
www.SID.ir

Arc
hive

 of
 S

ID

 

1 

 

 آنها کاربردو  شبکه های عصبیانواع 

  

 
 شاهین بیرانوند

 رانیواحد نجف آباد، نجف آباد، ا ،یدانشگاه آزاد اسلام ،یدانشکده مهندس ،یدکتر یدانشجو
  Shahin254@gmail.com 

 

 کیانا صحرائیان

 رانیواحد نجف آباد، نجف آباد، ا ،یدانشگاه آزاد اسلام ،یدانشکده مهندس ،یدکتر یدانشجو
k.sahraian@gmail.com 

 

 

 
 چکیده 

 مدل اساس بر اند،داده نشان را خود بالای ارزش فراوانی کاربردهای در امروزه که مصنوعی عصبی هایشبکه

 دارای که است اطلاعات یپرداز سيستم داده یك واقع به هاشبکه این اند.آمده بوجود جانوران بيولوژیکی مغز

آن  ریاضی هایلمد یافتن تعميم از که باشدمی جانوری عصبی هایشبکه همانند اجرائی خاصی خصوصيات

 مناسب روش یك که است مصنوعی هوش از ای شاخه ، مصنوعی عصبی های شبکه. اندآمده وجود به ها

 پيش رایب یکی از کاربردهای آن پيش بينی است. که باشد می داده در ناشناخته الگوهای تشخيص برای

 پيش دیگری و باشد می آموزش مرحله یکی دارد وجود برنامه دو ، مصنوعی عصبی شبکه از استفاده با بينی

 عصبی شبکه زا و آموزش برای انتشار پس الگوریتمهمچنين از  . است شده داده آموزش داده اساس بر بينی

بر  وری. در این پژوهش در نظر است مرشود می استفاده تقاضا بينی پيش برای  feedforwardمصنوعی

 . داشته باشيمشبکه های عصبی مصنوعی، کارکرد و روش اجرای آن 

 

 پيش بينی، الگوریتم پس انتشارشبکه عصبی، واژگان کلیدی: 
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 مقدمه 

 هيچ برقراری به نياز که دهستن تجربی هایداده بر مبتنی  آزاد-مدل هوشمند دیناميکی هایسيستم  مصنوعی عصبی هایشبکه

. کنندمی منتقل شبکه ساختار به را هاداده ورای در نهفته قانون یا دانش تجربی، هایداده روی پردازش با و ندارند ایپذیره

 ساختار سازیمدل در و گيرندمی فرا را کلی قوانين هامثال یا عددی هایداده روی محاسبات اساس بر مصنوعی عصبی هایشبکه

 (. 1999 ، کوین) کوشندمی بشر مغز  سيناپتيکی-نرو

. است اشينیم آموزش روش چندین از یکی که شود تقليد  مغز کار روش از تا شودمی تلاش نرونی محاسبات در واقع در

 هایتکنيك منطقی، سازیشبيه مانند سخت مسائل حل برای انسان که دارند هاییویژگی ایجاد پتانسيل عصبی هایشبکه

 از شده گرفته الهام مصنوعی یعصب شبکه سيستم واقع در. بردمی بکار افزاری نرم یهاتکنولوژی و خبره هایسيستم آناليتيکال

 مغز مانند هاشبکه ینا. است شده تشکيل نورون زیادی تعداد از انسان مغز مانند و باشدمی انسان عصبی شبکه سيستم و مغز

 یك در مغز انگيزشگفت هایویژگی سازیپياده. باشندمی را هاداده مابين ارتباط ایجاد و کردن حفظ یادگيری، قابليت دارای انسان

 این در هاسال طی که محققينی. است بوده مطلوب و انگيزوسوسه هميشه( بشر دست ساخته دیناميکی سيستم) مصنوعی سيستم

 ستا بوده اصل این بيشتر چه هر اورب ارزشمند، هاییافته از نظر صرف ها،تلاش این نتيجه ليکن بسيارند؛ اندکرده فعاليت زمينه

 مهندسی زیست، محيط مهندسی برق، مهندسی فيزیك، جمله از بسياری علوم در هاشبکه این. است نيافتنی دست بشر مغز که

 (.2003 همکاران، و  استوارت) دارند کاربرد...  و رباتيك کامپيوتر، علوم شيمی،
 

 انتظارات  و تشابهات -1

 شده یاد موضوع اکنون. دارندن مغز پيچيدگی حفظ در سعی اصلا هاشبکه این مصنوعی، عصبی هایبکهش مورد در هااغراق تمام با

 .دهيممی قرار بررسی مورد انتظارات و تشابهات عنوان دو تحت را

 

  نمودارها  و ها شکل ،ولاجد -2
 تشابهات -2-1

ای هستند و علاوه بر این، حاسباتی خيلی سادههای مصنوعی و بيولوژیکی، دستگاهمهای ساختاری در هر دو شبکة بلوک (1

 باشند. های مصنوعی از سادگی بيشتری برخوردار مینرون

 ارتباط های بين نرون ها، عملکرد شبکه را تعيين می کند.  (2

ميليون شوند، بسيار کندتر هستند )یك های مصنوعی که توسط مدارهای الکتریکی ساخته میهای بيولوژیکی از نروناگر چه نرون

بار(، اما عملکرد مغز، خيلی سریعتر از عملکرد یك کامپيوتر معمولی است. علت این پدیده، بيشتر بخاطر ساختار کاملا موازی 

های عصبی مصنوعی شبکه«. دهندکنند و پاسخ میها معمولا بطور همزمان کار میهمه نرون»باشد و این یعنی این که ها مینرون

های عصبی مصنوعی هم اکنون توسط کامپيوترهای سری پياده سازی زی هستند. اگر چه بيشتر شبکههم دارای ساختار موا

آورد که بطور سخت افزاری، توسط پردازشگرهای موازی، های عصبی، این امکان را فراهم میشوند، اما ساختار موازی شبکهمی

 (. 2010مکاران، پياده سازی شوند )محمودی و ه 1VLSIهای نوری و تکنولوژی سيستم

 

 

 

                                                             
1  Very Large Scaled Integration 
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 انتظارات -2-2

ز اهایی دارند که آنها را در بعضی های عصبی مصنوعی با وجود این که با سيستم عصبی طبيعی قابل مقایسه نيستند ویژگیشبکه

اشد، بغير خطی  ی و یاکاربردها مانند تفکيك الگو، رباتيك، کنترل، و به طور کلی در هر جا که نياز به یادگيری یك نگاشت خط

