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   چكيده

سازي مقدار  هاي عصبي و حداقل سازي است و از آن در يادگيري شبكه هاي بهينه  گراديان نزولي پاية بسياري از الگوريتم الگوريتم
دسته وسيعي از تحقيقات براي افزايش سرعت اين الگوريتم در آموزش . شود خطاي شبكه براي تنظيم پارامترهاي شبكه استفاده مي

اين  . دوم اشاره كردوهاي گراديان مرتبه اول  روشتوان به انواع   كه از نتايج آن مي؛پيشرو انجام شده استدلايه چنهاي عصبي  شبكه
 . و ارتباطشان استها روشاين اصلي هاي  مشخص كردن ويژگي بلكه هدف آن ؛پردازد ها نمي روشي مروري به جزئيات دقيق اين  مقاله

در بين .  تخمين استفاده شدتابع استاندارد جهت مرتبه دوم براي چهار  روش سه مرتبه اول و  گراديان روشچهاردر اين گزارش، از 
.  ديده شد)LM( لونماركوت هاي مرتبه دوم در الگوريتم روشو در  RPROP  روشهاي گراديان مرتبه اول، همگرايي سريعتر در  روش

مقدار فضاي كمتري نياز دارند؛ در عوض براي بسياري از مسائل هاي مرتبه اول حجم محاسبات كمتري دارند و  روشواضح است كه 
  .بزرگ قابل استفاده نيستند

  كلمات كليدي
  . دومو مرتبه اولگراديان پيشرو،  عصبي چندلايه  شبكهابع، وتخمين ت

  مقدمه  -۱
هاي گراديان نزولي به  روشهاي عصبي مصنوعي از  براي آموزش شبكه

ها با  ظور از گراديان نزولي، تغيير وزنمن. شود گستردگي استفاده مي
اي است كه خطاي شبكه به  توجه به مشتقات خطاي شبكه، به گونه

خروجي از يك -مسئلة يادگيري يك نگاشت ورودي. برسدحداقل 
توان به يك مسئله تخمين تابع و   تايي را ميPمجموعه مثال 

از بين . دها تبديل كر سازي مقدار تابع خطا روي مجموعه مثال حداقل
توان براي اين مسئله تعريف كرد، تابع  توابع خطاي متفاوتي كه مي

 تعريف )۱(رابطه ها، بصورت   آن مجموع مربعات خطا، از پركاربردترين
  . ]۴-۱[شود مي
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 مطلوب و هاي  خروجيopi و tpi تعداد الگوها، P، كه در اين رابطه
هاي   تعداد نرونnoم، و اُ- p لايه آخر براي الگوي ماُ-iخروجي نرون 
هاي گراديان مرتبه اول از مشتقات جزئي مرتبه  روش .لايه آخر است

هاي گراديان مرتبه دوم   روشدر . كنند اول تابع خطاي فوق استفاده مي
براي سرعت دادن بيشتر به همگرايي از مشتقات جزئي مرتبه دو تابع 

در بسياري از موارد تخمين تابع با . ودش استفاده ميي فوق خطا
هاي گراديان مرتبه اول به تعداد تكرار زيادي از  روشاستفاده از 

 و كنترلي برخطالگوريتم يادگيري نياز دارد كه اين مسئله در مسائل 
هاي بر اساس گراديان مرتبه دوم به عنوان  روش. مناسب نيست
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ي سرعت بخشيدن به هاي جايگزين بر گراديان مرتبه اول برا روش
هاي متنوعي بر اساس گراديان  الگوريتم. اند مرحله يادگيري ارائه شده

ها  اين گزارش به بررسي اين الگوريتم. اند مرتبه اول يا دوم تعريف شده
ي تخمين تابع  ها را با چند مسئله پرداخته و نتايج تجربي اين روش

  .كند ارائه مي

  تبه اولگراديان مرهاي مبتني بر  روش  - ۲

  دارترين نزول  پس انتشار خطا و شيب -۲-۱
  :شود انتشار خطا در دو مرحله انجام مي فرايند يادگيري پس

