از    ید یجد  یهانمونه  دی واقعاً قادر به تول  یاگر مدل
  گرفته و درک کرده  ادیرا بدون آموزش    یمفهوم  توان گفت کهیواقع م   درکنند،  یم  یرویپ
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های مولد را  نظارت )مدل های بدونها، در رده مدل است. از همین رو این دسته از مدل 

 رد.  گیهای خودنظارت شده نیز قرار داد( قرار میتوان در رده مدل می

 مولد  انواع مدل   1.3.3

طور کلی مدل  بندی می شوند و بهنظارت دستههای مولد، به عنوان رویکردی بدونمدل 
  𝑝(𝑥)های آموزشی که از توزیع  مولد، مدلی است که با در نظر گرفتن تعدادی از نمونه

های تخمین  از چنین توزیعی را دارد. روش  𝑝𝜃(𝑥)، توانایی یادگیری تخمین  تهیه شده
دارد ک آنه مدل متفاوتی وجود  براساس  مولد  با  شوند.  ها ساخته میهای  این حال،  با 

توان  های مولد را میمدل نمایی بیشینه برای تخمین استفاده شود،  که از درستفرض این
 بندی کرد. های ضمنی و آشکار تقسیممدل  :طور کلی به دو دستهبه

 نمایی بیشینه درست

مدل مولد بر روی یک مجموعه داده آموزشی    یک  مناسب برای آموزش  هایروشاز    ییک
𝑋 = {𝑥(𝑖)}𝑖=1

𝑁  های مناسب برای توزیع مدل و یافتن پارامتر𝑝𝜃(𝑥)    استفاده از برآورد
ها  سازی تقریب توزیع پیشین دادهمدل ایده پشت این روش،    است.  1نمایی بیشینه درست

پارامتر برخی  طریق  :𝜃های  از  𝑝𝜃(𝑥)    که پارامترهایی  انتخاب  سپس  و  است 
 کنند. نمایی را بیشینه میدرست

کند  می  تعیینای را بهینه  ∗𝜃نمایی بیشینه یک پارامتر به عبارت دیگر، برآورد درست
 تا جای ممکن زیاد باشد. 𝑋ای از داده  نمایی برای هر نقطهکه براساس آن درست

𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔𝜃𝑚𝑎𝑥∏𝑝𝜃(𝑥
(𝑖))

𝑛

𝑖=1

 

 

 
1 Maximum Likelihood Estimation 
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پایداری عددی، مطلوبدر عمل،   و  به  تربرای سادگی محاسبات  جای  است که 
 آن استفاده شود. 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥)مقدار   𝑝𝜃(𝑥)استفاده از  

𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔𝜃𝑚𝑎𝑥∑𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥
(𝑖))

𝑛

𝑖=1

 

 های ضمنیمدل

چگالی  کند و  فراهم نمی  𝑝𝜃(𝑥)، ابزاری برای دستیابی به توزیع های مولد ضمنیمدل  
مستقیما نمونه )داده( تولید  گیرند که  یاد می  زنند اما در عوضنمیتخمین    را  احتمال 

مقایسه روش،  این  در  دادهکنند.  بین  نمونهای  با  واقعی  صورت  های  تولیدی  های 
 های مولد تخاصمی اشاره کرد. به شبکهتوان  ها، میترین این مدل گیرد. از معروفمی

 های آشکارمدل

 را از چارچوب مدل بدست آورد.  𝑝𝜃(𝑥)توان توزیع  های آشکار، میبا استفاده از مدل  
و   2بر جریان های مبتنی، مدل 1های خودبرگشتی مدل   :های آشکارمدل  سه کلاس اصلی

 هستند.   3های متغیر نهفته احتمالی مدل 

ای احتمالات،  ا تنها با استفاده از قانون زنجیرهه این مدل   های خودبرگشتی:مدل ▪
داده به  را  در گذشته مشروط میخروجی خود  به  های مشاهده شده  نه  و  کنند 

مثال،  داده عنوان  به  آینده.  تصویر های  از  جدید  پیکسل  پیکسل  ،هر  های  به 
 . بستگی داردقبلی مشاهده شده 

مبتنیمدل ▪ مبتنی  بر جریان:های  جریانمدل  دنباله  بر  عنوان  از  به  تبدیلات  ای 
ها  شوند و اجازه جایگزینی مکرر متغیرنامیده می  5ساز یکسانکه جریان    4وارون 

  ی هامدل درنتیجه،    شوند.دهد، ساخته میرا با توجه به قضیه تغییر متغیرها می
 

1 autoregressive 
2 low-based models 
3 probabilistic latent variable models 
4 invertible transformations 
5 Normalizing Flows 



 

ق ینظارت عمبدون  ییبازنما یریادگی: سومفصل  147  

 
احتمال    قیدق   یابی و ارز  رند یگیها را فرا م داده  یواقع   ع ی توز  قاً یدق   انی بر جر  یمبتن 

 کنند.یم  ریرا امکان پذ
های آشکار  ای از مدل ها طبقه گستردهاین مدل   احتمالی:های متغیر نهفته  مدل ▪

از متغیررا تشکیل می برای توزیعدهند و  های  های پیچیده که جنبههای کمکی 
میواقعی استفاده  است،  جهان  از  مدل    کنند.تری  یک  نهفته،  متغیر  مدل  یک 

 𝑧ه  که متغیرهای نهفت 𝑥های  احتمالی از متغیر (1-6دار )شکل جهت  گرافیکی
دهد  یمرا امکان این  نهفته به ما   یرها یگنجاندن متغ را در خود جای داده است. 

و ساختار    میمشاهده شده را بدست آور  ی رها یمتغ   ان یپنهان در م   ی ها یوابستگتا  
ب  دی تول  سازوکار  یی ربنا یز را  مهمو    میموز یآ داده  همه  متغاز  نهفته    یرهایتر، 
مشاهده شده ارائه    ی رهایغمت یبرا ترابعاد کمبا  ،  نیگزیجا  ش ی نما   ک یتوانند  یم

این مدل بر    دهند. یرا انجام م   یی بازنما   ی ریادگها یاین مدل   رو،از همین  .دهند
بر  توسط یک فرآیند تصادفی مبتنی  𝑥که متغیر مشاهده  این فرض استوار است  

 𝑧در ابتدا  به عبارتی دیگر،  شود.  ایجاد می  𝑧یک متغیر پیوسته مشاهده نشده  
  𝑝(𝑥|𝑧)از توزیع شرطی    𝑥شود. سپس،  تولید می  𝑝(𝑧)نهفته از توزیع پیشین  

تفسیر  نهفته    بازنماییتوان به عنوان  را می  𝑧شود. متغیر مشاهده نشده  تولید می
بهک مدل رد.  این  مدل طور کلی،  دارند:  دوگانه  هدفی  مشترک  ها  توزیع  سازی 

𝑝𝜃(𝑥, 𝑧)    استنباط است.    𝑝𝜃(𝑧|𝑥)توزیع  و  بازنمایی  یادگیری  جهت  در 
طور خودکار اصول فرآیند  های متغیر نهفته، این پتانسیل را دارا هستند که بهمدل 

خودرمزنگار  های پنهان قابل تفسیری را ارائه دهند.  تولید را کشف و بازنمایی
 ای از یک مدل متغیر نهفته احتمالی است. متغیر، نمونه

 

 متغیر نهفته احتمالی  شمایی از یک مدل    3-3شکل 
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 قضیه تغییر متغیرها 

، و 𝑧 𝜖 𝑍بر روی یک متغیر نهفته  𝑝𝑧، یک توزیع احتمال پیشین ساده 𝑥 𝜖 𝑋با توجه به یک متغیر مشاهده شده  
یک  𝑓: 𝑋یک  بهنگاشت  →  𝑍    با(𝑔 = 𝑓−1  برروی مدل  توزیع  متغیر،  تغییر  معادله   ،)𝑋   تعریف اینگونه  را 

 کند: می 

𝑝𝑋(𝑥) = 𝑝𝑍(𝑓(𝑥)) |𝑑𝑒𝑡 (
𝜕𝑓(𝑥)

𝜕𝑥𝑇
)| 

𝑙𝑜𝑔 (𝑝𝑋(𝑥)) = log (𝑝𝑍(𝑓(𝑥))) + log (|𝑑𝑒𝑡 (
𝜕𝑓(𝑥)

𝜕𝑥𝑇
)|) 

𝑓(𝑥)��جایی که  

𝜕𝑥𝑇
بدست   عیاز توز قیدق یی هاتوان نمونهیم ،معکوس یبا استفاده از قانون نمونه بردار است. 𝑥روی   𝑓ژاکوبین   

𝑥شود و تصویر معکوس آن  در فضای نهفته ترسیم می 𝑧~𝑝𝑧یک نمونه  کرد.  دیتول آمده = 𝑓−1(𝑧) = 𝑔(𝑧) ای را  نمونه
 کند.در فضای اصلی ایجاد می

 

 ق ی مولد عم مدل    4.3

های ورودی  یادگیری از دادههایی جدیدی را پس از  یادگیری عمیق اکنون قادر است داده
رو، به یک "هوش خلاق" تبدیل شده است. به عنوان  بدون برچسب ایجاد کند. از همین

شبکه محبوبمثال،  امروزه  تخامصی که  مولد  میهای  عمیق  مولد  مدل  باشد،  ترین 
ها را بهبود بخشد، تصویر را به  تواند تصاویر با کیفیت بالا تولید کند، کیفیت عکسمی

امنیت سایبری    متن افزایش سن ظاهر تصویر صورت را تغییر دهد، در  با  تبدیل کند، 
شبیه شبرای  استفاده  حملات  ایجاد    ،ودسازی  با  سرطان  تشخیص  در  پزشکی  به 

پایان  ی دیگری با امکاناتی بیو در طیف گسترده  دنکمک ک  گرایانه جدیدهای واقعاسکن
 .  گیرند مورد استفاده قرار

های مولد تخاصمی توانایی  جا که شبکهذکر این نکته خالی از لطف نیست، از آن 
به عنوان مثال،  های جدید را دارند، این امر گاهی خطرناک نیز خواهد بود.  تولید داده

تواند  یم  تیواقع   نیبه نظر برسند و ا  یواقع   دی ه شا کند ک  جادی ا  یجعل  ریتواند تصاویم
کشورها عمدتا با توجه به تجربه محدود    نیب   یجد   یاسیو س  ی، اجتماعیاخلاق  یامدها یپ

مصنوع  مداراناستیس هوش  علاوه  یبا  باشد.  توسط  نیابرداشته  اگر    دی کل  کی ، 
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کشف    یها را براتوان آنیارسال شود، م   زبانیم   یشده به سرورها   یرمزگذار  یوصخص

استفاده    مولد شده به    هیتغذ  زیتوان به عنوان نویعبور کاربر آموزش داد. از هش م  یرمزها
   .خواهد شد، شبکه قادر به کشف رمز عبور کاربر یکرد و با زمان کاف

م  یخطرات  نیا  رغمیعل ناشیکه  غ  یتواند  استفاده  از  غیرو    یراخلاق یاز  مسئولانه 
  ی ار یخلاقانه هستند که بس  اریبس  دی جد  یفناور  کیها  آنهای مولد تخاصمی باشد،  شبکه
  م یبتوان  ادهد تیم   شیافزا  را  شود یخودکار روزانه که در جامعه ما انجام م  یندهایاز فرآ

 .میتمرکز کن  گریموضوعات د یرو

داده  دیمف  یهابازنمود  یریادگی  یی توانا  راهنما از  بدون  هم    یی ها  هنوز    ک یانسان 
اساس مصنوع  یقات یتحق   ی ها شرفتیپ  یبرا  یچالش  هوش  پ  یدر  در    شرفتیاست. 

اهم  یهاتمیالگور از  انسان   یاد یز  تیمولد  چرا که،  است.  دق برخوردار  همانند    قا یها 
دارا  را  بالا  یاری بس  لیبا تخ  ید یتول  یها ییو توانا  کنند یعمل نم   ریپذکیتفک  یهامدل 

را    ی با رنگ آب  ینی مثلا ماش  نیماش   کی از    یخاص  یهایژگی. به عنوان مثال اگر وهستند
  جاد یاز آن را در ذهن خود ا  ی ریبلافاصله تصو  تواند یم  م،یانسان بده  کی در جاده به  

باشد. استفاده  یم  هانیماش  ینوع از هوش برا  ن یبه دنبال ارائه هم  یکند. هوش مصنوع
را در ساخت    ی بزرگ  ی ها شرفتیسال گذشته پ  ن یچند  یط  ق،یعم  ی ریادگی  ی هاکیاز تکن
 مولد بوجود آورده است.  یهامدل 

گیرد چرا که سعی در  نظارت قرار میهای بدونهای مولد در زیرمجموعه روشمدل 
دهه گذشته    یمولد ط  ی ها مدل های مجموعه داده آموزشی را دارد.  یادگیری توزیع داده

ها  است که آن  نیامر ا نیا  لیاند. دلقرار داشته قینظارت عمبدون  یریادگیدر خط مقدم 
 . دهندیبدون برچسب ارائه م  ی ها و درک داده  لیو تحل  هیتجز  ی کارآمد را برا  ار یبس  یروش

ابه  مدل   دهیطور خلاصه  توز  یهاپشت    ک ی از    یدرون  یاحتمالات  عی مولد، گرفتن 
تول  داده در جهت  آن م  ی ها داده  د یکلاس  با  آن  . باشدیمشابه  های مولد  جا که مدل از 

استنباط  دهند،  های  مشاهده شده و نهفته نشان میتوزیع مشترک را اغلب برروی متغیر
حل    رقابلیغ  ی حت  ا ی و  تواند مشکل ساز  ینهفته م  ی رها ی مدل و متغ  یپارامترها  یبررو
فضاها   ژهیوبه)   باشد بالا    یورود  یدر  ابعاد  طراحریتصاو  همانندبا    ی فضا   کی  ی، 
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(. در جهت غلبه براین مشکل، موجود  یهاداده  حیتوض  یبرا  توانا   یمشخصه به اندازه کاف
 است. های مولد عمیق استفاده شده آمیزی از مدل طور موفقیتبه

تا    ابندییآموزش م   انتشارپس  ی ها کیبا کمک تکن   قیمولد عم   یها، مدل یبه طور کل
تا حد ممکن    یاحتمال   عیتوز توزنزدیک  را که  راداده    د یتول  عیبه    ک ی .  اموزندیب  است 
نرمال    ع یتوز  دماننه   ،ساده  ع یتوز  کیرا از    زینو  ریمتغ   کیاست که    نیمعمول ا  کردیرو

ای  به گونه  یشبکه عصب  ینمونه را با کمک ساختارها  نیو ا   میکن   ی اربرداستاندارد نمونه
  .شباهت داشته باشد داده د یتول  عیاز توز  یابه نمونهتبدیل کنیم تا 

 کرد:  بندی تقسیماصلی  دسته   سهتوان به را می عمیق های مولدمدل 

 بر تابع هزینه همانند خودرمزنگار و شبکه مولد تخاصمی.های مبتنیمدل .1
استفاده از یک تابع انرژی  بر انرژی که در آن احتمال مشترک با  های مبتنیمدل .2

در این   های باور عمیقانواع مختلف ماشین بولتزمن و شبکه  .شودتعریف می
 .گیرنددسته قرار می 

های  شوند. مدلجریان که از توسط تبدیلات وارون ساخته میبر های مبتنیمدل .3
های مولد  مدلای از این  خودبرگشتی نمونهجریان  و    سازیکسانبر جریان  مبتنی 

 هستند.

 خودرمزنگار متغیر    1.4.3

شوند.  طور کلی عمدتا برای کاهش ابعاد و یادگیری بازنمایی استفاده میها بهخودرمزنگار
های متغیر نهفته منجر به ایجاد خودرمزنگار متغیر  با این حال، ارتباطات نظری بین مدل 

ای از  خودرمزنگار متغیر نمونه  ود.تواند به عنوان مدل مولد استفاده ششده است که می
  ی بی تقر  پسیناستنباط    یبرا  یعصب  ی ها که از شبکه  است  قینهفته عم   ر یمتغ   مدلیک  
   کند.یداده استفاده م  یها نمونه دی نهفته و تول ی رها یمتغ 

 𝑝(𝑥)احتمال    چگالی است که در آن    یاحتمال   مولد مدل    ک ی   خودرمزنگار متغیر  ک ی
که    یااست به گونه  𝑝(𝑥)  ی سازشود. هدف ما مدل میمدل    𝑧نهفته    ر یمتغ   کی  قیاز طر

  شود از مجموعه داده ما    کنندهمتقاعد  نمونه  کیتولد  منجر به    ،عیاز توز  ی بردارنمونهبا  
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ندارد )مجموعه داده  این  در    که به  وجود  است که   ید یجد  هایداده  نمونه  تولیدقادر 

   .(است دهیدآن را  آموزش فرآیند است که مدل در طول   ایمشابه نمونه داده

 سناریو مساله 

کنیم. فرض  سناریوی شفافی از مساله را تعریف میبرای درک بهتر خودرمزنگار متغیر،  
داده  کنیم  می 𝑋مجموعه  = {𝑥(1), 𝑥(2), … , 𝑥(𝑛)}    از برخی    𝑛متشکل  از  نمونه 

های تصادفی که شامل  ها توسط برخی فرآینداست و داده  𝑥های پیوسته یا گسسته  متغیر
  ، یک مقدار نهفته باشد، تولید می شوند. در این فرآیندمی  zیک متغیر نهفته تصادفی  

𝑧(𝑖) های پیشین  از برخی توزیع𝑝𝜃∗(𝑧) شود. سپس،  تولید می𝑥(𝑖) های  از برخی توزیع
و همچنین    𝑝𝜃∗(𝑧)کنیم که  شود. در این سناریو، فرض میتولید می  𝑝𝜃∗(𝑥|𝑧)رطی  ش

 𝑝𝜃(𝑥|𝑧)و    𝑝𝜃(𝑧)های توزیع پارامتری  ترتیب از خانواده  به  𝑝𝜃∗(𝑥|𝑧)نمای  درست
جا قابل تغییر است. تقریبا در همه   𝑧 و  𝜃ها با توجه به  آیند و توابع چگالی احتمال آنمی

 برای ما ناشناخته هستند.  𝑧(𝑖)و همچنین مقادیر نهفته   ∗𝜃های واقعی )راستین(  پارامتر

های نهفته، علاقمند به  ها با متغیرهای اصلی و ارتباط آنبرای توصیف توزیع داده
درستاستفاد از  مرزی  ه  𝑝𝜃(𝑥نمایی 

(𝑖)) = ∫𝑝𝜃(𝑥
(𝑖)|𝑧)𝑝𝜃(𝑧)𝑑𝑧    همچنین و 

واقعی   پسین  𝑝𝜃(𝑧|𝑥)چگالی  =
𝑝𝜃(𝑥|𝑧)𝑝𝜃(𝑧)

𝑝𝜃(𝑥)
پسین     و چگالی  انتگرال  این  هستیم. 

بیان شده توسط یک شبکه عصبی با    𝑝𝜃(𝑥|𝑧)نمایی(  برای یک تابع احتمال )درست
های  نشدنی( است. بنابراین، علاقمند به تقریبرام حل )یک لایه پنهان غیرخطی غیرقابل

کنیم، که  معرفی می  𝑞𝜑(𝑧|𝑥)ها هستیم. برای این کار یک مدل  کارآمد برای این توزیع
 حل است.  پسین واقعی غیرقابل 𝑝𝜃(𝑧|𝑥)تقریبی از  

 معماری خودرمزنگار متغیر

در فضای نهفته    𝑥های داده  خودرمزنگار متغیر یک رویکرد احتمالی برای توصیف نمونه
𝑧    نهفته  است. بنابراین، هر متغیر نهفته در رمز𝑧  در  شود.  با توزیع احتمال توصیف می

را به عنوان رمز خودرمزنگار مشاهده    𝑧یک خودرمزنگار متغیر می توانیم متغیرهای نهفته  
توان به عنوان یک رمزگذار احتمالی مشاهده کرد؛ با دادن یک داده   را می  𝑞𝜑(𝑧|𝑥)کنیم.  

𝑥  توزیعی در مقادیر احتمالی رمز ،𝑧  شود که  تولید می𝑥  جا تولید شود.  تواند از آن می
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توان به عنوان یک رمزگشا احتمالی در نظر گرفت. با توجه  را می  𝑝𝜃(𝑥|𝑧)طور مشابه،  به
شود. باید توجه داشت که رمزگذار در  تولید می  𝑥، توزیعی در مقادیر متناظر با  𝑧به رمز  

کند. بلکه، یک توزیع برای چنین مقادیری  را تولید نمی 𝑧مقدار رمز  در واقع ، این حالت
را از این توزیع نمونه بگیریم و    𝑧توانیم مقدار  ار میباشد. در جریان کار خودرمزنگمی

 وارد رمزگشا کنیم.  

شکل  یک  معماری   در  متغیر  خودرمزنگار  است.  5-3مدل  نمایش  شبکه   قابل 
به رمزگشا  و  میرمزگذار  انتخاب  طور کلی  یک  اما،  باشد.  نوع شبکه عصبی  هر  تواند 

 باشد.معمول استفاده از پرسپترون چندلایه می

 

 معماری خودرمزنگار متغیر   5-3شکل 

یکسان توزیع  چندمتغیره    ساز اگر  ,𝑁(0گاوسی  𝐼)    عنوان  را و    𝑝𝜃∗(𝑧)به  پیشین 
𝑞𝜑(𝑧|𝑥

(𝑖))    ساز گاوسی چندمتغیره  توزیع یکسانپسین تقریبی را با𝑁(𝜇, 𝑑𝑖𝑔(𝜎))  
پارامترهای   𝜇با  = (𝜇1, … , 𝜇𝑘)   و𝜎 = (𝜎1, … , 𝜎𝑘)  ،اعمال کنیم بازکردن    را  با 

از  جزئیات بیشتری را    6-3توان در شکل  برداری تصادفی میرمزگشا در فرآیند نمونه
 مشاهده کرد.معماری این خودرمزنگار  

کند و آن را از طریق را به عنوان ورودی دریافت می  𝑥خودرمزنگار متغیر، یک داده  
𝑞𝜑(𝑧|𝑥کند که تقریبی از  تبدیل می  𝑙𝑜𝑔 𝜎و    𝜇یک شبکه عصبی به پارامترهای  

(𝑖)) 
𝜑باشد. بنابراین، در این حالت   پسین می = (𝜇, 𝜎)    ،است. برای سهولت و دقت عددی

از توزیع    𝑧گیریم. سپس، یک مقدار نهفته  آن را یاد می  𝑙𝑜𝑔 𝜎مقدار    𝜎جای استفاده از  به
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𝑁(𝜇, 𝑑𝑖𝑔(𝜎))  سرانجام، این  شود.  برداری مینمونه𝑧    از طریق یک رمزگشا به�́�    از𝑥  

می )تبدیل(  بازسازی  نشانورودی  بازسازی  این  توزیع  شود.  میانگین  مقدار  دهنده 
𝑝𝜃(𝑥|𝑧) کنیم.است که از آن برای ارزیابی خطای بازسازی استفاده می 

 

 دقیق رمزگذارمعماری خودرمزنگار متغیر با روند   6-3شکل 

 خودرمزنگار متغیرآموزش 

ب رمزگذار  𝑥  یورودداده    نیرابطه  بردار  م  𝑧  نهفته  یو  توسط یرا  طور کامل  به    توان 
  :احتمالات زیر تعریف کرد

• 𝑝 (𝑧)  پیشین 
 شود.؛ که توسط رمزگشا تعریف می𝑝𝜃(𝑥|𝑧)نمایی  درست •
• 𝑞𝜑(𝑧|𝑥) شود.پسین؛ که توسط رمزگذار تعریف می 

پارامترهای تابع رمزگشا    𝜃های متعلق به تابع رمزگذار و  مجموعه پارامتر  𝜑که در آن  
 است.  

ترسیم    7-3گرافیکی احتمالی را همانند شکل    توانیم مدل با دانستن تعاریف بالا، می
 کنیم.
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 مدل احتمالی گرافیکی خودرمزنگار متغیر )استنباط + تولید(  7-3شکل 

این فرض  راستین  ∗𝜃که  با  پارامترهای  بدانیم  را  توزیع  ز  ،این  مرحله  دو  انجام    ر یبا 
است  𝑥(𝑖)رسد مشابه یک نقطه داده از  نظر میکه به را ید یجد های داده نمونه م یتوانیم

 : میکن د یتولرا 

 𝑝𝜃∗(𝑧) پسین  توزیع از طریق 𝑧(𝑖)برداری از بردار متغیرهای نهفته  نمونه . 1
از رمز . 2 تابع  استفاده  با  گشا به عنوان شبکه مولد و بازسازی بردار نهفته نمونه 

𝑝𝜃∗(𝑥|𝑧نمایی( شرطی  احتمال )درست = 𝑧
(𝑖))   و تولید یک مقدار𝑥(𝑖) 

بیشینه    𝑥(𝑖)پارامتری است که احتمال بازسازی را برای هر نقطه    ∗𝜃پارامترهای بهینه  
 : که این استما کند. از همین رو هدف می

𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔𝜃𝑚𝑎𝑥∏ 𝑝𝜃(𝑥
(𝑖))

𝑛

𝑖=1

 

توان آن را  طور که قبلا نیز بیان شد، برای سادگی محاسبات و پایداری عددی میهمان
 به شکل زیر بازنویسی کنیم: 

𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔𝜃𝑚𝑎𝑥∑𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥
(𝑖))

𝑛

𝑖=1
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نهفته   فضای  واقعی  پسین  توزیع  بخواهیم  باید    𝑝𝜃(𝑧|𝑥)اگر  محاسبه کنیم،  را 

𝑝𝜃(𝑥) :را با توجه به قضیه بیز تعیین کنیم 

𝑝𝜃(𝑧|𝑥) =
𝑝𝜃(𝑥|𝑧)𝑝𝜃(𝑧)

𝑝𝜃(𝑥)
 

ب  کن   دییا یحالا  بروز  را  تول   می معادله  روند  شود    دیتا  داده  نشان  بهتر  بردار    وداده 
 : میکن ریرا درگ رمزگذار

𝑝𝜃(𝑥
(𝑖)) = ∫𝑝𝜃(𝑥

(𝑖)|𝑧)𝑝𝜃(𝑧)𝑑𝑧 

𝑝𝜃(𝑥بدیهی است که این روش خوبی نیست. چرا که محاسبه  
(𝑖))    پسین برای هر

هزینه زیادی را در پی دارد. بنابراین، برای محدود کردن فضا در جهت   𝑥(𝑖)نمونه داده  
سریع رامجستجوی  توزیع  تقریبی  استنباط  از  متغیر  خودرمزنگار  پسین    1نشدنی تر، 

   نمایش داده می شود. 𝑞𝜑(𝑧|𝑥)کند، که توسط تابع رمزگذار از طریق استفاده می

  نیتفاوت ا  د یاست، ما با   نشدنی رام  ی واقع   پسینتنها برآورد    𝑞𝜑(𝑧|𝑥)از آنجا که  
  𝑝𝜃(𝑧|𝑥)باید بسیار نزدیک به    𝑞𝜑(𝑧|𝑥)به عبارت دیگر،    ای  .بدست آوریمدو احتمال را  

را  اختلاف    یریگتوان اندازهیم برای تعیین کمیت فاصله بین این دو توزیع،  باشد.  واقعی 
 .  بدست آورد  لیبلر-کولبک ییبا کمک واگرا

 شود: صورت زیر محاسبه میلیبلر به-کولبک ییاحتمال واگرا عیدو توز یبرا

𝐷𝐾𝐿 = (𝑞𝜑(𝑧|𝑥) ‖ 𝑝𝜃(𝑧|𝑥)) = ∫𝑞𝜑(𝑧|𝑥) log (
𝑞𝜑(𝑧|𝑥)

𝑝𝜃(𝑧|𝑥)
) 𝑑𝑧 

واگرایی کولبک ینسن،  نابرابری  با  غیرمنفی  -و  یک  همیشه  𝐷𝐾𝐿(𝑝‖𝑞)لیبلر  ≥ 0 
واقعی  𝑝𝜃(𝑧|𝑥) پسین تقریبی با    𝑞𝜑(𝑧|𝑥)توانیم تعیین کنیم که  رو ما میاست. از همین

 چقدر تفاوت دارد. 

 
1 intractable 
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لیبلری که در بالا بدست آوردیم،  -حال با تجزیه و تحلیل معادله واگرایی کولبک
 آوریم.بدست می تابع هدف یا همان تابع هزینه را برای خودرمزنگار متغیر

𝐷𝐾𝐿 = (𝑞𝜑(𝑧|𝑥) ‖ 𝑝𝜃(𝑧|𝑥)) = ∫𝑞𝜑(𝑧|𝑥) 𝑙𝑜𝑔 (
𝑞𝜑(𝑧|𝑥)

𝑝𝜃(𝑧|𝑥)
) 𝑑𝑧 

= ∫𝑞𝜑(𝑧|𝑥) 𝑙𝑜𝑔 (
𝑞𝜑(𝑧|𝑥)𝑝𝜃(𝑥)

𝑝𝜃(𝑧, 𝑥)
)𝑑𝑧 :زیرا "    𝑝(𝑧|𝑥) =

𝑝(𝑧, 𝑥)

𝑝(𝑥)
" 

= ∫𝑞𝜑(𝑧|𝑥)(𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥) + 𝑙𝑜𝑔 (
𝑞𝜑(𝑧|𝑥)

𝑝𝜃(𝑧, 𝑥)
))𝑑𝑧 

= 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥) + ∫𝑞𝜑(𝑧|𝑥)𝑙𝑜𝑔 (
𝑞𝜑(𝑧|𝑥)

𝑝𝜃(𝑧, 𝑥)
)𝑑𝑧 :زیرا "  ∫ 𝑞(𝑧|𝑥)𝑑𝑧 = 1 " 

= 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥) + ∫ 𝑞𝜑(𝑧|𝑥)𝑙𝑜𝑔 (
𝑞𝜑(𝑧|𝑥)

𝑝𝜃(𝑥|𝑧)𝑝𝜑(𝑧)
) 𝑑𝑧 " زیرا: 𝑝(𝑧, 𝑥) = 𝑝(𝑧|𝑥)𝑝(𝑧)" 

= 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥) + 𝔼𝑧~𝑞𝜑(𝑧|𝑥)[𝑙𝑜𝑔 (
𝑞𝜑(𝑧|𝑥)

𝑝𝜑(𝑧)
) − 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃(𝑥|𝑧)] 

= 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥) + 𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜑(𝑧|𝑥) ‖ 𝑝𝜃(𝑧)) − 𝔼𝑧~𝑞𝜑(𝑧|𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃(𝑥|𝑧)] 

 داریم: حال با مرتب کردن معادله فوق 

𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥) − 𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜑(𝑧|𝑥)‖ 𝑝𝜃(𝑧)) = 

𝔼𝑧~𝑞𝜑(𝑧|𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃(𝑥|𝑧)] − 𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜑(𝑧|𝑥)‖ 𝑝𝜃(𝑧)) = −𝐸𝐿𝐵𝑂 

هنگام یادگیری  خواهیم آن را  که می  دقیقا همان چیزی است  سمت چپ معادله فوق 
واقعی  توزیع دادهبیشینه کنیمهای  تولید  احتمال  داریم  قصد  ما  واقع  در  را  .  واقعی  ها 

؛ و همچنین تفاوت بین توزیع  𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥)بیشینه، چیزی که در قسمت اول معادله است  
 . )قسمت دوم معادله( تقریبی را با توزیع برآورد شده کمینه کنیم
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سازی همانند، گرادیان کاهشی با به  های بهینهکه بسیاری از الگوریتماینبا توجه به  

رو تابع هدف نهایی خودرمزنگار متغیر  کنند، از همینرساندن تابع هدف کار میحداقل
 صورت زیر خواهد بود: به

𝐿خودرمزنگار  متغیر(𝜑, 𝜃, 𝑥, 𝑧) = −𝐸𝐿𝐵𝑂 

= 𝔼𝑧~𝑞𝜑(𝑧|𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃(𝑥|𝑧)] − 𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜑(𝑧|𝑥)‖ 𝑝𝜃(𝑧)) 

𝐸𝐿𝐵𝑂  های متغیر بیزی تعریف شده است. این تابع زیان با  عبارتی است که برای روش
متغیر  پایین  حد  مشاهدات   1عنوان  پایین  حد  می  2یا  این  شناخته  در  پایین  حد  شود. 