 ها به شرح زیر هستند: نمایند. این ویژگیممتاز می

  یریقابلیت یادگ -2-2-1

ای نيست. زیرا نرون، یك دستگاه غير استخراج نتایج تحليلی از یك نگاشت غير خطی که با چند مثال مشخص شده، کار ساده

نيز یك سيستم کاملا پيچيده و غير خطی  شودها تشکيل میخطی است و در نتيجه یك شبکه عصبی که از اجتماع این نرون

گردد. پياده سازی این نتایج با یك الگوریتم خواهد بود. به علاوه، خاصيت غير خطی عناصر پردازش، در کل شبکه توزیع می

را معمولی و بدون قابليت یادگيری، نياز به دقت و مراقبت زیادی دارد. در چنين حالتی سيستمی که بتواند خود این رابطه 

های احتمالی در آینده به یك سيستم با قابليت یادگيری، به رسد. خصوصا افزودن مثالاستخراج کند بسيار سودمند به نظر می

مراتب آسانتر از انجام آن در یك سيستم بدون چنين قابليتی است، چرا که در سيستم اخير، افزودن یك مثال جدید به منزله 

 (.2003، 2)اویلينوبلی است تعویض کليه کارهای انجام شده ق

کند و های سيناپتيکی( در مسير زمان که محيط شبکه تغيير میقابليت یادگيری یعنی توانایی تنظيم پارامترهای شبکه )وزن

کند، با این هدف که اگر شبکه برای یك وضعيت خاص آموزش دید و تغيير کوچکی در شرایط شبکه شرایط جدید را تجربه می

عيت خاص( رخ داد، شبکه بتواند با آموزش مختصر برای شرایط جدید نيز کارآمد باشد. دیگر این که اطلاعات در محيطی آن )وض

شود. در ها متأثر میگردد و هر نرون در شبکه، به صورت بالقوه از کل فعاليت سایر نرونها ذخيره میهای عصبی در سيناپسشبکه

 (.2002، 3)ژانگباشد بلکه متأثر از کل شبکه می نتيجه، اطلاعات از نوع مجزا از هم نبوده

 "پردازش اطلاعات به صورت متن"لاعات پراکندگی اط -2-2-2

های ها و وزنباشد. رابطه یك به یك بين ورودیهای سيناپسی مستتر می، در وزن4گيرد )اطلاعات یا دانش(آنچه که شبکه فرا می

هاست ولی به هيچ یك از آنها بطور منفرد و وزن سيناپسی مربوط به همه ورودیتوان گفت که هر سيناپتيکی وجود ندارد. می

باشد. در نتيجه، اطلاعات به صورت ها متاثر میمجزا مربوط نيست. به عبارت دیگر هر نرون در شبکه، از کل فعاليت سایر نرون

های شبکه حذف شوند و یا عملکرد غلط لشوند. بر این اساس چنانچه بخشی از سلوهای عصبی پردازش میتوسط شبکه 5متن

ها کاهش یافته برای هيچ داشته باشند باز هم احتمال رسيدن به پاسخ صحيح وجود دارد. اگر چه این احتمال برای تمام ورودی

 (.2004، 6)پرامانيكیك از بين نرفته است

 7قابلیت تعمیم -2-2-3

تواند در مقابل یك ورودی آموزش داده نشده قرار گيرد و یك شبکه می های اوليه به شبکه آموزش داده شد،پس از آنکه مثال

آید. نيست به دست می 8یابیخروجی مناسب ارائه نماید. این خروجی بر اساس مکانيسم تعميم، که همانا چيزی جز فرآیند درون

يلی مناسبی را برای تعدادی نقاط در فضا به آموزد و یا رابطه تحلگيرد، الگوریتم را میبه عبارت روشنتر، شبکه، تابع را یاد می

 (.2004)پرامانيك، آورد دست می

                                                             
2 . Avelino 
3 . Zhang 
4.  Knowledge 
5.  Context 
6 . Pramanik 
7 Generalization 
8.  Interpolation 
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  ردازش موازیپ -2-2-4

توانند بطور همزمان به گيرند میهایی که در یك تراز قرار میشود سلولهنگامی که شبکه عصبی در قالب سخت افزار پياده می

شود. در واقع در چنين سيستمی، وظيفه کلی سرعت پردازش می های آن تراز پاسخ دهند. این ویژگی باعث افزایشورودی

 (.2003)استوارت و همکاران، گرددیهای کوچکتر مستقل از یکدیگر توزیع مپردازش بين پردازنده

 9مقاوم بودن -2-2-5

تعدد است. این های مکند و رفتار کلی شبکه، برآیند رفتارهای محلی سلولدر یك شبکه عصبی هر سلول بطور مستقل عمل می

ی ها در یك روند همکاری، خطاهاشود تا خطاهای محلی از چشم خروجی نهایی دور بمانند. به عبارت دیگر، سلولویژگی باعث می

گردد یکنند. این خصوصيت باعث افزایش قابليت مقاوم بودن )تحمل پذیری خطاها( در سيستم ممحلی یکدیگر را تصحيح می

 (.2003)استوارت و همکاران، 

 مدل نورون -2-3

، 10دهد )دیميتری و جانهای عصبی را تشکيل مینورون کوچکترین واحد پردازشگر اطلاعات است، که اساس عملکرد شبکه

2013.) 

 دل تک ورودیم -2-3-1

 باشند. خروجی می وبه ترتيب ورودی  a , pدهد. اسکالرهای ( ساختار یك نورون تك ورودی را نشان می1شکل )

 

 
 (:  مدل نورون تک ورودی1) شکل

 

ضرب شده و  bشود. ورودی دیگر که مقدار ثابت  است، در جمله بایاس تعيين می wبه وسيله مقدار اسکالر  aروی  pميزان تأثير 

خواهد بود. بدین ترتيب   fبرای تابع محرک )یا تابع تبدیل(  n 11شود، این حاصل جمع، ورودی خالصجمع می wpسپس با 

 (. 2005و همکاران،  12شود )الکاملون با معادله زیر تعریف میخروجی نر

 

 1فرمول  bwpfa  

 

حرک، معادل ممعادل شدت سيناپس، مجموعه جمع کننده و تابع  wدر مقایسه این مدل تك ورودی با یك نورون بيولوژیکی، 

 bه بایاس ای که باید به آن توجه شود اهميت و تاثير جملهمعادل سيگنال  گذرنده از اکسون خواهد بود. نکت aهسته سلول و 

سازد. رودی ثابت  را روی نرون منعکس میودر نظر گرفت، با این تصور که ميزان تاثير  wتوان مانند وزنه است. این جمله را می