 هاي تابع خطا براي هر الگو محاسبه گراديان •

 ها به دو صورت تغيير وزن •

 ؛ بعد از هر الگوبر خط •

 ها روي تمام الگوها  ؛ با جمع گراديانخارج خط •
دهيم؛ رابطه تغيير   نشانgkي تمام الگوها را با اگر گراديان تابع خطا رو

 بفرم رابطه برخطو رابطه تغيير وزن  )۲(رابطه  بصورت خارج خط  وزن
  .    است) ۳(
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)۳      ()(1 kpkk wEww ∇−=+ ε    

، نرخ يادگيري يا گام است؛ براي نرخ يادگيري εكه در اين روابط 
 بهم هستند ولي   بسيار نزديكخارج خط و برخطهاي  روشكوچك، 

هاي  روشدر نرخ يادگيري بزرگتر، تفاوت . سرعت همگرايي كم است
با افزايش نرخ يادگيري تا . خورد  بيشتر به چشم ميخارج خط و برخط

  .يابد  همگرايي افزايش ميجايي كه همگرايي تضمين شود، سرعت
زماني كه تمام الگوها قبل از شروع يادگيري در دسترس نباشند، از 

از طرف ديگر وقتي تمام الگوها در . شود  استفاده ميبرخطروال 
گيري براي  دسترس هستند، اطلاعات گراديان كل قبل از تصميم

 از تغيير اين اطلاعات كلي از تمام الگوها،. شود مرحله بعد، محاسبه مي
هاي بيهوده ناشي از الگوهاي متفاوت بصورت جداگانه جلوگيري  وزن
، با تعداد برخطدر بعضي موارد با كمي تغيير و تنظيم الگوريتم . كند مي

كمتري داده، به جواب نهايي خواهيم رسيد و سرعت يادگيري در 
از .  نيستخارج خطهاي  چنين مواردي اصلاً قابل مقايسه با روش

توان به انتخاب اندازه نرخ يادگيري، اندازه نرخ  اين تنظيمات ميجمله 
، تغيير )نرخ يادگيري تطبيقي(مومنتم، برنامه كاهش نرخ يادگيري 

اي از الگوهاي مرتبط، آموزش با دسته  وزن بر اساس زير مجموعه
، اصلاحات انتخابي در خارج خطدادگان آموزشي كوچك بصورت 

اي بزرگتر است، دنباله الگوهاي ورودي  هصورتي كه خطا از حد آستان
 .اشاره كرد. . . . نامرتب تصادفي و 

ها و معايب از جمله سرعت   سنتي شامل بعضي كاستيBPروش 
هاي  مينيممهمگرايي پايين، حساسيت به مقادير اوليه، افتادن در دام 

دسته وسيعي از . باشد محلي و ناپايداري با نرخ آموزش بزرگ مي
از . ر اين زمينه براي برطرف كردن اين مشكلات وجود داردتحقيقات د
اي كه بر اساس گراديان مرتبه اول هستند  شده هاي اصلاح جمله روش

، پس انتشار خطا با ١ جداشده مومنتم استفاده از مومنتم، توان به مي
، ٣، پس انتشار خطاي وفقيRPROP2نرخ آموزش متغير، دلتا بار دلتا، 

  .اشاره كرد. . . .   و ٤ستردهپس انتشار خطاي گ

  پس انتشار با مومنتم  - ۲-۲ 
 براي پيشگيري از افتادن در دام مينيمم محلي و تغيير  در اين روش

هاي ناگهاني، ضريبي از مقدار تغيير وزن در مرحله قبل به مرحله  وزن
 به فرم  رابطه تغيير وزن در اين روش. شود فعلي آموزش اضافه مي

   .]۴-۱[است) ۴(رابطه 
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  . نرخ مومنتم استµ  ،)۴( در رابطه

 نرخ آموزش ثابت يا متغير  -۲-۳
. شد ، ثابت در نظر گرفته ميεهاي اوليه، نرخ آموزش،  در فرمول