. لیبلر همیشه غیرمنفی است-شود که واگرایی کولبکجا ناشی میگذاری در واقع از آننام
 باشد: می 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃(𝑥|𝑧)تر از  هدف خودرمزنگار متغیر همیشه کوچک ع بنابراین، تاب

𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥) − 𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜑(𝑧|𝑥)‖ 𝑝𝜃(𝑧)) = 𝐿 خودرمزنگار  متغیر = −𝐸𝐿𝐵𝑂 ≤ 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃(𝑥) 

نمایی منفی، که اولین قسمت کردن لگاریتم درستشود که با کمینهاکنون مشاهده می
کردن تابع زیان  رو، با کمینهسازی هستیم. از همیندر معادله قبل می باشد، درحال بهینه

𝐿 تولید نمونه  خودرمزنگار  متغیر احتمال  پایین  اسداده  حد  با  را  واقعی  از گرادیان  های  تفاده 
 :کنیمو بهترین پارامترها را بازیابی می کنیمنزولی حداکثر می

𝜃∗, 𝜑∗ = 𝑎𝑟𝑔𝜃,𝜑min 𝐿خودرمزنگار  متغیر 

  𝐸𝐿𝐵𝑂زمان  طور همبه  ،خودرمزنگار  متغیر 𝐿طور که مشاهده می شود، با کمینه کردن  همان
بیشینه کرده و بنابراین احتمال بازسازی را افزایش    ،کنیمنمایی آن رفتار می را که متناسب با درست 

 دهیم. می 

 

 
1 variational lower bound 
2 evidence lower bound 
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 1مجدد  سازیترفند پارامتری 

به رمزگشا  متغیر،  خودرمزنگار  واقعی  در  پسین  از  تصادفی   𝑧~𝑞𝜑(𝑧|𝑥)طور 
مینمونه این  برداری  تصادفی،  گرادیان کاهشی  از  استفاده  با  مدل  آموزش  هنگام  کند. 

گرفتن با توجه به پارامترهای متغیر  مساله منجر به بروز مشکلی می گردد. چرا که مشتق 
𝜑  توان از طریق متغیر پنهان  ها را نمیبه عبارت دیگر، گرادیانپذیر نیست.  امکانz    به

های تصادفی  انتشار از طریق گرهشود که پساین مشکل از آنجا ناشی می  عقب انتشار داد.
.  انتظار مقادیر قطعی را داردانتشار برای تعیین این پارامترها،  قابل جریان نیست و پس

در شکل   ترفند    8-3این مشکل  از  این مشکل  با  غلبه  در جهت  است.  نمایش  قابل 
 شود.  پارامترسازی مجدد استفاده می

ت نمونهاین  شامل  ثابت، رفند  توزیع  یک  از  تصادفی کمکی  متغیر  یک  از  برداری 
,𝒩(0ساز  یکسان 𝐼)   .با تعریف متغیرهای تصادفی کمکی    توانیمدیگر،    به عبارت  است

𝒩(0, 𝐼)  آن با محاسبه  با  کنیم. سپس،  رفتار  ورودی  عنوان  به  𝑧ها  = 𝜇 + 𝜎 ⊙ 𝜖  
𝑧~𝑞𝜑(𝑧|𝑥)برداری  نمونه = 𝒩(𝑧, 𝜇, 𝜎2 ∗ 𝐼)  که در آن    کنیم.سازی میرا شبیه𝜇    و
𝜎   خروجی قطعی تولید شده توسط لایه رمزگذار و𝜖~𝒩(0, 𝐼) .است  

پارامترها  تنها مجدد  پارامترسازی از شبکه    نییتع   یبه  دارد.    یبستگ  استنباطکننده 
  ع یتوز   یرا با توجه به پارامترها  𝑓(𝑧)  رمزگشا   یخروج  های گرادیان  میتوانیم  ،نیبنابرا
،  رواز همین  .انتشار دهیمپساطلاعات را به رمزگذار    نیمحاسبه و ا  𝜎و    𝜇پنهان    ریمتغ 

طور که در شکل  مجدد همانگیری تصادفی با استفاده از ترفند پارامترسازیروند نمونه
 نشان داده شده، می باشد. 3-9

 
1 Parameterization Trick 
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 مجدد انتشار و نیاز به ترفند پارامترسازیپس 8-3شکل 

 

  ی ریپذامکانو  یبه ورود ی خروج   ریدر مس یگره تصادف  چیمجدد بدون هسازیپارامتر 9-3شکل 
 انتشارپس



 

 160 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیری عمیق: 

                      
  

تر در حالت  با دیدی کلیدر خودرمزنگار متغیر را  مقایسه گراف محاسباتی    10-3شکل  
 دهد.   مجدد نشان میعادی و حالت پارامترسازی

 

با استفاده از    𝜑پارامترهای پسین تقریبی مقایسه حالت عادی و حالت پارامترسازی مجدد.    10-3شکل  
را نسبت به  𝑓 مشتق   توان نمی  جایی کهگذارند. اما از آنتاثیر می  𝑓بر تابع هدف   𝑧~𝑞𝜑(𝑧|𝑥)متغیر نهفته 

𝜑  زیرا گرادیان(  ها از طریق متغیرهای تصادفی𝑧  بدست آورد، یک متغیر  قابلیت پس )انتشار را ندارند
ثابت   توزیع  از  خارجی  𝑝(𝜖)تصادفی  = 𝒩(0, 𝐼)  اجرا  نمونه متغیر ساده  تبدیل  یک  و سپس  برداری 

 شود.می

 تخاصمیمولد  یهاشبکه   2.4.3

های مولد، استنباط از فضای نهفته را  طور که در بخش قبلی دیدیم، آموزش مدل همان
ساخت. یک خودرمزنگار متغیر، شبکه را مجبور می کرد تا نگاشتی از یک  پذیر میامکان

  کردن تابع کمینهفضای مستقل گوسی به توزیع هدف را بیآموزد. این نوع مدل مولد با  
شده آموزش پیدا می کرد. اما، در این بخش  های فشردههای اصلی و دادهزیان بین داده

های مولد تخاصمی  به نام شبکههای مولد عمیق  ای دیگر از شبکهقصد داریم با نمونه
 بیند.  آشنا شویم که با روشی خصمانه آموزش می
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مولد  شبکه بازیهای  تئوری  براساس  محاسباتی  روشی  در  و    هستند  هاتخاصمی 

ترک آن  دارد.  یاز دو شبکه عصب  ی بیهسته  این شبکه  وجود  از  و دیگری  یکی  مولد  ها 
به زبان  ای بین این دو شبکه وجود دارد.  ی خصمانهشود و یک رابطه تمایزگر نامیده می

چه    کهنیا  صیتشخ  یبرا  یگر ید  بیند ومیآموزش    داده  جاد یا  یها برااز آن  یکیساده،  
  ، کندیم   یسع   کننده استمولد که یک جعل.  باشدمی  جعلی  ایدادهو چه    یواقع   ایداده

  ب یفرکند جعلی را از واقعی تشخیص دهد(  است که سعی مییک کارآگاه  )  شبکه دوم را
.  دی کار برآ  نیاز پس ا  بهتر   تواند یبازخورد از آن، م  افت ی، با درموفقدهد و با هر تلاش نا 

در  و    کندیم  جوییعیب  یگر یکند و دیم  د ی تول  ی کیتوان گفت،  به صورت خلاصه می
 آورند.یم  دستبه  یخوب  اری بس جیکامل، نتا  یهمکار  کی کنار هم و در 

خواهد اشعاری بنویسد  برای تجسم بهتر روند تخاصم، فرض کنید فردی )مولد( می
که هرگز یکی از اشعار حافظ به او نشان یا حتی  که مشابه اشعار حافظ است؛ بدون این

او  کوچک آن به  اطلاع داده شود. به فرد دیگر )متمایزگر( که  ترین اطلاعاتی در مورد 
و  به شده  نوشته  مولد  توسط  مواردی که  است،  گاه  ناآ حافظ  به  نسبت  اندازه  همان 

اشعار حافظ بهبخش از  داده میهایی  با  صورت تصادفی نشان  متمایزگر  شود. سپس، 
اگر   است.کند شعر نوشته شده واقعی  باید بگوید که فکر می  1تا    0احتمالی در مقیاس  

 شود.  بندی غلطی انجام دهد تنبیه میطبقه

کند تا از تنبیه اجتناب و در تشخیص  زودی شروع به یادگیری به نحوی میمتمایزگر به
بهتر اشعار نوشته شده توسط مولد از اشعار حافظ بهتر عمل کند. همچنین، مولد هر  

شود.  ی نشان دهد، تنبیه میها آن را به عنوان جعلخطیزمان که متمایزگر به درستی خط
با انگیزه بیذاری از تنبیه، مولد شروع به یادگیری نحوه تولید اشعار متقاعد کننده همانند  

  م ی دواریکه ام  ابد ی یادامه متا جایی    یباز  نیا  دهد.کند که متمایزگر را فریب میحافظ می
وجود    بخشند.یعملکرد خود را بهبود نم  متمایزگرو نه    مولدنه    که  ،حاصل شود  یتعادل

می یادگیری  به  منجر  تنبیه  حلقه  دو  خانه  شود.  همین  به  متمایزگر  مرحله،  این  از  پس 
ای را برای تولید اشعاری به سبک حافظ  که مولد فرمول پیچیدهشود، در حالیفرستاده می

می بدست  میرا  مولد ساخته  توسط  تولیدی که  فرمول  تغ آورد.  از  فشار  شود  و  ییرات 
این است که مولد  در این روش هم  شود. معیار موفقیت  انتخاب )متمایزگر( حاصل می

  متمایزگر، برای باور واقعی بودن یک نمونه خوب عمل کرده است.چقدر در فریب دادن  
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  ی ها که از داده  ید یجد  یهاداده  د یتول   ی برا  های مولد تخاصمی، شبکه  ی ها تیقابل
شایان ذکر است که،   است.  نشده دهیو قبلاً هرگز د  بوده  ری چشمگ  ،کندیم  دی تقل  ی ریادگی

درباره لکان،  شبکهیان  میی  بیان  اینگونه  تخاصمی  مولد  "های  مولد  شبکهکند:  های 
 ".سال گذشته در یادگیری ماشین است 10های ترین ایدهتخاصمی یکی از جالب

صورت  ، قصد داریم بهمآشنا شدیهای مولد تخاصمی  حال که با مفهوم کلی شبکه
است که    (G)هدف شبکه مولد تخاصمی، یادگیری یک مولد ریاضی آن را تشریح کنیم.  

  ن یینهفته با ابعاد پا  یفضا  کی نهفته از   یبردارها  لیبا تبد، (𝑝𝓍) تواند از توزیع دادهمی
(𝑍)،  با ابعاد  داده    یها در فضا به نمونه ( بالاتر𝓍)  ،  .ی معمولاً از بردارها نمونه تولید کند  

منظور آموزش  به  شود.یم   یبردار نمونه  𝑍از   ی عاد  ا ی  کنواختی  ع یبا استفاده از توز نهفته
G یک تمایزگر ،(D)های  های آموزشی واقعی را از نمونهشود تا نمونه، آموزش داده می

توسط   شده  تولید  مقدار  Gجعلی  تمایزگر  بنابراین،  کند.  متمایز   ،𝐷𝑥𝜖[0,1]   را
ورودی  گرداند که میمیبر نمونه  اینکه  احتمال  عنوان  به  از  𝑥تواند  واقعی  نمونه  ، یک 

بندی، مولد برای ایجاد انسداد در متمایزگر با  در این پیکرتوزیع داده باشد، تفسیر شود.  
ب  یی ها نمونهتولید   نمونه   شتریکه  داده    ی واقع   ی ها   به  آموزش  دارند،  شباهت  آموزش 

  های واقعی را از نمونهتا    ابدی یبه طور مداوم آموزش م  متمایزگر   ،که  ی در حال  .شودیم
   دهد. ص یتشخ  یجعل

این پیکربندی  این  در  مهم  نمونهاست    نکته  به  مستقیمی  دسترسی  مولد  های  که، 
بیند.  واقعی مجموعه آموزشی ندارد. چرا که، تنها از طریق تعامل با متمایزگر آموزش می

دهد. از منظر ریاضی، هدف شبکه  ساختار شبکه مولد تخاصمی را نشان می  11-3شکل  
 شود:صورت زیر بیان میمولد تخاصمی به

min𝐺𝑚𝑎𝑥𝐷𝐿(𝐷, 𝐺) =𝔼𝑥~𝑝𝑟(𝑥)𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥) + 𝔼𝑧~𝑝(𝑧)log (1− 𝐷(𝐺(𝑧))) 

= 𝔼𝑥~𝑝𝑟(𝑥)𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥) + 𝔼𝑧~𝑝𝑔(𝑥)log (1− 𝐷(𝑥)) 

های تولید شده  توزیع داده  𝑝𝑔(𝑥)های واقعی و  توزیع داده  𝑝𝑟(𝑥)که در معادله فوق  
 توسط مولد است.
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 ساختار شبکه مولد تخاصمی 11-3شکل 

ها دوباره  علاوه براین، به منظور آموزش مولد و تمایزگر، خطاهای موجود در خروجی آن
 شود.  در مدل منتشر می

 صورت زیر:تمایزگر به  یمعادله بروزرسانی برا

∇𝜃𝑑
1
𝑚
∑[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥(𝑖)) + log (1− 𝐷(𝐺(𝑧(𝑖))))]
𝑚

𝑖=1
 

 : باشدیم ر یصورت زبه مولد یبرا ی معادله بروزرسانهمچنین، 

∇𝜃𝑔
1
𝑚
∑𝑙𝑜𝑔 (1− 𝐷(𝐺(𝑧(𝑖))))
𝑚

𝑖=1
 

آن   در  نمونه  𝑚که  کل  تعداد  آزمایشنمایانگر  بههای  دستهشده  از  صورت  قبل  ای 
 نمایانگر وزن هر مدل است.  𝜃𝑔و  𝜃𝑑و   بروزرسانی هر دو مدل، 

است،   ستم یساختار س  ک ی  تنها  شبکه مولد تخاصمی از آنجا که  شایان ذکر است،  
 ( به عهده کاربر است.تمایزگر)مولد و  ستمیس نی ساخت ا ی انتخاب عناصر برا
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 ماشین بولتزمن    3.4.3

مدل  از  نوعی خاصی  داریم  قصد  بخش  این  ماشین  در  نام  به  را  ماشین  یادگیری  های 
. اما، قبل از اینکه به تشریح این  ، شرح دهیمبر انرژی استبولتزمن را که یک مدل مبتنی

بپردازیم،   مدل مدل  این  بیشتر  درک  مدرسه  ها،  برای  دوران  در  به گذشته  کمی  بیاید 
ها  که چرا گازکه معلم شما در دوران مدرسه، علت این   برگردیم. شاید به یاد داشته باشید

نمیبه یک گوشه جمع  در  و  پخش  اتاق  در  مساوی  ب طور  بیان کرده  را  آیا  شوند  اشد. 
ماکسول  توزیع  شنیده-اصطلاح  را  ماکسول   اید؟بولتزمن  اساس  -معادله  بولتزمن، 

دهد؛ توزیع سرعت یک گاز را در یک درجه حرارت  تئوری جنبش گازها را تشکیل می
 :به عبارت دیگر کند.  تعریف می

شوند،    یاتاق پخش م  یدر فضا   یبه طور مساو  ادیاتاق، گازها به احتمال ز  یدر دما "
 ."رساند یرا به حداقل م ستمیکل س یانرژ یکربندیپ نیا چرا که

بولتزمن همین جاست.   ماشین  اساسی  اصول  است که    ی اصطلاح  ی انرژسرمنشا 
  ی کم   یهایژگیاز و  یانرژ  ، همراه نباشد. بلکه قیعم  یریادگی ممکن است در وهله اول با  

به عنوان    یانرژ ده یاز ا قیعم یریادگ ی  یهایاز معمار یبرخ ،وجود نیبا ا است. کی زیف
ارتباط ممکن است در  هرچند، این    کنند.یمدل استفاده م  تیف یسنجش ک  یبرا  ی اری مع 

 نظر خواهد آمد.ادامه، منطقی بهحال حاضر مبهم به نظر برسد، اما در 

  است.  رها یمتغ   ن یها بیوابستگ  ی ، رمزگذارقیعم  یر یادگی  ی ها از اهداف مدل   یکی
دار  ها را با پیوند دادن یک انرژی مقیاسهای بین متغیربر انرژی، وابستگیهای مبتنیمدل 

  ی کند. انرژیعمل م  یسازگار  اریکه به عنوان مع   دنآوربه هر پیکربندی متغیرها بدست می
تابع    کی  شهیکند همیم  یسع  ی بر انرژ  یمدل مبتن  کیبد است.    ی سازگار  یبه معن  ادیز

   شده را به حداقل برساند. فیتعر ش یاز پ یانرژ

  پیکربندیاست که در آن    یتابع انرژ  ک ی  افتنیشامل    بر انرژی، مبتنی  در مدل   ی ریادگی
هسته    نسبت به موارد مشاهده نشده داشته باشند.  یترکم  ی انرژ  ،رها یمشاهده شده متغ 

تا مدل  از یکربندیپ افتنی  :است بر این اصل استوار یبر انرژیداده مبتن  یهامدل  یاصل
)در    ی تابع انرژ  ک ی  افتنی  ی ریادگی هدف از    به عبارت دیگر،    .یابدکاهش    ستمیس  یانرژ
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  ی ها یکربند یتر را به پکوچک  ریشده( است که مقاد  نییتع   ش یاز پ  یعملکرد   ی فضا   کی

  ی ها موارد نادرست، چه در داخل و چه در خارج از نمونه  یبالاتر را برا  ر یو مقاد  درست
ها  ینیب شی، پ کندمی  کمینه  را   یکه انرژ  پیکربندی با انتخاب    ،، مرتبط کند. سپسیآموزش

شود که  برای سنجش کیفیت توابع انرژی موجود، از تابع زیان استفاده می  .شودیانجام م
به حداقل می رسد.   یادگیری  به  در حین  نگاهی  بیاید  تفکر،حال  این  نظر گفتن  در  با 

 ماشین بولتزمن بیندازیم:

یک   بولتزمن،  استمبتنیمعماری  ماشین  انرژی  برروی    بر  را  احتمال  توزیع  که 
  د ی مدل با کیاست که  نیاآموزد. ایده پشت ماشین بولتزمن، متغیرهای ورودی خود می

آمار   ی هااز نمونه  ی نظارت  چیو بدون ه   ییرا به تنها  ی ورود  ی پارامترها  ی بتواند رفتار 
  ی آمار   ع یبتواند توز  د یشود، بایارائه م  هااز نمونه  یاکه مجموعه  ی . هنگاماموزدیب   یورود

را    ی ورود  ی هانمونه  نیکه مدل تمام ا  ی . هنگاماموزدیب  ی ورود  ی ها یژگیو  قیرا از طر
احتمال مشترک با    ع یکند که از توز  دیتول   ییهانمونه  ییبتواند به تنها  دی مشاهده کرد، با 

 داشته باشند.   یکسانی ی رو رفتار آمار نیو از ا آیدبدست    هیاول یورود ی ها نمونه

 انرژی در ماشین بولتزمن

های بولتزمن، از لحاظ نظری این توانایی را دارند که هر توزیع داده شده را تنها  ماشین
های  برداری شده از آن یاد بگیرند. اساسا، شبکه ارتباطهای، نمونهبا نشان دادن نمونه

کند، تنظیم تا یک  ها را بهم متصل میهایی که آنها را برای گرفتن همبستگیقوی بین گره
های جدیدی از همان توزیع تولید کند. یادگیری  ی را ایجاد که قادر است نمونهشبکه مولد

ها، تنها نیاز به  ها ماهیت هبین دارد. به عبارت دیگر، برای بروز کردن وزندر این مدل 
که، چندبار در خروجی  ها براساس اینهای همسایه داریم. در عمل، نرون اطلاعات نرون

 گیرند که پیوند خود را تقویت یا تضعیف کنند.   تصمیم میدیگر توافق دارند،  با یک

سلول   هانورون  ،بولتزمن  نیماشدر   به  تنها  لا  یعصب  یهانه  به    ،گری د  یهاه ی در  بلکه 
 متصل هستند.نیز  هی درون همان لا یعصب یهاسلول 

ها با  همه گره .  استدودویی  ی  هایای از گره از منظر معماری، ماشین بولتزمن شبکه
باشد،    0اگر وزن  ، به یک دیگر ارتباط دارند.  باشدیک یال بدون جهت که دارای وزنی می
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ها در  گره.  افتدباشد عکس آن اتفاق می  1ها را بدون اتصال تصور کرد و اگر  توان گرهمی
یعنی، یک گره  ساده هستند.  دودویی  و  بولتزمن، تصادفی  ماشین  به  ترین حالت  بسته 

مربوطگره  هیبق  یکربندیپ وزن  و  م  یها  بهم متصل  را  آنها    ی میتواند تصمیکند، میکه 
  ی عصب  یها تفاوت از شبکهم  نیخاموش باشد. ا  ا یکه روشن    بگیرد  ی تصادف  صورتبه
ها و  گره  ی سازفعال   یکننده برانییگره تع   کی   یساز فعال تابع  است که در آن    خور شیپ

 مدل است.  یها وزن

های همسایه متصل ی متقارن به گرهوزن با  هر گره در ماشین بولتزمن، دارای بایاس و  
دارای وزن غیرصفر   𝑗گره    و  𝑖گره  همسایه است، اگر و تنها اگر   𝑗 با گره  𝑖شود. گره  می

متصل  آن و وزن    هیهمسا   ی ها( گره فقط به فعال شدن گرهی سازفعال   ای حالت )باشند.  
 ها و وزن شبکه مستقل است. گره ریدارد و به طور مشروط از سا  یها بستگآنبه 

 دهیم: یک محاسبه آماری انجام میبرای تعیین حالت گره، 

𝑍𝑖 = 𝑏𝑖 +∑𝑠𝑗𝑊𝑖𝑗

𝑗

 

گره بین  یال  وزن    𝑊𝑖𝑗روشن و برعکس و    𝑗اگر گره    𝑠𝑗=1بایاس،    𝑏𝑖که در این معادله  
𝑖  با گره𝑗  .است 

 شود:با احتمال زیر روشن می 𝑖، گره 𝑍𝑖سپس، بسته به مقدار  

𝑃(𝑠𝑖 = 1) =
1

1+ 𝑒−𝑍𝑖 

طور تصادفی بروز شوند،  طور متوالی انتخاب و بههای ماشین بولتزمن، بهاگر گره 
 𝑥های  رسد که در آن توزیع احتمال روی گرهماشین بولتزمن در نهایت به یک تعادل می

توان انتظار داشت شبکه به  ها تصادفی است، نمیجا که بروزرسانیشود. از آنتثبیت می
از گره اما می  تثبیتها  یک پیکربندی واحد  انتظار داشت که در یک توزیع  شود.  توان 

 تثبیت شود.  ها احتمال واحد روی آن گره

 شود: انرژی ماشین بولتزمن توسط معادله زیر تعریف می
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𝐸(𝑥) = −∑𝑏𝑖𝑥𝑖 −∑ ∑ 𝑤𝑖,𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗

𝑁

𝑗=𝑖+1

𝑁−1

𝑖=1

𝑁

𝑖=1

 

𝐸(𝑥) = −𝑥𝑇𝑊𝑥 − 𝑏
𝑇𝑥 

𝑑 ماتریس وزن  𝑊جایی که   × 𝑑 گره بین𝑖 با گره 𝑗  و𝑏  گره بردار بایاس برای𝑖  .است 

ماشین بولتزمن در تعادل، توزیع احتمال بر روی    𝑥های  برای گرهبراساس انرژی،  
 شود:ها به این صورت تعریف میگره 

𝑃(𝑥) =
1 
𝑍
𝑒(−𝐸(𝑥)) 

𝑧که در معادله فوق   = ∑ 𝑒𝑥𝑝𝑥 (−𝐸(𝑥))  ساز برای اطمینان از اینکه  یک ثابت یکسان
∑ 𝑃(𝑥) = 1𝑥    .است𝑍  توان دریافت که نامند. از معادله فوق مینیز می  1را تابع تقسیم

 کند.صورت یکنواخت کاهش پیدا میانرژی بهبا افزایش  𝑥احتمال  

 رویتتواند پنهان یا قابل رویت باشد. هر گره قابل  در ماشین بولتزمن، یک گره می
منحصربه ویژگی  یک  به  است.  مربوط  شده  مشاهده  و خروجی  ورودی  از    ر یمقادفرد 

و  رویتقابل    یهاگره  ورود  یهایژگ یاز  م  ی نمونه  میحاصل  و  مقاد یشود    ریتوان 
استنباط کرد.  یهاگره  را  نشان    12-3شکل    نهفته  را  بولتزمن  ماشین  یک  معماری 
   دهد.می

  با های پنهان راو مجموعه گره  𝑣های قابل رویت را با عنوان  در ادامه، مجموعه گره
ℎ  به صورت  نمایش می دهیم. همچنین مجموعه همه گره 𝑥ها را  = 𝑣 ∪ ℎ    تعریف

 کنیم. می

 
1 partition function 
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 گره پنهان 3با دو گره قابل رویت و  معماری یک ماشین بولتزمن 12-3شکل 

های پنهان  توان براساس پیکربندی مشترک گره معادله انرژی در ماشین بولتزمن را می
𝑎و    ℎ 𝜖 {0,1}𝑏و    𝑣 𝜖 {0,1}𝑎، جایی که  و قابل رویت + 𝑏 = 𝑑  صورت  است، به

 زیر بازنویسی کرد:

𝐸(𝑣, ℎ) = −𝑣𝑇𝑤1𝑣 − 𝑣
𝑇𝑤2ℎ − ℎ

𝑇𝑤3ℎ − 𝑏1
𝑇𝑣 − 𝑏2

𝑇ℎ 

  𝑤2های قابل رویت،  بردار وزن برای اتصالات بین جفت گره  𝑤1که در معادله فوق،  
دار وزن برای  بر  𝑤3های پنهان و قابل رویت و  بردار وزن برای اتصالات بین جفت گره

 های پنهان است. اتصالات بین جفت گره

که فقط    ،( هستندیتصادفیا  )  یقطع ریغهای مولد عمیق  مدل   بولتزمن  هاینیماش ▪
وجود    یگره خروج  چیه  هارویت و در آنپنهان و قابل    یهاگره   :دو نوع گره دارند

 ندارد!
 ک ی ندارند،    یورود  ی هاگره  نیب  ی ارتباط  چیکه ه  عصبی   یهاشبکه   ری برخلاف سا ▪

  دهد یبه آنها امکان م  نی ا  است.  یورود  یهاگره   نیاتصالات ب  یدارا  بولتزمن  نیماش
 کنند.  دیرا خود تول یبعد یهاخود به اشتراک بگذارند و داده نیاطلاعات را ب  تا
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 محدودماشین بولتزمن    1.3.4.3

ماشین بولتزمن محدود، نوعی خاصی از ماشین بولتزمن با دولایه شامل: یک لایه پنهان  
  و یک لایه قابل رویت، در جهت حل مشکل توزیع مشترک ماشین بولتزمن طراحی شده 

کند، این است که آنچه ماشین بولتزمن محدود را از ماشین بولتزمن متفاوت میاست.  
. غیر  ها وجود ندارددر ساختار آن  پنهان -پنهان  تصال او    رویتقابل-رویتقابل  اتصال 

است. بولتزمن  ماشین  همان  دقیقا  محدود  بولتزمن  ماشین  این،  بولتزمن    از  ماشین 
جاایلایهدرون    هایگرهاستقلال    لیدلبه  محدود، برا  ینی گزی،    یهانیماش   یقدرتمند 

و    یکه امکان آزادچرا  است،    ق یعم  یمعمار   ک یکاملاً متصل بولتزمن هنگام ساخت  
 کند. یرا فراهم م شتریب  یریانعطاف پذ 

محدود  بولتزمن  م   ماشین  مدل گرافیرا  مفهوم  از  استفاده  با    ی احتمال  ی کیتوان 
از    فیتوص استفاده  با  وابستگگرافبر    یمبتن  شینما   کیکرد، که    ی رها یمتغ   نیب  ی، 

 رویتقابلپنهان و    ی واحدها ،  ماشین بولتزمن محدود  کی کند. در  یم  ان یرا ب  ی تصادف
بدان    ن ینظر احتمال، اماز  .  (11)همانند شکل    دهدیم  لیرا تشک  یبخشدو  گراف  کی

  مستقل هستند رویت  قابل  یرهایمتغ  تیپنهان با توجه به وضع   یرهایاست که متغ   ی معن
 دهد:  یرا ارائه م ریز یعبارات شرط شرطی،استقلال  یژگیو  نی. او بالعکس

𝑝(ℎ|𝑣) =∏𝑝(ℎ𝑖|𝑣)

𝑛

𝑖=1

 

 و

𝑝(𝑣|ℎ) =∏𝑝(𝑣𝑖|ℎ)

𝑚

𝑗=1

 

 رویت است. های قابلتعداد گره 𝑚های پنهان و  گره 𝑛که در این معادلات تعداد  
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 گره پنهان  4رویت و گره قابل 6مثالی از یک ماشین بولتزمن محدود با  13-3شکل 

وجود ندارد.    رویت قابل    یهاگره  نیب  یاهی ارتباط درون لا  چیه  ،محدود  بولتزمن  نیماشدر  
ندارد.    یهاگره  نیب  یاهی لا  درونارتباط    چیه  نیهمچن وجود  ب  تنهاپنهان   نیارتباطات 

ها، به ماشین بولتزمن محدود، وجود گذاری آندلیل نام  و پنهان وجود دارد.  یورود  یهاگره
امکان استفاده از    تی محدود  نی ا  ها است.ای بین گرههمین محدودیت ارتباط درون لایه 

 را فراهم می کند.  کارآمدتر یآموزش یها تمیالگور

 محدود  انرژی در ماشین بولتزمنتوزیع احتمال و تابع 

 شود:صورت زیر تعریف میبولتزمن محدود بهتابع انرژی در ماشین  

𝐸(𝑣, ℎ) = −𝑣𝑇𝑊ℎ − 𝑏𝑇𝑣 − 𝑐𝑇ℎ 

با    𝑣𝑖رویت های بین گره قابلوزن یال   𝑤𝑖𝑗ماتریس وزنی است که    𝑊که در این معادله، 
 𝑣𝑖در آن بایاس گره   𝑏𝑖رویت جایی که  های قابلبردار بایاس گره  𝑏است.  ℎ𝑖گره پنهان  

 های پنهان است.بردار بایاس برای گره 𝑐طور مشابه  است. به 

 ℎ و 𝑣همانند ماشین بولتزمن، توزیع احتمال مشترک ماشین بولتزمن محدود برروی  
 صورت زیر است: به

𝑃(𝑣, ℎ) =
1 
𝑍
𝑒(−𝐸(𝑣,ℎ)) 

𝑍صورت تابع تقسیم به 𝑍که در آن   = ∑ 𝑒(−𝐸(𝑣,ℎ))𝑣,ℎ  .تعریف شده است 
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 های باور عمیق شبکه   2.3.4.3

اولین مدل شبکه از  بود که با موفقیت آموزش  های باور عمیق، یکی  های غیرهمگشتی 
پذیرفت. معرفی شبکهمعماری را  در سال  های عمیق  باور عمیق  نوزایی  2006های   ،

های عمیق بسیار  سازی مدل ها، بهینهیادگیری عمیق فعلی را آغاز کرد. چرا که تا قبل از آن
بر فضای تحقیق مسلط  هشد. ماشیندشوار تلقی می توابع هدف محدب  با  ای هسته 

تواند با عملکرد بهتر از  های باور عمیق نشان دادند که معماری عمیق میشوند. شبکهمی
 موفق باشند.   MNISTای در مجموعه داده های بردار پشتیبان هستهماشین

شبکه  نمیامروزه،  واقع  پسند  مورد  عملا  عمیق  باور  ندرتهای  به  و  مورد    شوند 
گیرند. اما، به دلیل نقش مهمی که در تاریخچه یادگیری عمیق دارند،  استفاده قرار می

 هنوز هم شناخته شده هستند.