 (. 2005)الکامل و همکاران،  به مرور توضيح داده خواهد شد bاهميت جمله 

                                                             
9 . Robustness 
1 0 . Dimitri and John     
1 1 . Net Input 
1 2 . Elkamel 
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و   fشود. بر اساس انتخاب نيز توسط طراح انتخاب می  fقابل تنظيم هستند و تابع محرک  b  ،wه پارامترهایباید توجه داشت ک

 (.2005ان، ورودی و خروجی نرون با هدف خاصی مطابقت نماید)الکامل و همکار b ،wنوع الگوریتم یادگيری، پارامترهای

 وابع محرکت -2-3-2

ای که قرار است به مسئله –طی باشد. یك تابع محرک براساس نياز خاص حل یك مسئله می تواند خطی یا غير خ fتابع محرک 

گيرند، که در این جا شود. در عمل تعداد محدودی از توابع محرک مورد استفاده قرار میانتخاب می -وسيله شبکه عصبی حل شود

 (.2017و همکاران،  13)لیکنيم ترین آن ها اشاره میچند مورد از مهم

 خروجی این تابع برابر ورودی آن است.: تابع محرک خطی -2-3-2-1

nnfa 2فرمول   )(1 
 

های خاصی مانند آدالاین استفاده شده هایی با تابع تبدیل فوق، در شبکه( نمایش داده شده است. از نرون2تابع خطی در شکل )

 bرسم شده باشد، جمله بایاس  p، بر حسب ورودی aپاسخ نرون،  بينيم. اگر( می2را در شکل ) bاست. اهميت جمله بایاس 

گردد که نرون زیر فضایی از فضای ورودی بایاس گردد و به عبارتی موجب میموجب جابه جایی منحنی در فضای ورودی می

 (.2004، 14)پرامانيكکند توجيه می bگردد، که خود انتخاب کلمه بایاس را برای ترم 

 
 محرک خطی( تابع 2شکل )

 تابع محرک آستانه ای دو مقداره حدی2-3-2-2

کوچکتر  nشود، مقدار خروجی صفر یا  است. اگر آرگومان ( نشان داده شده است. همان گونه که مشاهده می3این تابع در شکل )

wکوچکتر از  pاز صفر باشد و یا به عبارتی ورودی 

b

ست و در غير این صورت خروجی نرون برابر  خواهد باشد، مقدار تابع ، صفر ا 

نامند. خروجی نيز می 15سازد و به همين علت آن را تابع محدود سازشد. عموما تابع محرک، دامنه خروجی نرون را محدود می

ای دو تابع محرک آستانه [ قرار دارد، که در حالت اخير تابع را-1, 1[ یا ]0,  1نرون معمولا برای اینگونه توابع، در بازه متناهی ]

 (. 2004مقداره حدی گویند)پرامانيك، 

 

                                                             
1 3 .Li 
1 4 .Pramanik 
1 5  Hard Limitter or Squash 
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 ای دو مقداره حدی( تابع محرک آستانه3شکل )

 تابع محرک سیگموئید2-3-2-3 

 شود: این تابع با فرمول کلی زیر بيان می

 
 (3)فرمول     

0,
1

1
)( 





c

e
nfa

cns

 
 

 Cوسعت ناحيه خطی بودن تابع را تعيين می کند. مثلا اگر  Cده است. مقدار ( رسم ش-در تصویر ) C=1شکل این تابع به ازاء 

های عصبی مورد شود. این تابع در شکلای دو مقداره حدی نزدیکتر میخيلی بزرگ باشد، شکل منحنی به تابع محرک آستانه

 . ، اشاره کردن یادگيری پس انتشار خطاهای عصبی چند لایه با قانوتوان به شبکهاستفاده زیادی دارد که به عنوان مثال، می

 

 
 (: تابع محرک سیگموئید4شکل )

 
 ورودی چند مدل -2-3-3

نمایش داده  Pدهد. بردار ورودی با ورودی را ارائه می R( یك مدل نرون با 5عموما یك نرون بيش از یك ورودی دارد. شکل )

شود. اسکالرهای می Ripi ,...2,1 عناصر بردار P های هستند. مجموعه سيناپس,i1w عناصر ماتریس وزن ،W  را تشکيل می

Rjwیك بردار سطری با عناصر  Wدهند. در این حالت  i ,...1,,1   است. هر عنصر از بردار ورودیP  در عنصر متناظر ازW 
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و  16)اسيجوشودجمع می Pر ورودی با بردا Wدارد که با حاصل ضرب ماتریس وزن  bشود. نرون، یك جمله بایاس ضرب می

 (.2009همکاران، 

 
 (: مدل چند ورودی یک نرون5شکل )

 

 

 ، مطابق فرمول زیر محاسبه می شود: nورودی خالص 

bWpbwpn (4)فرمول  i

R

i

i 


,1
1 

 که در آن:

 (5)فرمول     R

T

R wwWpppp ,, ,...,,,...,, 11121 
 

 ها قرارداد خاصی به کار رفته است، که بایدل نمود. در انتخاب اندیستوان عموما به شکل ماتریسی مدهای عصبی را میشبکه

ه دهد و اندیس اول بها، مبدأ سيگنال ورودی نرون را نشان میبيشتر درباره آن توضيح دهيم. دومين اندیس در نمایش ماتریس

طری تبدیل س، به یك بردار W شماره خود نرون اشاره خواهد داشت. در این حالت چون فقط یك نرون داریم، ماتریس وزن

یس کند. در حالت کلی هر سطر ماتر، شدت سيناپس دومين عنصر ورودی به نرون اول را نمایندگی می 1,2Wشود. مثلا عنصر می

W  .متناظر با یك نرون است 

 نشان داد:  6توان به شکل یك مدل خلاصه شده نرون چند ورودی را می

 

 
 ورودی Rن با (: فرم ساده شده نرو6شکل )

 

در  Pشود ابعاد با یك ستون عمودی در سمت چپ نمایش داده می Pشود، بردار ورودی، همان گونه که در شکل فوق مشاهده می

در یك  Pعنصر است. بردار  Rدارای  Pمشخص شده است. این نماد نشان دهنده آن است که بردار ورودی  R × 1با  Pزیر متغير 

ضرب  bبه عنوان یك ورودی به نرون اعمال شده و در جمله اسکالر بایاس  1ضرب می شود. مقدار ثابت ستون،  Rبا  Wماتریس 

                                                             
1 6 . Assidjo 
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عملا نشان دهندة خروجی شبکه تك  aآید. اعمال شده و خروجی مربوطه به وجود می f، به تابع تبدیل nمی شود. ورودی خالص 

 (.2003، 17شکل مشخص شده است )اولينو است که در 1×1نرونی است و در این حالت یك اسکار با ابعاد 

 اختار شبکه های عصبیس -2-4

کند. مثلا برای مهندسی کفایت نمیهای زیاد نيز، به تنهایی برای حل مسائل فنیباید توجه داشت که معمولا نرونی با ورودی

 الت یك لایهعمل کنند. در این ح دو خروجی هستند احتياج به دو نرون داریم، که بطور موازی هایی که دارایمدلسازی نگاشت

 خواهيم داشت که از اجتماع چند نرون تشکيل شده است. 