رخ آموزش يك ثابت دلخواه در نظر گرفته شود، هيچ متاسفانه اگر ن
در مقاله . اي مناسب وجود ندارد ضمانتي براي همگرايي شبكه به نقطه

 بررسي شده است؛ برخطمسئله نرخ آموزش ثابت براي مسايل ] ۵[
 ضمانت LMS٥دهد كه زماني همگرايي  نتايج اين مقاله نشان مي

1)/(شود كه مي maxλε N<  ،باشد؛ در اين رابطهN تعداد 
 بزرگترين مقدار ويژه ماتريس كواريانس maxλپارامترهاي شبكه و 

ها در  تاثير خودهمبستگي ورودي. باشد مي) ٦هسينماتريس (ها  ورودي
بررسي شده است؛ در اين مقاله بهترين مقدار ] ۶[فرايند يادگيري در 

max/1 آموزش ثابت براي گراديان نزولي نرخ λاين . تعريف شده است 
توان به يك شبكه چند لايه با توابع انتقال غير خطي  نتايج را نمي

توانند   چندلايه فقط مي عصبيهاي گسترش داد؛ اين نتايج براي شبكه
  .نقطه شروعي براي تجربيات باشد

بررسي شده ] ۷[رخ آموزش متغير وفقي در  با نLMSهمگرايي 
 n براي nεنتايج اصلي اين مقاله اين است كه نرخ يادگيري . است

، زماني به نقطه بهينه )يك الگو در هر تكرار(امين تكرار يادگيري 
 .صدق كند) ۵(رسد كه در روابط  مي
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  RPROPروش   -۲-۴
پذير، روشي بر  ، يا پس انتشار محكم و انعطاف]RPROP] ۸الگوريتم 

هاي يك شبكه چندلايه  اساس گراديان مرتبه اول براي تغيير وزن
ها به اندازه مشتقات خطا بطور  ، تغيير وزن در اين روش. پيشرو است

ا تغيير مستقيم وابسته نيست؛ بلكه با تغيير علامت مشتق جزئي خط



)0(اين الگوريتم با يك مقدار اوليه. مي كند
ij∆ اي بازاي هر وزن در

 .است) ۶(ها بصورت رابطه  رابطه تغيير وزن. شود شبكه، شروع مي
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ij∆ براي مرحله بعدي آموزش 

  .كند تغيير مي) ۷(بصورت رابطه 
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معمولاً ) η−(و كاهشي) η+(، نرخ آموزش افزايشي)۷ (در رابطه
  .  هستند۵/۰ و ۲/۱مقادير ثابت 

   مرتبه دومهاي مبتني بر گراديان روش  -۳
هاي گراديان مرتبه اول و برطرف كردن  براي سرعت دادن به روش

 ارائه شده است كه در آن از مشتقات جزئي هايي ها، روش معايب آن
روش ) ۸(رابطه . شود ميمرتبه دو تابع خطا يا خروجي شبكه استفاده 

و گراديان مرتبه هاي نيوتني  كه پايه بسياري از روش را نيوتن كلاسيك
   .دهد نشان مياست، و د
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 و  بردار گراديان تابع خطاي شبكهg ، ماتريس هسينH ،)۸ (در رابطه

εها، با محاسبة مستقيم  تغيير وزن در اين روش.  استنرخ آموزش
بتني ي مها نكته كليدي و تفاوت روش .شود ماتريس هسين انجام مي

  .باشد  محاسبه معكوس ماتريس هسين مي دربر گراديان مرتبه دو

 هسينماتريس   -۱- ۳
هاي  گراديان مرتبه دوم تابع خطا نسبت به وزن] ۹[ ماتريس هسين

، H، ماتريس LMSدر الگوريتم  .شود  نشان داده ميHشبكه است و با 
 ماتريس هسين]. ۱[، استRx، ها  ماتريس خودهمبستگي وروديهمان

كند، به عنوان  هاي عصبي بازي مي نقش مهمي را در مطالعه شبكه
  :مثال

 تاثير عميقي بر روي پويايي يادگيري پس Hمقادير ويژه ماتريس  - ۱
 .انتشار خطا دارند

هاي نامناسب از يك   براي هرس وزنHاز معكوس ماتريس  - ۲
 .شود پرسپترون چندلايه استفاده مي