 بر جریان مبتنی  مولد هایمدل   4.4.3

  م ی کاربرد مستق  نیماش  یری ادگی   مسائلاز    یاری مناسب در بس  ی چگال  نیانجام تخم  ییتوانا 
تخمین خوب، امکان انجام کارآمد بسیاری مسائل از جمله:    سخت است.    اریدارد، اما بس
بینی وقایع آینده،  بینانه )تولید داده(، پیشهای مشاهده نشده جدید اما واقعنمونه داده

 کند. های ناقص و غیره را فراهم میاستنباط متغیرهای نهفته، پرکردن نمونه داده

خودرمزنگارهشبکه و  تخاصمی  مولد  چشمهای  عملکرد  متغیر،  در  ای  را  گیری 
از خود نشان دادهکارهای چالش با  برانگیر همانند، یادگیری توزیع تصاویر واقعی  اند. 

  ی اب ی ارزها اجازه  ها وجود دارد. هیچ یک از آناین حال، چندین نقطه ضعف در این شبکه
های مولد  آموزش شبکهاین،  . علاوه بردندهیرا نم   دی احتمالات نقاط جد  ی چگال  قیدق

پدیدهتخاصمی،   انواع  دلیل  بیبه  گرادیان،  محو  از جمله،  فروپاشی  ها  آموزش،  ثباتی 
 بوده و نیاز به تنظیم دقیق ابرپارمترها دارد.برانگیر چالش 2و فروپاشی پسین 1حالت

 

 
1 mode collapse 
2 posterior collapse 



 

 172 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیری عمیق: 

                      
  

 فروپاشی حالت
های متنوعی تولید شود. به عنوان مثال، برای  در شبکه مولد تخاصمی قصد داریم که خروجی  معمولا

قبول  خواهیم. با این حال، اگر مولد یک خروجی قابلهر ورودی تصادفی به مولد، چهره متفاوتی می
د  تولید کند، ممکن است مولد یاد بگیرد که فقط همان خروجی را تولید کند. به عبارت دیگر، مول

نظر برسد. اگر مولد بارها و  همیشه در تلاش است تا خروجی را پیدا کند که برای متمایزگر منطقی به
بارها تولید همان خروجی را شروع کند، بهترین استراتژی متمایزگر این است که همیشه این نتیجه را  

  ینکند، برا  دایرا پ  یژاسترات  نیکند و بهتر  ریگ   کمینه محلیدر    متمایزگر  یاما اگر نسل بعدرد کند.  
هر تکرار از    آسان است.  یل یخ   یفعل  متمایزگر  یبرا  جهینت  نیترقابل قبول  افتنی  ی تکرار سازنده بعد

راه خود    یریادگ یهرگز موفق به    گرزیشود و متمایم  نهیحد بهاز شیخاص ب  گرزیمتما  کی  یبرا  مولد
نمیخ   یبرا تله  از  نتشودروج  در  طر  مولدها  ،جهی .  خروج   یمجموعه کوچک  قیاز  انواع  دوران    یاز 
 شود. یحالت گفته م فروپاشیشکل از شکست،   ن ی. به اکنندمی

شدنی هستند  های رامهای مولد با توزیعای از مدل بر جریان، خانوادههای مبتنیمدل 
آن در  نمونهکه  چگالی  ها  ارزیابی  و  جریانبرداری  تواند  می،  سازیکسانهای  توسط 

دقیق  ترکارآمد مبتنیمدل   .باشد  ترو  طریق های  از  مستقیما  را  احتمال  جریان،  بر 
  ع یتوز   قاًیدق   انیبر جریمبتن   یها مدل عبارت دیگر،  بهکنند.  میساز بهینه  های یکسانجریان

-3در شکل    کنند.یم  ریپذاحتمال را امکان  قیدق یابیو ارز  رندیگ یها را فرا مداده  یواقع 
   شود.های مولد عمیق مشاهده میمقایسه بین مدل  14

 

 های مولد عمیقمقایسه مدل 14-3شکل 
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مولدمدل  جریان مبتنی  های  توالی  بر  چگالی  از  تبدیل  ایجاد  در جهت  وارون  های 

شود  کند. جریان با یک متغیر اولیه شروع میاحتمال برای تقریب توزیع پسین استفاده می
کند.  قضیه تغییر متغیر آن را به یک متغیر با یک توزیع ساده نگاشت میو با اعمال مکرر  

مبتنی مدل  آنجایی که  واز  جریان  نمونهارونبر  تولید  است،  با  پذیر  مصنوعی  های 
 برداری از "توزیع ساده" و "جریان" از طریق نگاشت به صورت معکوس ساده است. نمونه

های بسیار جذاب  رغم ارائه ویژگیبر جریان، علیهای مبتنیشایان ذکر است، مدل 
لگاریتم دقیق  تخمین  توانایی  جمله،  دقیق  از  استنباط  و  کارآمد  سنتز  نمایی،  درست 

تر  های مولد تخاصمی کممتغیرهای نهفته در مقایسه با خودرمزنگارهای متغیر و شبکه
گرفته قرار  توجه  این  مورد  شبکهمدل اند.  برخلاف  و  ها  تخاصمی  مولد  های 

 شده را محاسبه کنند.  توانند احتمال هر نمونه تولیدخودرمزنگارهای متغیر، می

بندی  توان به دو دسته تقسیمبر جریان را میهای مولد مبتنیتحقیقات در زمینه مدل 
  خودبرگشتی. ن  بر جریا های مبتنیمدل و    ساز بر جریان یکسانهای کاملا مبتنیمدل کرد:  

 ها خواهیم پرداخت.در ادامه به تشریح این مدل 

 سازیکسان های با جریان مدل   1.4.4.3

از   𝑥~𝑝(𝑥)های واقعی  تقریب یک توزیع از داده  ،بر جریانهای مولد مبتنیهدف مدل 
مشاهدات   از  محدود  𝑖=1{𝑥(𝑖)}مجموعه 

𝑁  وارو تبدیل  یک  یادگیری  با  داده           ن است. 
𝑧 = 𝑓−1(𝑥)    چگالی با  نهان  فضای  یک  از  به    𝜋(𝑧)  شدهشناختهنگاشت    𝑥را 

𝑥یک  بهو با استفاده از یک تابع نگاشت یک  سازیمدل  = 𝑓(𝑧)    یک متغیر تصادفی
 : سازدجدید را می

𝑧~𝜋(𝑧)     ,    𝑥 = 𝑓(𝑧)  ,   𝑧 = 𝑓−1(𝑥) 

 با استفاده از قضیه تغییر متغیرها داریم:  که

𝑝(𝑥) = 𝜋(𝑧)|𝑑𝑒𝑡
𝑑𝑧

𝑑𝑥
| = 𝜋(𝑓−1(𝑥)) |𝑑𝑒𝑡

𝑑𝑓−1

𝑑𝑥
|  
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;𝑁(𝑧طور معمول یک توزیع گوسی  به  𝜋(𝑧)یک متغیر نهفته و    𝑧در آن    جایی که 0, 𝐼) 
ساز گویند. به عبارت دیگر، جریان  را جریان یکسان  𝜋(𝑧)از    𝑝(𝑥)روش استنباط    است.
پیچیدهیکسان توزیع  یک  به  را  مثال گوسی(  عنوان  )به  احتمال  توزیع  توسط  ساز،  تر 
 کند. پذیر میامکانی از تبدیلات وارون دنباله

به تصویر   توجه  با  بیاید  قدم  15-3حال  به  توزیع ساده    به  قدم  تبدیل یک  نحوه 
   بپردازیم. 𝑧𝑘  یک توزیع پیچیده به 𝑧0همانند،  

 که داشته باشیم: با فرض این

𝑧0~𝑝0(𝑧0)  , 𝑧𝑘~𝑝𝑘(𝑧𝑘) 

 

 
 𝑧𝑘  توزیع پیچیده به 𝑧0توزیع ساده  نحوه تبدیل  15-3شکل 

 داریم: 15-3برطبق تصویر 

𝑧𝑖−1~𝑝𝑖−1(𝑧𝑖−1) 

𝑧𝑖 = 𝑓𝑖(𝑧𝑖−1) 

 بنابراین: 

𝑧𝑖−1 = 𝑓𝑖
−1(𝑧𝑖) 

 کنیم: تبدیل می  𝑧𝑖که بتوان، از توزیع پایه استنتاج کرد؛ معادله را به تابعی از  حال برای این

𝑝𝑖(𝑧𝑖) = 𝑝𝑖−1(𝑓𝑖
−1(𝑧𝑖)|𝑑𝑒𝑡

𝑑𝑓𝑖
−1

𝑑𝑧𝑖
| 
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𝑦  ؛برطبق قضیه وارون تابع اگر = 𝑓(𝑥)  و𝑥 = 𝑓−1(𝑦). :اگر داشته باشیم 

𝑑𝑓−1(𝑦)

𝑑𝑦
=
𝑑𝑥

𝑑𝑦
= (

𝑑𝑦

𝑑𝑥
)
−1
= (

𝑑𝑓(𝑥)

𝑑𝑥
)
−1

 

 پس داریم: 

𝑝𝑖(𝑧𝑖) = 𝑝𝑖−1(𝑧𝑖−1)|det (
𝑑𝑓𝑖
𝑑𝑧𝑖−1

)−1| 

 و برطبق خاصیت وارون تابع ماتریس ژاکوبین، داریم:

𝑝𝑖(𝑧𝑖) = 𝑝𝑖−1(𝑧𝑖−1)|det 
𝑑𝑓𝑖
𝑑𝑧𝑖−1

|−1 

𝑙𝑜𝑔𝑝𝑖(𝑧𝑖) = 𝑙𝑜𝑔𝑝𝑖−1(𝑧𝑖−1) − 𝑙𝑜𝑔|det 
𝑑𝑓𝑖
𝑑𝑧𝑖−1

|−1 

  ی متوال  ریهر جفت متغ   نیاحتمال، رابطه ب  یاز توابع چگال  یارهیزنج   نیبا توجه به چن
به  که    ی تا زمان  میرا گام به گام گسترش ده   𝑥  یمعادله خروج  میتوانیم، پس  میدانیرا م
 :برگردیم 𝑧𝑥  هیاول عیتوز

𝑥 = 𝑧𝑘 = 𝑓𝑘 ∘ 𝑓𝑘−1 ∘ … 𝑓1(𝑧0) 

𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑥) = 𝑙𝑜𝑔𝜋𝑘(𝑧𝑘) = 𝑙𝑜𝑔𝜋𝑘−1(𝑧𝑘−1) − 𝑙𝑜𝑔| det
𝑑𝑓𝑘
𝑑𝑧𝑘−1

| 

= 𝑙𝑜𝑔𝜋𝑘−2(𝑧𝑘−2) − 𝑙𝑜𝑔 |det
𝑑𝑓𝑘−1
𝑑𝑧𝑘−2

| −  𝑙𝑜𝑔| det
𝑑𝑓𝑘
𝑑𝑧𝑘−1

| 

= ⋯ 

= 𝑙𝑜𝑔𝜋0(𝑧0) −∑𝑙𝑜𝑔 |det
𝑑𝑓𝑖
𝑑𝑧𝑖−1

|

𝑘

𝑖=1
 

𝑧𝑖  یتصادف   یرهایکه توسط متغ  یریمس = 𝑓𝑖 (𝑧𝑖−1)  رهیو زنج  انیجر  را  شودیم  مودهیپ  
 نامند. یم سازیکسان  انیرا جر 𝜋𝑖  ی متوال ی ها عیشده توسط توزلیکامل تشک
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 های با جریان خودبرگشتی مدل   2.4.4.3

برای مدل  راهی  دادهمحدودیت خودبرگشتی،  دنبالهسازی  𝑋دار  های  = [𝑥1, … , 𝑥𝐷] 
مدل است.   به  در  و  داشته  بستگی  گذشته  عناصر  به  تنها  عنصر  هر  های خودبرگشتی، 

 .  قابل مشاهده است( 16-3)ساختار این مدل در شکل  عناصر آینده بستگی ندارد 

,𝑥1مشروط به   𝑥𝑖به عبارت دیگر، احتمال مشاهده   … , 𝑥𝑖−1 ضرب  است و حاصل
 دهد: این احتمالات شرطی، احتمال مشاهده توالی کامل را به ما می

𝑝(𝑥) =∏𝑝(𝑥𝑖|𝑥1, … , 𝑥𝑖−1) =∏𝑝(𝑥𝑖|𝑥1:𝑖−1)

𝐷

𝑖=1

𝐷

𝑖=1
 

یکسان  در یک جریان  تبدیل جریان  عنوان یک مدل خودبرگشتی اگر یک  به  ساز 
تنظیم شود، به عبارت دیگر، هر بعد در یک بردار متغیر به ابعاد قبلی مشروط شود، این  

 یک جریان خودبرگشتی است. 

یک کلاس  جریان ایجاد  برای  خودبرگشتی  تبدیلات  از  ترکیبی  خودبرگشتی،  های 
های خودبرگشتی هستند که دستیابی به نتایج  ساز به نام جریانی یکسانها جدید از جریان

 ها را بدست آورده است. ها را برای تخمین و چگالی متغیرپیشرفته در انواع معیار

 

 ها در یک مدل خودبرگشتیدهنده وابستگینمایش گراف نشان 16-3شکل 
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 خلاصه فصل 

 بانظارت حاصل شده   یهاتمیعمدتا با الگور ق،یعم یریادگیآور شگفت  تیموفق
ها شبکه  نیآموزش ا  ی به عملکرد خوب برا  یابیجهت دست  دربا این همه،    است.

 . باشدیم ادیز اریبس داربرچسبی به مجموعه دادهها ازین

   ژه، یوبه  دیجد  قیدو مدل مولد عم  ینظارت با معرفبدون  یریادگیعلاقه مجدد به  
 ه است.بوجود آمد  ریو شبکه خودرمزنگار متغ یشبکه مولد تخاصم

 روش برا  یخودرمزنگارها  و  یریادگی  یرا  داده  های ژگیخودکار  بدون   یهااز 
   .کندیفراهم منظارت را بدون  یریادگیکه امکان  دهندیم برچسب ارائه

 عصب  کی تنظ  یشبکه  با  مقاد  یخروج   ریمقاد  میخودرمزگذار  با  برابر   ر یهدف 
م  انتشارپس   ،یورود انجام  بد  دهدیرا  داده   بیترت  نیو  آموزش  خودرمزنگار 

 . آن را به حداقل برساند یها و بازسازداده نیب تا اختلاف شودیم

 خودرمزنگار،    یریادگی نخودنظارت  یریادگیدر    چراکه   .شودیم  دهینام   زیشده 
 شدهنظارت   یانتشار، به روشو پس   نهیتابع هز  کیدر واقع با استفاده از    ستمیس

 ندارد.  یازیبرچسب ن یدارا یها اما به داده ؛ندیبی م آموزش

   رمزگذار، رمز و  شودمی   لیاز سه مولفه تشک  بیخودرمزنگار به ترت  کیمعماری :
را براساس رمز    یرمزگشا ورود  و  دیرا فشرده و رمز را تول  یرمزگذار ورود  رمزگشا.

 .کندیم یبازساز

 صورت به  مواقع  هستند و در اکثر  خورشیپ  یرمزگذار و رمزگشا هر دو شبکه عصب
 .رندیگی متقارن در ساختار خودرمزنگار قرار م 

 با خودرمزنگارها، محدود کردن اندازه   دیمف  یهاییبازنما  یریادگی  یهااز راه   یکی
ا  آن  رمز در  است.  استخراج    نیخودرمزنگار  به  مجبور  خودرمزنگار  حالت، 

 .شودیها م از داده برجستهی های ژگیو
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 تفک  مولد  یمدلها رو   ریپذکیو  به  کردیدو  که  هستند  در متفاوت    طور گسترده 
 .رندیگی مورد مطالعه قرار م یبند طبقه مسائل

 مدل مقابل  ریپذکیتفک  ی هاکار  ساده  ی هامدل  در  استمولد  اگر    ،چرا که  .تر 
آنها تفاوت    نیبتواند ب  دیبا  شود  مختلف به آن نشان داده  یهابا دسته  ییهاداده

 دیبا  ،چرا که   .دارند  روش یدر پ  یترسخت  کار  مولد  یهادر مقابل، مدل.  قائل شود
 بپردازد.   یبندو پس از آن به انجام طبقه  کند  ها را بدست آورده، درک از داده  یعیتوز

 هاکرد که هدف آن   فیها تعرکلاس از مدل  کیبه عنوان    توانیمولد را م  یهامدل 
از همان مجموعه  رسدی است که به نظر م یدیجد ی هانمونه دینحوه تول یریادگی

 هستند. یآموزش یها داده

 ی سع  ،چرا که  .ردیگینظارت قرار م بدون  یهاروش   رمجموعهیمولد در ز  یهامدل  
 را دارد.  یمجموعه داده آموزش یهاداده عیتوز یریادگی در

 را حل کند. یچگال نیتخم مساله کیمدل مولد در تلاش است  کی 

 م  یهامدل را  مدل  یکل  طوربه  توانیمولد  دسته:  دو  آشکار   یضمن  یهابه  و 
   .کرد یبندم یتقس

 کنند دینمونه )داده( تول مایکه مستق رندیگ یم ادی یمولد ضمن یهامدل. 

 عم  یهامدل م  قیمولد  اصل  توانیرا  دسته  سه  های  مدل  کرد:  یبندمیتقس  یبه 
 بر جریان. های مبتنیبر انرژی و مدلهای مبتنی بر تابع هزینه، مدلمبتنی 

 مولد عمیق است.مدل  کی از  یانمونه ریخودرمزنگار متغ 

 هستند و در   هایباز  یبراساس تئور  یمحاسبات  یروش  یمولد تخاصم  یهاشبکه
 ی گریها مولد و دشبکه  نیاز ا  یکیوجود دارد.    یاز دو شبکه عصب  یبیترک  هسته آن

 .شودیم دهینام زگریتما
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 مبتن  یریادگی مدل  انرژ  کی  افتنی  شامل  ،یانرژ   بری در  آن    یتابع  در  است که 

متغ  یکربندیپ شده  نشده    نسبت  یکمتر  یانرژ  رها،یمشاهده  مشاهده  موارد  به 
 داشته باشند. 

 توزاست  یانرژ  بریمبتن  یمعمار  کیبولتزمن،    نیماش بررو  عیکه  را   ی احتمال 
 آموزدیخود م یورود یرهایمتغ

 نه یبه سازکسانی یانهایجر قیاز طر مایاحتمال را مستق ان،یجر بریمبتن یهامدل  
 . کنندیم

 رندیگیرا فرا م هاداده یواقع عیتوز قاًیدق انیجر بریمبتن یها مدل. 

 ی چگال  لیتبد  جادیوارون در جهت ا  یهایاز توال  ،انیجر  بریمولد مبتن  هایمدل  
 .کندیاستفاده م نیپس  عیتوز بیتقر یبرا احتمال

 

 های مروری پرسش

 ؟ ایی چیستیادگیری بازنم .1

 یادگیری فعال چیست و چه کابردی دارد؟  .2

 برچسب بازنمایی قدرتمندی بدست آورد؟های بدونتوان از دادهآیا می .3

 نظارت؟ خودرمزنگار روشی بانظارت است یا بدون .4

 قرار دادن لایه گلوگاه در خودرمزنگار چه مزیتی دارد؟ .5

 چه عواملی در آموزش یک خودرمزنگار نقش دارند؟  .6

 خودرمزنگار متغیر چه کاربردی دارد؟  .7

 شود؟ استفاده میاز ترفند پارامترسازی مجدد در خودرمزنگار متغیر چرا  .8
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 نحوه کار شبکه مولد تخاصمی را شرح دهید؟ .9

 مولد تخاصمی را شرح نام ببرید؟  مشکلات مدل .10

 بر انرژی چیست؟های مولد مبتنی هدف اصلی مدل .11

 سه با ماشین بولتزمن در چیست؟ مزیت ماشین بولتزمن محدود در مقای .12

بر جریان را نام ببرید؟های مبتنیهای مدلتمزی .13



 عمیق  یادگیری تقویتی

 اهداف 

 آشنایی با یادگیری تقویتی و تفاوت آن با یادگیری ماشین ▪

 نحوه کار یادگیری تقویتی ▪

 رویکردهای کلاسیک حل مسائل یادگیری تقویتی ▪

 آشنایی با یادگیری تقویتی عمیق ▪
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 مقدمه    0.4

طر  ی ریادگی مح  قیاز  با  اول،  طیتعامل  وقت  ی کردیرو  نیاحتمالا  ماه   یاست که    ت یبه 
م  ی ریادگی م  میکنیفکر  خطور  ما  ذهن  شناختهکند.  یبه  روش  است که شده  این  ای 

دانش    یتعاملات بدون شک منبع اساس  نی. چنگیرددانیم، نوزاد از طریق آن یاد میمی
که    ی به عنوان مثال، هنگامباشد.  می  ی زندگ  طول در  ، و نه فقط نوزادان  ما و    ط یمحبین  

به آنچه که    ط یمح   یی ملا از نحوه پاسخگو، کا میرا انجام ده  لیاتومب  ی رانندگ  میریگ یم  اد ی
  ط ی آنچه را که در مح  میخواه یبا اقدامات خود م   نیو همچن  میآگاه هست  میدهیانجام م
است    یمفهوم اساس  کیتعامل    طریق  از  یر یادگی .  میده   قرار  ریتحت تأث   را  افتدیاتفاق م
 است. یتی تقو یریادگیو اساس   هینهفته و پا  یریادگی  ی ها هیدر همه نظر باً یکه تقر

از کی  نظارتی  یادگیری  گرچها به تنهاآیدحساب میبه  یریادگی مهم    انواع  ی  اما    یی، 
از رفتار    ییها به دست آوردن نمونه  یتعامل  مسائل. در  ستین   یکاف  یتعامل  یریادگی  یبرا

در آن عمل    دیکه عامل با یی ها تیهمه موقع  انگری باشد و هم نما  حیمطلوب که هم صح
غ استفاده    است.  یعملریکند، غالباً  یادگیری تقویتی  از  این نوع مسائل  در جهت حل 

 شود. می

سا   شی ب   ی،تی تقو  ی ریادگی   کردیرو بر    ن یماش  یری ادگی  ی کردها ی رو  ریاز  متمرکز 
از    ی ریادگی است.طریق  هدفمند  ب  تعامل  تقویتی  یادگیری  یادگیرنده گفته  مولفه    هدر 

عامل  بلکه    ؛شودشود که همانند اشکال دیگر یادگیری ماشین، چه کارهایی باید انجام  نمی
با تلاش آن    اعمال کشف کند که کدام  با آزمون و خطا و دریافت پاداش و تنبیه،    باید

  ی هاروش  فی نه با توص  یت یتقو  یریادگ ی همراه دارد. به عبارت دیگر،  بیشترین پاداش را به
 شود. یم  فیتعر یریادگ ی ،مسئله  کی، بلکه با مشخص کردن یریادگی

از    یادگیری تقویتی،    های پیوسته عامل  ا ی ابعاد بالا    با   دامنه  مسائلهنگام برخورد با  
  همراه دارد ی را بهکند  یریادگ ی ، زمان  نیبرد. بنابرایرنج م  یژگیناکارآمد و  شیمشکل نما

  رو، از همینشود.    یطراح  یریادگ یبه روند    دن یسرعت بخش  ی برا  یی ها کیتکن   د یو با
تقویتی    یدی جد  نهیزم یادگیری  عنوان  به حل    یبرا  قیعم با  تقویتیکمک  در    یادگیری 

ابعاد بالا ظاهر شد. مهم  مسائل   یهااست که شبکه  نیا  قی عم   یریادگ ی   یژگیو  نیتربا 
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با    یها کم حجم و فشرده از داده  یهاشیتوانند به صورت خودکار نما یم  قیعم  یعصب

 . کنند دایابعاد بالا را پ 

 یادگیری تقویتی     1.4

باشد و از پاداش یا تنبیه دریافتی  بر تجربه مییک یادگیری مبتنی  در انسان،  ها گیریتصمیم
شود. به عبارت دیگر، گیری در آینده استفاده میاز محیط در جهت یادگیری برای تصمیم

با آزمون و خطای هدایت شده توسط پاداش صورت   یادگیری در موجودات هوشمند 
سان در ژنتیک رمزنگاری شده که این  گیرد. علاوه براین، بسیاری از هوش و غریزه انمی

شود،  محور، که از آن با عنوان تکامل یاد میها سال با یک روند محیطفرآیند طی میلیون
 تکامل یافته است.  

ها را دارد و در بسیاری  با وجود اینکه یادگیری عمیق توانایی بازنمایی قدرتمند داده
کند، اما  های دیگر بهتر عمل میروش  بندی و پردازش تصویر از بسیاریاز مسائل طبقه

جایی ناشی  برای ساخت یک سیستم هوشمند هوش مصنوعی کافی نیست. این امر از آن
ها را داشته  شود که یک سیستم هوش مصنوعی نه تنها باید توانایی آموختن از دادهمی

یادگیری  .  باشد، بلکه باید همانند انسان از تعاملات با محیط دنیای واقعی نیز بیاموزد
باشد و تمرکز بر این موضوع دارد تا ماشین  های یادگیری ماشین میتقویتی یکی از حوزه

 را قادر به تعامل با محیط دنیای واقعی کند.  

 قیبا آزمون و خطا مساله را از طر  یادگیری تقویتی از طریق عامل در تلاش است
تواند ضمن انجام    یم  باشد، حل کند. عاملمیبرای عامل ناشناخته  که    یطیتعامل با مح 
بازخورد معمولا    دهد.  رییرا تغ  طیمح   تی، با اقدامات خود وضع طی از مح  یبازخورد فور 

های مثبت  شود. عامل با دریافت پاداشدر یادگیری تقویتی نامیده می  پاداشبه عنوان  
را کسب می بهتر  یادگیری  توانایی  از محیط،  پی،  طور کلبه  کند.بیشتر    دا یهدف عامل 

معمولا    ی، تیتقو   ی ریادگی  را حل کند.  است تا مسالهاز اقدامات    نهیبه  ره یزنج  کیکردن  
عنوان   همانند  و می  شودیم  یسازمارکوف مدل   یری گمیتصم   ندیآفر  ک یبه  را  آن  توان 

   توصیف کرد. 1-4شکل 
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 نمایش یادگیری تقویتی  1-4شکل 

قابل مشاهده است، واحد یادگیرنده که عامل نامیده    1-4طور که در شکل  همان
طور فعال تغییر  از مجموعه اعمال ممکن، محیط خود را به  𝑎شود، با انتخاب عمل  می
را به    𝑠جدید    وضعیتکند و  دهد. پس از اجرای عملی، محیط مطابق با آن تغییر میمی

به عامل، بازخوردی     𝑟گوید. علاوه براین، محیط با انتشار یک سیگنال پاداش  عامل می
دهد. یک عامل همچنان به  شده ارائه میی عمل انتخاب شده با توجه حالات دادهدرباره

دهد، در نتیجه از یک وضعیت به وضعیت دیگر منتقل، تا زمانی  فعالیت خود ادامه می
 نهایی برسد.  که به یک حالت 

 :صورت زیر فهرست کردتوان بهمی رایادگیری تقویتی سیستم  دهنده یکتشکیلعناصر 

 بیند. ای که با هدف انجام کاری مشخص، آموزش میبرنامه عامل: ▪
 دهد. جهانی واقعی یا مجازی، که در آن عامل اقداماتی را انجام می محیط: ▪
انجام    عمل: ▪ عامل  توسط  تغییر وضعیتمیحرکتی که  و سبب  در    )حالت(  شود 

 شود.محیط می
  و   کند یم   فی تعر  ی تیتقو  ی ریادگیمساله    ک یتابع پاداش، هدف را در    ک ی  پاداش: ▪

  ت یکه مطلوب  کندیعدد واحد نگاشت م  کیرا به    طیمشاهده شده از مح  تیهر وضع 
ارزیابی یک   ،یتی تقو یر یادگی هدف از پاداش در  .دهدیرا نشان م تیآن وضع یذات

از    عملو بازخوردی است که عامل پس از هر    تواند مثبت یا منفی باشد عمل که می
  ت یوضع   ک یعمل درست انجام شده در    ک ی  یپاداش واقع کند.  محیط دریافت می

   خاص، ممکن است بلافاصله محقق نشود.