 بکه تک لایهش -2-4-1

د. ( هم نمایش دا7توان به فرم فشرده تصویر)نرون در شکل نشان داده شده است. شکل مذکور را می Sیك شبکه تك لایه با 

ها ها به همه نروندیشان داده شده است. باید توجه داشت که هر یك از ورون aو خروجی آن با بردار  Pورودی شبکه با بردار 

ها شود، لایهباشد. همان گونه که در شکل مشاهده میستون می Rسطر و  Sنيز در این حالت دارای  Wمتصل شده است. ماتریس 

  (.2002)ژانگ، هستند fعنصر( و تابع تبدیل  S)دارای  bها، بردار بایاس شامل ماتریس وزن، جمع کننده

 

 
 نرون S(: شبکه تک لایه با 7شکل )

 
 د لایهشبکه های چن -2-4-2

های لایه )عناصر محاسباتی(، طبق رابطه ( توسط نرونpهای تك لایه، بردار ورودی )در شبکه bpWfa   به بردار

 باشد. می 18ورهای پيشخای از شبکهشود. این شبکه شکل سادهخروجی مرتبط می

، بردار  b، بردار بایاس Wدهيم. هر لایه ماتریس وزن های چند لایه تعميم میهای پيشخور را به شبکهدر این بخش، ایده شبکه

و بردار خروجی مختص خود را دارد. جهت تمایز متغيرهای فوق و این که کدام متغير به کدام لایه تعلق دارد،  nورودی خالص 

علامت دیگری را هم به متغيرهای فوق تخصيص دهيم. از این رو از بالانویس برای مشخص نمودن لایه استفاده نياز داریم که 

نمایيم. با به خاطر سپردن این نماد، یك شبکه پيشخور دو لایه مشخص می 1Wکنيم، بنابراین ماتریس وزن را برای لایه اول با می

                                                             
1 7 . Avelino 
1 8 . Feedforward 
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 2Sنرون در لایه اول و تعداد  1Sورودی و تعداد  Rنه که از شکل پيداست، تعداد ( ترسيم نمود. همان گو8را می توان به شکل )

 (.2002)ژانگ، نرون در لایه دوم در شبکه چند لایه پيشخور موجود است 

 

 
 خور دو لایه(: شبکه پیش8شکل )

 

 جیلایه خرو -2-4-3

های ميانی موسومند. شبکه موجود های دیگر به لایهلایه، به لایه خروجی موسوم است. ای که خروجی آن، نهایی شبکه باشدلایه

زن دهد. در این جا لایه خروجی با ماتریس وده یك شبکه عصبی پيشخور را با دو لایه ميانی نمایش می( فرم ساده ش-در شکل )
3W  3، بردار بایاسb  3و تابع محرکf  1مشخص می شود. لایه ميانی اول با ماتریس وزنW2س ، بردار بایاb  1و تابع محرکf  و لایه

 (.2002)ژانگ، شوند مشخص می  2fو تابع محرک  2b، بردار بایاس 2Wميانی دوم با ماتریس وزن 

های عصبی پيشخور های عصبی تك لایه دارای توانایی بيشتری هستند. همچنين شبکههای عصبی چند لایه نسبت به شبکهشبکه

لایه از  های عصبی تكه شبکهاول، قادرند هر تابعی را با دقت دلخواه تقریب بزنند، در حالی کدو لایه با توابع زیگموئيد در لایه 

 چنين توانائی برخوردار نيستند. 

های هر لایه( برای طراحی یك شبکه چند لایه ها و نرونها، خروجیرسد که تعداد درجات آزادی )مثلا تعداد ورودیبه نظر می

(، بر اساس مسئله خاص Sهای شبکه )( و تعداد خروجیRهای شبکه )ید توجه داشت که تعداد ورودیپيشخور زیاد باشد. ولی با

خاب آنها د، بلکه انتآیند. به عبارت دیگر این دو پارامتر جزء پارامترهای آزاد طراح نيستنکه شبکه قرار است حل کند، به دست می

ی است، خواهيم سيستمی را که دارای چهار ورودی و سه خروجاگر میای که در حال بررسی است. مثلا بستگی دارد به مسئله

( S=3( و سه خروجی )R=4های عصبی تقریب بزنيم، باید یك شبکه عصبی انتخاب کنيم که دارای چهار ورودی )توسط شبکه

نوع تابع  شبکه نيز، در انتخاب های خروجی مطلوبهای لایه خروجی برابر  باشد(. علاوه بر این، ویژگیباشد )به عبارتی تعداد نرون

ای هتقارن آستانمست تابع محرک لایه خروجی، تابع اباشد، بهتر  -محرک لایه خروجی تاثير دارد. مثلا اگر خروجی شبکه تنها  یا 

سئله های مهای عصبی تك لایه پيشخور را، کاملا از روی ویژگیتوان گفت که ساختار شبکهدو مقداره حدی باشد. بنابراین می

 (.2002)ژانگ، توان مشخص نمودمورد بررسی، می

توان اطلاعاتی در های مسئله مورد بررسی، نمیدر مورد شبکه عصبی چند لایه، مطالب فوق صادق نيست. یعنی از روی ویژگی

ص، امکان ه مسئله خابجه های لایه ميانی کسب نمود. در واقع تعداد اندکی از مسائل وجود دارد که برای آنها با تومورد تعداد نرون

 های لایه ميانی وجود داشته باشد. بينی تعداد نرونپيش

  19های پسخور یا برگشتیشبکه -5-2

های پسخور، حداقل یك سيگنال برگشتی از یك نرون به های پيشخور این است که در شبکههای پسخور با شبکهتفاوت شبکه

 کنيم:ها، بلوک ساده زیر تعریف میونه شبکهگقبل وجود دارد. جهت نمایش این  های همان لایه و یا لایههمان نرون یا نرون