اين . راديان مرتبه دوم استهاي گ ، پايه فرمولهاي روشHماتريس  - ۳
كنند و براي ارتقاء و افزايش   عمل ميBPها معمولاً بهتر از  روش

 .اند هاي مرتبه اول معرفي شده سرعت روش

   نيوتن -روش كوشي  -۲- ۳
 بصورت تكراري به M، محاسبه ماتريس ]۴[ نيوتن- كوشي  هدف روش

 M پس .اي است كه حد آن به معكوس ماتريس هسين ميل كند گونه
به جاي معكوس ماتريس هسين قرار بگيرد، ) ۸(حاصل بايد در رابطه 

  . ))۹(رابطه  ( برسدمينيممتا زماني كه شبكه به يك نقطه 
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 يا DFP7محاسبات تكراري هاي  فرمولاز يكي از ، در اين روش
BFGS8،  محاسبه اي بر، )۱۱(و ) ۱۰(به ترتيب روابطM استفاده 

  . شود مي
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هاي مرتبه دوم نياز به فضا و  اين روش نيز مانند بسياري از روش
  .محاسبات تكراري زيادي دارند

   ٩ گراديان توامروش  -۳- ۳
شود كه  اب مياي انتخ در روش گراديان توام، جهت حركت به گونه

∆−1بر kgهمواره  kwاز طرفي اين روش در فضاي . عمود باشدn 
كند كه مستقل خطي  اي توليد مي را به گونه∆kw بردار nبعدي، 

 گام، nشود كه حداكثر با  هستند و بنابراين در اين روش ادعا مي
، نرخ آموزش  تغيير وزنمعادلات ) ۱۲( رابطه .گردد را مي همگالگوريتم

  ].۱۰و۱[ .دهد و جهت حركت در اين روش را نشان مي
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 همچنين.  است جهت حركتkd  و نرخ آموزشkη ،۱۲در رابطه 

kβ  قابل )۱۵(و ) ۱۴(، )۱۳(رابطه از يكي از سه ضريبي است كه 
  .محاسبه است

                      : ريو-ي فلچر رابطه)   ۱۳(
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      : ريبير-ولاكپي  رابطه) ۱۴(
11

1 )(

−−

−−
=

k
T
k

kk
T
k

k gg
ggg

β 

        :سورنسون -بيلي  رابطه) ۱۵(
)(
)(

11

1

−−

−

−
−

=
kk

T
k

kk
T
k

k ggd
ggg

β 

در .  هستند۱۳ همان رابطه ۱۵ و ۱۴توان نشان داد، روابط  مي
مجدداً به kd تكرار مسئله همگرا نشد، nروش گراديان توام اگر بعد از 

 براي مسائلي با  اين روش .شود  ميمقداردهيمقدار منفي گراديان 
 .مقياس بزرگ مناسب است

   به همراه مومنتمBPه با گراديان توام در مقايس
توان تقريبي از گراديان  استفاده از مومنتم در آموزش را مي

 گراديان توام و مومنتم، جهت  در هر دو روش. توام در نظر گرفت
تفاوت اصلي اين دو . كند گراديان با يك عبارت جديد تغيير مي

رت  در گراديان توام بصو در اين است كه پارامتر  روش
با آزمون و مومنتم ضريب شود؛ در صورتي كه  اتوماتيك توليد مي

  . آيد خطا بدست مي

  )LM(روش لونماركوت   -۴- ۳
مثبت ها ماتريس هسين  روش لونماركوت براي مسائلي كه در آن

پذير نباشد مناسب است؛ چرا كه هدف از اين  تعريف شده يا معكوس
اي  يس هسين به گونهكردن يك ماتريس مثبت به ماتر روش، اضافه

، معادله تغيير ۱۶ي   رابطه.پذير باشد ماتريس حاصل معكوساست كه 
  .]۱۲و۱۱[دهد ها در اين روش را نشان مي وزن