 

ق یعم یتیتقو  یریادگی: چهارمفصل  185  

 
مثال  اطلاعاتی که عامل در محیط فعلی خود در اختیار دارد. برای  کلیه  وضعیت:   ▪

 ها در صفحه است. همه مهره در یک بازی شطرنج، وضعیت، موقعیت
محیط  مشاهدات:   ▪ وضعیت کامل  بر  عامل  مسائل،  برخی  در  اینکه  به  توجه  با 

تواند مشاهده  وضعیتی است که عامل میدسترسی ندارد، معمولا مشاهده بخشی از  
عامل قرار    اری در اخت  ط ی که مح  هستند  یمشاهدات اطلاعات  به عبارت دیگر،  کند.

با این حال، اغلب در   .دهدرا نشان می دهد  یدهد و آنچه در اطراف عامل رخ میم
 شوند.دیگر استفاده میجای یکادبیات، وضعیت و مشاهده به

به وضع  عامل کند که  یمشخص م  مشی:خط ▪ توجه  انجام    اعمالی چه    یفعل  تیبا 
تا   م یرا آموزش ده  یشبکه عصب کی  میتوانی، مقیعم یریادگی  نهیدر زم  خواهد داد.

خود را    مشیخطکند  یم  ی سع   عامل . در طول دوره آموزش،  ردیرا بگ  مات یتصم  نیا
  مشی خط، بهبود  نهیبه   یخط مش  افتنی   فهی. وظردیبگ   ی بهتر  مات یاصلاح کند تا تصم

 است. مسائل در یادگیری تقویتین یتر یاز اصل  یکی شود و یم  دهی)کنترل( نام
. به مدت خوب استدر دراز  عامل  یبرا  یزیکند که چه چیمشخص م تابع مقدار: ▪

، اگر از آن میکن  یاعمال م  نیحالت مع  کی  یتابع مقدار را رو  ی وقتعبارت دیگر،  
 . دهدیبه ما م را انتظار داشت نده یتوان در آیرا که م  ی، کل بازده میحالت شروع کن

 ند تا سازوکار یادگیری تقویتی را بهتر درک کنید:ن کساده زیر کمک می هایمثال 

آموزش دهید فرض کنید گربه آن  به  دارید و قصد دارید  را    ای  اقدامات خاصی  تا 
دهد آنانجام  از  نمی.  را  دیگری  زبان  هر  یا  فارسی  نمیجا که گربه  بهفهمد،  طور  توان 

توان یک استراتژی  ام دهد. در عوض، میمستقیم به او گفت که چه کاری را باید انج 
کند به طرق مختلف به آن  ما یک وضعیت را ارائه و گربه سعی میمتفاوتی را دنبال کرد. 

دهیم. اکنون هر زمان که  پاسخ دهد. اگر پاسخ گربه روش مطلوبی باشد، به او ماهی می
را    یتظار مشابه ان  شتریب  اقیبا اشت   زیگربه نگربه در معرض همان وضعیت قرار گیرد،  

چراکه یادگرفته است که اگر یک عمل خاص را انجام   دارد.پاداش )غذا(  افت یدر  یبرا
 کند.  دهد، پاداش دریافت می

 در این مثال: 

می • خانه  مورد  این  در  معرض محیط که  در  است که  عاملی  قرار  گربه  باشد، 
 گیرد.  می
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از گفتن کلمهوضعیت می • ای خاص برای راه  تواند نشستن گربه باشد و شما 
 کنید.  رفتن گربه استفاده می

انتقال از یک وضعیت به وضعیت دیگر واکنش  با  عامل با انجام یک عمل،   •
 رود.ثال، گربه از حالت نشستن به راه رفتن میبه عنوان م   دهد.نشان می

.  دهنداتی را انجام میبچه ها اغلب اشتباهتوان مثال دیگری از کودکان ارائه کرد.  می
  ی و سع   گرفتهدرس    این اشتباهاز  کودک  حاصل کنند که    نانیکنند اطم یم  ی بزرگسالان سع 

.  میاز مفهوم بازخورد استفاده کن م یتوانیحالت م نیتکرار نکنند. در اآن را  گری کنند دیم
  ی بازخورد، که  کنندیهرگونه خطا سرزنش م  یباشند، فرزندان را برا  ریسختگ  نیاگر والد

انجام    ی آورد که اقدام اشتباه یم   ادی به    از این پس با انجام این خطااست. کودک    یمنف
  نیز   یبازخورد مثبت. پس از آن  ، چرا که با سرزنش والدین همراه خواهد بودداده است

  ن یتحس  درست،  ی ها را بخاطر انجام کارممکن است آن  ن یکه والد  یی وجود دارد، جا 
  در تلاش برای اجرای آن   ایخاص اجرا    یقیرا به طر  حیعمل صح  ک ی، ما  نجا ی کنند. در ا

 .  هستیم

اینطور خلاصه میهب بیان کرد که،توان    ی روش شناس  ی نوع  ی تیتقو   ی ریادگی  گونه 
، تا بهبود  گرفته  اد ی آن  تا از    م یده یبازخورد مبا پاداش    تمیاست که در آن به الگور   ی ریادگی

 همراه داشته باشد.نتایج را در آینده به

 یادگیری تقویتی در مقایسه با یادگیری ماشین    1.1.4

جنبهباشدمی  نیماش   یر یادگیاز    ایزیرمجموعه  یتیتقو   یریادگی  اگرچه از  اما    ی ها، 
  دارد. اول  یتفاوت اساس  نظارت،  بانظارت و بدون  نیماش  یریادگی   یها با روش  یمختلف
  یادگیری تقویتی ، در  در مقابلندارد.    یداده بستگ  استفاده از به    ی تی تقو  ی ریادگی،  اینکه
و به    ردیگیم   ادی  ط یبا مح  ملدر خلال تعا  به شیوه آزمون و خطا   خود   اتی از تجرب  عامل

و    ه یتجز  یجابه  یتی تقو  یریادگی،  اًی. ثان تا چه اقدامی را انجام دهد  ندارد   یناظر بستگ
از آنجایی که  همچنین،    .مطلوب متمرکز است  مشی خط  کی   افتنی ها، در  داده  لیتحل

های آموزشی  گیرد، برای یادگیری به مقادیر زیادی از دادهعامل مستقیما از محیط یاد می
های آموزشی را خود صرفا با تعامل  در دامنه خاص، نیاز ندارد. بلکه، دادهاز قبل موجود  

 کند. ها ایجاد میبا محیطی که در آن قرار دارد و آموختن از تجربه
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 مارکوف  یریگ م ی تصم یندهایفرآ    2.4

ر  ک ی،  مارکوف  ی ریگمیتصم   ی ندها یآفر   ی و یسنار  ک ی  ی برا  ی تصادف  ی اضی مدل 
را    یعمل  دیگر همان عامل،یا به عبارت  رنده یگ  میاست. در هر مرحله، تصم  یریگمیتصم

عمل    جه ینت  زی ندیگر    یو بخش  یتصادف آن    جینتا . در این مدل، بخشی از  کندیانتخاب م
استفاده    یساز نهیبه  مسائلانواع    یساز مدل   یبرا،  مارکوف  ی ریگمیتصم  ی ندها یآفر  .است

 قابل حل هستند. ی تیتقویریادگی و   ا ی پو ی سینوبرنامه قیو از طر

ها  هایی که وضعیتگیری مارکوف، همانند یک نمودار جریانی با دایرهفرآیند تصمیم
شود که نمایانگر تمام اقدامات احتمالی  های خارج میدهند. از هر دایره فلشرا نشان می

ری مارکوف در  گیباشد. به عنوان مثال، یک فرآیند تصمیمقابل انجام از آن وضعیت می
ی محل قرارگیری دهندههایی است که نشانبازنمود یک بازی شطرنج، دارای وضعیت

های در  ها صفحه شطرنج است و اعمالی که نمایانگر حرکات احتمالی براساس مهرمهره
 باشند.ی شطرنج میصفحه

  د یبا  وضعیتاست که هر    نیاگیری مارکوف،  فرآیند تصمیم  کی   یاصل  یژگیو  کی
  ی داشته باشد، الزام  ار یآگاهانه در اخت  ی ریگمیتصم  یرا برا  عامل   از یتمام اطلاعات مورد ن 

توان انتظار  یکه نم  دیگویمارکوف م   ییشود. اساساً دارایم  دهیمارکوف" نام  ییکه "دارا
داشته باشد. به عنوان مثال،    وضعیت خودخارج از   یخیاز خود حافظه تار  عاملداشت 

بعدی است حرکت    نیبهترانجام    برایرا که    ی همه موارد  ،تخته شطرنج  ی فعل  تیوضع 
 .  داور یخاطر ببهها را نیست تا آن انجام شده که قبلا یحرکاتبه   ی ازی ن گوید ورا می

الزامی به الگو قرار  را حل کند،  ایمسالهبتواند   یادگیری تقویتی نکهیا یدر عمل، برا
شطرنج    یباز   ی عنوان مثال، خاطره من از چگونگ. به  دادن مساله دنیای واقعی نیست

نقش    یواقع  یایمن در دن  یریگمیخاص ممکن است در روند تصم  ف یحر  کی توسط  
اما   باشد،  تقویتیبا    توانمیداشته  برنده    یباز  عامل  کی   یادگیری  که    ساختشطرنج 

 نیازی به این اطلاعات نداشته باشد.

یک    ،مارکوف  یریگ  میتصم  یندها یآفر عناصر  5توسط  از   <S,A,P,R,𝛾>تایی 
 شود، جایی که:تعریف می
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• S: های احتمالی محیط است.ها که شامل تمام نمایشای از وضعیتمجموعه 
• A  :ای از اعمال را در یک فضای عملیاتی در  در هر وضعیت، محیط مجموعه

عامل از طریق دهد تا عامل، از این اعمال انتخاب نماید. اختیار عامل قرار می
 گذارد.اعمال بر محیط تاثیر می

• P  :𝑃 = (𝑠, 𝑎, �́�) = 𝑃𝑟(𝑠𝑡+1 = �́�|𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎)    انتقالی ماتریس 
 �́�منجر به وضعیت    𝑡در زمان    𝑠در وضعیت    𝑎دهد عمل  است که احتمال می

𝑡در زمان   +  شود. می 1
• R  :R = (𝑠, 𝑎, �́�)    عمل از  پس  عامل  است که  انتظار  مورد  در   𝑎پاداش 

 کند. دریافت می �́�و رسیدن به وضعیت  𝑠وضعیت  
• 𝜸  :  استفاکتور اهمیت  نشانو    نزول  پاداشدهنده  و  های کوتاهبین  مدت 

 باشد. درازمدت می

در   اساسی  "خطمارکوف  یریگمیتصم  ی ندها یآفرمساله  یافتن  برای  ،  مشی" 
𝑎ها را به اعمال  وضعیتکه    𝑃یک تابع    ؛گیرنده استتصمیم = 𝜋(𝑠)  کند.نگاشت می 

مشی را بیابیم  تواند قطعی یا تصادفی باشد. هدف این است که یک خطمشی میاین خط
 از هر وضعیت به وضعیت بعد را بیشینه کند: فاکتور نزول که مجموع پاداش 

𝐺𝑡 =∑𝛾𝑖
∞

𝑖=𝑡

. 𝑅(𝑠𝑖, 𝑎𝑖, 𝑠𝑡+1) 

 شود.به عنوان بازده نام برده می 𝐺𝑡از 

 عامل    3.4

با انجام برخی اعمال، مشاهدات و دریافت پاداشعامل کسی یا چیزی است   های  که 
براساس پاداش و تنبیه  ای است که  عامل مولفه  کند.نهایی با این محیط ارتباط برقرار می

گیری، عامل مجاز است از  گیرد، چه اقدامی باید صورت پذیرد. برای تصمیمتصمیم می
توانند  اده کند. این قوانین داخلی میهرگونه مشاهده از محیط و هرگونه قانون داخلی استف

طور معمول در یادگیری تقویتی، انتظار براین است که وضعیت  هر چیزی باشند، اما به
  گیری مارکوف را داشته باشد فعلی توسط محیط تامین تا وضعیت، خصوصیت تصمیم
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رت  گیرد چه تصمیمی باید صومشی تصمیم میاز آن، با استفاده از یک تابع خط  و پس
 گیرد.

نرم  افزار ماست که قرار است در بیشتر سناریوهای عملی یادگیری تقویتی، عامل 
ترین  عامل یکی از مهم  بیش کارآمد حل کند.وبرخی از مسائل و مشکلات را به روشی کم

بر یادگیری تقویتی است. چرا که شامل هوش در  دهنده یک سیستم مبتنیعناصر تشکیل
  از آنجا که عامل   یه اقدامات )اعمال( بهینه در هر شرایط است.گیری و توصجهت تصمیم

  ی در مورد معمار   یادیز  قاتیست، تحقی را دارامهم  اریبس  در یادگیری تقویتی نقش
  به ها عاملها را بر اساس  الگوریتمدر ادامه    مرتبط انجام شده است.  یهاو مدل   ی ریادگی

 کنیم.بندی میتقسیم بر مدلمبتنیو  مشیبر خطمبتنی ، بر مقدارمبتنی  هایالگوریتم

 بر مقدار مبتنی هایالگوریتم     1.3.4

الگوریتم مبتنیدر  مقدارهای  مقدار  بر  توابع   ،𝑉𝜋(𝑠)  وضعیت داده  به  اختصاص  ها 
را    شوندمی خود  تصمیمات  عامل  مقادیر وضعیتو  مقدار،    گیرد.می  ها برمبنای  تابع 

است که   پیشتابعی  برمبنای  را  وضعیت  بودن  خوب  ارزیابی  میزان  آینده  پاداش  بینی 
 . دو نوع متفاوت از تابع مقدار وجود دارد:کندمی

  𝐺𝑡بازده    ،شودکه معمولا به عنوان تابع مقدار خوانده می  مقدار-تابع وضعیت •
و توسط    است  𝜋مشی  و پیروی از خط  𝑠  یک وضعیتبا شروع از    مورد انتظار

 :شودصورت زیر تعریف میمعادله بلمن به
𝑉𝜋(𝑠) = 𝔼[𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠] 

 

=∑𝜋(𝑎|𝑠)∑𝜋(�́�|𝑠, 𝑎)[R = (𝑠, 𝑎, �́�) + 𝛾𝑉
𝜋(�́�)]

�́�∈𝑆𝑎∈𝐴

 

عنوان    عمل-تابع وضعیت • با  معمولا  میمقدار  -𝑄که    𝐺𝑡  بازده  ،شودخوانده 
و   است  𝜋مشی و پیروی از خط  𝑡زمان    عمل در-مورد انتظار یک جفت وضعیت

 :شودصورت زیر تعریف میطور مشابه توسط معادله بلمن بهبه

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼[𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎] 
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=∑𝑃(�́�|𝑠, 𝑎)[R = (𝑠, 𝑎, �́�) + 𝛾∑𝜋(�́�, �́�) + 𝑄𝜋(�́�, �́�)]

𝑎∈𝐴�́�∈𝑆

 

 معادلات بلمن 

  ریبه علاوه مقاد  یپاداش فور شود که تابع مقدار را به  یگفته م  ی معادلات بلمن به مجموعه معادلات
 کند. یم هی تجز  افتهیتنزیل یآت

𝑉𝜋(𝑠) = 𝔼[𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠] 
= 𝔼[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑅𝑡+2 + 𝛾

2𝑅𝑡+3+. . . |𝑆𝑡 = 𝑠] 
= 𝔼[𝑅𝑡+1 + 𝛾(𝑅𝑡+2 + 𝛾𝑅𝑡+3+. . . )|𝑆𝑡 = 𝑠] 
= 𝔼[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝐺𝑡+1|𝑆𝑡 = 𝑠] 
= 𝔼[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑉(𝑆𝑡+1)|𝑆𝑡 = 𝑠] 

 مقدار:-𝑄برای   طور مشابهبه

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑉(𝑆𝑡+1)|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎] 

= 𝔼[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝔼𝑎~𝜋𝑄(𝑆𝑡+1, 𝑎)|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎] 

 عمل برقرار است: -مقدار و وضعیت-معادله زیر بین توابع وضعیت

𝑉𝜋(𝑠) =∑𝜋(𝑎|𝑠)

𝑎

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) 

به عبارتی دیگر،   در بلند مدت است.  ی کل پاداش تجمع   کردنیشینهب  عامل هدف  
یافتن خط یادگیری تقویتی،  از  بهینه است.  هدف  پاداش    یمشخط  مشی  که حداکثر 

.  شودینشان داده م  ∗𝜋شود و با  یم  دهینام   نهیبه  مشیخط،  کندبیشینه میرا    یتجمع
بیشتر یا    ∗𝜋تحت    𝑠این صورت است که مقدار هر وضعیت    به  ∗𝜋مشی بهینه  خط

𝑠ی  برای همه ′𝜋مشی دیگر  تحت خط 𝑠برابر با مقدار وضعیت   ∈ 𝑆 :باشد 

𝑉𝜋
∗
(𝑠) = 𝑉∗(𝑠) ≥ 𝑉𝜋

′
 ∀ 𝑠 ∈ 𝑆, 𝜋′ 
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تابع   خط  عامل باشد،    نهی به   مقدار-وضعیتاگر  و  استفاده کرده    نهیبه  یمشاز 

-که منجر به همان تابع وضعیت  وجود داشته باشد   نهیبه  مشیخط  نیچند  ممکن است
 کرد:  فی تعر ریتوان به شرح ز می  را ∗𝑉  مقدار بهینه-وضعیت تابع . مقدار بهینه شود

𝑉∗(𝑠) = 𝑚𝑎𝑥𝜋𝑉
𝜋(𝑠) ∀ 𝑠 ∈ 𝑆 

 شود:نیز می ∗𝑄عمل بهینه -مشی بهینه منجر به تابع وضعیتخطعلاوه براین، 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝑚𝑎𝑥𝜋𝑄
𝜋(𝑠, 𝑎) ∀ 𝑠 ∈ 𝑆, 𝑎 ∈ 𝐴 

= 𝔼[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑉
∗(�́�)|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎] 

سازی بلمن را از معادلات معرفی شده قبلی استخراج  توان معادله بهینهدر پایان، می
 کرد:

𝑉∗(𝑠) = 𝑚𝑎𝑥𝑎∈𝐴(𝑠)𝑄
𝜋∗(𝑠, 𝑎) 

= 𝑚𝑎𝑥𝑎 𝔼[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑉
∗(�́�)|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎] 

= 𝑚𝑎𝑥𝑎∑𝑃(�́�|𝑠, 𝑎)[R(𝑠, 𝑎, �́�) + 𝛾𝑉∗(�́�)]

�́�∈𝑆

 

= 𝑚𝑎𝑥𝑎∑𝑃(�́�|𝑠, 𝑎)[R(𝑠, 𝑎, �́�) + 𝛾𝑚𝑎𝑥�́�𝑄
𝜋∗(�́�, �́�)]

�́�∈𝑆

 

 گیری در یادگیری تقویتی   نمودار پشتیبان 

ها  معادلات بلمن با تجسم یک گام مجزا در زمان با استفاده از درختی از حالات و کنش
گیری، یک نمایش بصری  گیری( بهتر قابل درک هستند. نمودار پشتیبان)نمودار پشتیبان

 دهد.  های مختلف در یادگیری تقویتی را نشان میها و مدل از الگوریتم

دادن  سانی(، نمایش گرافیکی الگوریتم، با نشانگیری )عملیات بروزرفرآیند پشتیبان
مقدار  -وضعیت، عمل، وضعیت انتقال، پاداش و غیره است. در این نمودار وضعیت
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عمل درحالیکه  توخالی  دایره  یک  می-با  داده  نمایش  توپر  دایره  یک  با  شود.  مقدار 
 شود. شده از وضعیت نمایش داده میهمچنین، عمل با یک فلش شروع

گیری   مقدار را با استفاده از نمودارهای پشتیبان-د نحوه نمایش یک وضعیتحال بیایی 
 (.2-4بررسی کنیم )شکل 

1 . 𝑠  .حالت شروع و گره اصلی است 
داده شده  طور که توسط فلش نشانتواند صورت گیرد. همانسه عمل می  𝑠از حالت   . 2

 کند.عمل می 𝜋مشی   و عامل طبق خط
تواند  در صورتی که یک محیط تصادفی با احتمال انتقال معین باشد، این عامل می . 3

برسد. هماندر حالت پایان  به    3شود  طور که در شکل مشاهده میهای مختلفی 
تواند پس از انجام بیشترین عمل درست  داده شده که عامل می  حالت احتمالی نشان 

 به آن وارد شود.  

 
 𝑉𝜋(𝑠)مقدار  -گیری وضعیتنمودار پشتیبان 2-4شکل 

 مشیبر خط مبتنی هایالگوریتم     2.3.4

سازوکار    است  یایاستراتژمشی،  خط را    یبعد   اقدام  نیبهتر  نیی تع   یبرا  یریادگیکه 
مشی، هسته اصلی عامل یادگیری تقویتی  کند. خطپذیر میامکان ی فعل تیبراساس وضع

 است؛ به این معنا که به تنهایی برای تعیین رفتار کافی است.
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الگوریتمبر خطهای مبتنیالگوریتم با  بر مقدار، رویکرد  های مبتنیمشی، در مقابل 

جای یافتن مقدار هر وضعیت ممکن  گیرند. در این رویکرد، بهتری را در پیش میمستقیم
مشی هستند تا بازده  مشی بهینه، به دنبال یافتن مستقیم خطو سپس بدست آوردن خط

 مورد انتظار بیشینه شود.  

روش اصلی  هسته  دیگر،  عبارت  مبتنیبه  مجدد  مشیخطبر  های  بروزرسانی   ،
به عبارت  مورد انتظار افزایش یابد.    𝐺𝑡  طوری که بازدهبه   ؛است  𝜃  مشیپارامترهای خط

مشی تصادفی انتخاب و در مرحله  مشی، در ابتدا یک خطبر خطتر، در رویکرد مبتنیساده
مشی جدید را با استفاده از تابع  شود. سپس، خطپیدا می  مشی ارزیابی تابع مقدار آن خط

مشی بهینه  مقدار محاسبه تا در هر مرحله بهبود پیدا کند. این روند را تا زمانی که خط
 شود:صورت زیر توصیف میسازی بهروند بهینهکند. پیدا شود تکرار می

𝜃𝑖+1 = 𝜃𝑖 + ∆𝜃𝑖 

پارامترسازی    𝜋مشی  مشی است که برروی خطای از پارامترهای خطمجموعه  𝜃𝑖جایی که  
 مشی است. تغییرات پارمترهای خط 𝜃𝑖∆شوند و  می

 : 2در مقابل اکتشاف  1استخراج     4.3.3

به عنوان   .دناطلاعات کسب کن  شتریهرچه ب کند  سعی می  انجام هرکاریها قبل از  انسان
  ای  د نظرات را بخوان  کند د، سعی میرا امتحان کن  د یرستوران جد  ک ی  نکه یقبل از ا  ،مثال 

  ی ریادگی ، در  گری . از طرف دوجو کندپرسشاند  که قبلاً آن را امتحان کرده  ی از دوستان
ها وجود دارد که به کشف  کی از تکن  یبرخ  ا ام  .ستین  ریکار امکان پذ  نی، انجام ایتیتقو
  کند. یکمک م  یاستراتژ نیبهتر

تواند دو استراتژی  ری تقویتی، عامل در زمان تصمیم گیری در محیط، میدر یادگی
 را اعمال کند:

عامل  اکتشاف:   • روش،  این  از  پیروی  با  انتخاب کند.  را  تصادفی  عمل  یک 
های جدید و بهتری را  مشیهای جدید بازدید کند و خطتواند از وضعیتمی

 
1 exploitation 
2 exploration 
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گیری  ممکن است به تصمیمآوری اطلاعات بیشتر که  پیدا کند. نتیجه آن، جمع
 بهتر در آینده منجر شود.

حریصانه عمل کند. با استفاده از پاداش کلی، بهترین اعمال شناخته  استخراج:   •
شده را با توجه دانش موجود انتخاب کند. به عبارت دیگر، قصد دارد با توجه  

 به اطلاعات فعلی بهترین تصمیم را بگیرد.

گیری: زمانی که ادامه کار قبلی را انجام  دو از تصمیمدر یادگیری تقویتی به این نوع  
 شود. دهید استخراج و در هنگام امتحان کارهای دیگر اکتشاف گفته میمی

ویژگی از  اکتشاف  یکی  مقابل  در  استخراج  معضل  تقویتی،  یادگیری  های کلیدی 
در نهایت  است. اگر عامل بخواهد اعمال بهتری بیآموزد یا به عبارت دیگر، اعمالی که  

عامل    همچنین اگر  به پاداش انباشته بیشتری منجر شود، باید اعمال جدید را امتحان کند.
  ی ها پاداش  خورد باز   یکرده و اقدامات قبلاً شناخته شده برا  استخراجخود    ی از دانش فعل

تضم باشد،  دنبال کرده  را  بازده ی  نم  نیخوب  پاداش  یشود که  از    عامل که    یبالاتر 
بنابرا  افتی توانست دریم باشد.    گام عامل هن  کیاست که    یمعضل  نیا  نیکند، داشته 

  کند و را امتحان    ی تصادف  اعمال  ا ی شود:  یبا آن روبرو م  ی بعد   اعمال  ی برا  ی ریگمیتصم
  ای مواجه است. ازی اما با خطر بدتر شدن امت ،ردیگیم یشتریب ی ها که پاداش دحدس بزن 

تر اما مطمئن دست  نییخود به پاداش احتمالاً پا  ی فعل  طیبا عملکرد مطابق با شرا  نکهیا
به عبارت دیگر، اگر عامل تنها اکتشاف را انجام دهد، ممکن است در این کار   .کند دایپ

از   فقط  اگر  در طرف دیگر،  ندهد.  بهبود  را  اعمال خود  و  نرسد  بالاتری  امتیازات  به 
های  مشی فعلی خود با دیدن تمام خط سیرن است در خطاستخراج استفاده شود، ممک

احتمالا خط از همین رو، عامل  از دست خواهد داد.  احتمالی گیر کند.  را  بهینه  مشی 
 یک تعادل خوب بین اکتشاف و استخراج وجود داشته باشد. باید بنابراین، 

صورت  یادگیری تقویتی بهشود که، فرآیند یادگیری در  جایی ناشی میاین معضل از آن
ای همانند یادگیری  گیرد. به عبارت دیگر، به یادگیری تقویتی هیچ دادهبرخط صورت می
ها است و  آوری دادهدنبال جمعشود. بنابراین، عامل خود به نوعی بهبانظارت داده نمی

مین رو،  گذارد. از ه شده اثر میهای مشاهدهدهد، بر دادهاز طریق اعمالی که انجام می
 های جدید انجام دهد. گاهی ارزش دارد که اعمال مختلفی را برای بدست آوردن داده



 

ق یعم یتیتقو  یریادگی: چهارمفصل  195  

 
و    یتی تقو  ی ریادگیدر    تکرارشونده موضوع    ک ی  استخراجمعضل اکتشاف در مقابل  

  ی عنی،  میکن  استخراج از دانش به دست آمده    دی با   ا یاست. آ  ی هوش مصنوع  یطور کلبه
  مشی خط  یدر جستجو   دی با   ا ی   م؟یداش بالا را دنبال کن شناخته شده با پا   ریمس  کی   دی با 

کن   هایوضعیتبهتر،    دی جد کشف  را  استراتژی    م؟یناشناخته  دو  هر  بین  تعادل 
بخشد. یک پاسخ قابل قبول برای  گیری، عملکرد یادگیری عامل بسیار بهبود میتصمیم

ها را کشف و به دنبال  حل آن، این است که ابتدا یک عامل لازم است بیشترین وضعیت
رد  آوری شده، نتایج بهتری را کسب کند. اما نباید فراموش کآن با استخراج از دانش جمع

که آیا اکتشاف کافی صورت گرفته یا نه بسیار  آوردن اینهای پویا، بدستکه، در محیط
ارائه شده است که در  پیچیده می انتخاب اعمال  با این وجود، چند روش برای  باشد. 

 پردازیم.ها میادامه به تشریح آن

عملکرد آن معمولاً    کهاست  با استفاده از دانش موجود    عاملعملکرد    کردنبیشنه  یمعنابه  استخراج:
سنگ معدن دارد که    ک یطلا اکنون    ه ندیجو ک یشود. به عنوان مثال،  یم  ی ابیبا پاداش مورد انتظار ارز 

تواند پنج گرم طلا در  یطلا م  نگ س  ن یداند که بزرگتریکند و او میاو فراهم م یروزانه دو گرم طلا برا 
نه تنها او را مجبور به    دیسنگ معدن جد  کی  افتنیداند که  یم  ن ی، همچنحال  نیروز به او بدهد. با ا

چرا  دارد  در پی    زینرا    یاضاف  نهیاو هز  یکند، بلکه برایم   یاز سنگ معدن فعل  استخراجمتوقف کردن  
  رد یگ یم  میموارد، او تصم نی توجه به ا ا. با نیز به همراه داردر   زیچ  چینکردن ه دایخطر پ  ت ی که در نها

شود و    شتریب  استخراج   قیحالت طلا( از طر  نیرا حفر کند تا حداکثر پاداش )در ا   یسنگ معدن فعل
اتخاذ    نجای در ا  یکه و  مشیخطکند.  میبا توجه به خطرات بزرگ اکتشاف، از اکتشاف صرف نظر  

  نیتردهد که بالایرا انجام م  ی بطور مداوم عمل  عاملکه    یمعن  نی ا   ه ب  ،است  صانه یحر  مشیخطکرده  
را انجام    یخطرناک  یهاشیآزما   نکهی آورد، نه ا  یبدست م  یپاداش مورد انتظار را براساس اطلاعات فعل 

 مورد انتظار شود. یهادهد که منجر به کاهش پاداش
 

،  می است. به مثال حفار طلا برگرد  طیدانش موجود با اقدامات و تعامل با مح  شی افزا  یمعنابه:  اکتشاف
،  کرد  دایپ یبزرگتر یکند و اگر سنگ معدن طلا دیسنگ معدن جد افتنیرا صرف    یاو آرزو دارد مدت

است بازده کوتاه    مکن، مشتریداشتن بازده بلندمدت ب  یکند. برا  افتیدر   یشتریب  زهیتواند روزانه جایم
  ردیبگ  میتصم  دیباچراکه    ،و اکتشاف روبرو است   استخراج با معضل    شهیمدت فدا شود. حفار طلا هم

  ادامه کار در او چقدر است.  یماندن دارد و بازده معدن طلا برا   ی بازده برا  زانیکه معدن طلا چه م
را    یدر اکتشاف و بهره بردار  ب ی به ترت  عاملتلاش    زانیم  نیتعادل ب  استخراجاکتشاف و    تعامل بین 

و توسعه    یتیتقو  یریادگ ی  قاتیتحق  یموضوع اصل  استخراج،اکتشاف و    نیب  تعاملکند.  یم  فیتوص
 است.   یتیتقو یریادگ ی  هایتمیالگور 
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اپسیلون -استراتژی انتخاب حریصانه  

یک روش ممکن، ساده و محبوب و در عین حال موثر برای انتخاب عمل در هر مرحله  
اپسیلون است. در این روش، یک پارامتر  -به عنوان استراتژی انتخاب، انتخاب حریصانه

𝑒    مبنی  1تا    0بین عامل  انجام میاقدام  اکتشاف  یا  استخراج  اینکه،  را کنترل  بر  دهد 
طور احتمالی بین اکتشاف و استخراج  وش در هر زمان عامل بهکند. با استفاده از این رمی

و انتخاب تصادفی از بین تمام اعمال موجود و با    𝑒کند. با احتمال  یکی را انتخاب می
 کند.  اکتشاف می 𝑒-1احتمال  

  نه یبه   اعمال احتمال    در نتیجه،و    شتریب   جستجوی  به عامل را وادار    𝑒  یبالا  ریمقاد
دهد که  یرا م  یراتییبه تغ   ع یواکنش سر  یی به عامل توانا   ،که  ی در حال.  دهدیرا کاهش م

تر سوق  نهی به   اعمال   سویعامل را به    𝑒کم    ریمقاد در مقابل،  شود.  یم  جادیا  طی در مح
 .ددهیم

 اکتشاف بولتزمن 

  ک ی  بولتزمن،  عیاست. توزبولتزمن    ع یتوز  مشیخط،  اعمال انتخاب    ی برا  گری روش د
 نیاو بر دهد. یبه اکتشاف را کاهش م لیاست که با گذشت زمان تما  یریادگی  مشیخط

. توزیع بولتزمن، احتمالی  ابدییم   بود به  ی ، مدل فعلیریادگ ی  شرفتیفرض است که با پ 
 دهد.به نام دما به هر عمل اختصاص می 𝑇را با استفاده از یک پارامتر  

ه از معادله زیر یک احتمال مثبت را برای هر عمل ممکن  توزیع بولتزمن، با استفاد
𝑎𝜖𝐴 دهد: اختصاص می 

𝑃(𝑎|𝑠) =
𝑒
𝑄(𝑠,𝑎)
𝑇

∑ �́�𝜖𝐴𝑒
𝑄(𝑠,�́�)
𝑇

 

 جایی که  

𝑇 جدید = 𝑒
−𝑑𝑗 ∗ 𝑇بیشینه + 1 

,𝑄(𝑠عمل با   𝑎)    بیشتر با احتمال𝑃    .بیشتری همراه است𝑇    با افزایش تکرار𝑗    با
پیدا می اکتشاف در  گذشت زمان کاهش  به  یادگیری گرایش  با پیشرفت  بنابراین،  کند. 