                                                             
1 9  Recurrent or Feedback 
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 (: بلوک تاخیر زمانی9شکل )

 

، برابر ورودی بلوک در k( در لحظه زمانی aتر خروجی بلوک )ای است. به عبارت واضحشکل فوق معرف تأخير زمانی یك مرحله

( است. واضح است که برای بدست آوردن رابطه ورودی و خروجی بلوک فوق،  k-1 در لحظه aیك واحد زمانی عقبتر )یعنی مقدار 

در شکل فوق نشان داده شده است. اکنون  a(0)باید مقدار اوليه خروجی در لحظه نخست )صفر( معلوم باشد. این مقدار اوليه با 

( ترسيم شده 10ه در حوزه زمان در شکل  )های پسخور را معرفی کنيم. یك نوع متداول از شبکه پسخور گسستتوانيم شبکهمی

 (.2007و همکاران،  20)ایوانااست 

 

 
 (: شبکه پسخور10شکل )

ه به وسيله معادله (. رفتار شبک a (0)=p، نشان دهنده شرایط اوليه شبکه است )به عبارتی pبرای این شکل خاص، بردار ورودی 

 شود: زیر بيان می

 

 (6)فرمول 
    

 







pa

kblkaWSatlka

0

2,1,

 
 

های ه به ویژگیار مربوطتوانند رفتهای پيشخور برخوردارند و بهتر میهای پسخور از توانایی بالقوه بيشتری نسبت به شبکهشبکه

 ها را نشان دهند.زمانی سيستم
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 (: توابع محرک با علائم قراردادی )استوارت و همکاران، (1جدول )

 یعلائم قرارداد تعریف تابع نام ردیف

 ای دو مقدارهآستانه 1

0,1

0,0





na

na

  

 ای دو مقداره متقارنآستانه 2

0,1

0,1





na

na

  

na خطی 3  

 

 ای خطی متقارنآستانه 4

1,1

11,

1,1







na

nna

na

 
 

 ای خطیآستانه 5

1,1

10,

0,0







na

nna

na

 
 

 سيگموئيدی 6
ne

a



1

1

 
 

 تانژانت هيپربوليکی 7
nn

nn

ee

ee
a










 
 

 خطی مثبت 8

0,

0,0





nna

na
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 فرآیند یادگیری -2-6

توانند رفتارهایشان را جهت دستيابی به هدف و هایی هستند که صرفاً با مشاهده عملکردشان، میهای یادگيری سيستمسيستم

اجی نيست. ی احتيقاصد و اهداف بطور کامل تعریف شده باشند آنگاه دیگر به فرآیند یادگيرمقصدی خاص بهبود بخشند. اگر م

در  عدم قطعيت دانيم به علتزمانی که به پروسه یادگيری نياز است که اطلاعات کامل در مورد اهداف موجود نباشد، جایی که می

 (.2003)اولينو، تواند بطور کامل عمل کند یشرایط محيطی، سيستمی که دارای خواص و پارامترهای ثابت باشد نم

گویند ها قوانين یادگيری میشود. به همين خاطر به این الگوریتمهای بازگشتی بيان میتوسط الگوریتم 21های یادگيررفتار سيستم

باشد بهينه گردد و این کار تنها راه جبران نمودن نقصان و عموماً تقریبی است از هدف خاص که مقصود پروسه یادگيری می

 باشد.اطلاعات اوليه می

به پروسه یادگيری نياز است چون اطلاعات )ارتباط ورودی و خروجی( کاملاً مشخص نيستند. می دانيم که تجربه ها در مسير 

ميزان یادگيری ما به درجه کامل بودن  زمان حاصل می شوند و به عبارت دیگر هيچ کس آینده خود را تجربه نکرده است.

 .23و یادگيری بدون ناظر 22اطلاعات قبلی ما بستگی دارد. در حالت کلی دو نوع یادگيری موجود است: یادگيری با ناظر

و ست، ابل، آماده ه از قدر یادگيری با ناظر بر این است که در هر مرحله تکرار الگوریتم یادگيری، جواب مطولب سيستم یادگيرند

گارش واهد نبه عبارتی الگوریتم یادگيری به جواب واقعی و مطلوب دسترسی دارد. مثلاً فرض کنيد سيستم یادگير می خ
2xy   را بياموزد. اگر به سيستم مقدار / را بدهيم جواب مطلوب / را به دست می دهد. بطور کل جوابی را که سيستم یادگيری

ای ه پارامترهکيرنده ترهایش می دهد به عنوان جواب واقعی در نظر می گيریم. در این جا الگوریتم یاد گبا وضعيت فعلی پارام

که  ای یادگيریبه خط سيستم یاد گيرنده را تنظيم می کند، هم به جواب مطلوب / و هم به جواب واقعی دسترسی دارد. به عبارتی

 (.2003)استوارت و همکاران، دسترسی خواهد داشت همان خطای بين مقدار مطولب و مقدار واقعی می باشد

چگونه می توانيم یك "رسد که یادگيری بدون ناظر بی فایده و غير ممکن باشد، با طرح این سوال که در نگاه اول به نظر می

گروه بندی، هر مثلاً در مسئله  "سيستم یاد گيرنده را آموزش دهيم اگر ندانيم که این سيستم چه کاری قرار است انجام دهد؟

هایی را که موجب گروه باید با یك ویژگی مشخص شود. به نظر نمی آید که یك سيستم یادگير به تنهایی بتواند مشخصه

تواند حدس بزند که کدام های دیگر را نادیده انگارد. به عبارتی دیگر سيستم آموزش پذیر نمیشوند بيابد و ویژگیبندی میگروه

های بدون ناظر کند. خواهيم دید که بيشتر این الگوریتمنظر فردی است که مسئله الگوبندی را ارزیابی می گروه و یا طبقه مورد

آموزند که الگوهای ورودی را به تعداد متناهی از گروه ها تقسيم بندی کنند. باید دهند. آنها میرا انجام می 24عمل خوشه بندی

یا معلم است که هدف و مقصد نهایی، یعنی چيزی را که باید به آن رسيد مشخص توجه داشته باشيم که در این حالت فرد طراح 

گيرد. کند. و به عبارتی یادگيری بدون معلم مفهوم نادرستی است که عموماً به حای یادگيری بدون ناظر مورد استفاده قرار میمی

 (.2010و همکاران، )محمودی خلاصه در فرآیند یادگيری سه مورد زیر باید به ترتيب انجام شوند