)۱۶     (      )()(].)()([ 1 wewJIwJwJw TT −+=∆ µ   

 

 همچنين. است بردار خطا e  و ماتريس ژاكوبينJ، ۱۶ي  در رابطه
µترين  اندازة منفي بزرگتر از  كميست كه معمولاً  ا مثبتيضريب

توجه كنيد كه هر  .شود  ماتريس هسين در نظر گرفته ميمقدار ويژه
دارترين   شيب  همان روش/µ 1 بزرگ باشد، اين الگوريتم با گام µگاه 

 نيوتن را - كوچك، الگوريتم گاوسµ در صورتي كه با ؛نزول خواهد بود
  .باشد  نيوتن مي- گاوس تغيير يافتة روش LM  روش. خواهيم داشت

  : نيوتن- گاوس  روش -۵- ۳
ها  باشد با اين تفاوت كه رابطه تغيير وزن  ميLMاين روش مشابه روش 

   . است)۱۷( رابطه صورتبه 
)۱۷   (           )()()]()([ 1 wewJwJwJw TT −=∆  

  سازي و نتايج شبيه   - ۴

 مسئله چهارقبل، بر روي هاي  هاي گراديان ذكر شده در بخش الگوريتم
ها از  براي مقايسه اين روش. اند تخمين تابع متفاوت تست شده

، پس ١٠هاي پس انتشار خطاي استاندارد، پس انتشار با مومنتم الگوريتم
هاي   به عنوان روشRPROP و ١١انتشار با نرخ آموزش متفاوت

 - ي، كوش)CG(هاي گراديان توام  گرادياني مرتبه اول و از الگوريتم
هاي گرادياني  به عنوان روش) LM( ماركوارد -و لونبرگ) QN(نيوتن

سازي ساختار  ها در هر پياده شبكه. مرتبه دوم استفاده شده است
هاي اوليه يكسان  ها از وزن اي يكسان دارند و براي آموزش شبكه لايه

هاي اوليه بصورت تصادفي هستند ولي  اين وزن. استفاده شده است
سازي  در اين پياده. اند  نرمال شدهNguyen-Widrow  توسط روش

مقدار اوليه . هاي اوليه متفاوت انجام شد آموزش بر روي سه دسته وزن
  . در نظر گرفته شد۰۵/۰ها،  سازي نرخ آموزش در تمام اين پياده

كه در اين ) VLR(انتشار با نرخ آموزش متفاوتي  پس  روش
؛ به اين صورت كه با مقدار سازي استفاده شد، روشي ساده است پياده

شوند؛ اگر  هاي جديد محاسبه مي فعلي نرخ آموزش، مقادير خطا و وزن
مقدار خطا نسبت به مرحله قبل كاهش داشته باشد، نرخ آموزش در 

در صورتي كه خطا نسبت به مرحله قبل . شود  ضرب ميlr_incضريب 
ها   وزنيابد و  كاهش ميlr_decافزايش يابد، نرخ آموزش طي ضريب 

 به ترتيب lr_dec و lr_incمقادير . گردند به مقادير قبلي خود برمي
 همان  ها در اين روش رابطه تغيير وزن.  در نظر گرفته شد۷/۰ و ۰۵/۱

در اين . باشد مي) پس انتشار استاندارد(گراديان نزولي استاندارد 
م انتشار با مومنت سازي، همچنين، مقدار ضريب مومنتم در پس پياده
  . استفاده شدFletcher-Reeves   و در الگوريتم گراديان توام روش۹/۰

  تابع سينوسيتخمين : ۱مسئله 
 با تابع انتقال ۱-۱۵-۱اي  به عنوان اولين مسئله تخمين تابع، شبكه

tansigبراي تخمين تابع ، در لايه مخفي و خطي در لايه آخر 
).2sin(4/12/1 xy π+=در نظر ] -۱ ۱[ا ورودي ب) ۱(، شكل