مشی یادگیری توزیع بولتزمن تمایل به استخراج  کند و در نتیجه، خطعامل کاهش پیدا می
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با   اعمال  ,𝑄(𝑠از  𝑎)  پارامتر دارد.  را  تنزل    بیشینه𝑇های  بالا  نرخ  تنظیم    𝑑𝑗و  ابتدا  در 

 شوند. می

 مدلدر مقابل بدون   بر مدلمبتنی     4.3.4

آوری بیشترین  تر بیان شد، هدف اصلی عامل در یادگیری تقویتی، جمعطور که پیشهمان
باید یک خطمیزان پاداش در "درازمدت" است. در جهت انجام این کار مشی  ، عامل 

تواند قطعی یا تصادفی )غیرقطعی( باشد.  میبهینه برای رفتار در محیط پیدا کند. محیط  
یعنی اگر عامل در یک وضعیت خاص عملی را انجام دهد، وضعیت بعدی حاصل از  

ها، مساله را برای  محیط ممکن است لزوما همیشه یکسان نباشد. قطعا این عدم اطمینان
 کند.  مشی بهینه دشوارتر مییافتن خط

بازبینی در مقابلبینی پیش  

بینی و بازبینی به دو مساله اساسی اشاره دارد که یک عامل یادگیری تقویتی باید آن را حل کند.  پیش
پیامدهای یک عمل است. مسائل پیشپیش برآورد  یا  توانایی محاسبه  به  بینی، مستلزم  بینی معمولا 

بازبینی نیاز    عمل است. در مقابل،-ها وضعیت جفت   ها یا مقادیر عملمعنای برآورد مقادیر وضعیت 
 دهد. گیری دارد. بدون بازبینی، عامل هرگز عملی را انجام نمیبه توانایی تصمیم

، باید تابع  𝜋مشی  < و خطS,A,P,R,γگیری مارکوف >با توجه به فرآیند تصمیم  بینی:مساله پیش
 مشی چقدر خوب است. پیدا شود. به عبارت دیگر، هدف این است که بفهمیم یک خط 𝑣(𝜋)مقدار  

  𝑣(𝜋)<، باید تابع مقدار بهینه  S,A,P,R,γگیری مارکوف >با توجه به فرآیند تصمیم مساله بازبینی:
مشی پیدا شود که بیشترین  پیدا شود. به عبارت دیگر، هدف این است که خط  ∗𝜋مشی بهینه  و خط
 را با بهترین عمل برای انتخاب در اختیار قرار دهد.   پاداش

دانیم، در یادگیری تقویتی مساله اغلب از منظر ریاضی به عنوان یک  طور که میهمان
گیری مارکوف، روشی برای  گیرد. فرآیند تصمیمگیری مارکوف صورت میفرآیند تصمیم

عامل در    یبه اقدامات احتمال  طینحوه واکنش مح محیط است؛ یعنی،    "پویایی"نمایش  
گیری مارکوف به یک تابع انتقال  تر، فرآیند تصمیم. به عبارت دقیقخاص  تیوضع   کی

مجهز شده که تابعی است که با توجه به وضعیت فعلی محیط و علمی که ممکن است  
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کند. یک تابع پاداش  ها را ایجاد میعامل انجام دهد، احتمال انتقال به هر یک از خروجی
 گیری مارکوف مرتبط است. نیز با فرآیند تصمیم

و   عامل  توسط  عملی که  احتمالا  و  فعلی محیط  به وضعیت  توجه  با  پاداش  تابع 
کند. توابع پاداش و انتقال اغلب شود، پاداش دریافت میوضعیت بعدی محیط انجام می

قال را نداریم.  شوند. با این حال، گاهی اوقات توابع پاداش و انتالگوی محیط نامیده می
مشی را تخمین بزنیم، چرا که ناشناخته است. در غیاب این  توانیم خطاز همین رو، نمی
های آن  مشی بهینه، نیاز به تعامل با محیط و مشاهده پاسختخمین خطتوابع، در جهت  

شود. چرا که، عامل باید با  است که اغلب به عنوان "مشکل یادگیری تقویتی" نامیده می
 مشی را تخمین بزند.  باورهای خود در مورد پویایی محیط، یک خطتقویت 

و    کند یبه اقدامات خود م  ط یشروع به درک نحوه واکنش مح  عاملبا گذشت زمان،  
تخم  نهی به   مشیخطتواند  یم بنابرا  نیرا  در  نیبزند.  تقویتی،  یادگیری    عامل ،  مسائل 

با استفاده از روش    ،ناشناخته با تعامل با آن  طی مح  ک یرفتار در    یرا برا  نه یبه  مشی خط
توان  های یادگیری تقویتی را میالگوریتمبر این اساس،    زند. یم  نیتخم  "آزمون و خطا"

  بندی کرد.تقسیم استبر مدل یا بدون مدل مبتنی های به الگوریتم

  ایدارد،    یدسترس  طی مدل کامل از مح  ک یعامل به  بر مدل،  های مبتنیدر الگوریتم
مشی بهینه از تابع  منظور برآورد درست خطو به  اموزدیتعامل ب  قیکند آن را از طریم  یسع 

را    تی کند مدل احتمالایم  یعامل سعبه عبارت دیگر،  .  کند انتقال و پاداش استفاده می
عامل ممکن    استفاده کند.  اعمال   نیبهتر  نییتع   یو از آن برا  اموزدیکرده و ب   یریگنمونه

،  شودیکه توسط عامل آموخته م  یانتقال و پاداش دسترس  توابع  ی ازبی است فقط به تقر
تواند به عامل مثلا توسط  یم  ا یتعامل دارد    طی با مح  ،که  ی در حال  دسترسی داشته باشد.

   داده شود. یگر یعامل د

  طی مح  یی ا یطور بالقوه پو تواند بهیبر مدل، عامل میمبتن  تم یالگور  ک ی در  طور کلی،  به
و تابع    انتقال  توابعاز    ینیتخم   . چراکه،کند  ینی بشی پ  در طول یا بعد از مرحله یادگیری  را

داند که با توجه به  یم  عاملآموخته شود،    تیاحتمال انتقال با موفقو اگر    داردرا   پاداش 
حال،    نیبا ابه یک وضعیت خاص وارد شود.  ، چقدر احتمال دارد  عملو    ی فعل  تیوضع 
  نه ی به ی  شمخط  نیبهبود تخم   ی برا  عاملکه    یتوجه داشت که توابع انتقال و پاداشباید  
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  مشیخطرو  نی" باشد. از ای از توابع "واقع   یبیکند، ممکن است فقط تقریاستفاده مخود  

   .نشود افتیممکن است هرگز ها به دلیل این تقریب نهی به 

ای در  های بدون مدل هیچ دانش اولیهالگوریتم،  بر مدل های مبتنیالگوریتم  مقابلدر  
مورد تابع انتقال ندارد و باید ضمن یادگیری در یافتن مسیرهای کارآمد، آن را بیآموزد.  

از    ما ی" را مستقیمش"خط  ا ی"تابع مقدار"    ا ی  ،بدون مدل   تمیالگور  کی  به عبارت دیگر،
انتقال و    توابع   زا  نکهیزند، بدون ایم  ن یتخم  ط یعامل و مح  نیل بتعامبا    ی عنی   ،تجربه

   پاداش استفاده کند.

 ا ی: آکه  است  نیمدل ا  بدونبر مدل و  یمبتن  یها روش  نیدادن ب  زیتم  یها از راه  یکی
از شروعتواند  یم  عامل اقدام  پیش  از    ی هر  را    ی و پاداش بعد   ت ی، وضع یریادگیپس 

  ن یبدون مدل ا  ا یمدل    بریمبتن   ی ها تمیالگور  نیب  ز یتما   راه به عبارت دیگر،  کند.    ی نیب شیپ
  کنند یاز توابع انتقال و پاداش استفاده م  ا ی آ  دی نیو بب   دیکن  یها را بررس  تمیاست که الگور

  .بر مدل استیمبتن یادگیری تقویتی   تمیالگور کی ، کنداستفاده میاگر  نه.  ا ی

دو روش   نقاط قوت و ضعف هستند.  هر  تاحدودی  بدون مدل    یهاروشدارای 
  ی کم  ار یکنند و زمان محاسبه بسیم  دا یرا پ  نه یبه   مشی خط  تیکه در نها کنند  تضمین می

هر   ادارند  آزمایشدر  با  آن  نی.  دادهحال،  از  آزما ها  طول  در  ناکارآمد    اری بس  شاتیها 
  از ین   یاد ی به عملکرد خوب به تجربه ز  یابی دست  یاغلب برا  نیکنند و بنابرایاستفاده م

  عامل، اما  ندی مشکل فائق آ  نیتوانند بر ایبر مدل میمبتن   یهاتمیالگور  در مقابل،  دارند.
مناسب    گری د  ی هااز مدل   یبرخ   ی اوقات برا  ی گاه   و   ردیگیم   اد یمدل خاص  یک    یبرا  تنها 

  دارد.نیاز به زمان   گریمدل د  کی ی ریادگی  یبرا ،نیهمچن  .ستین

  ی ز یردهد تا از قبل برنامهیاجازه م  عاملاست که به    نیمدل ا  در داشتن  مهم  تیمز
بب  دکن خود    یفعل  تیتواند در وضع یکه م   یمختلف  اعمال از    یعی وس  فیط  یبرا  ندی و 

  نیا  سهیبه مقا   عمل  یبرا  ی ریگمیهنگام تصم   پس از آن،  .افتدیم   ی انجام دهد چه اتفاق
کنند،  یکه از مدل استفاده نم  ییهاتمی با الگور  سهیتواند در مقایمامر    نی. ابپردازد  جینتا 

  ی بروزرسان  یمدل برا  بدون  ی ها تمیالگورشود.    ییدر کارا  یمنجر به بهبود قابل توجه
  بات یتمام ترک  رهیبه ذخ  رو،نی. از همکنندیاعتماد م  "آزمون و خطا "دانش خود، تنها به  

 ها و اعمال، نیازی ندارند.  وضعیت
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می را  مدل  بدون  بهرویکرد  درتوان  خارج  1مشیخط-صورت    2مشی خط-ازو 
مشی فعلی برای ایجاد اقدامات استفاده  مشی، از خطخط- های دربندی کرد. روشطبقه

های  در روش،  در حالیکه  . کنندمشی فعلی استفاده میکنند و از آن برای بروزرسانی خطمی
مشی اکتشافی متفاوت برای ایجاد اقدامات در مقایسه مشی، از یک خطخط-ازخارج
 کنند.  ، استفاده میشودمشی که بروز میبا خط

 رویکردهای کلاسیک حل مسائل یادگیری تقویتی     4.4 

تقویتی  یادگیری  پایه  مفاهیم  با  شده  اکنون که  تا  آشنا  داریم  قصد  بخش  این  در  اید، 
ها را  رویکردهای کلاسیک یادگیری تقویتی در حل مسائل را تشریح کنیم. این رویکرد

بر مدل، بدون مدل و ترکیبی از این دو همانند شکل  های مبتنیتوان براساس رویکردمی
 پردازیم. بندی کرد. در ادامه به بررسی این رویکردها میتقسیم 4-3

 

 بندی رویکردهای یادگیری تقویتینحوه تقسیم 3-4شکل 

 
1 on-policy 
2 off-policy 
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 نویسی پویا برنامه     1.4.4

  ی تواند برا یشود که میها گفته متمیاز الگور  یابه مجموعه  ، ا یپو  یسیاصطلاح برنامه نو 
به مدل کامل  نهی به   مشیخطمحاسبه   توجه  فر  طی از مح  یبا  عنوان    ی ریگمیتصم  ندیآبه 

  ی ریادگی   ی و به طور کل  ا یپو   ی سیبرنامه نو  ی اصل  دهیا.  ردی مارکوف مورد استفاده قرار گ
توابع  یتیتقو از  استفاده  جستجو  یسازمانده   یبرا  مقدار،  ساختار    ی هامشیخط  یو 

مدل    کی فرض داشتن    لی به دل   نویسی پویا،برنامه  کیکلاس  یها   تمیالگور  خوب است.
دل  نیهمچن  و  کامل   ی تیتقو  یریادگ ی در    ی، کاربرد محدودادیز   یمحاسبات  نهیهز  لیبه 
 مهم هستند.هنوز هم    یاز لحاظ نظرها  این روشبا این همه،  .دارند

از چگونگ  ،ا یپو   یسینو برنامه متفاوت  نسخه  دو  تکرار    است:  ی سازادهیپ   یشامل 
   شرح خواهیم داد. راطور خلاصه این دو رویکرد . در ادامه بهتکرار مقدارو  مشیخط

 مشیتکرار خط

داشته باشد،   �́�مشی بهتر بهبود یافته تا یک خط  𝑣𝜋با استفاده از    𝜋مشی  هنگامی که یک خط
حتی بهتر بدست آورد.   "𝜋مشی  را محاسبه کرده و دوباره آن را بهبود بخشید تا خط  𝑣�́�توان  می 

 :درا بدست آور  مقدارو توابع    هامشی خط  کنواختیبه طور    بیترت  کیبه    توانیم  جهیدر نت

 
؛ مگر  یابدمشی قبلی اکیدا بهبود میمشی نسبت به خطتضمین شده است که هر خط

آناین از  باشد.  بهینه  از قبل  تنها تعداد  جا که فرآیند تصمیمکه  گیری مارکوف محدود، 
از خط به یک  مشیمحدودی  باید در یک تعداد تکرار محدود،  این فرآیند  دارد،  را  ها 

 مشی و تابع مقدار بهینه همگرا باشد.  خط

باید توجه  شود.  یم  دهی نام  مشیخط، تکرار  نهی به   مشیخط  ک ی  افتنی   یروش برا  نیا
  ی است، با تابع مقدار برا  یمحاسبه تکرار  کی ، که خود  ی مشخط  یابیکه هر ارز  داشت

م  ی قبل  ی مشخط ایشروع  افزا  ،امر  نیشود.  به  منجر  سرعت   اد یز  ار ی بس  شیمعمولا 
  مشی خط  کی که تابع مقدار از    لیدل   نیبه ا  تمالااح  ؛شودیم  استیس   یابیارز  ییهمگرا

 .کندیم   یکم رییتغ  گری د مشیخطبه 
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 تکرار مقدار 

ازکی خط  روش   در  تی کهاشکالا  ی  دارد،  یمشتکرار  هر    نیا  وجود  از    کیاست که 
محاسبه    کیممکن است خود    این امر  است، که  یمشخط  یابیآن شامل ارز  یتکرارها 

در مجموعه    های متعدد ییجابجا که مستلزم  باشد  همراه داشته  را بهمدت    یطولان  یتکرار
  قا یدق  ییانجام شود، همگرا  یصورت تکراربه  مشیخط  یابیاگر ارزها است.  وضعیت

  د یبا ما    ا ی آآید،  در نتیجه، سوالی بوجود میافتد.  یمجاز اتفاق م  ودهحدمفقط در    𝑣𝜋به  
 م؟یاز آن دست بکش میتوان یم ای،  میباش  قیدق ییمنتظر همگرا

روش بدون از دست    نیتواند به چندیم  مشی خطتکرار    مشی،خط  یابیمرحله ارز
است    هنگامیمورد خاص مهم    ک یکوتاه شود.    مشی خطتکرار    یی همگرا  نیدادن تضم 

تکرار مقدار    تمیالگور  نیمتوقف شود. ا  حرکتبار    ک یفقط پس از    مشیخط  ی ابیکه ارز
  ی بیکه ترک  ه شودساده نوشت  یریگبانیپشت  اتیعمل  کیبه عنوان    دتوانیمشده که    دهی نام

 است:  مشیخط  یابیو مراحل ارز مشی خطاز بهبود  

𝑣𝑘+1(𝑠) = 𝑚𝑎𝑥𝑎𝔼[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑣𝑘(𝑆𝑡+1)|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎] 

= 𝑚𝑎𝑥𝑎∑𝑝(�́�, 𝑟|𝑠, 𝑎)[𝑟 + 𝛾𝑣𝑘(�́�)]

�́�,𝑟

 

تواند تحت همان شرایطی که  { می𝑣𝑘توان نشان داد که توالی } دلخواه، می  𝑣0برای هر  
 شود. همگرا می ∗𝑣کند به  را تضمین می ∗𝑣وجود  

نها  بگ   د ییا یب   ت،یدر  نظر  پا   مقدارکه تکرار    میریدر  به  مانند  ه .  رسدیم  ان یچگونه 
  قایدارد تا دق   ازی از تکرارها ن  یرسما به تعداد نامحدود   مقدارتکرار    ،مشیخط  یابیارز

  کی در    ی تنها با مقدار کم  مقدار که تابع    شویم متوقف می  ی در عمل همگرا شود، ما زمان
 . کندیم  رییتغ جایی جابه

 1یافتهتعمیم مشی تکرار خط

  مشی خطرا با    مقدار تابع    ی کی همزمان و متقابل است که    ند یشامل دو فرآ  یتکرار خط مش
  مقدار   تابعرا با توجه به    مشی خط  یگریکند، و د ی( سازگار ممشیخط  یابی)ارز  یفعل

 
1 generalized policy iteration (GPI) 
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متناوب هستند    ند یدو فرآ  ن ی، ایکند. در تکرار خط مشیم  ص ی( حراستی )بهبود س  ی فعل

. به عنوان ستیواقعا لازم ن  نیشوند، اما ا  یم  لیتکم  گری دقبل از شروع روند    کیو هر  
انجام    مشیخطهر بهبود    نی ب  مشیخط  یابیتکرار ارز  کی   تنها ،  مقدارمثال، در تکرار  

 شود. یم

اجازه دادن به تعامل    یکل   دهی اشاره به ا  ی برا  یافته تعمیم  ی مشاز اصطلاح تکرار خط
بهبود    مشیخط  یابیارز  ی ندها یفرآ از  مشیخطو  فرآ  اتیجزئ، مستقل  استفاده    ند یدو 
 نشان داده شده است.  4-4در شکل    یافتهتعمیم  ی مشتکرار خط  یبرا  ی. طرح کلشودیم

 
با هم   جه یو در نت نهیکه به  یتا زمان مشیخطو   مقدار توابع یافته. مشی تعمیمتکرار خط 4-4شکل 

 سازگار باشند تعامل دارند. 

شوند،    پایداربهبود  فرآیندو هم    یابیارز  ندیکه اگر هم فرآ  افتیتوان در  یم یبه راحت
  مقدار تابع  باشد.   نهیبه   دیبا  یمشو خط  گاه تابع مقدارآننکنند،   جادیا  یرییتغ   گری د  ی عنی

  دار ی پا   ی تنها زمان  مشی خطسازگار باشد، و    ی فعل  مشی خطکه با    شود یم  پایدار  ی تنها زمان 
  ی فقط وقت  ندی، هر دو فرآنیبنابرا  باشد.  ص یحر  ، یفعل  مقدارکه با توجه به تابع    شودیم

حریصانه عمل  خود    یابیارز  تابعشود که نسبت به    دا یپ  مشی خطکنند که  یم  دایثبات پ 
و    مشیخط  نیبلمن برقرار است و بنابرا  ی سازنهی دهد که معادله به ینشان م  ن ی. اکند

 هستند.  نهیتابع مقدار به
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توان هم به عنوان  یرا م  یافتهتعمیم  یمشتکرار خطو بهبود در    یابی ارز  یندها یفرا
  ک ی  افتنی   یبرا  ند یدو فرآ  نیدر نظر گرفت. در درازمدت، ا  یرقابت و هم همکار   کی

 .نهی به  مشیخطو  بهینه : تابع مقدار دارند  تعاملراه حل مشترک 

   کارلومونت      2.4.4

برنامه از بسیاز تجربه م  تنهاکارلو  مونت  یها، روشا یپو   یسینوبرخلاف    ی اری آموزند. 
م را سادهیجهات  آن  کارلو  روش مونتیک  دانست.    یتی تقو  ی ریادگیروش    نی ترتوان 

با   را  در  میانگینو    مرتبه  نیگذراندن چندمقدار یک وضعیت  پاداش  از    ی افتیکل  پس 
  مرحله شدن  یقبل از سپر  یافت یکند. از آنجا که کل پاداش دریم نیی، تع وضعیت  بیتصو

است، روش برامونت  یها ناشناخته  اجرا هستند.    ایمرحله  یکارها   یکارلو فقط  قابل 
  ده یاز خط نام خارج  یبروزرسانوضعیت که    یحرکت در فضا  ان یپس از پا   تنها   یبروزرسان

)بروزرسان یم در فضایدر حال   یشود  هنوز  م  وضعیت  یکه    ی بروزرسان   ،دیکنیحرکت 
میشود(یم  دهی نام  برخط صورت  مونت.  گیرد،  روش  در  براین،    ر یمقاد  کارلو،علاوه 

 .نیجانش  هایوضعیت مقادیراست نه بر اساس  ی اساس تجربه واقع بر

بر    یها روش کارلو  م  یافتهتعمیممشی  خطتکرار    دهیا  مبنایمونت  کنند.  یکار 
است و از   یطرح تکرار  ک ی  یافتهتعمیممشی  تکرار خطتر بیان شد،  طور که پیشهمان

تابع مقدار را براساس    بی شود تقریم  یسع   اولین گام،شده است. در    لیدو مرحله تشک
  گام شود. در  یشناخته م  مشیخط  ی ابی که به عنوان مرحله ارز  کند  جاد یا  ی فعل  مشیخط

شناخته    مشی خطکه به عنوان مرحله بهبود    ی فعل  مقدار   تابع با توجه به    مشیخطدوم،  
میم بهبود  روشابدی یشود،  در  برامونت  یها.  اجرا  نیتخم  یکارلو،  مقدار،   یتابع 

در کل    تجمعی شود. پاداش  یانجام م  ستمیس  ی بررو  یفعل  یمشخط  یها با اجرابرنامه
از تابع مقدار استفاده    ی نیتخم   لیتشک  ی وند براشیکه با آن روبرو م  یحالات   ع یو توز  مرحله

سپسیم حریصانه،به  یفعل   مشیخط  ،شود.  به    صورت  توجه    ی فعل   مقدار  تابع با 
توان نشان داد که  ی، میدو مرحله به صورت تکرار  نیشود. با استفاده از ایم زدهتخمین

و    تمیالگور مقدار  تابع  م  نه یبه   مشیخطبه  اگرچه  یهمگرا    ی ها روشاجرای  شود. 
برامونت اما  است،  تکرارآن  ییهمگرا  یکارلو ساده  تعداد  به  از    ازی ن  زیادی   ها  و  دارد 

 برد.یتابع مقدار رنج م  تخمیندر   بالا  انسیوار
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 زمانییادگیری تفاوت     3.4.4

  دهد. جای میکارلو را در خود  نویسی پویا و مونتهای برنامهزمانی، ایدهیادگیری تفاوت
- ها در دو نقطه از زمان، مقدار جفت وضعیتزمانی با مقایسه تخمینرویکرد تفاوت

همین از  زند،  می  تقریب  را  نامعمل  است.    زمانی تفاوت  رو  به خود گرفته  همانند  را 
سایر  زمانی، برآورد مقادیر را براساس  های یادگیری تفاوتالگوریتمنویسی پویا،  برنامه

  ، یادگیری تفاوت زمانی همچنین.  (گویند   1استرپینگ که به آن بوت)  گیرد د مییا  هاتخمین
مونت روش  محیطتواند  می  کارلو،همانند  از  قبلی  اطلاع  از  به  و   بدون  مستقیم  طور 

زمانی یک رویکرد یادگیری بدون  . این بدان معناست که یادگیری تفاوتموزدبیآتجربیات  
 است.    (دانست نظارت توان آن را معادل با یادگیری بدون)یا می مدل

تفاوترویکرد  در    یاصل  دهیا ب   یریادگی ،  زمانییادگیری  تفاوت    نیبراساس 
و برای بروزرسانی نیازی به صبرکردن تا پایان مسیر    است  یزمان  یدرپیپ  یهاینیب شیپ

  ی برا  رندهیگ ادی   یکنون  ینی ب شیاست که پ  نیا  ی ریادگیهدف از    گر،ی. به عبارت دنیست
پ  شتریب،  یورودفعلی    یالگو بعد  ی بعد  ی نی بشی با  مرحله  باشد.   ی در  داشته    مطابقت 

هایی که عامل پس از  بینش این روش بر این است که، پس از مشاهده برخی از پاداش
توان تخمین بهتری برای  بازدید یک وضعیت و انجام یک عمل معین بدست آورده، می

 عمل ارائه کرد. -مقدار یک جفت وضعیت

و قادر به حل  کارلنویسی پویا دارای نقاط ضعف جدی هستند؛ مونت کارلو و برنامههای مونت روش
زمانی، از  نویسی پویا به یک مدل از محیط نیاز دارد. یادگیری تفاوتمسائل پیوسته نیست و برنامه

مان  نویسی پویا همزروش برنامهاز  استرپینگ  کارلو و بوتروش مونت در  گیری تهیه نمونه  نسخه پشتیبان
 کند.  دیگر ترکیب میی را با یکهای قبل های خوب روشرو، تنها قسمت کند. از همیناستفاده می

 
مونت  میروش  استفاده  مقدار  تابع  بروزرسانی  برای  پاداش کل  از  حالیکارلو،  در  روش  که،  کند. 

بهتفاوت را  زمانی،  مقادیر  پاداش(،  مجموع  از  استفاده  )با  مرحله  پایان  در  مقادیر  بروزرسانی  جای 
   کند.  بروز میدر هر مرحله صورت برخط به

 

 
1 bootstrapping 
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  ایپو یسینوو برنامه یزمانتفاوت ی ریادگ یکارلو ، مونت  یریگ بانیپشتنمودارهای  سهیمقا 5-4شکل 

 مقدار وضعیت توابع  یبرا
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رو  سهیمقا   یبرا برنامهمونت  کرد،یسه    ی زمانتفاوت  یریادگی و    ا یپو   یسینوکارلو، 

براساس نمودار    کرد یسه رو  نیا  نیب   سهیاستفاده کرد. مقا  ی ریگبانیاز نمودار پشت  توانیم
 قابل مشاهده است.  5-4مقدار در شکل -تیوضع  ی ریگبانیپشت

بینی با یک قانون بروزرسانی برای  مساله پیش  یک  یادگیری تفاوت زمانی اغلب به
 تابع مقدار داده شده، اشاره دارد:

𝑉(𝑠) ← 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(�́�) − 𝑉(𝑠)) 

فاکتور تنزیل است. قسمت داخل پرانتز به عنوان خطای    𝛾نرخ یادگیری و    𝛼جایی که  
 زمانی شناخته می شود:تفاوت

𝛿𝑡 = 𝑟 + 𝛾𝑉(�́�) − 𝑉(𝑠) 

بینی در دو روش مختلف برای انجام بازبینی  زمانی برای پیشروش یادگیری تفاوت
مشی و دیگری  شود. تفاوت اصلی این دو روش این است که یکی در خطاستفاده می

طور گسترده در یادگیری تقویتی استفاده  این دو الگوریتم که به  مشی است.خطاز    خارج
و  می الگوریتم  می  یادگیری-کیوشود، سارسا  از  نوع  دو  این  بررسی  به  ادامه  در  باشد. 

 پردازیم. زمانی میتفاوت

 مشی( )در خط سارسا

یک تابع    زمانی است که در تلاش برای تخمینیادگیری تقویتی تفاوتسارسا یک روش 
یاد بگیرد. این وراثت نام از: )"وضعیت"، "عمل"،  مقدارجای یک تابع  بهرا  مقدار عمل

مشی  این رویکرد، در خط"پاداش"، "وضعیت بعدی"، "عمل بعدی"( گرفته شده است.  
,𝑄𝜋(𝑠است، چرا که   𝑎)    را برای𝜋  زند. قانون بروزرسانی  مشی فعلی تخمین میبرای خط

 باشد:صورت زیر میمقدار به-وضعیت

𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑄(�́�, �́�) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

هنگامی که همه جفتمی داد که سارسا  تعداد  -های وضعیتتوان نشان  به  عمل 
 شود. مشی بهینه همگرا مینامحدودی بازدید شود، به یک خط
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 مشی(از خط)خارج یادگیری-کیو

  شود ( نامیده میQ-learning)  یادگیری-کیومشی  از خطخارجزمانی  تفاوتیادگیری  
به روشی    Qها برای تخمین توابع مقدار  ترین روشترین و محبوبکه یکی از اساسی
 قانون بروزرسانی این روش به صورت زیر است:  بدون مدل است.

𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥�́�𝑄(�́�, �́�) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

انجام  -کیو را  اقدامات  بهترین  فعلی،  به شرایط  با توجه  یادگیری در تلاش است 
یادگیری  -، تابع کیوچراکهشود.  مشی در نظر گرفته میاز خطدهد. این الگوریتم خارج

خارج اقداماتی  خطاز  میاز  یاد  فعلی  بهمشی  میگیرد.  - توان گفت که، کیوطور کلی 
  ی اریامروزه، بساست تا مجموع پاداش را بیشینه کند.    مشیدنبال یادگیری خطیادگیری به

 هستند. یر یادگی -ویک بریمبتن  قیعم یی تقو یریادگی  یها تمیاز الگور

مشی اکتشافی که  بدون توجه به خط ،تفاوت به اکتشاف است. این بدان معناست که یادگیری بی-کیو
شود؛ با این فرض که هر جفت اقدام وضعیت به تعداد  مشی مطلوب همگرا میشود، به خطدنبال می

 یابد.طور مناسب کاهش میبه 𝛼نامحدودی بازدید شده و پارامتر یادگیری 

 مشی وجوی خطجست     4.4.4

طور  مشی نیازی به حفظ یک مدل تابع مقدار ندارند، بلکه بهوجوی خطهای جستروش
وجوی  های جستاز بین الگوریتم  کنند.وجو میرا جست  ∗𝜋مشی بهینه  مستقیم یک خط

 ترین هستند.  مشی محبوبمشی در یادگیری تقویتی، الگوریتم گرادیان خطخط

دست  به  یعامل برا  یبرا   نهیرفتار به  یاستراتژ  کی  افتنی ،  یتیتقو   یریادگیهدف از  
  ی ساز به مدل   میبه طور مستق مشیخط ان یگراد ی ها است. روش نهی به   یهاآوردن پاداش

  ی مشبا انجام اقدامات ارائه شده از خط  یخط مش  نیا  پردازند.یم  مشیخط  یسازنهیو به 
  ش ی در جهت افزا  یمشخط  ی پارامترها شود. سپس  یم  ی ابیو محاسبه پاداش ارز  ی فعل

از   استفاده  با  انتظار  مورد  نزولیبازده  م  گرادیان  بروزرسانیبروز  قانون    ی برا  یشوند. 
 صورت زیر نوشت:به 𝐽  انتظارتوان با توجه به بازده مورد  ی را م ی مشخط  یپارامترها 
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𝜃𝑖+1
𝜋 = 𝜃𝑖

𝜋 + 𝛼∇𝜃𝜋𝑗  , 𝑗 = 𝔼𝜋(∑𝛾𝑘𝑟𝑘

∞

𝑘=0
) 

را    یتصادف  های مشیخطتواند  یدارد و م  یبهتر  ییهمگرا   مشی،خط  یجووجست
با روش  اموزدیب الگور.  ستین  ریپذامکان  مقداربر    ی مبتن   یها که    ی ها تمیاشکال عمده 

 نیبرد و بنابرایرنج م  یادی ز  انسیها است که از وارآن   مشیخط  یابیمرحله ارزمشی،  خط
 کند باشد. ،خوب  هایمشیخط  یریادگیتواند در یم

 نقاد عامل      5.4.4

  اد ی  یبه آهستگ  بالا،  انس ی با وار  ی ها نیتخم  لیبه دل   محض،  مشیخط  ان یگراد  ی ها روش
  ی ها از روشتوان  میحال،    نیبا اهستند.    نامناسب  برخط  مسائل  یاجرابرای  و    رندیگیم

 مشکلات استفاده کرد.   ن یمقابله با ا یبرا  زمانیتفاوت

مقدار  یکردهایرو فضا  نظری،  لحاظاز    تابع  پوشش  مقاد   وضعیت  یبه کل    ریو 
، هنگام کار  نیدارند. بنابرا  از ین   وضعیتممکن در هر    اعمالشده مربوطه از همه  تیتقو

  ک ی  همچنین، و    زیادی داشته  ی محاسبات  ی دگی چیبا ابعاد بالا، پ   ی کاربرد  یهابا برنامه
  مشی خطدر   ی ادی ز  ر ییممکن است باعث تغ   ی کننده محلتیتقو   ر یکوچک در مقاد  ر ییتغ 

  شود.

مشی فعلی  مشی، خطجوی خطو های جست، روشهای تابع مقدارروش  در مقابل
به خطو خط را  بعدی  در نظر میمشی  پارامترهای  مشی فعلی  تغییرات  گیرند و سپس 

تری در مقابل  یدگی محاسباتی بسیار کمکنند که در نتیجه، پیچمشی را محاسبه میخط
ممکن است    مشیخط  یجستجو   یکردهایروهای تابع مقدار است. با این حال،  روش
 برسد.  سراسری نهی به به  نتواند شود و   یمحل  ی سازنهیبه سبب

و    مشیخط  کیهمزمان  صورت  به  کردیدو رو  نیا  ب یبا ترک  عامل  نقاد  یها روش
این رویکرد که از تلفیق تابع مقدار و رویکرد    .رندیگ یم  ادیرا    مقدار-وضعیتتابع    کی

وری از مزیت هر دو روش ارائه شده است، با ساختار  مشی برای بهره وجوی خطجست
می شناخته  عامل  گفت،  میشود.  نقاد  روش  روشتوان  عامل،  یادگیری  نقاد  های 
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طور که در شکل  همانکند.  ذخیره میمشی را  طور صریح خطزمانی است که بهتفاوت
توسط    4-6 اقدام  انتخاب  است،  داده شده  انتقال    یبرا  نقاد از    و کنترل    عاملنشان 

  ی مشخط ی در مورد به روزرسان ی ریگ م یتصم ،نیبنابرا .شودیاستفاده م عاملبه  ر یمقاد
 باشد. می نقاد  نیبراساس ا

 
 ساختار نقاد عامل  6-4شکل 

  (کیو -دینارویکرد ترکیبی )     6.4.4

ی است که توانایی تلفیق قابلیت یادگیری در روش بدون  های کیو، یکی از معماری-داینا 
کدام    کهنیا  دنی با د  تمیالگوربر را دارد.  های مبتنیریزی در روشمدل و قابلیت برنامه

  اد یمدل را    کی،  ردیگیخاص م  وضعیت  کیدر   یشود و چه پاداشیم دیبازد ها وضعیت
 کند.یاحتمالات انتقال و تابع پاداش استفاده م یبروزرسان ی و از اطلاعات برا گرفته

 عمیق   یتیتقو  یریادگی    5.4

از مشکل    ی تیتقو   ی ریادگی،  وستهیپ  ی ها عامل  ایهنگام برخورد با مسائل دامنه با ابعاد بالا  
  د ی همراه دارد و با را به یکند یریادگیزمان  ن،ی. بنابرابردیرنج م یژگیناکارآمد و شی نما 
بخش  یبرا  ییها کیتکن روند    دنیسرعت  هم  یطراح   یریادگی به  از    نه یزم  رو،نیشود. 
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در مسائل با    ی تیتقو  یریادگیکمک به حل    یبرا  قیعم  یت یتقو  یریادگی  انبا عنو  یدی جد

  قیعم   یعصب  یها است که شبکه  نیا  قیعم  یریادگی  یژگی و  نیترابعاد بالا ظاهر شد. مهم
با ابعاد بالا را    ی ها کم حجم و فشرده از داده  یهاشیبه صورت خودکار نما   توانندیم
یادگیری تقویتی عمیق، با ترکیب مزایای یادگیری عمیق و یادگیری تقویتی در   کنند. دا یپ

 کند.  های هوش مصنوعی تلاش میجهت ساخت سیستم

رت بازنمایی یادگیری عمیق برای مقابله با مشکلاتی که  یادگیری تقویتی عمیق از قد
بهره دارد،  وجود  تقویتی  یادگیری  را  می  در  عمیق  تقویتی  یادگیری  سیستم  یک  برد. 

توان، به عنوان سیستمی که حداکثر پاداش طولانی مدت را در یک مساله یادگیری  می
بازنمایی از  استفاده  با  آنتقویتی  )بهکهها توسط شب هایی که خود  اینکه  ی عمیق  جای 

نحوه کار   7-4شود، تعریف کرد. در شکل توسط طراح تعریف شده باشند( آموخته می
آن  مقایسه  و  عمیق  تقویتی  است.  یادگیری  مشاهده  قابل  تصویر  همانها  در  طور که 

های عصبی به عنوان عامل برای حل مساله شود، در یادگیری تقویتی، از شبکهمشاهده می
 شود. تقویتی استفاده می یادگیری 

 

 یادگیری تقویتی، یادگیری عمیق و یادگیری تقویتی عمیق  7-4شکل 

در جامعه هوش    یاریمورد توجه بس   قیعم  یتی تقو  یر یادگیسال گذشته،    نیدر چند
  ق یعم  یعصب  ی ها به استفاده از شبکه قیعم  ی تیتقو   یریادگ یقرار گرفته است.    یمصنوع
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اشاره    ی تی تقو  ی ریادگی چارچوب    کی در    یمشخط  ایتوابع در تابع مقدار    بیبه عنوان تقر
اعمال شده    تیو نقاد عامل با موفق  یر یادگی-ویک  ،یمشخط  انیگراد  یها دارد و در روش

بر  مبتنی  های مدرن یادگیری تقویتی عمیقدر ادامه این بخش، به تشریح الگوریتم  است.
 زیم.پردامی یادگیری-کیو

 ( DQN)  شبکه کیو عمیق     1.5.4

صفحه  یادگیری  -کیو ایجاد  برای  قدرتمند  حال کاملا  عین  در  و  ساده  الگوریتم  یک 
مشخص کند که کدام    قا یتا دق   کند یکمک م  عاملکار به    نیا  .استعامل  برای    فهرست

شود  د ی با   عمل می،  انجام  چه  باشد  طولانی  خیلی  فهرست  این صفحه  اگر    ؟ شوداما 
 ست.ا  وضعیتعمل در هر    1000و    وضعیتهزار    10محیطی را تصور کنید که دارای  

همه چیز به سرعت از کنترل  و    میلیون سلول ایجاد می شود   10با این کار جدولی از  
  های وضعیتجدید را از    هایوضعیت 𝑄 توانیم مقداراست که نمی  واضح !شودخارج می

مقدار   که،: اول ایندو مشکل را نشان می دهدامر  این   . بررسی شده استنباط کنیم  قبلا
افزایش    ها وضعیتحافظه مورد نیاز برای ذخیره و بروزرسانی جدول با افزایش تعداد  

مورد   𝑄 برای ایجاد جدول   وضعیتدوم، مقدار زمان لازم برای کاوش در هر    .یابدمی
های  را با مدل  𝑄 این مقادیراگر    آید:میوجود  بفکر  تیک    ست که اینجا   ، عملی نیست.نیاز

بزنیم  عصبی   هایشبکه می  ،تخمین  الگوریتم  شود؟چه  پشت  ایده  این   خوب، 
𝐷𝑒𝑒𝑝𝑀𝑖𝑛𝑑   میلیون دلار شد 500بود که منجر به خرید آن توسط گوگل به مبلغ! 

بر مقدار است که از یک  یک الگوریتم مبتنی  DQNشبکه کیو عمیق یا به اختصار  
,𝑄(𝑠شبکه عصبی   𝑎|𝜃)  بهینه عمل تقریب  در یک    ∗𝑄مقدار  -برای  هر عمل  برای 

  ن یگزی جا   یشبکه عصب  کی را با    ی ریادگی -کیوجدول  )  کندوضعیت معین استفاده می
داده    یبه عنوان ورود  وضعیت.  بزند(  تقریبرا    کیو  ریکند مقادیم  یکرد که سع   میخواه 

مقدار  یم و  احتمال  𝑄شود  اقدامات  خروج  ی تمام  عنوان  اهداف    شود.یم  دی تول  ی به 
 :شوداز طریق معادله بلمن محاسبه می 𝑄آموزشی برای  

𝑄(𝑠, 𝑎, 𝜃) = 𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥�́�𝑄(�́�, �́�, �́�) 

  از   کیو عمیق  شبکهبرای آموزش شبکه عصبی، نیاز به یک تابع زیان داریم که در  
 : کنیمدر معادله بلمن استفاده می مربع  میانگین  یخطا 
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ثباتی یا حتی واگرایی تواند منجر به بیبه خودش می  𝑄اهداف    با این حال، وابستگی

𝜃های شبکه  در هنگام یادگیری گردد. داشتن مجموعه دوم پارامتر =́ 𝐿𝑃(𝜃) جایی که ،
𝐿𝑃 گذر است )به عنوان مثال، میانگین متحرک نمایی(، یادگیری را تثبیت  یک فیلتر کم
 کند. می

  یافتی در  ی هاتیدر مورد وضع   م یاز آموزش مستق  یتوانند ناشیم   ی اضاف  ی ها یثباتیب
پاداش باشندو  که  .ها  برخلاف  چرا  دادهبانظارت  ی ریادگی،  )جفت    یورود   یها، 
  نتیجه این اتفاق، هستند.    ریمس  کی از    یبخشهستند و  همبسته    اریعمل( بس-وضعیت
به   به    شدهدر شبکه    برازشبیشمنجر  علاوه   .نخواهد بودموثر    یر یادگی و شبکه قادر 

  کند. رییتغ  𝑄است به سرعت با تکامل   نها ممکداده عیتوز  جهی و در نت مشیخط، نیبرا
DQN ها تمام انتقال  با ذخیره (𝑠𝑡، 𝑎𝑡، 𝑟𝑡،𝑠𝑡+1)    در یک مجموعه داده حافظه و سپس

های تصادفی از این مجموعه است، هر دو  ها که متشکل از انتقال یادگیری در ریزدسته
ها به طور  از نمونه  یدر هر لحظه، تعداد مشخصکند. به عبارت دیگر،  مشکل را حل می

به یادگیری    ، که منجرشوندیآموزش شبکه استفاده م   یاستخراج و براحافظه  از    ی تصادف
  ع ی در توز  راتییشکند و تغ یرا م  یورود   یها داده  یترفند همبستگ  نیا  شود.بهتر شبک می

 کند.را هموار می یورود

جدول    یادگیری-کیومغز عامل است. مغز عامل در  شبکه کیو عمیق و  یادگیری-کیو  نیتنها تفاوت ب
اما در    کیو   یشبکه عصب   ی ورود  است.   ق یعم  ی شبکه عصب  کی مغز عامل    شبکه کیو عمیق است، 

تواند انجام  یعامل م  کی است که    یتعداد اعمال  ی خروج   یهاخواهد بود و تعداد نورون  هاوضعیت 
 دهد.

 

 1گانهدوشبکه کیو عمیق       4.5.2

کند.  یم  ارزیابی   از حد شیرا ب  یاست که پاداش واقع  نیا  DQN  تم یاز مشکلات الگور   یکی
بدست خواهد    تیبالاتر از آنچه در واقع   یکنند عامل قصد دارد بازده یفکر م  𝑄  ریمقاد

 
1 Double 
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شبکه کیو عمیق دوگانه، یک افزایش شبکه کیو عمیق برای کاهش    را بدست آورد.  مدآ
در    .انتخاب عمل از ارزیابی عمل استی، جداسازی  با ترفند ساده  ارزیابی   حد   ازبیش

 دهند: صورت زیر تغییر میرا به DQNاین نوع شبکه، معادله بلمن در  

𝑄(𝑠, 𝑎, 𝜃) = 𝑟𝑄(�́�, 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥�́�𝑄(�́�, �́�, 𝜃); �́�) 

  ی اقدامات بعد  نیاز بهتر  کیکه کدام    ردیگ یم  میتصم  𝜃  ی اصل  یابتدا، شبکه عصب
�́�  م و سپس شبکه عصب  ی بعد  اعمالتمام    ان یدر  است  ا  یموجود  را    نیهدف  عمل 

  های ارزیابیترفند ساده نشان داده است که    نیخود را بداند. ا  𝑄کند تا مقدار یم  یابیارز
 بهتر است.  یی نها   یها مشیخطآن  جهی نت، که دهدیاز حد را کاهش مشیب

دقیقا    یکیکند.  یاستفاده م  کسان ی  یاز دو مدل شبکه عصبشبکه کیو عمیق دوگانه  
  ن یآخر  رونوشتی از  یگریو د   گیرد می  اد یدر طول بازپخش تجربه  همانند شبکه کیو عمیق  

در    ، چرا؟شودیمدل دوم محاسبه م  نیدر واقع با ا  𝑄قسمت از مدل اول است. مقدار  
DQN    مقدار𝑄   با پاداش اضافه شده به حداکثر مقدار𝑄 شود.یم محاسبه ی حالت بعد  

را محاسبه    ییخاص عدد بالا   وضعیت  کی  یبرا  𝑄است، اگر هر بار که مقدار    یه ی بد
، هر بار  دی آیخاص بدست م  وضعیت آن    یبرا  یشبکه عصب  ی که از خروج  یکند، مقدار

که اختلاف    یشود تا زمانیم  شتریو ب  بیشتر  یخواهد شد. هر مقدار نورون خروج  شتریب
مقدار    𝑎عمل    𝑠  وضعیتبرای    فرض کنیم باشد. حال اگر    ادیز  ی هر مقدار خروج  نیب

شود.  یانتخاب م  𝑠حالت    ی هر بار برا  𝑎عمل    رواز همین،  دارد  𝑏عمل    به  بالاتری نسبت
را   ی بالاتر  اری که مقدار بس  شود یآموزش داده م ی به روش یاز آنجا که شبکه عصب ،سپس

  ی در برخ  ی عمل بهتر  𝑏که عمل    نیا  یریادگ ی  یآموزش شبکه برا  دهد،یم  هئارا  عمل  یبرا
 است، دشوار است.   طیشرا

  ه یمدل ثانو  کی از  ،  )اعمال(  یخروج  ریمقاد  نیآوردن اختلاف ب  نییپا  یبرا  ،نیبنابرا
است، از آنجا که    ی ه یبد   . از قسمت آخر باشد  یمدل اصل   رونوشتکه    شود میاستفاده  
از مدل    𝑄به مقدار    ی ابیدست  یاست، برا  یمدل دوم کمتر از مدل اصل  ریمقاد  نیتفاوت ب

 .میکن یدوم استفاده م
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 آوردهم شبکه کیو عمیق       3.5.4

  ی ازی و ن  ستند یمختلف مربوط به مقدار مورد انتظار ن   اعمال ،  ها وضعیتاز    یبرخ  یبرا
که    د ی. به عنوان مثال، تصور کنمیندار  هاییوضعیت  نیچن  یبرا  عملهر    اثر  یریادگ یبه  
، حس راحتی را برای  ریانداز دلپذ. چشمدیرا تماشا کن   دیو طلوع خورش  د یستیکوه با  یرو

  ر یو مقاد  دی بمان  نجایدر ا  دی توانیم   کند.یرا فراهم م  ییبالا  پاداشو    آوردوجود میشما به
𝑄   ن بنابراستیاعمال مختلف مهم  از  جدا کردن مقدار  ،نی.  و   وضعیت  مستقل عمل 

به    𝑄مقدار   منجر  است  شود.یقو   ی ریادگیممکن  هم  تر  عمیق    یبراآورد،  شبکه کیو 
تر، مقدار  طور دقیق. بهکندیم  شنهادیرا پ  یدی جد  یشبکه  یمعمار  دهیا  نیبه ا  یابی دست
𝑄 تقسیم کرد:  تابع سود توان به بخش مقدار وضعیت و را می 

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑉(𝑠) + 𝐴(𝑠. 𝑎) 

  بدست خواهیم آورد   𝑠که چه مقدار پاداش از حالت    د ی گویبه ما م  𝑉(𝑠)تابع مقدار  
.𝐴(𝑠  تیو تابع مز  𝑎)  چقدر بهتر است.  گری د  اعمال با    سهیعمل در مقا  کیکه    دیگویم 

عامل بر این اساس، مقدار یک وضعیت مستقل از عمل است. اما مزیت آن چیست؟  
در   است  هر    وضعیتی ممکن  که  باشد.    ی کسانی  𝑄مقدار    اعمال از    کی باشد  داشته 

را به   𝑄افتد اگر مقدار یم ی وجود ندارد. چه اتفاق  وضعیت نیدر ا یعمل خوب ،نیبنابرا
اگر هر عملمیکن  میهر عمل تقس  سودو    وضعیت  کیمقدار   داشته    یکسانی   جهینت   ی. 
را    سودها همه   نیانگیرا خواهد داشت. حال، اگر م  مقدارهمان   ز ین  عملهر   سودباشد،  
واقعا    𝑄و مقدار    بدست خواهیم آوردبه صفر(    کی نزد  ا ی، صفر )میکم کن  سوداز هر  
 :دارد وضعیتاست که  ی مقدارهمان 

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑉(𝑠) + 𝐴(𝑠. 𝑎) −
1
𝑛
∑𝐴(𝑠. �́�)

�́�

 

علاوه سود اعمال خواهد  البته باید توجه داشت که خروجی مدل، مقدار وضعیت به
 کنیم:برای اهداف مشابه استفاده می 𝑄بود. اما، برای آموزش مدل از مقدار 

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑅𝑡 + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑄(𝑠𝑡+1, �́�) 
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 خلاصه فصل 

   ییاما به تنها  د،یآیحساب مبه  یریادگیاز انواع مهم    یکینظارت  با  یریادگیاگرچه 
  .ستین یکاف یتعامل یریادگی یبرا

 سا  شی ب  ،یتیتقو  یریادگی  کردیرو بر   نیماش  یری ادگی  یکردهایرو  ریاز  متمرکز 
 .تعامل است قیاز طر هدفمند ریادگی

 قیبا آزمون و خطا مساله را از طر  است  عامل در تلاش  قی از طر  ی تیتقو  یریادگی  
  کند. حل باشد،یعامل ناشناخته م یبرا که یطیتعامل با مح

 ی ساز مارکوف مدل  یریگم یتصم  ندیفرآ  کیمعمولا به عنوان    ،یتیتقو  یریادگی  
 .شودیم

   یت یتقو  یریادگی  بریمبتن  ستمیس  کی  دهندهل یتشک  عناصر  نیتراز مهم  یکیعامل  
در هر   نهیاقدامات به هیو توص یریگم یتصم شامل هوش در جهت ،است. چرا که

 است.  طیشرا

 اصل در    یهدف  در    زانیم  نی شتریب  یآورجمع   ،ی تیتقو  یر یادگیعامل  پاداش 
  ی برا  نهیبهی  مشخط  کی  دیکار، عامل با  نی"درازمدت" است. در جهت انجام ا

 کند. دایپ طیرفتار در مح

 نییتع  یبرا  ییبه تنها  چرا که،  .است  یتیتقو  یریادگیعامل    یهسته اصل  ،یمشخط 
 است.  یرفتار کاف

 معضل استخراج در مقابل اکتشاف   ،ی تیتقو   یریادگی  یدیکل  یهای ژگیاز و   یکی
  ی تیتقو  یریادگیدر    ی ریادگی  ندیکه، فرآ  شودیم  یناش  ییمعضل از آنجا  نیا  است.

 .ردی گیصورت م برخط صورتبه

   ها را تمیالگور  است که  نیبدون مدل ا  ایمدل    بری مبتن  یهاتم یالگور  نیب  زیتماراه
 . نه ای کنندیاز توابع انتقال و پاداش استفاده م ایآ دینیو بب دیکنی بررس
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 و   کامل مدل  کیفرض داشتن  لیبه دل ا،یپو یسینوبرنامه کیکلاس یها تمیالگور

دل  نیهمچن محدود  اد،یز  یمحاسبات  نهیهز  لیبه    ی تیتقو  یریادگیدر    ی کاربرد 
 . دارند

 برنامه ممونت  یهاروش   ا،یپو  یسینوبرخلاف  تجربه  از  تنها  از آموزندیکارلو   .
 .دانست یت یتقو یریادگیروش  نیترآن را ساده توانیم جهات یاریبس

  کنندیکار م افتهیمیتعم یمشتکرار خط دهیا یمبنا مونت کارلو بر یهاروش . 

  قابل اجرا هستند یامرحله یکارها یبرا  تنهاکارلو مونت یهاروش. 

 ی کارلو را در خود جاو مونت  ایپو  یسینوبرنامه  یهادهیا  ،یزمانتفاوت  یریادگی  
 .دهدیم

 از   یکی  که  شودیم  دهینام  یریادگی-ویک  یمشاز خطخارج  یزمانتفاوت  یریادگی
  بدون   یبه روش  Q  توابع مقدار  نیتخم  یها براروش  نیترو محبوب  نیتریاساس

 مدل است. 

   یتیتقو  یریادگی،  وستهیپ  ی هاعامل  ایهنگام برخورد با مسائل دامنه با ابعاد بالا  
 .بردیرنج م یژگیناکارآمد و شینما از مشکل

 یمقابله با مشکلات  یبرا   قیعم  یریادگی  ییاز قدرت بازنما  قیعم   ی تیتقو  یریادگی 
 .بردیوجود دارد، بهره م یتیتقو یریادگی که در
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 مقدمه    0.5

را    ی تکامل  ی هادهه  ی انتقال  ی ریادگی، مفهوم  ماشین  یریادگ یو    ی مانند هوش مصنوعه 
از    پشت  است.  گذاشته  مصنوعپیدایش    هیاول  یهاسال همان  سر  محققان  یهوش   ،
خارج از    اند.هوش در نظر گرفته  یاز ارکان اساس  یکیانتقال دانش را به عنوان    ییتوانا 

  ی مختلف  اصطلاحات تحت    ز ین  یانتقال   یریادگی، مفهوم  وتریو علوم کامپ  یهوش مصنوع
  یادگیری انتقالی ، مفهوم  یریادگی  یروانشناسی  نهی ابداع شده است. به عنوان مثال، در زم

و آموزش    دهد یم  لیموثر را تشک  ی ریادگیاست که    ی زیچ  ی ساز موضوع مهم در مدل   ک ی
  سازد میرا قادر    زآمودانش  تدریس   ن یباور وجود دارد که بهتر  نیا  .سازدیمعلمان را م

. با وجود  تطبیق دهد  ندهیآ   یها تیدر موقع را  شده  دانش آموخته  و  "چگونه یاد بگیرد"
بتوانند از تجربه    نکهیا  :هم است  ه یشب  ها آن  مایه اساسیکالبد و درونمختلف،    ی ها نام

 کمک کنند. ندهیموثرتر در آ مات ی گذشته خود استفاده و به تصم 

به    ی دیشد  یوابستگ  ن،یماش   یر یادگی   یسنت  یهابا روش  سهیدر مقا  قیعم  ی ریادگی
نهفته    یهاهمان الگو  ا ی   ها یژگیها وآموزش دارند. چراکه، آن  یبرا  ادیز   اریبس  یهاداده

از داده    یاد ی به حجم ز  ازیامر ن  نیو ا  رندیگیم  ادیطور خودکار  به  یآموزش  یها را از داده
کار    کی   یحت  ایحوزه خاص    کی   یبرا  قیعم  یریادگ ی  یها مدل   شتریب  ن،یعلاوه برا  دارد.