 سيستم یادگيرنده توسط محيط تحریك شود. -

 ا رجوع به نتيجه تحریك پارامتر های سيستم یادگيری را تغيير دهد.قانون یادگيری ب -

 بدهد. محيط سيستم یادگيرنده به خاطر تغييراتی که در ساختار داخلی آن اتفاق افتاده است، پاسخ مناسبتری به (3

 

                                                             
2 1  Learning Systems 
2 2  Supervised Learning 
2 3  Unsupervised Learning 
2 4  Clustering 
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 یری در حالت کلیعادله یادگم -2-6-1

دیدیم که یك نرون با یك بردار  TR bwwwW ,,..., 21  و بردار ورودی TRppp 1,,...,1  متناظر است. هر نرون توانایی

دارد که بردار وزن خود را بر اساس بردار ورودی و یك سيگنال دیگر موسوم به سيگنال معلم )در حالت کلی( یا سيگنال خطا )در 

 خود نرون است. 25با ناظر( تغيير و بهبود دهد. در یادگيری بدون ناظر سيگنال معلم تغيير بردار حالتیادگيری 

 شخص کنيم:متوانيم به صورت زیر در حالت، کلی محيط یا منبع اطلاعاتی نرون را می

برای یادگيری با ناظر      tpprobtP ,,, 

برای یادگيری بدون ناظر      spprobP ,, 

توانيم شکل ی میبردار حالت نرون است. بطور هندس sتابع توضيع احتمال و  probجواب مطلوب،  tبردار ورودی،  pکه در آن 

 ( را داشته باشيم.11ساده )

 توان به صورت زیر نوشت:قانون کلی یادگيری را برای یك نرون می

 حالت پيوسته:                        

 (7)فرمول    tpltww ..  
 حالت گسسته:               

 (8)فرمول        kplkwjlkw ..  
د و همزمان بطور تغيير می کن lدر سيگنال یادگيری  pمتناسب با حاصل ضرب برادر ورودی  wکه در این فرمول برادر وزن    

 t,w,pهستند. در حالت کلی سيگنال یادگيری تابعی از  lکوچکتر از نيز مقادیر ثابت مثبت  ,خيلی کند کاهش می یابد. 

شار خطا تی، پس انت، رقاب)برای حالت یادگيری با ناظر( است. انواع قوانين یادگيری که ساختار کلی آنها گفته شد از قبيل همينگ

ی ون فوق براان قاندگيری پرسپترون همو غيره در فصول مختلف بطور کامل بحث خواهند شد. در ادامه خواهيم دید که قانون یا

atlو سيگنال یادگيری برابر با سيگنال خطا  oحالت گسسته است، جایی که   .است 

 

 
 (: مدل یادگیری نرون11شکل )

 ادگیری شبکهی -2-6-2

های انسان اند. آن بخش از توانایین، بطور مادرزادی ساخته نشدههای عصبی بيولوژیکی انساهای حيرت انگيز شبکهتمامی توانایی

در  یابند و از بدو تولدهای فردی و هنری در طول زمان در انسان تکوین میاز قبيل شناسایی، محاسبه، تفکرات تجریدی، مهارت

ات جدید و که بر اساس اطلاع کنددگيری در طول زمان، شبکه عصبی را طوری تنظيم میاند. یك روش یاانسان نهاده نشده

 یاد ببرد های قبلی را ازهمشاهده عملکرد فعلی، رفتار خود را بهبود بخشد، مثلاً چهره جدیدی را در ذهن بسپارد بدون این که چهر

 (.2003)استوارت و همکاران، 
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ون یادگيری کامل عصبی را با قانهای تار شبکهکردند که ساخدر دهه چهل و بخصوص دهه پنجاه از قرن بيستم محققان تلاش می

استاد  ك روزنبلاتفران  کنند. قانون یادگيری یعنی این که پارامترهای شبکه بر اساس ارائه الگوها تنظيم شود. سرانجام در سال

م به وسوهای عصبی مسازی کامپيوتری، نشان داد که نوعی از شبکهروانشناسی دانشگاه کرنل آمریکا از طریق آناليز ریاضی و شبيه

ث و که مك کلو هایی بودندپرسپترون را می توان برای حل مسئله طبقه بندی الگوها آموزش داد. نرونها در این شبکه شبيه نرون

 (.2003)اولينو و همکاران، پيتز ارائه داده بودند

ه و ادگيری سادنون یود. او قاکار مهم روزنبلات در معرفی این شبکه نبود، بلکه ابداع قانون یادگيری برای شبکه پرسپترون ب

. در ( همگرا شودکرد به جواب مسئله )در صورت وجوداتوماتيکی را مطرح نمود که قادر بود از هر شرط اوليه که شبکه انتخاب می

مصنوعی  مند به توصيف بيولوژیکی پروسه فراگيری )تاثير متقابل نرون شناسی و محاسباتاواسط دهه شصت روزنبلات علاقه

ای از زندگی های حسی پس از دورهی( شد. بطوری که در سال  او تلاش می کرد تا توضيح دهد چگونه رشته ای از تجربهنرون

ضای ایی که در فتوانند به یاد آورده شوند. متاسفانه شبکه پرسپترون روزنبلات از حل بسياری از مسائل و طبقه بندی الگوهمی

وم ی جدیدی مرسها توسط الگوریتم یادگيرن بود. در دهه هشتاد قرن بيستم این محدودیتورود بطور خطی از هم جداناپذیر ناتوا

 (.2010)محمودی و همکاران، ع شدهای عصبی پرسپترون چند لایه مرتفبه پس انتشار خطا، برای شبکه

ود را به خفتار ره عصبی در این جا برای یادگيری یك نرون، محيط نرون ثابت در نظر گرفته شده است. اما زمانی که یك شبک

های متناظر بخشد، هر نرون بردار وزنشکل اشتراکی، نه بطور مستقل آن گونه که برای یك تك نرون دیدیم تغيير و بهبود می

ه ت نيست، بلکدهد. محيط منبع اطلاعاتی هر نرون در این حالت دیگر ثابخود را مطابق با قانون یادگيری خاص خودش تغيير می

کند، چون محيط منبع اطلاعاتی یك نرون قائم به ذات نيست، بلکه وابسته به رفتارهای های دیگر تغيير میهای نرونوزن با تغيير

 : های یك شبکه بنویسيمتوانيم برای نرونهای دیگر در شبکه است. بنابراین معادلات زیر را مینرون

 حالت پيوسته:

 (9)فرمول     
   twtww ijijij 

 
 لت گسسته: حا

 (10)فرمول            kwkwllkw ijijij  
 

ترم  ijwکند و ام متصل می iامين عنصر بردار ورودی را به نرون  jباشد. سيناپس است که وزن ترم اصلاحی میijwکه در آن 

 باشد.اصلاحی می

 (SLPR)26قانون یادگیری پرسپترون  -3-6-2
ار رد در اختيای  تعلق دااین نوع یادگيری محرک، پاسخ درست، ورودی و خروجی مطلوب، الگو و این که الگو به چه طبقه در

، از ها عملاً خطای یادگيری در اختيار است و از این رو در عمل مناسب است که در هر مرحلهباشند. در این نوع یادگيریمی

نظيم تن رو در عمل مناسب است که در هر مرحله، از خطای یادگيری جهت خطای یادگيری در اختيار است و از ای

ادگيری یانون قپارامترهای شبکه طوری استفاده شود که در صورت اعمال دوباره همان ورودی خطای یادگيری کمتر باشد. 