خروجي داده آموزشي / جفت ورودي۴۰اين مسئله شامل . گرفته شد
  .است

  
  تابع سينوسينمودار  -۱شكل 

 و Standard BP ،BPM ،VLRهاي  همگرايي شبكه) ۲(شكل 
RPROP در اين مسئله نشان ۰۱/۰ را براي رسيدن به مقدار خطاي 

  .دهد مي



  
ان مرتبه اول  براي مسئله تخمين هاي گرادي  همگرايي شبكه-۲شكل 

   )epochمجموع مربعات خطا بازاي هر (تابع سينوسي 

انتشار استاندارد، كندترين همگرايي را با  ، پس)۲(در شكل 
، در ابتدا جستجوي BPM  روش. كمترين شيب بصورت يكنواخت دارد

اي را قبل از يافتن مسير رسيدن به مينيمم خطا انجام   گسترده
ولي با همان سرعت پس انتشار استاندارد، تنها با تفاوت دهد؛  مي

epoch در روش. شود ، همگرا مي۱۰ كمتر از  VLR به علت بزرگ ،
شود؛ شيب  بودن نرخ همگرايي در ابتداي آموزش سريعتر همگرا مي

 در انتهاي كار  براي دقت محاسبات بيشتر كمتر از  همگرايي اين روش
 با سرعت قابل توجهي RPROP  روش. تانتشار استاندارد اس حتي پس

  .گردد هاي گراديان مرتبه اول همگرا مي به نسبت ديگر روش

  هاي مرتبه اول در مقايسه با مرتبه دوم روش
هاي گرادياني مرتبه اول را در مقايسه با   همگرايي روش)۳(شكل 

  .دهد هاي گرادياني مرتبه دوم نشان مي روش

  
اديان مرتبه اول در مقايسه با مرتبه هاي گر  همگرايي شبكه-۳شكل 

  دوم براي مسئله تخمين تابع سينوسي
هاي مرتبه دوم بسيار سريعتر از مرتبه اول همگرا  بطور كلي روش

كنند و   بسيار شبيه به هم عمل ميQN و CGهاي   روش. شوند مي
LMهاي مرتبه دوم، علاوه  در روش. اي سريع است  بطور قابل ملاحظه

شود،  رعت همگرايي، آموزش نيز به بهترين شكل انجام ميبر افزايش س
سازي بسيار بهتر از  كنند و نتايج شبيه ها به خوبي تغيير مي وزن

  . شاهدي بر اين ادعاست)۴(شكل . هاي مرتبه اول است روش

  تابع پلهتخمين : ۲مسئله 
- ۱۵-۱، همان شبكه )۵(داده شده در شكل  براي تخمين تابع پلة نشان

 در لايه مخفي و خطي در لايه آخر با tansigان توابع انتقال  با هم۱
  .هاي آموزشي استفاده شد  خروجي داده-  جفت ورودي۶۰

 مرتبه اول پس انتشار استاندارد و ي  همگرايي دو شبكه)۶(شكل 
RPROPمرتبه دوم ي  و دو شبكه CG و LM را براي رسيدن به 
 با وجود تعداد .دهد  در تخمين تابع پله نشان مي۰۱/۰خطاي 

 كه سرعت RPROPحتي (هاي مرتبه اول،  تكرارهاي زياد، روش
نيز براي مسئله پله به همگرايي نرسيدند؛ در ) همگرايي بهتري دارد

هاي مرتبه دوم با تكرارهاي بسيار كمتر و به راحتي همگرا  مقابل روش
  .شدند

 
سازي مسئله تخمين تابع سينوسي براي   نتايج شبيه-۴شكل 

  هاي مرتبه اول در مقايسه با مرتبه دوم كهشب
  

  
  تابع پلهنمودار  -۵شكل 

  



  
  ها براي مسئله پله  همگرايي شبكه-۶شكل 

   )epochمجموع مربعات خطا بازاي هر (
 به اين خاطر است كه در اين LM و CGهاي  اي روش شكل پله

اوليه  مرحله از آموزش، بردار گراديان به مقدار nها، بعد از گذشت  روش
 علاوه بر همگرايي LM  در اين آموزش روش. شود  ميresetخود 