 اند. خاص تخصص بدست آورده

دقت   نیداشته باشند، ا  ییبالا اری و دقت بس شرفتهیها پمدل  نیاگرچه ممکن است ا
کار    ک یخاص خواهد بود و در صورت استفاده در    اری بس  یهافقط در مجموعه داده

ا  دی جد به  ستکه ممکن  را  باشد، عملکرد خود  آن هم  قابل توجه مشابه  از    ی صورت 
  ی ریادگی استفاده از    زهیانگمشکلات،    نیادر جهت حل این    رواز همین  .دهندیدست م

  ی سع   صخا   ی ها و حوزه  ف یفراتر از وظا  تادهد  یشکل م  قیادگیری عمیدر  را    ی انتقال
  ها استفاده و از آن  دهیدآموزشپیشاز    یهادانش را از مدل   توانیکه چگونه م  ندیببتا    کند
 برد.ببهره  د یحل مشکلات جد یبرا
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 انتقالی  یریادگی    1.5

آنانسان هستند.  دارا  را  وظایف  بین  در  دانش  انتقال  ذاتی  توانایی  هنگام  ها  را که  چه 
کنند، به همان روش برای برای حل کارهای  یادگیری یک کار به عنوان دانش کسب می

،  را داشته باشد  لیتومب ا  یکه دانش رانندگ   ی انسانکند. به عنوان مثال،  مرتبط استفاده می
آموز در  تر آن یک دانشل عینیامث  .ردیگ   یم   اد ی   گرانیاز د   تر عیبا اتوبوس را سر  ی رانندگ

های بالاتر از این خواندن  گیرد و در کلاسکلاس اول نحوه خواندن و نوشتن را یاد می
 کند.  ها استفاده میوری در یاد گرفتن درسو نوشتن در جهت بهره

  ی ها آموزند و دانش خود را از حوزهینم هیرا از پا زیها همه چ انسانطور خلاصه، به
آموخته شده به حوزه ها  . حال، هرچه این کارکنندیمنتقل م  دتریجد  فیها و وظا قبلاً 

آن آسانارتباط بیشتری با یک از  یا استفاده متقابل  انتقال دانش  تر  دیگر داشته باشند، 
  یی در آن الگوماشین، یعنی اینکه بتوان خواهد بود. این توانایی انتقال دانش در یادگیری  

  ه یکار ثانو   کیو آموزش داده شده است، به عنوان نقطه شروع    جادیکار ا  کی  یکه برا
های  گویند. در منابع مختلف تعریف  یانتقال   ی ریادگیرا    ردیمورد استفاده مجدد قرار گ

را   انتقالی  یادگیری  ما  این کتاب،  در  است.  شده  ارائه  انتقالی  یادگیری  برای  متفاوتی 
 کنیم:  اینگونه تعریف می

پیش مدلی  از  دانش  استفاده  انتقال  راستای  در  شده  داده  برای  از  آموزش  مدل  این 
 .دیداین وظیفه جدر جهت بهبود عملکرد  ،مشابه ایوظیفه 

یادگیری انتقالی، لازم است در ابتدا دامنه و وظیفه تعریف    رسمی   برای درک تعریف 
استفاده  مجموعه داده  شوند. دامنه آموزش  برای  به صورت  وای است که  𝐷  دامنه  =

{𝜒, 𝑃(𝑋)} شود که شامل دو مولفه: نشان داده می𝜒  فضای ویژگی و𝑃(𝑋)   یک توزیع
این تعریف  احتمال   در  𝑋که  = {𝑥1, … , 𝑥𝑛} 𝜖 𝜒  را می با فضای  است. وظیفه  توان 
𝑇و به صورت    𝑓(𝑥)و یک تابع مدل هدف    𝑦برچسب   = {𝑦, 𝑓(𝑥) } نشان داد  .𝑓(𝑥)  

احتمال شرطی  را همچنین می تابع  عنوان یک  به  توان  نوشت. حال می  𝑃(𝑦|𝑥)توان 
 طور رسمی به صورت زیر تعریف کرد:یادگیری انتقالی را به



 

 222 رویکردها ، مفاهیم و اصولیادگیری عمیق: 

                      
  

وظیفه یادگیری و    𝑫𝒕، دامنه هدف 𝑻𝒔  یادگیری منبع  و وظیفه  𝑫𝒔دامنه منبع با توجه به  
ها باشد، یادگیری انتقالی روشی 𝑫𝒕ها بیشتر از حجم  𝑫𝒔، جایی که حجم  𝑻𝒕هدف  

.)𝒇𝑇است برای بهبود عملکرد مدل هدف   با کسب   𝑻𝒕برای وظیفه یادگیری هدف    (
𝑫𝒔، جایی که 𝑻𝒔و  𝑫𝒔دانش ضمنی از  ≠ 𝑫𝒕   و𝑻𝒔 ≠ 𝑻𝒕  .است 

به سرعت    توانندیم  هاستمیچگونه س  پردازد کهه این موضوع میب  یادگیری انتقالی 
به   ستمیس  نیا.  دهند  قیتطب  دی جد  یها طی و مح  دی جد  فی وظا   د،ی جد  طیخود را با شرا

کمک به حل    یبرا  یکمک  ی ها ها و مدل امکان استفاده از داده  نیماش  یریادگی  ی ها ستمیس
 سبب  امر  نیداده در دامنه هدف موجود است. ا  یمقدار کم  دهد که تنهامسائلی را می

 شود.برخوردار   ی شتریب نان یاطم تیها از قابل ستمیس  نیشود که ایم

از زوایای    میتوانیاست که م  نیماش یریادگی  ژهیودر  مهم   حوزه کی  یانتقال   ی ریادگی
جنبه   کی کوچک به نظر    یهااز داده  یریادگی  یی، توانا کهاین. اول  مختلف به آن نگاه کرد

  از   که نوزادان تنها   میکنیاست. به عنوان مثال، ما مشاهده م  ی از هوش انسان  یقو   اریبس
  م یتعم   اهیمبه سرعت و به طور موثر از چند مثال به مف  توانند یو م  رندیگیم  اد ی چند نمونه  

بشر در    یی با توانا   یتوان تا حدود یکوچک را م  یهااز داده  یریادگی  ییتوانا   نیا  .دهند
  نده ی هدف آ  مسائلکمک به حل    یبرا  شدهدهی آموزش د  یهاو مدل   یاستفاده از تجربه قبل

موجودات هوشمند است و مسلما عوامل    یذات ییتوانا کی   ی. سازگارداده شود حیتوض
 باشند.برخوردار  ی انتقال یریادگی ییاز توانا  د یبا  ی هوشمند مصنوع

اندازه کوچک    ی بایها اغلب با مجموعه داده  نیماش  ی ریادگی   دردر عمل  ،  کهاین  دوم
شده بسمیااحاطه  سازمان  ی اری .  دلاز  به  جمله،    از   مختلفی  ی ها تی محدود  ل یها 

سازمان  ی ها تیمحدود  منافع  تا  قوان منابع گرفته  و  حر  نیها  به  مربوط  مقررات    م یو 
چالش با    نیرا ندارند. ا  هاداده  حجم عظیمی از  یآورجمع  ییتوانا ،  کاربران  یوصخص
  ی ها با استفاده از فناوراز سازمان  یاریاست که بس  ی مشکل جد  کی،  کوچک  یهاداده

راه حل مناسب    کی   یادگیری انتقالی خود با آن روبرو هستند.   مسائلدر    ی هوش مصنوع
ا  یبرا است  نیرفع  داده  ی اریبس  تواندیم  چراکه،  .چالش  مدل   یکمک   ی ها از    ی هاو 

 دهد.  قی هدف تطب   لیحل مسا  یها را براو آن استفاده کردهرا  یخارج 
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مدل آموخته    ک یو عبور از    ی نیب شیپ  رقابلیغ  رات یی، هنگام مواجهه با تغ نیعلاوه برا
کند که عملکرد مدل  یحاصل م نانیهمچنان اطم یانتقال ی ریادگی دامنه،   یشده از مرزها

عملکرد  شیب از  نماز حد  منحرف  انتظار  ایمورد  به    ی انتقال  یریادگی،  بیترت  ن یشود. 
ا مجدد  استفاده  م  زامکان  فراهم  را  آمده، بار  ک یتجربه    ،نیبنابرا  . کندیدانش  بدست 

، اگر  ینرم افزار  ستمیس  کی اعمال شود. از منظر    یواقع   ی ایتواند به طور مکرر در دنیم
از طر  یستمیس باشد خود را  دهد،    قیتطب   دی جد  یها در دامنه  یتقالان  یادگیری  قیقادر 

م وقت  شودیگفته  اطماز    کند،یم  رییتغ   یخارج  ط ی مح  یکه  و    ی شتریب  نانیمقاومت 
 شوند.یداده م حیدر عمل ترج اغلب ییها ستمیس  نیچن. برخوردار است

داده استخراج  بر  انتقالی  توانایی  یادگیری  تا  است  متمرکز  مشابه  دامنه  یک  از  ها 
دار مورد نیاز در یک دامنه هدف را کاهش  های برچسبیادگیری را افزایش یا تعداد نمونه

  م یبهبود تعم  یبرا یاز دانش به دست آمده از کار قبل  مدل کی، یانتقال  یریادگ یدر  دهد.
د مورد  م  ی گریدر  وظایف    برد.یبهره  یادگیری  فرآیند  بهبود  انتقالی  یادگیری  از  هدف 

دست آمده از حل مسائل قبلی است که تا حدودی مشابه  استفاده از تجربه بهجدید با  
   هستند.

بینند بسیار مفید است  هایی که به تدریج آموزش میویژه در مدل یادگیری انتقالی به
توان از یک مدل موجود به عنوان نقطه شروع برای ادامه آموزش استفاده کند، مانند  و می
های یادگیری  توجه به این نکته ضروری است که، خروجی مدل   .های یادگیری عمیقشبکه

های هدف قرار دارد. اگر دامنه منبع و دامنه  انتقالی تحت تأثیر رابطه بین منبع و حوزه
تری باشند، این مدل بر یادگیری هدف و دقت تأثیر منفی  هدف دارای دانش مشترک کم

   گویند.می انتقال منفیخواهد گذاشت، که به آن 

تواند  ها نشان داد انتقال میتوان سه معیار مشترک تعریف کرد که با استفاده از آنمی
 (.1-5اثربخشی یادگیری را بهبود بخشد )شکل 

در کار هدف فقط با استفاده از دانش    ی ابی قابل دست  ه یعملکرد اول  شروع بالاتر: •
با عملکرد   سهی، در مقا شتریب  ی ریادگی ، قبل از انجام هرگونه از منبع منتقل شده

 جاهل بسیار بهتر است. عامل   کی هیاول
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  یر یادگی  یکه برا  است  کمتری  مقدار زماندهنده  این معیار نشان  شیب بالاتر: •
با مدت زمان    سهیمورد نظر با توجه به دانش منتقل شده در مقا   فهیکامل وظ

 آن از ابتدا لازم است. ی ریادگی
هدف در    فهینسبت به وظ  ی ابی قابل دست  ییسطح عملکرد نها  مجانب بالاتر: •

 . بدون انتقال   ییبا سطح نها  سهیمقا 

 

 .را بهبود بخشد   یریادگ یکه در آن انتقال ممکن است   معیار سه   1-5شکل 

ها پاسخ داده  به آنآید که باید  وجود میدر طی فرآیند یادگیری انتقالی، سه سوال مهم به
 شود:

  ترین مرحله در تمام فرآیند یادگیری اولین و مهم  چه چیزی باید انتقال داده شود: .1
  .تواند منتقل شودو اشاره به این موضوع دارد که کدام دانش می  باشدمی  انتقالی

توان از منبع به  باید در جستجوی پاسخی باشیم که کدام قسمت از دانش را می
هدف منتقل کرد تا عملکرد کار مورد نظر بهبود یابد. باید سعی کنیم بفهمیم کدام  
 قسمت از دانش مورد نیاز منبع بوده و چه چیزی بین منبع و هدف مشترک است. 

همراه ندارد و گاهی ممکن است یج را بهدانش همیشه بهبود نتا انتقال    زمان انتقال: .2
شود. هدف  حتی سبب بدتر شدن نتایج شود. این اتفاق با انتقال منفی شناخته می

ما از یادگیری انتقالی بهبود نتایج است نه کاهش آن. از همین رو، باید مراقب این 
 اده نکنیم. مساله بود و بدانیم چه زمانی از یادگیری انتقالی استفاده و چه زمانی استف 
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پاسخ به دو پرسش قبلی، حال نوبت به روش انتخابی برای  پس از    نحوه انتقال: .3

 باشد. انتقال دانش در دامنه مورد نظر می

 چه زمانی از یادگیری انتقالی استفاده کنیم؟     1.1.5

هدف نسبتاً    یها که مجموعه داده  شودمشاهده می  یانتقال زمان  یریادگی  تیمز  نیبزرگتر
باشد. در بس ا  ی اریکوچک  باشد و    برازشبیشموارد، مدل ممکن است مستعد    نی از 
در   یانتقال  یریادگی،  نیمشکل را حل نکند. بنابرااین    ها داده  شی افزاممکن است همیشه  

کار    یبزرگتر از آنچه برا  اریبس  ی مجموعه آموزش  ک یکار منبع در    ی برای که مدل  یموارد
هر چند که در یادگیری  کاربرد را دارد.    نیباشد، بهتر  دهی، آموزش ددیآیبه دست م  هدف

همه،  این  با  ندارد.  وجود  باشد،  اجرا  قابل  موارد  تمام  در  قاعده کلی که  یک  ماشین، 
توان زمانی که با موارد زیر مواجه شدیم از یادگیری انتقالی استفاده  صورت خلاصه میبه

 کنیم:

 دار کافی برای آموزش شبکه وجود ندارد. ی برچسبهای آموزشداده ▪
از قبل برای    ،ای وجود دارد که با حجم عظیمی از دادهدر حال حاظر، شبکه ▪

 کار مشابه آموزش داده شده است.

 یادگیری انتقالی عمیق     2.5

طور سنتی برای یک کار  های متداول در یادگیری ماشین و یادگیری عمیق، بهالگوریتم
ها به محض تغییر توزیع فضای مشخصه، شوند. این مدل صورت جداگانه طراحی میبه

ایده انتقالی  یادگیری  بازسازی شوند.  و  طراحی  ابتدا  از  یادگیری  باید  بر  غلبه  برای  ای 
کسب شده برای یک کار در جهت حل کار مرتبط است.   جداگانه و استفاده از دانش 

از    چراکه  .متفاوت است  یسنت   نیماش  ی ریادگیبا    ی انتقال  ی ریادگی   ک ی شامل استفاده 
  است. هیکار ثانو کی شروع  یبرا یپرش  یبه عنوان سکو دهید مدل از قبل آموزش

است.   دهی پوس  بیو س  دهی رس  بیس   نیب  زیکه قادر به تما  دی ریرا در نظر بگ  مدلی 
باشد، خصوص  یاگر گلاب  یحت متفاوت  نظر شکل    هاوهی م  یدگیپوس  سببکه    یاتیاز 

مدلی دارد  ها  بیس  یبرایک سازمان  که    د یریدر نظر بگ  .تواند مشترک باشدیم  ،شوندیم
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سازمان فاقد داده    ن قائل شود، اما هما   زیتما  دهی تازه و پوس  ی ها   بیس   نیب  تواندکه می
ا   یگلاب  یبرا  یکاف در  مدل    نیاست.  از  یم  قی عم  یر یادگی حالت،  استفاده  با  تواند 

تر  آموزش داده شود و سپس با استفاده از مجموعه داده کوچک بیس یهامجموعه داده
استفاده از یادگیری انتقالی در یادگیری عمیق در حال حاظر بسیار    روز شود.به  یگلاب

 های نسبتا کم آموزش دهد.های عمیق را با دادهتواند شبکهچرا که می محبوب است.

 طور رسمی به صورت زیر تعریف کرد: بهتوان میرا عمیق یادگیری انتقالی 

,𝑫𝒔وظیفه یادگیری انتقالی توسط } تعریف  با توجه به   𝑻𝒔, 𝑫𝒕, 𝑻𝒕, 𝒇𝑇(. { این یک (
آن   انتقالی عمیق است که در  یادگیری  .)𝒇𝑇وظیفه  تابع غیرخطی می   ( باشد که  یک 

 کند.  شبکه عصبی عمیق را منعکس می

 انگیزه استفاده از یادگیری انتقالی عمیق      1.2.5

ها غیرممکن بوده، اما این  های عمیق به حل مسائلی پرداخته که برای دهههرچند شبکه
ها یکی  هایی مواجه هستند. وابستگی به دادهحل مسائل پیچیده با چالش  ها برایشبکه

های سنتی یادگیری  ترین این مشکلات است. یادگیری عمیق در مقایسه با روشاز جدی
داده به  شدیدی  وابستگی  چراکه،  ماشین،  دارند.  آموزش  برای  زیاد  بسیار  ها  آن های 

و    رندیگیم  اد ی طور خودکار  به  یآموزش   یها را از داده  های نهفتهیا همان الگو  ها یژگیو
های آموزشی ناکافی در برخی  این امر نیاز به حجم زیادی از داده دارد. با این حال، داده

باشد.  ناپذیر میهای نادر( یک مساله گریزهای خاص )برای مثال، تشخیص بیماریحوزه
ا بر  بنیعلاوه  کار    کی   یحت  ا ی حوزه خاص    کی   یبرا  قیعم  یر یادگی  ی هامدل   شتری، 

 . اندتخصص بدست آوردهخاص 

دقت   نی، او دقت بسیار بالایی داشته باشند شرفتهیها پمدل  نیاگرچه ممکن است ا
کار  یک  و در صورت استفاده در  خواهد بود  خاص    اری بس  یهافقط در مجموعه داده

را بهعملکرد    باشد،آن هم    که ممکن است مشابه  دی جد از    ی قابل توجه صورت  خود 
ادهندمی  دست از    زهیانگ  نی.  م  یانتقال  یریادگیاستفاده  شکل  از    یرا  فراتر  که  دهد 

توان دانش را از  یکه چگونه م  ند ی کند ببیم   یو سع  باشد، میخاص    ی ها و حوزه  فیوظا 
 بهره برد.   د یحل مشکلات جد یاستفاده و از آن برا دهی از قبل آموزش د یهامدل 



 

ق یعم  یانتقال یریادگی : پنجمفصل  227  

 
دامنه    کی آزمون از    ی ها و داده  ی آموزش  یهاکه داده  ستی، لازم ن یانتقال  ی ریادگی در  

های عصبی  . شبکهنداردرا  به آموزش از ابتدا    ی ازیمدل دامنه هدف ن   همچنین،  .باشند
پردازند. ایده  تنظیم در فرآیند آموزش به حل یک مساله میها وزن قابل  عمیق با میلیون

اصلی یادگیری انتقالی این است که با یک شبکه یادگیری عمیق فرآیند یادگیری آغاز شود  
  زان یتواند به میم  همین امر،  که از قبل برای یک مساله مشابه آموزش داده شده است.

 وزش در دامنه هدف را کاهش دهد.  و زمان آم یآموزش یهابه داده از ین  یقابل توجه 

 مزایای استفاده از یادگیری انتقالی     2.2.5

  نه یو استفاده مجدد از آن در زم  دهی آموزش د  ی خاص  نهیکه قبلاً در زمهایی  مدل استفاده از  
 شده است.  فهرست ریدر ز ی اصل یایاز مزا یدارد. برخ   یادیز  یا ی ، مزاگرید

بر  ک مدل از ابتدا کار هزینهآموزش ی به شروع  های کمتر:دادهآموزش با تعداد  •
  د ی جد  ی تمیالگور  م یبه عنوان مثال، اگر بخواه های زیادی دارد.  و نیاز به داده

اخم  میکن  جادیا بتواند  به داده  صیرا تشخ  که    از ین   یاد یز  یآموزش  یهادهد، 
صورت    نی، و فقط در ااموزدیچهره را ب   صینحوه تشخ  د ی. مدل ما ابتدا بامیدار

. در عوض، اگر ما  اموزدی مانند اخم را ب حالات چهره ص یتواند نحوه تشخ یم
  ی گرفته باشد و برا  اد یچهره را    صی که قبلاً نحوه تشخ  میاستفاده کن   ی مدل  از

ااخم  صیتشخ ده  نیها  آموزش  دوباره  را  ممیمدل  از    می توان   ی،  استفاده  با 
 .میمشابه را بدست آور جه ی، نتترکم اری بس یهاداده

از    دهی بهتر مدل:تعمیم •   ی برارا  مدل، مدل    کی انتقال در    ی ریادگی استفاده 
  یی ها . مدل کندمی، آماده  اندکه آموزش داده نشده  ییها عملکرد مناسب با داده

کار    کیتوانند از  یاند، بهتر مانتقال آموزش داده شده  یر یادگی که با استفاده از  
  یی ها یژگیو ییشناسا  ی ریادگی  یها براآن چراکه  داده شوند. م یتعم گری د کار به 

 اند.دهی استفاده شوند، آموزش د دی جد یهانهیتوانند در زم یکه م
استفاده از  یانتقال یریادگیکار با  کند:دسترسی به یادگیری عمیق را بیشتر می  •

متخصص    ک ی که توسط    ی کند. با استفاده از مدلیتر م را آسان  قیعم   ی ریادگی
توان بدون    یم   دی مسئله جد  ک ی   یشده و استفاده از آن برا  جاد یا  قیعم   ی ریادگی

 .خوبی دست یافت جیبه نتا  قی عم یریادگ ی داشتن مهارت در 
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 عمیق   یانتقال  یریادگیاستفاده از  هایی استراتژ    3.2.5

  ق یعم  یریادگ ی   یمختلف در فضا   یاستراتژ  نیچند  قیتوان از طریرا م  یانتقال  یریادگی
در  کنیم.  بررسی میرا    قیعم  ی ریادگی  یهاکیتکن  تنهادر این بخش،    به کار برد.   نیو ماش 

 سه استراتژی اصلی وجود دارد:، عمیق استفاده از یادگیری انتقالی راستای

ویژگی • ساده  :انتقال  از  روشیکی  ویژگی ترین  انتقال  انتقالی،  یادگیری    های 
دانیم، شبکه یادگیری عمیق از تعداد بسیاری لایه تشکیل  طور که میاست. همان
  ه ی لاهیلا  یمعمار  کی   قیعم  ی ریادگی   چرا که،  .مهم هستند  ها هیلا  نیاشده است.  
  هیلا   . در ابتداردی گ یم  اد ی مختلف    یهاهیرا در لا  یمختلف  ی ها یژگیاست که و

دارد که  یورود لا  ی ورود  وجود  به  م  یبعد  هیرا  سپسکندینگاشت    ه یلا  ،. 
استخراج    هیلا  یخروج.  است  مختلفی   یدرون  یها هیلا  یکه دارا  یژگیاستخراج و

از یک چهره   ی ها یژگیوبه عنوان مثال،    توانندی" هستند که مییها یژگی"و  یژگیو
به صورت    توانند یرا نشان دهند و سپس مچشم، بینی یا دهان    شخص همانند،

مراتب و  یبرا  یسلسله  به  لا  یها یژگیترجمه  شوند.  استفاده  بالاتر    ه یسطح 
  کشد یرا درهم م  یژگیاستخراج و  هیدر لا  شدهافتی   یهایژگیو  یینها   یبندطبقه

چهره انسان    کیدهنده  نشان  ی ورود  ری. به عنوان مثال، تصوکندیم  ی بند و طبقه
وخیر.    ا ی  است از  کدام  شدهکه    یمتفاوت   یها یژگیهر    ه یلا   دراند  ساخته 
آن است که از    ویژگیپشت انتقال    دهیا  .دنشویم   لیتبد  یبه خروج  یبندطبقه

آموزش    مجموعه داده مشخص  کی   که در  یژگی و استخراج و  ورودی  ی ها هیلا
.  دهدمربوط آموزش    مسالهدامنه    یرا برا  دیجد   یبند طبقه  هیلا  کی   اند،دیده شده

ا مثال،    ب،یترت   نیبه  عنوان  استفاد  قیعم   یر یادگی شبکه    ک یبه    ی برا  همورد 
  یبرا  دهی دآموزش  ی بندطبقه  ه یلا  ک ی  تواند یم  ری تصو  ک یخودرو در    ص یتشخ
است که دو حوزه   آلدهیا ی روش در صورت نیدوچرخه داشته باشد. ا ص یتشخ

 مشابه باشند.  مسائل
ا  تواند یم   دقیق-میتنظدقیق:  -تنظیم •   ی بعد  یهاهیباشد که ما لا   ی معن  نیبه 

را ثابت    نیشیپ  یهاهیکه لا  ی در حال  م یده یرا آموزش م  قیعم   یریادگیشبکه  
در    ی بندطبقه  یهایژگیو  مختصرا که    یی ها هیلا  ب،یترت   نیبه ا  داریم.نگه می

روش    ن ی. امیکنیم دقیق  -میهستند، تنظ  تر یکه عموم  نیشیپ   ی ها هیبا لا  سهیمقا 
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  ی ها یژگیبه و  ازیفاصله باشند و ن   یمساله دارا  ی ها است که دامنه  آل دهی ا  یزمان
 شوند.  یبندداشته باشند که طبقه  یدی جد

هدف    مساله   کی حل    یاستراتژ  نیساده تر  آموزش دیده:رویکرد مدل از پیش •
مستق است.  کی  در  دهید آموزششیپ مدل    کی از    میاستفاده  منبع    ن یچن  کار 

هستند    ها پارامتربا میلیون  یبزرگ  یعصب  ی ها به طور معمول شبکه  یی ها مدل 
 اند.دهی آموزش د  شرفتهیپ  یها دستگاه  یها روهفته ی حت  ا ی که روزها 

 چیست؟ آموزش دیدهپیشمدل از 

در    یاست که به خوب  یی ها، وجود مدل یانتقال  یریادگی   یبرا  یاز الزامات اساس  یکی
وظا  م  فیانجام  عمل  دن یمنبع  خوشبختانه،  به    قیعم  یریادگی  یا یکنند.  معتقد 

بس  گذاریاشتراک پ  ی اریاست.  توسط    قیعم   یریادگی   ی ها یمعمار  نیترشرفتهیاز 
دو حوزه    که  پردازش زبان طبیعی و    انه یرا  یی نا یب   د،مانن ه  ی مختلف  ی ها در دامنه  ها میت

 . اندگذاری شدههستند، به اشتراکوجود   قیعم ی ریادگی محبوب 

مجموعه    ک ی  یشده است که قبلا رو   رهیذخ  یاشبکه  دهی دآموزششی مدل از پ
و به اشتراک    ده یآموزش د   ها پارامتر در یک وضعیت پایداربا میلیون  داده بزرگ،

از   ،دهی دآموزشپیشمدل از    کی   دی مسئله ما با   کیحل    ی. برااست  گذاشته شده
  ک یحل    یمدل از ابتدا برا  کی ساختن    ی. به جا می داشته باش  را  مسئله مشابه  کی

به عنوان نقطه شروع استفاده   گر یمسئله د یرو  دهیدآموزشپیشمشابه، ما از  مساله
  ای به همان صورت که هست استفاده کرد    دهیدآموزشپیشتوان از مدل  یم  .میکنیم

   استفاده کرد. نیکار مع  ک ی  رایمدل ب  نیا یسازیشخص  یبرا  یانتقال ی ریادگیاز 

.  دقت کرد  دیبا ،  دهید آموزشپیشمدل    کی  زمان انتخابدر  شایان ذکر است،  
است که در آن مدل    یامتفاوت از گزاره  اریبس  میکه در دست دار  یامسئله  انیاگر ب

مساله    دهی دآموزشپیشاز   آن  ددر  م  ین ی بشیپ،  است  دهیآموزش    اریبس  میریگیکه 
 نادرست خواهد بود.

به مجموعه    دی و شباهت مجموعه داده جد  دیبسته به اندازه مجموعه داده جد
  ر یز  سناریوچهار    انتقال متفاوت خواهد بود.  یریادگی، روش استفاده از  یداده اصل
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در مورد خود    دهیدآموزششیپکند تا در مورد نحوه استفاده از مدل  یبه شما کمک م
 : دیریبگ  میتصم

  ها بسیار زیاد است. درحالیکه شباهت داده  ،اندازه مجموعه داده کوچک .1
  ار ی ها بسداده  تشابه  چرا که  نیست.به حفظ مدل    یاز ی، ن خاص  مورد   نیدر ا

با هرچنداست.    اد یز مسئله،  صورت  طبق  را    یخروج  ی ها   هیلا  د ی، 
 ده،ی دآموزشپیشاز مدل از    این مورد، . در  میو اصلاح کن  سازی سفارشی
 ایم.کردهاستفاده  یژگی استخراج کننده و ک یبه عنوان 

  ها بسیار کم است. همچنین شباهت دادهو    کوچکاندازه مجموعه داده   .2
را ثابت   دهید آموزشپیشمدل از   هیاول ی ها   ه یلا باید  ابتدا این مورد، در در

شایان ذکر  .  دهیم را آموزش    ماندهی باق  ی ها   هی، دوباره لاسپس.  داریمنگه  
  ی سازیسفارش  د یجد   ی ها با توجه به مجموعه داده  ییبالا   ی ها   هیکه لا  است

کوچکترشان به صورت    اندازه  به دلیل  هیاول  ی ها   هی، لانی. همچن وندشیم
 .میداریرا ثابت نگه م  شی ها مانده و وزن ی آموزش داده شده باقپیشاز 

،  مورد  نیدر ا  ها بسیار کم است.اما شباهت داده  زیاداندازه مجموعه داده   .3
مجموعه داده بزرگ    کی  چراکهموثرتر خواهد بود.    یشبکه عصبآموزش  

آن  میدار از  استفاده م  ییها داده  جایی که و  داده  میکن یکه  آموزشی  با  های 
از همیناندمتفاوت به داده  یشبکه عصب  رو، بهتر است،    ی هارا با توجه 

 م. یخود از ابتدا آموزش ده 
داده   .4 داده  نیو همچن  زیاداندازه مجموعه  زیاد است. شباهت  بسیار  ها 

گفمی ایدهتوان  و  پایانی  وضعیت  این  مدل ت  است.  از  آل  های 
 موثرتر هستند.دیده در این مورد  آموزشپیش

   های یادگیری انتقالی عمیقرویکرد     3.5

  ی عصب  ی ها توسط شبکهرا  ها  نهیزم  رینحوه استفاده از دانش سا   قیعم  یانتقال   ی ریادگی
تکن یم  ی بررس  قیعم براساس  در    یها کیکند.  استفاده  ، قیعم   یانتقال  ی ریادگی مورد 
 ق یعم  یانتقال  یریادگی:  کرد   یبند را به چهار دسته طبقه  قیعم  یانتقال   ی ریادگ ی  توانمی
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 بری مبتن  ق یعم  یانتقال  یریادگی ،  نگاشت  بری مبتن   ق یعم  یانتقال  یریادگی،  بر نمونهی مبتن

 .تخاصم بری مبتن قیعم یانتقال یریادگیو  شبکه

 نمونه  بری مبتن  قیعم یانتقال  یریادگی    1.3.5

برچسب از   یدارا  یها بر نمونه استفاده مجدد از دادهیمبتن  ی انتقال  یریادگی   یکردهایرو
هدف است. اگر دامنه   یریادگی  وظیفه  کی   یبرا  یترقیآموزش مدل دق  یدامنه منبع برا

دامنه منبع را در دامنه   یها داده ما یمستق  م یتوانیمنبع و دامنه هدف کاملا مشابه باشند، م
 . میهدف ادغام کن

بر نمونه این است که برخی  مبتنی  یانگیزه رایج در پشت رویکردهای یادگیری انتقال
برچسب دامنه منبعاز داده یادگیری یک م  ،های دارای  برای  برای دامنه  هنوز  دقیق  دل 

توانند به  یا حتی در صورت استفاده می  قابل استفاده نبود وها  برخی از آن  وهدف مفید  
بایاس  و  توانیم از تحلیل واریانس  می  بهتر عملکرد مدل هدف آسیب برسانند. برای درک  

 استفاده کنیم.  