SLPR دو مقداره های با تابع تبدیل از نوع آستانه حدی فقط برای شبکه عصبی تك لایه ای، متشکل از نرونSSIGN  یا

(Hard Limiterبه وجود آمده )دهد .اند. شکل زیر یك شبکه پرسپترون تك لایه را نشان می 
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 (: پرسپترون تک لایه12شکل )

 

و  S=1آن  گيریم که دربرای این که تصویر روشنتری از شبکه پرسپترون تك لایه فوق داشته باشيم، حالتی را در نظر می

R=2 شود: رون با معادله زیر تبيين میاست. این ن 

022 (11)فرمول   bpwpW ii  
 خطا  27الگوریتم پس انتشار -2-6-4

( Feed-Forwardپيشرو ) عصبی هایشبکه در گردید، پيشنهاد کليلاندمك و روملهارت توسط 1986 سال در که الگوریتم این

 خروجی و اندگرفته قرار های متوالیلایه در مصنوعی هاینرون که عناستم این به بودن پيشرو گيرد.می قرار استفاده مورد

 تا شوندمی تغذیه شبکه در عقب سمت به که خطاها است این معنای به نيز انتشارپس فرستند. واژهمی جلو به رو را )سيگنال( خود

با  هایروش از خطا انتشارپس روش کند. تکرار ار خروجی تا مسير پيشرو خود ورودی مجدداً آن، از و پس کنند اصلاح را هاوزن

 است. لذا دانسته پيش از آنها از یك هر انتظار مورد خروجی و اندخورده برچسب ورودی هایکه نمونه مفهوم این به است؛ ناظر

 است که این بر فرض ابتدا الگوریتم این در گردد.می محاسبه شبکه خطای و شده مقایسه آلایده هایخروجی این شبکه با خروجی

 خروجی با آن ميزان اختلاف حسب بر و شده محاسبه شبکه خروجی گام هر اند. درشده انتخاب تصادفی طور به شبکه هایوزن

 صورت به عصب هر تحریك تابع انتشار خطا،پس الگوریتم شود. در مينيمم خطا این نهایت در تا گردندمی تصحيح هاوزن مطلوب،

 لایه متناظر بين هایوزن wکه  این فرض با بدین ترتيب شود.می گرفته درنظر عصب آن به مربوط هایودیور داروزن جمع

 (.2015و همکاران،  28نوشت )لوکاس توانمی باشد بعد لایه و ورودی

 (12)فرمول  



n

i

ijij wpwpn
0

,),(

 
 خروجی، اینکه تابع ضفر با دارد. بستگی متناظر ایهوزن و ورودی به فقط عصب تحریك تابع خروجی دید که توانمی وضوح به

 نوشت: زیر صورت به را ام  jنرون  خروجی توانمی باشد سيگموئيد

 (13)فرمول  
),(

1

1
)),((),(

wpnjj
je

wpnsgmwpa




 
 و ددار 1 به نزدیك بسيار مقداری بزرگ، مثبت برای اعداد و است صفر به نزدیك بسيار بزرگ، منفی اعداد ازای به سيگموئيد تابع

 با کند. همچنين می عبور[ یعنی / 1, 0]بازه  واسط حد از دقيقاً 0xدر  که نحوی به کند می تغيير هموار طور به بين این در

مرتبط  هاوزن و ورودی به خود نوبه به که دارد بستگی تحریك تابع مقدار به فقط خروجی که یابيمدر می (13فرمول ) در دقت
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 به رسيدن آموزش، فرآیند هدف شد، بيان نيز این از پيش که کنند. آنچنان تغيير هاباید وزن خروجی تغيير برای د. لذاشومی

 اختلاف از خطا این کنيم. تعریف را نرون هر خطای تابع باید ابتدا ترتيب بدین است. مطلوب( نزدیك به )یا مطلوب خروجی

 آید:می بدست زیر صورت به انتظار مورد خروجی و واقعی شبکه خروجی

),,()),((2 (14)فرمول  jjjj twpatwpE 
 

)(واقعی خروجی بين تفاضل مربع انتخاب ja مطلوب خروجی و)( jt توان از با استفاده اولاً است؛ بحث قابل جنبه چندین از 

 شدن بزرگتر به منجر دوم باشد، توان زیاد مطلوب و واقعی خروجی بين تلافاخ اگر ثانياً بود؛ خواهد مثبت همواره خطا مقدار دوم،

 این بر گردد.می آن شدن کوچکتر به منجر دوم باشد، توان کم مطلوب و واقعی خروجی بين اختلاف اگر بالعکس و شودمی عدد این

 (.2001، 29)لو و ناکائیداریم  لذا نوشت. خروجی لایه هایعصب تك خطای تك مجموع فرم به را شبکه کلی خطای توانمی اساس

 

 (15)فرمول  
j

jj

j

jj twpatwpEtwpE 2)),((),,(),,(

 
 برخی که وجود دارد متفاوتی هایروش کار این برای بپردازیم. هاخروجی و هاوزن ها،ورودی با خطا ارتباط بررسی به بایستی حال

 از: عبارتند آنها مهمترین از

 (Gradient Descentروش گرادیان شيب ) (1

 روش نيوتون (2

 (Momentumروش اندازه حرکت ) (3

 (Cross Entropyروش انتروپی متقابل ) (4

 Levenberg-Marquarltروش  (5

 توان استفاده نمود:از دو شاخص زیر بطور همزمان می BPجهت توقف تکرار الگوریتم 

مقدار از پيش  يری( کمتر از)جمع مربعات خطا برای تمامی الگوهای یادگ Epochالف( ميانگين مربعات خطا در هر سيکل یا 