  .)۷شكل ( نيز نشان دادCGسازي بهتري نسبت به  سريعتر، نتايج شبيه

  
  هاي مرتبه دوم براي تخمين تابع پله سازي شبكه  نتايج شبيه-۷شكل 

سازي بهتر نسبت به   علاوه بر همگرايي سريعتر و شبيهLM روش
CGهاي گراديان توام و  در مسائلي كه روش. يگري نيز دارد، امتياز د

 LMشوند، شبكه   رسند و همگرا نمي  نيوتن اصلاً به جواب نمي-كوشي
به . شود با حداقل تعداد نرون و حداقل تعداد تكرار به راحتي همگرا مي

هاي  ، با روش۱-۵-۱اي با ساختار  عنوان مثال تخمين تابع پله با شبكه
CGو QNرسد،  مي ١٢الگوريتم به حداقل مقدار گام. (مكن است غير م

  روش.)  نرسيده استgoal=0.01در صورتي كه خطا هنوز به مقدار 
LM گردد  به سرعت همگرا مي)۸( نرون در لايه مياني طبق شكل ۵ با.  

  
 نرون در لايه مياني در ۵ در تخمين پله با LMهمگرايي  -۸شكل 

  ين شرايط در همCGمقايسه با همگرا نشدن 
   )epochمجموع مربعات خطا بازاي هر (

   سه بعديsincتابع تخمين  -۳مسئله 
 در لايه مخفي و خطي در لايه tansig با تابع انتقال ۲-۱۵-۱اي  شبكه

در ] -۱ ۱[ با دو ورودي در بازه )۹شكل ( sinc براي تخمين تابع ،آخر
داده خروجي / جفت ورودي۴۴۰اين مسئله شامل . نظر گرفته شد

  . آموزشي است

  
 sincتابع نمودار  -۹شكل 

هاي مرتبه اول و دوم در تخمين تابع  نمودارهاي همگرايي شبكه
 نشان داده شده )۱۰(شكل  در ۰۲/۰اين مسئله تا رسيدن به خطاي 

 در . بسيار چشمگير استLM توجه كنيد كه سرعت همگرايي .است
 ۱۰۰بيش از  VLR و BPMهاي  روشزمان همگرايي  اين آزمايش،
  . ديده شده استLMبرابر روش  

  

  
 sincها در تخمين تابع  همگرايي شبكه -۱۰شكل 

   ورودي۴ تابعي -۴مسئله 
 در لايه مخفي و tansig با تابع انتقال ۴-۵۰-۱اي با ساختار  شبكه

  خطي در لايه آخر براي تخمين تابع
))(exp().2sin( 4321

4
4

3
3

2
21 xxxxxxxxy +++−= π  

اين مسئله شامل . در نظر گرفته شد] -۱ ۱[بازه با چهار ورودي در 
هاي  روشهمگرايي  .خروجي داده آموزشي است/ جفت ورودي۶۲۵

 در ادامه ۰۱/۰مرتبه دوم در تخمين اين تابع تا رسيدن به خطاي 
هاي مرتبه اول به علت زمان بسيار  روشاز . نشان داده شده است

نمودار ) ۱۱(كل  ش.طولاني همگرايي در اين مسئله استفاده نشد



ي گرادياني مرتبه دوم در تخمين اين تابع را نشان  همگرايي سه شبكه
  .دهد مي

  
  هاي مرتبه دوم همگرايي شبكه -۱۱شكل 

  ورودي۴براي تخمين تابعي 

 ۱۰با مقايسه اشكال .  همچنان سريعترين همگرايي را داردLMروش 
 LMدر ا ي مسئله، زمان همگرايي ريابيم كه پيچيدگ ، درمي۱۱و 

   . برابر افزايش داده است۱۰ تقريباً CG برابر ولي در ۵تقريباً 

 گيري نتيجهبندي و  جمع   - ۵

 ۱هاي گراديان مرتبه اول و دوم در جدول  مقايسه كلي دو دسته روش
هاي گراديان مرتبه اول بكارگرفته  در بين روش .نشان داده شده است