داده مجموعه  از  وقتی  است  ممکن  مدل  باشد،  هدف کوچک  دامنه  سطح های 
مدل زیاد است. با افزودن  دهی  خطای تعمیم  ،بنابراین  .واریانس بالایی برخوردار باشد 

های کمکی، می توان واریانس مدل  های دامنه منبع به عنوان مجموعه دادهبخشی از داده
های این دو حوزه بسیار متفاوت  را به طور بالقوه کاهش داد. با این حال، اگر توزیع داده

بالایی باشد. بنابراین، اگر بتوانیم    واریانسادگیری جدید ممکن است دارای  باشد، مدل ی
جدا کنیم،    را  کنند هایی از دامنه منبع را که از توزیع مشابه دامنه هدف پیروی مینمونه

را  مدل یادگیری هدف    بایاسهم  واریانس و    هم ها استفاده مجدد کنیم و  توان از آنمی
 .کاهش دهیم

وزن خاص    م یتنظ  یاستراتژ  کی استفاده از  به  ،  نمونهبر  یمبتن  ی قیانتقال عم   ی ریادگی
در    یآموزشبه مجموعه  از دامنه منبع به عنوان مکمل  را    یجزئ  ی ها نمونهتا    اشاره دارد

دو حوزه تفاوت    نیاگر چه ب،  فرض استوار است که  نیا انتخاب کند و بر  دامنه هدف  
مناسب    یهاتوان با دامنه هدف با وزن یدر حوزه منبع را م  یجزئ  ی هاوجود دارد، نمونه

 . مورد استفاده قرار داد
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 تخاصم بری مبتن قیعم  یانتقال یریادگی    2.3.5

  قیعم   ی ریادگی مولد در    یساز استفاده از مدل   ،یانتقال  یری ادگیاستفاده از    یهااز راه  ی کی
  ی نظارت برامولد بدون  یها. استفاده از مدل شودیخصمانه م  یهااست که منجر به مدل 

  یدارا  یها دامنه هدف، داده  کیبرچسب است. در    یدارا  یهابه داده  یکاهش وابستگ
دامنه    کیدر    یبدون برچسب فراوان  یهاممکن است داده  ما برچسب محدود هستند، ا

باشد. م برابدون  یژگیو  ی ریگادیاز    توان یمنبع موجود    ی ها از داده  ییبازنما  ینظارت 
دامنه   ک یامکان انتقال دانش به    ی برا  توانیمولد م  ی هابدون برچسب استفاده و از مدل 

 .هدف استفاده کرد

  ی هاخصمانه الهام گرفته از شبکه  یتخاصم به فناور   بریمبتن  قیعم  یانتقال  ی ریادگی
دامنه منبع و هم دامنه هدف    ی قابل انتقال که هم برا  یی بازنما   افتنی  یبرا  ،یمولد تخامص

کار    یانتقال  ی ریادگیبا    یع ی خصمانه به طور طب  یریادگ یقابل استفاده است، اشاره دارد.  
دامنه    یداده ها  توانندیم  ی مولد تخاصم  ی ها ، مدل   یدی مدل تول  کی . به عنوان  کندیم

ها  " دادهییافزامعروف به "داده  ی انتقال  یریادگیاز    یدی کنند و در نوع جد  د یهدف را تول 
  ی نمونه دامنه منبع دارا   کی "ترجمه"    یتواند برایخصمانه م  یریادگی   دهند.  شیرا افزا

به   استفاده   کی برچسب  آن  برچسب  حفظ  ضمن  هدف  دامنه  ب یم   و  نمونه    نیتواند 
 کند.  جادیا ارتباط دامنه منبع و هدف به صورت کاملا بدون نظارت  ی ها نمونه

آنجا که   به  ی ریادگی   نیو همچن   شبکه مولد تخاصمیاز  چارچوب    ک ی عنوان  خصمانه 
شده  دی جد ظاهر  قدرتمند  سع و  محققان  مدل کرده  ی اند،  را    ی انتقال  ی ریادگی  ی هااند 
 خصمانه توسعه دهند. ی ریادگی اساس چارچوب بر

 نگاشت  بری مبتن قیعم یانتقال  یریادگی    3.3.5

ها از دامنه منبع و دامنه هدف به  نمونه  ترسیمبر نگاشت به  یمبتن   قیعم  یانتقال   ی ریادگی
طور  به  دامنهها از دو  نمونه  د، یداده جد  ی فضا   ن یاشاره دارد. در ا  د یداده جد   ی فضا   کی

فرض    نیبراساس ا  رویکرد،  نیهستند. ا  یمرکز  یشبکه عصب  کی  درمشابه و مناسب  
ب  ،است که در یک    توانندیها مآناما  تفاوت وجود دارد،    یاصل  دامنهدو    نیاگر چه 

 .باشندمشابه  ای جدید، فضای داده



 

ق یعم  یانتقال یریادگی : پنجمفصل  233  

 
 شبکه  بری مبتن قیعم  یانتقال یریادگی    4.3.5

از    منبع دامنهکه در    جزئیبر شبکه به استفاده مجدد از شبکه  عمیق مبتنی  ییادگیری انتقال
انتقال آن به  و    ( از جمله ساختار شبکه و پارامترهای ارتباطی آن)  آموزش دیده استپیش

این    ، اشاره دارد.شودمیهدف مورد استفاده    دامنهبخشی از شبکه عصبی عمیق که در  
  ک ی  و  پردازش مغز انسان  سازوکار   هیشب  یعصبشبکه    ،بر این فرض است که  رویکرد

  کیتوانند به عنوان  یشبکه م  ییجلو  یهاهیلا   و مداوم است.  یتکرار  یانتزاع  ندیفرا
  هستند. چندمنظورهشده  استخراج یهای ژگیو وعمل کنند  یژگیکننده واستخراج

 خلاصه فصل 

 ی دیشد  یوابستگ  ن،ی ماش  یریادگی  یسنت  یهابا روش   سهیدر مقا  ق یعم  یریادگی 
 .آموزش دارند یبرا ادیز اری بس یهاداده به

 خاص    کی  یبرا  قیعم  یریادگی  ی هامدل  شتریب   خاص   کارکی  یحت  ا یحوزه 
آورده بدست  هم.  اندتخصص  ا  رون یاز  انگ  نیا  نیدر جهت حل    زهیمشکلات، 

  فیتا فراتر از وظا  دهدی شکل م  قیعم  یریادگیرا در    یانتقال  یریادگیاستفاده از  
 عمل کند.خاص  یهاو حوزه 

 به سرعت  توانندیم  هاستم یکه چگونه س  پردازدیموضوع م  نیبه ا  یانتقال  یریادگی 
 دهند.  قیتطب دیجد  یهاطیو مح دیجد فی وظا د،یجد طیرا با شرا خود

 هدف    یهامنبع و حوزه   نیرابطه ب  ریتحت تأث  یانتقال  یریادگی  یهامدل  یخروج
 .قرار دارد

 هدف    یهامجموعه داده  شودکه یمشاهده م  یانتقال زمان  یریادگی  تیمز  نی بزرگتر
 . باشد کوچک نسبتاً

 و استفاده مجدد از آن   دهیآموزش د  یخاص  نهیقبلاً در زم  که  ییهااستفاده از مدل
 .دارد یادیز یایمزا گر،ید نهیدر زم
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 های مروری پرسش

 یادگیری انتقالی چیست؟ .1

 کند؟یادگیری انتقالی چه کمکی به یادگیری ماشین می .2

 دهند یادگیری انتقالی اثربخش بوده است را نام ببرید؟ معیارهایی که نشان می .3

 سه سوالی که در طی فرآیند یادگیری انتقالی وجود دارد را نام ببرید؟ .4

 استفاده از یادگیری انتقالی چه زمانی مناسب است؟  .5

شود؟ مزایای آن را شرح  را از یادگیری انتقالی در یادگیری عمیق استفاده می چ .6
 دهید؟

  دیده چیست و چه مزایایی دارد؟آموزشمدل از پیش .7



 

 
  

 یادگیری عمیق هندسی:  
 یادگیری بازنمایی گراف

 اهداف 

 ری عمیق هندسی و علت استفاده از آنآشنایی با یادگی ▪

 های عصبی گرافنحوه کار شبکه ▪

 ی همگشتی گرافآشنایی با شبکه ▪
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 مقدمه    0.6

  های سیستم  تصویر،پردازش  بیوشیمی،  ،ماننده   مختلفی  هایحوزهدر  گراف    داده  ارساخت 
تحلیلتوصیه غیره  اجتماعی  هایشبکه  گر،  داردگسترده  کاربرد  ،و  های  رویکرد.  ای 

  با  گراف  با ساختار  یهایداده  رویبر  ماشین  یادگیری  هایمدل   آموزش  برای  گوناگونی
  برای   پذیریانعطاف  ها آن  . با این همه،دارد  وجود  پردازشپیش  هایتکنیک  از  استفاده
و اثبات شده است که، استفاده    را ندارند  موجود  وظیفه  و   داده  مجموعه  با  کامل  انطباق

های  ها در مدل یادگیری ماشین به دلیل ابعاد بالا و ویژگی غیراقلیدسی دادهاز این این داده
  یک   عنوان  به  ی سنتی رویکردها   اینتوان گفت که  یگراف، دشوار است. در مجموع م

 .آموزش فرآیند   از بخشی  نه شوند،می استفاده پردازشپیش مرحله

  نیاند. با اکسب کرده   یریگچشم  تیدر دهه گذشته موفق عمیق    یعصب  ی ها   شبکه
اول انواع  از داده  تنها  یعصب  یهاشبکه  ه یحال،  استفاده  قابل    ی دسی اقل  ایمنظم    یهابا 

  اند ساختار گراف  ی دارا  یواقع  ی ایها در دناز داده  یاریبس  ،کهیدرحالهستند.    ی سازادهیپ
  ر یاخ  یهاشرفتیها منجر به پمنظم بودن ساختار دادهریغن  یهم.  است  یدسیاقل  ریکه غ

 . شده است گراف یعصب یهادر شبکه

  را   انتها -به-انتها   ماشین  یادگیری  مدل   یک  ایجاد  اجازه  گراف  عصبی  هایشبکه
 گراف  های با ساختارداده  از  بازنمایی   تا   شودمی  داده  آموزش  زمانهم  طوربه  که  ددهمی
  بندی خوشه  از  مختلف،  وظایفی  برای  توانمی  را  گراف  عصبی   هایشبکه.  بگیرد  دیا   را

  همچنین   و  کرد  اعمال   با ساختار گراف  هایداده  روی  بر،  رگرسیون   یا   بندیطبقه  تا گرفته  
 .  بگیرند یاد را گراف یا  ، یال وگره سطح در بازنمایی  توانندمی

 یادگیری عمیق هندسی     1.6

به شکل    یهایهای یادگیری عمیق در دهه گذشته، در برخورد با ورودیکه مدل در حالی
 ، آمیز عمل کردهها اقلیدسی است، موفقیتیا ویدیو که اساس ساختار آن  تصاویر، گفتار 

  ی دسی اقلریغ  یها داده  یبر رو  یریادگ یاستفاده از    یتلاش برا  محققین درعلاقه    ،رایاخ
که سعی در    استیادگیری عمیق هندسی، زمینه نوظهور تحقیقاتی    است.  افتهی  شیافزا
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، تا این شکاف را  های غیراقلیدسی داردداده  کار با   تعمیم معماری یادگیری عمیق برای

 .  پر کند

میداده غیراقلیدسی  پیچیدههای  مفاهیم  به  توانند  نسبت  بیشتری  دقت  با  را  تری 
بعدی نشان دهند. یکی از ساختارهای غیراقلیدسی مهم،  - بعدی و دو-های یکنمایش
ند، که از رئوسی تشکیل شده  ها هست ها نوع خاصی از ساختار دادهباشد. گرافمی  گراف 

سازی هر  توان تقریبا در مدل ها متصل هستند. از این ساختار داده انتزاعی میکه با یال 
تواند  یکاربران م  یها یژگی ، ویاجتماع  یهابه عنوان مثال، در شبکه  چیزی استفاده کرد.

رو  ییها گنال یعنوان سبه از   یاجتماع  گرافرئوس    یبر  مدل شود. در علوم اعصاب، 
   شود.یمغز استفاده م  یو عملکرد  یحیتشر  ی دادن ساختارها نشان  یبرا  سازی گرافمدل 

 گراف    1.1.6

را   𝐺  و یال است. گراف  *راسبا دو مولفه    ساختمان دادهدر علوم کامپیوتر، گراف یک  
𝐺  صورتتوان بهمی = (𝑉, 𝐸)    توصیف کرد؛ جایی که𝑉  و    رئوسای از  مجموعه𝐸 

های  ه وابستگی. بسته بکندارتباط برقرار میها  بین این گره  کهاست  یی  ها ای از یال مجموعه
 .(1-6)شکل  جهت باشنددار یا بدونتواند جهتها میرئوس، یال  این بین

  |𝑨 𝝐 ℝ|𝒗|×|𝒗  ماتریس همجواریها از طریق  یک روش مناسب برای نمایش گراف 
کنیم  ها را در گراف مرتب میدادن یک گراف با ماتریس همجواری، گره  برای نشان است.

 تا هر گره یک ردیف و ستون خاص را در ماتریس همجواری نمایه کند.

عنوان  به .شوندجا دیده میو در همهفراوان  ی واقع  یای در دنها با ساختار گراف داده
  .رهیدانش و غ  گراف،  یمولکول  ی، ساختارها زیستی  یها ، شبکهیاجتماع  یها مثال، شبکه

  ف ی طهمچنین،  باشد.  ای که شامل گره و یال شود گراف میطور کلی، هر مجموعه دادهبه
  ی ها گره  ی بندمانند طبقهه وجود دارد،    هاگرافمربوط به    ی ریادگی   مسائلاز    یاگسترده

و گراف    یبند   خوشهجامعه،    صی، تشخوندیپ   ینیب شی، پگراف  یبند ، طبقهینظارت مهین

 
 کنیم. در این کتاب، ما از هر دو اصطلاح استفاده می شود.در اغلب موارد از راس با عنوان گره نیز یاد می * 
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دل  .رهیغ گرافی ها داده  یفراوان  لیبه  ساختار  با  یادگیری گرافو    ی  مطالعه مسائل   ،
موضوع مهم در    کی  گراف،    براین  علاوه   مهم است.  اریبس  هاگرافاز    یریادگی  یچگونگ

  ی ها  ، مانند شبکهنیماش   ی ریادگی  ی ها  مدلاز    یار یبس  ،. چراکهاست  نیماش  ی ریادگی
   .ابندی یتحقق م ها گراف یروبرمحاسبات   با ، یز یب  یها و شبکه یعصب

 

 جهتدار )ب( گراف بدون)الف( گراف جهت  1-6شکل 

را   یاد ی ز یهاکه چالش هستند دهی چیپ  یقدر گراف به  با ساختار  ها دادهبا این همه، 
  ی ناش  یی جا مشکل از آن  نی. اکنندیم  جاد یا  ن یماش  یریادگ یموجود    یهاتمیالگور  یبرا
ساده    یهادر انواع داده  قی عم  یریادگیو    نیماش   یریادگیمعمول    یکه، ابزارها  شودیم

ها را به عنوان  آن  میتوانیکه م  کسان،یبا ساختار و اندازه    ریمانند تصاوه   ؛تخصص دارند
بوده و    یتوال  یدارا  ییها متن و گفتار که داده  ا ی  ،میبا اندازه ثابت تصور کن  ییها گراف 

  ز ی ن  ی تردهیچی پ  ی ها . اما، گراف میتصور کن  یخط  یها ها را به عنوان گرافآن  میتوانیم
ها  نامرتب، که در آن گره  ی ها از گره  ی ریبدون شکل ثابت و با اندازه متغ   ؛ وجود دارد

 داشته باشند.  ی مختلف گانیهمسا   توانندیم

 ها دشوار است؟چرا تجزیه و تحلیل گراف 

توسط هیچ سیستم    را  ها آن  یمتوانبه این معنی که نمی  دارند؛اقلیدسی  غیر  ویژگیها  گراف 
های گراف را در مقایسه  . این امر تفسیر دادهدهیمآشنا هستیم، نمایش    مختصاتی که با آن

داده فرم  هایی  با  امواجبا  سری  تصاویر،  میو  دشوارتر  زمانی  براین، های  علاوه  کند. 
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به عنوان مثال شکل  گراف  ندارند.  ثابتی  و   2-6ها شکل  را نگاه کنید. گراف )الف( 

آنگرا وقتی  اما  هستند.  متفاوت  بصری کاملا  و  ساختاری  منظر  از  )ب(  به  ف  را  ها 
که ماتریس مجاورتی تبدیل کنیم، دو گراف ماتریس مجاورتی یکسانی دارند )با فرض این

در نظر    متفاوت یا مشابه  را   گرافدو    نیا  دیبا   ا یآ  ،نیبنابراها را در نظر نگیریم(.  وزن یال 
 م؟یریبگ

منظور انسان دشوار است.    ریتفس  یبرا  گراف  کی  تجسم  طور کلیکه، بهایندر آخر  
مثال هکوچک    های گراف  ا م دارند  یمیعظ  های گراف .  نیستبالا    یهامانند  که    وجود 

طور  ها بهو گره  داشتهبالا    ار یبعد بسهایی که  گراف .  هستندهزاران گره    ا یشامل صدها  
، آموزش  نیانسان دشوار است. بنابرایک    یبرا  یحت  گرافشده و درک    یبند متراکم گروه 

 است.  زیبرانگکار چالش نیا ی برا نیماش کی

 

 یک گراف با نمایش ساختاری و بصری متفاوت 2-6شکل 

   های عصبی گرافشبکه     2.6

تصاو داراداده  ر،یبرخلاف  گراف،  ساختار  با  بتوان    ستندین  یتنسور  یشینما   یها  که 
همین امر استفاده از یادگیری    ها را خواند.آن  یمعمول  یعصب   یها توسط شبکه  یراحتبه

 کند.  عمیق را برای کار با گراف محدود می

  ی ها خور، شبکهشیپ  یعصب   یها مانند شبکهه ،  یشبکه عصب  یمعمول  یها یمعمار
در  دارند که    یورود  یهاگنال یبه س  ازی، نبازگشتی  یعصب  یهاو شبکه  همگشتی  یعصب
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اندازه    ی یها فرم براین اساسنمایش داده میبا  قادر به    ی شبکه عصب  یها   هی، لا شوند. 
این ها هستند. اگرچه  الگوها از داده  یریادگیو    مراتبیصورت سلسه به  ها یژگیاستخراج و

اما  اند،  افتهیدست    ی بزرگ  ی هاتیها به موفقدر انواع مختلف دادههای عصبی،  شبکه
در عین    شوند.  ل اعما   ها گراف  یروبر  ما یتوانند مستق ینم  یمعمول  یعصب  یها شبکه  نیا

ها یک زمینه  حال، محققین بر این عقیده هستند که، یادگیری عمیق برای کار با گراف 
 های عصبی را امتحان کرد.های جدید شبکهتوان در آن روشعالی است که می

دستهشبکه عصبی گراف،  روشهای  از  که  ای  هستند  عمیق  یادگیری  طور  بههای 
دادهخاص،   بر  استنباط    جاد یا  اند.ها طراحی شدهشده توسط گرافهای توصیفبرای 

مستق  ییها مدل  م   ها گراف   یروب  ما ی که  استمطلوب  ،کنندیکار    توانیم می   چراکه،  .تر 
 . میبدست آوررا ها آن ات یدر مورد ساختار و خصوص   یشتریاطلاعات ب

شوند و روشی  ها اعمال میطور مستقیم برروی گراف های عصبی گراف، به شبکه 
پیش  تا کنند.  بینی سطح گره، یال و گراف ارائه میآسان برای انجام وظایفی همانند، پیش

  هایال توانایی اعمال برروی    قیعم  ی ریادگی   ی ها گراف، روش  یعصب  یهاتوسعه شبکهاز،  
  ی ها یژگیبر اساس و  تنها  ، در عوض  را نداشتند.  ین یبشی استخراج دانش و پ  در جهت

 کردند. یگره عمل م

در   گره  مجموعه  کیهر  و  یاگراف  م   ییهای ژگیاز  نشان  توسط گره   دهدیرا  که 
عصبی    شبکهاز    ،ها در ارتباط است. سپساز برچسب  یابا مجموعه  و  شوند یم  ییشناسا
وزن   یبرا  گراف م  یی ها آموزش  م  شودیاستفاده  آن یکه  از  براتوان    ی نیب شیپ   یها 

های عصبی گراف با بازنمایی وضعیت  شبکهاستفاده کرد.    دی جد  یهاگره  یها برابرچسب
و انتقال    کنندار میخور کهای عصبی پیشصورت تکراری و استفاده از شبکهها بهگره 

 دهند.پیام را انجام می
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 : 1های عصبی انتقال پیام شبکه     .61.2

توان  بندی مستقل بسیاری هستند. با این همه، میهای عصبی گراف، دارای فرمولهشبکه
شبکه عصبی انتقال پیام، نوعی  سازی کرد.  یکپارچه  2ها را در یک چارچوب انتقال پیام آن

برای کار بروی گراف های شبکه عصبی است که بهاز مدل  ها طراحی شده  طور خاص 
جلو یک  ، انتقال روبه𝑥𝑣های گره  با ویژگی  𝐺جهت  با توجه به یک گراف بدوناست.  

دو   شامل  معمولا  عصبی گراف،  استخراج  است:    فاز شبکه  برای  پیام که  انتقال  فاز 
که یک    3شود، و فاز بازخوانی ها استفاده میهای زیرساخت محلی در اطراف گره ویژگی

های سطح های جداگانه گره در یک بردار از ویژگیفاز تجمیع برای خلاصه کردن ویژگی
 گراف است. 

شود و شامل توابع پیام  تکرار اجرا می  Tفاز انتقال پیام )گراف همگشتی(، به تعداد  
𝑀𝑡    بروزرسانی  و توابع𝑈𝑡  های پنهان رئوس  است. در هر فاز انتقال پیام، وضعیتℎ𝑣

𝑡  
𝑚𝑣های  براساس پیام

𝑡 شوند:بروز می 

𝑚𝑣
𝑡+ = ∑ 𝑀𝑡(ℎ𝑣

𝑡 , 𝑧𝑢
𝑡 )

𝑢𝜖Γ(𝑣)

 

ℎ𝑣
𝑡+1 = 𝑈𝑡(ℎ𝑣

𝑡 , 𝑚𝑣
𝑡+1) 

هر دو توابع    𝑈𝑡و    𝑀𝑡را در گراف نشان می دهد.    𝑣مجموعه همسایگان    Γ(𝑣)جایی که  
 پذیر با پارامترهای قابل یادگیری است. مشتق

ℎ𝑣های نهفته نهایی  به مجموعه وضعیت  Rدر فاز بازخوانی، یک تابع بازخوانی  
𝑇  

 صورت زیر انجام دهد: بینی را بهشود تا پیشاعمال می

�̂� = 𝑅({ℎ𝑣
𝑇|𝑣𝜖𝐺}) 

 
1 Message Passing Neural Networks (MPNN) 
2 message passing framework 
3 readout phase 
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از کل گرا ف با درنظر گرفتن  تابع بازخوانی، معمولا با ساختن یک نمایش واحد 
 کند: کار می ℎهای پنهان نهایی  وضعیت

ℎ =∑ℎ𝑣
𝑇

𝑣𝜖𝐺

 

 شود:برای خروجی اعمال می ℎبه   𝑓خور  سپس، یک شبکه عصبی پیش

�̂� = 𝑓(ℎ) 

های  عنوان یک عملگر همگشت که برای استخراج ویژگیتوان بهانتقال پیام را می
شود، مشاهده کرد. مشابه همان کاری که یک همگشت در  ها اعمال میمحلی بروی گره

های عصبی  دهد. بیشتر شبکهشبکه عصبی همگشتی سنتی برای هر پیکسل انجام می
به فرد  ها در طراحی منحصراند. تفاوتتوان در این چارچوب گنج گراف موجود را می

𝑀𝑡    و𝑈𝑡  عنوان مثال،  در کارهای مختلف نهفته است. به𝑀𝑡  سادگی مجموع  تواند بهمی
های عصبی مانند، سازوکار توجه و  های پیچیده شبکهیا میانگین باشد، یا از معماری

RNN    باشد. تابع بروزرسانی𝑈𝑡  لایه به پرسپترون تواند از یک لایه خطی تکنیز می
 . بندی شودمحدوده GRUچندلایه تا 

 یادگیری بازنمایی گراف    2.2.6

، 1یادگیری عمیق هندسیبه عنوان    های به فرم گرافیادگیری عمیق در کار با داده
بازنمایی گراف یا    2یادگیری  می  3سازی گرافتعبیهو  شناخته  دنبال   شوند نیز  به  که 

هدف از یادگیری بازنمایی  یادگیری بازنمایی اطلاعات ساختاری در مورد گراف است.  
های موجود در آن  ها است که ساختار گراف و دادهای از ویژگیگراف، ساخت مجموعه

عنوان ها یا گراف را به  دهد. ایده پشت این روش، یادگیری نگاشتی است که گره را نشان  
طوری که، این نگاشت بهینه شود  نقاطی در یک فضای برداری با ابعاد کم تعبیه کند، به

 
1 geometric deep learning 
2 graph representation learning 
3 graph embedding 
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پس  تا روابط هندسی در این فضای آموخته شده، ساختار گراف اصلی را منعکس کند.  

عنوان دریافت  سازی آموخته شده بهتوان از این تعبیهشده، میسازی فضای تعبیهاز بهینه
 یادگیری ماشین استفاده کرد.  های ورودیویژگی

  ،است که  نیا  گذشته در   های و کار  بازنمایی   ی ریادگی   ی کردهایرو  بین  ی دی کل  ز یتما 
با     های کاردر  .  کنندیرفتار م  هاگرافدر مورد    ی ثبت اطلاعات ساختار  مسالهچگونه 

های آماری  مهندسیبا استفاده از    ،پردازششیپ  یامرحلهبه عنوان  مساله را    نیا  گذشته،
مقابل،    ر. ددادندمیقرار    یمورد بررس  ،یاستخراج اطلاعات ساختار  در جهت  دستی

از    بازنمایی   ی ریادگی   یکردهایرو استفاده    ی ریادگی  یبرا  محورداده  کردیرو  ک یبا 
ه خود یادگیری عمیق  باین مساله را    کند، یم  یگذاررمزکه ساختار گراف را    سازهایی تعبیه

 کنند. واگذار می

 ی همگشتی گراف هاشبکه     3.2.6

دقت    ش یو افزا  ی ریادگی  دنیکه به سرعت بخش  همگشتی  یعصب  ی ها شبکه  یمانند معرفه 
انجام    یبرا  زین  گراف  همگشتی  یها کند، شبکهیداده کمک م  یمراتببا پردازش سلسله

  های شبکه  ای ازدسته  ،های همگشتی گرافشبکه.  است  گراف  یهاهمان کار اما در داده
قدرتمند بسیار  برا  عصبی  که  الگوها  یهستند  دادها معن   یآمار  یاستخراج  از    ی ها دار 

از عمل  افته یساختار های  های شبکهدر مدل   عملگر  نیتریکه اصل  همگشت  ات یگراف، 
خوب با حداقل آموزش    اریبس  یاجرا  تیقابل کرده و  ، استفاده  باشدعصبی همگشتی می

   را دارند.

ها آنقدر قدرتمند هستند که حتی یک شبکه همگشتی گراف با دولایه  در حقیقت، آن
اولیه شدهکه به از  توانند بازنمایی ویژگیاند، میصورت تصادفی مقداردهی  های مفید 

از    دیجد  بازنمایی  کیهای همگشتی گراف،  طور کلی، شبکهبهها را بدست آورند.  گره 
همگشت دوبعدی    کند.پیدا می خود  ی ها هیهمسا   ی ها یژگیوتجمیع با   را هر راس گراف

 توان به یک همگشت گراف تعمیم داد.  را می
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توان یک مورد  نشان داده شده  است، یک تصویر را می  3-6طور که در شکل  همان
پیک دانست که  از گراف  پیکسلل سخاص  توسط  متصل میها  بهم  مجاور  شوند.  های 

های راس هدف  را به عنوان یک پیکسل در نظر گرفته و ویژگیهمگشت گراف، هر راس  
   کند.و همسایگان راس هدف را تجمیع می

داغ  گراف،  عصبی  یهاشبکه در    نیتربدون شک  بر  یمبتن  قیعم  یریادگیموضوع 
الگوهاهای عصبی همگشتیشبکهاز    دیبا تقل   ،مدرن  هایاین شبکههستند.    گراف   ی ، 

  ، شده  یطراح  یو بازخوان   همگشتتوابع    قیرا از طر  ها گراف  سراسریو    ی محل  ی ساختار
های همگشتی گراف  های عصبی همگشتی و شبکهتفاوت عمده بین شبکه  آموزند.یم

های  اند تا برروی دادهطور خاص ساخته شدههای عصبی همگشتی بهاین است که، شبکه
)اقلیدسی( کار کنند. درحالی های همگشتی گراف، نسخه هکه، شبکبا ساختاری منظم 

 ها ساختاری نامنظم دارد.های عصبی همگشتی هستند که در آن دادهیافته شبکهتعمیم

 

 همگشت دو بعدی )شکل سمت چپ( در مقابل همگشت گراف )شکل سمت راست(.  3-6شکل 

های همگشتی گراف شبکه  :گروه عمده  2در  توان  های همگشتی گراف را میشبکه
های طیفی، با معرفی  رویکرد  بندی کرد.دسته  2های همگشتی گراف فضایی و شبکه  1طیفی

که در آن  جایی  بر تئوری طیفی گراف،  فیلترها از منظر پردازش سیگنال گراف که مبتنی

 
1 Spectral 
2 Spatial 



 

ی هندس   قیعم یریادگی: ششمفصل  245  

 
همگشت   سیگنال عملیات  از  نویز  حذف  عنوان  می به  تفسیر  است،  شود.  های گراف 

طور مستقیم همگشت  های همسایه، بهآوری اطلاعات گرهرویکردهای فضایی، با جمع
گیرد تا  بر فضا، تجمع گره و همسایگان آن را میکند. همگشت مبتنیگراف را فرموله می

این برای  آورد. یک روش معمول  بدست  آن  برای  است که،  بازنمایی جدیدی  این  کار 
 قرار دهید.   چندین لایه همگشت گراف را روی هم

  یی صورت نما هب  گرافبا اندازه    ی فیط  ی ها ، روشیسازیو مواز  ی ریپذاسی از نظر مق
  ی هاداده یها براروش  نیا  ،نیدارند. بنابرا ازیدر حافظه ن   گرافبه کل    و  ابند ییم  شیافزا
  ی هایمعمار  ا یهای اجتماعی(  با میلیاردها گره و یال )مانند، گراف شبکهبزرگ    اس یمق با  

برند. چراکه از این مشکل رنج نمی  ییفضا   یها ، روشدر مقابل.  ستندیمناسب ن  یمواز
 گرافدر حوزه طور مستقیم بهرا  همگشت،  گانیاهمس هایویژگی عی تجم قیاز طر ها آن

 بزرگ را اداره کنند.   های گرافدهند تا بتوانند یانجام م 

  رند یگی ثابت را در نظر م  گراف  کی   ،فیبر طیمبتن  یهاها، مدل مدل   مینظر تعمماز  
را ندارند    تیمحدود  نیا  ییفضا   یها تبحر ندارند. روش  نشدهدیده    های گراف  میو در تعم 

  ی هاوزن  راحتی تواند بههمین رو می. از  شودیانجام م  یآنها به صورت محل  همگشت  رایز
 . بگذارنداشتراک  همختلف ب های ا وساختاره را در مکان همگشتاستفاده شده در  

روشکهاینسرانجام   رو  یفی ط  ی ها ،  بر  به کار  جهت  بدون  های  گراف   ی محدود 
  ی هایبا ورود  تجمیعدر تابع    رییتوانند با تغ یم   ییفضا   ی ها روش  ،که  یدر حال  .هستند

  ی ها مدل با توجه به عواملی که بیان شد،  دار مقابله کنند.  جهت  های گرافو    یمنبع د چن
 .اندکرده، توجه جامعه را به خود جلب یفیط ی هااز مدل  شتریب فضا،بر  یمبتن 

 خلاصه فصل 

 ی معمار  میتعم  در  یاست که سع   یقاتینوظهور تحق  نهیزم  ،یهندس  قیعم  یریادگی 
 .دارد یدسیراقلیغ یهاکار با داده یبرا قیعم یریادگی

 باشدی م گراف مهم، یدسیراقلیغ یاز ساختارها یکی. 
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 شوندیم دهیجا دفراوان و در همه  یواقع یای ها با ساختار گراف در دنداده . 

 یو روش  شوندیها اعمال مگراف   یبررو  میطور مستقگراف، به  یعصب  یهاشبکه  
 . کنندیو گراف ارائه م الیسطح گره،   ینیبشیهمانند، پ یفیانجام وظا یبرا آسان

 طور خاص است که به  یشبکه عصب  یهااز مدل  ینوع  ام،یانتقال پ  یشبکه عصب
 است. شده یها طراح گراف  یکار برو یبرا

   از مجموعه  گراف،  ییبازنما  یریادگیهدف  و  یاساخت  است که   های ژگیاز 
 نشان دهد.  را موجود در آن یهاساختار گراف و داده

 های مروری پرسش

 ها با ساختار گراف مهم است؟ چرا مطالعه برروی داده .1

 ها را شرح دهید؟ های موجود کار با گرافچالش .2

است؟ نام برده و نحوه کار هر  شبکه عصبی انتقال پیام از چند فاز تشکیل شده   .3
 یک از این فازها را شرح دهید؟

 هدف از یادگیری بازنمایی گراف چیست؟ .4

 در چیست؟  گذشته یو کارها ییبازنما یریادگی یکردهایرو نیب زیتما .5

 دیگر مقایسه کنید؟ های همگشتی گراف را نام برده و با یکدو گروه عمده از شبکه  .6
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