اشت که هر دای باشد و یا اینکه فرم تغييرات در پارامترهای شبکه پس از هر سيکل خيلی کوچك باشد. باید توجه تعيين شده

کل های نمونه یادگيری موجود است، سيباشد. مثلا اگر  تا دادههای یادگيری میسيکل برابر با تعداد تکرار، به اندازه تعداد نمونه

 گردد.برابر با  مرحله تکرار می

تر گردد  )محمودی و ای کوچكب( ترم گرادیان خطا خيلی کوچك باشد؛ ترم گرادیان خطا از یك مقدار از پيش تعيين شده

 (.2010همکاران، 

 30های عصبی پرسپترونشبکه -7-2

با  ها قادرندهباشند. این شبکهای عصبی مین شبکهتریهای عصبی پرسپترون، به ویژه پرسپترون چند لایه، در زمره کاربردیشبکه

د. ه انجام دهنهای عصبی، که اغلب زیاد هم نيستند، یك نگاشت غير خطی را با  دقت دلخواها و سلولانتخاب مناسب تعداد لایه

 (.2010باشد )ژانگ، این همان چيزی است که در بسياری از مسائل فنی مهندسی به عنوان راه حل اصلی مطرح می

 31های پرسپترون چند لایهشبکه -8-2

( شبکه پرسپترون سه لایه ارائه گردیده است. که مدل مورد نظر در تحقيق حاضر می باشد. همان گونه که در شکل 13در شکل )

های کاملاً باشد. به چنين شبکه هایی، شبکه های لایه قبل متصل میشود هر نورون در هر لایه، به تمامی نورون( ملاحظه می13)

                                                             
2 9 . Lou and Nakai 
3 0  Perceptron 
3 1  Multy Layer Perceptron (MLP) 
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مرتبط گویند. شبکه مذکور، عملاً از به هم پيوستن سه شبکه پرسپترون تك لایه ایجاد شده است. یکی لایه خروجی و دو قسمت 

دهند، و به همين ترتيب بردار های لایه اول، بردار ورودی لایه دوم را تشکيل میشوند. خروجیهای ميانی ناميده میدیگر لایه

دهند. به عبارتی های لایه سوم، پاسخ واقعی شبکه را تشکيل میسازند، و خروجیهای لایه سوم را میورودیخروجی لایه دوم، 

ای به لایه دیگر( )لوکاس و گيرد )از چپ به راست از لایهروشنتر، روند جریان سيگنالی در شبکه، در یك مسير پيشخور صورت می

 (.2015همکاران، 

های دلمهای مختلف با توابع تبدیل متفاوت برخوردار باشد؛ یعنی تواند از تعدادی نرونهر لایه می همان گونه که قبلا گفته شد،

های تحتانی مبدأ و مقصد های فوقانی مبين شماره لایه و اندیستوانند متفاوت در نظر گرفته شوند. اندیسها میها در لایهنرون

یس وزن برای لایه دوم با کنند، بنابراین ماتراتصال سيناپسی را مشخص می
2w  و وزنه اتصالی بين نرونi  ام از لایه اول و ورودی

j  ام از بردار ورودی با
1

. jiw شود. جهت بيان ساختار یك شبکه چند لایه، از نمایش عبارتی کوتاه زیر استفاده نمایش داده می

 کنيم: می

)( (16)فرمول  321 SSSR  

ها و تعداد ورودی Rجایی که 
iS ها در لایه تعداد نرونi باشند.ام می 

ر هایی هستند که دشوند که بهتر است از هم تميز داده شوند؛ یك نوع سيگنالعموماً دو نوع سيگنال استفاده می MLPدر شبکه 

هایی هستند که در مسير برگشت حرکت ست شبکه( و دسته دیگر سيگنالمسير رفت حرکت می کنند )از سمت چپ به را

های خطا گویند  )اژار و همکاران، های تابعی و به دسته دوم سيگنالکنند )از سمت راست به چپ(. به دسته اول سيگنالمی

2009.) 

 ی شبکه متناظرشهر نرون و پارامترها هایاساس تابعی از ورودی های دسته نخست، بردليل این نامگذاری این است که سيگنال

های دسته دوم به خاطر منشعب شدن از سيگنال خطا و توزیع برگشت از لایه خروجی به شوند و سيگنالبا آن محاسبه می

یه ای به لاای از لایههای تابعی در مسير رفت در شبکههای خطا موسومند، و خلاصه اینکه سيگنالهای دیگر شبکه به سيگناللایه

 (.2009گردند )اسيجو، ر برگشت در شبکه منتشر میهای خطا در مسيشود و سيگنالدیگر توزیع می

ای از گرادیان دهد. درمحاسبه اول سيگنال تابعی و در محاسبه دوم تخمين لحظهدو محاسبه انجام می MLPهر نرون در شبکه 

ها جهت دهد. این گرادیانکند، در اختيار قرار میود نرون متصل میمنحنی خطا را نسبت به پارامترهایی که ورودی نرون را به خ

 باشند. های خطا در شبکه مورد نياز میپخش سيگنال

 

 گیری نتیجه

 و قدرت) تجربی های داده ارائه اساس بر پذیری نگاشت یا یادگيری اساسی ویژگی دو از عصبی های شبکه اینکه به عنایت با

 این مدلسازی که پيچيده های سيستم برای ها شبکه این باشند، می برخوردار موازی پذیری ساختار و( پذیری تعميم توانایی

 از استفاده علت به مصنوعی عصبی های شبکه .باشند می مناسب بسيار شود می انجام سختی به یا و نيست ميسر یا ها سيستم

 تلاش عصبی های شبکه افزون روز های کاربرد به توجه با. دارند بيشتری اعتبار و صحت خطا، حداقل با شده ثابت های فرمول

 عصبی های شبکه کاربرد شدن محدود باعث که دلایلی از یکی.  است شده انجام ها شبکه این نواقص رفع راستای در بسياری های

 در.  باشد می ودیور اطلاعات از بزرگی گروه به نياز همواره عصبی های شبکه آموزش برای.  باشد می آموزش مرحله شود می

 ایه مينيمم مانند مشکلاتی همچنين.  دارد تجربه به نياز و بوده دشوار بسيار کاری شبکه آموزش های پارامتر تنظيم حال عين

 زیاد زمان به نياز همه از مهمتر ، آنها یادگيری جای به ورودی اطلاعات کردن حفظ ، نامناسب پاسخ یك به همگرایی و محلی
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