هاي   و در روشRPROP  وششده در اين مقاله، همگرايي سريعتر در ر
ها نشان داد  سازي نتايج اين پياده . ديده شدLMمرتبه دوم در الگوريتم 

هاي ذكر شده،   علاوه بر اينكه در بين تمام الگوريتمLMكه الگوريتم 
سازي نيز بهتر  العاده بالايي دارد، در نتايج شبيه سرعت همگرايي فوق

هاي مرتبه  ائل كه روشكند؛ ضمن اينكه در بسياري از مس عمل مي
 با حداقل LMدهند،   نيوتن جواب نمي-دوم گراديان توام و كوشي

 نيز ۲ جدول.گردد ها و با سرعت بالا به راحتي همگرا مي تعداد نرون
را نشان گراديان مرتبه اول و دوم هاي  روشبعضي از هاي  ويژگي

  .دهد مي

  
  ول و دومهاي گراديان مرتبه ا  مقايسه دو دسته روش-۱جدول 

  عيب  حسن   

  مرتبه اول
  سادگي، 

  حجم محاسبات و فضاي كم،
مناسب براي مسائلي كه كانتورهاي تابع هدف 

  ،]۱[ايست دايره

  نياز به تكرار زياد الگوريتم يادگيري،
  خطر افتادن در مينيمم محلي بيشتر از مرتبه دوم،

  نامناسب براي مسائل بزرگ

  مرتبه دوم
  ،افزايش سرعت همگرايي

ناسب حتي در مسائلي كه كانتورهاي تابع هدف غير م
   ]۱[اي يا بيضوي است دايره

  نياز به حجم محاسبات و فضاي زياد،
  مناسب براي مسائل بزرگ

    

    و دومهاي گراديان مرتبه اول روشهاي  ويژگي -۲جدول 
  عيب  حسن  نام روش  

دارترين  شيب
  نزول

  هاي مبتني بر گراديان مرتبه اول تمام معايب روش  .شود ئل غير خطي استفاده مي، در بسياري از مساسادگيبه علت 

  با مومنتم
هاي ناگهاني كمتر   محلي و تغيير وزنمينيمماحتمال افتادن در دام 

  .است
  دغدغه تنظيم پارامتر مومنتم

ول
ه ا

رتب
م

  

RPROP 
حذف  ،سادگي محاسبات، سرعت همگرايي بيشتر از دو روش قبل

  ه گراديان روي اندازه گامتاثيرات بد انداز
,,0ي دغدغة تنظيم پارامترها ∆−+ ηη و وابستگي 

  تنظيم اين پارامترهاسرعت همگرايي به 

 نيوتن كلاسيك
با پذير  در صورت وجود ماتريس هسين مثبت تعريف شده و معكوس

  )همگرايي بسيار سريع. (شود گام همگرايي انجام مي يك
تريس هسين به راحتي قابل محاسبه و هميشه ما

  .پذير نيست معكوس

  نيوتن-كوشي
مناسب براي مسائلي كه معكوس ماتريس هسين به راحتي قابل محاسبه 

  . نيست
  نياز به فضا و محاسبات تكراري زياد

 گراديان توام
انتخاب جهت ،  نيوتن نياز دارد-به فضاي كمتري نسبت به كوشي

 زند، اي كه دقيقا به هدف مي  به گونهه گامحركت همزمان با انداز
  همگرايي در همه مسائل

  نياز به محاسبات تكراري زياد
  نامناسب براي مسائل كوچك

وم
ه د

رتب
م

 

  حساسيت همگرايي مسئله به تنظيم پارامترها  همگرايي سريع لونماركوت
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1 Decoupled momentum 
2 Resilient back PROPagation 
3 Adaptive Back Propagation 
4  Extended Back Propagation 
5 Least Mean Square 
6 Hessian Matrix 
7  Davidson-Fletcher-Powell 

                                                                                           
8 Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannon 
9  Conjugate Gradient 
10  BPM (BackPropagation with Momentum) 
11  VLR (Variable Learning Rate) 
12 Minimum Step Size 


