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  چكيده

ترين شبكه هاي عصبي خودسازمانده يعني يكي از پركاربرد، به بررسي و اصلاح نامهدر اين پايان

شبكه عصبي كوهنن . ايماي پرداختهشبكه عصبي كوهنن با استفاده از الگوريتم توانمند فيلتر ذره

در . كاربرد فراواني در مسائلي همچون تخمين چگالي احتمال، پردازش تصوير و صوت، و روباتيك دارد

معين است و يا سيستم ردي كه يا چگالي احتمال سيستم ناخصوصاً در موابسياري از مسائل مهندسي 

اي، از هاي مونت كارلو و خصوصاً فيلتر ذرهتحت نويز و اغتشاش غير گوسي قرار مي گيرد، الگوريتم

اي در مقايسه با الگوريتم هاي قدرتمندي همچون فيلتركالمن توسعه يافته، كنندهكارايي خيره

  . وزه اين الگوريتم ها مورد توجه اغلب محققين قرار گرفته استامر. برخوردارند

يك مشكل اساسي در الگوريتم شبكه عصبي كوهنن ايجاد سلول هاي مرده پس از گذشت 

اين مساله باعث مي شود تا بعضاً قسمت بزرگي از . مدت زمان كوتاهي از عمر اجراي الگوريتم است

م سازي شركت نكرده كه باعث تضعيف عملكرد الگوريتم مي سلول هاي شبكه ديگر در فرايند به هنگا

نامه ما نيز يك در راستاي حل اين مشكل روش هاي اصلاحي گوناگوني ارائه شده و در اين پايان. شود

درواقع ضرايب شبكه . ايمروش جديد براي اصلاح الگوريتم و بهينه نمودن عملكرد آن، ارائه نموده

تخمين زده شده است كه اين كار نه تنها مشكل اساسي  SIRالگوريتم عصبي كوهنن با استفاده از 

سلول مرده را برطرف نموده، بلكه باعث بهبود عملكرد شبكه در تخمين تابع چگالي احتمال و بالاتر 

  . رفتن دقت اجراي الگوريتم نيز شده است

ي دقت فزاينده مزيت استفاده از الگوريتم فيلتر ذره اي براي آموزش شبكه عصبي كوهنن در

بيني و تخمين براساس داده هاي محدود در دسترس، عدم استفاده از روش مونت كارلو در پيش

پسخور براي مقايسه خروجي با داده هاي حاصل از مشاهده و اندازه گيري، و همچنين همخواني اين 

بزرگ از اينگونه شبكه الگوريتم با الگوريتم يادگيري شبكه عصبي كوهنن و به طور كلي با دسته بسيار 

  .     ها موسوم به شبكه هاي خودسازمانده بدون ناظر مي باشد

شبكه عصبي خودسازمانده، شبكه عصبي كوهنن، فيلتر ذره اي،  :كلمات كليدي

 .يادگيري، روش مونت كارلو، نمونه برداري اهميت، نمونه برداري مجدد اهميت
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  انگيزه ها -1-1

توجه علوم گوناگون قرار دارند كه به تدريج در بسياري از امروزه مدلها و مدلسازي در مركز 

زمينه هاي مورد علاقه و پركاربرد علمي از جمله علوم اقتصادي، علوم مهندسي، پزشكي، علوم 

از مدلها مي توان در پردازش داده ها براي پيش . سياسي، جامعه شناسي و مديريت نفوذ كرده اند

رد نتايج و يا حتي شكل دهي داده ها  براي استخراج اطلاعاتي بيني رخدادهاي آتي، تخمين و برآو

مدلها در واقع انتزاعي از واقعيت هستند كه به واسطه آنها مي توان تجربيات . خاص استفاده نمود

  .ملموسي خلق نمود كه به افزايش فهم ما از پديده هاي طبيعي كمك مي كند

روش اول . در حال حاضر دو روش معمول و شناخته شده براي براي ايجاد مدلها وجود دارد

اين روش بر پايه تقسيم سيستم به چندين زيرسيستم است به . است طبيعت استنتاجياستفاده از 

اين زيرسيستم ها . گونه اي كه هر قسمت با استفاده از روابط فيزيكي و رياضي معمول قابل بيان باشد

وعاً به صورت بلوك هاي شبيه ساز و مجموعه اي از معادلات ديفرانسيل مرتب مي شوند كه مدل ن

  .نهائي از تركيب همه اين زيرمدل ها بدست مي آيد

مدل هاي تخمين زده شده ي بدست آمده از داده هاي اندازه  از راهبرد استقراييدر روش دوم 

. ي از داده ها و يا به اختصار يادگيري ناميده مي شوداين فرآيند تخمين، يادگير. گيري بهره مي برند

در اين پايان نامه، يادگيري، بر يافتن الگوها ميان داده ها يا دستيابي به يك نمايش صرفه جو از داده 

متد يادگيري به دليل . ها كه كاربردهاي فراواني نظير پيش بيني يا طبقه بندي دارد، دلالت مي كند

م و جامع درباره سيستم هاي غيرخطي، از اهميت ويژه اي در مدل سازي غير نبود يك تئوري منسج

  .مي پردازيم در ادامه به ذكر برخي نكات در خصوص يادگيري. خطي برخوردار است

  :در رياضيات به مساله اي خوش قلق مي گويند كه داراي سه شرط زير باشد

  داراي پاسخ باشد؛ )1

  اين پاسخ يكتا باشد؛ )2

 .ي پيوسته اي از داده ها وابسته باشد پاسخ به مجموعه )3

پرواضح است كه در مورد مساله يادگيري چنين شروطي تماماً يا بعضاً برقرار نمي باشد، 

بنابراين يادگيري از داده ها يك مساله بدقلق است، بدين معنا كه براي هر مجموعه خاص از داده ها 

ع اين مشكل بايد شروط و محدوديت هاي يك سلسله از پاسخ ها وجود دارد و در نتيجه براي رف

گاهي يك دانش قبلي درباره پديده اي كه بايد مدلسازي . خاصي براي رسيدن به پاسخ اعمال شوند
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شود به صورت يك سري قوانين فيزيكي، ايده هاي قابل قبول عمومي و يا روابط رياضي در دسترس 

ممكن به يك مجموعه قابل قبول، در  اين دانش بايد به منظور كاهش مجموعه هاي پاسخ. هستند

طبيعت بدقلق و ديگر دشواري هاي ذاتي موجود در مساله يادگيري به . فرآيند مدل سازي اعمال شود

به داده هاي رسم شده در شكل        ]. 11[راحتي با يك مثال درونيابي نويزي ساده قابل درك خواهد بود 

  اند دقت كنيد؛ توليد شده)  1-1( كه با معادله )  1 -1( 

)1 -1(  � � �	 
 � 

  

نمايانگر نويز با توزيع � و �وخروجي  �نشانگر رابطه ي صحيح بين ورودي 	�كه در اينجا 

وظيفه الگوريتم يادگيري تخمين رابطه واقعي و صحيح بين ورودي و . يكنواخت و ميانگين صفر است

  .است)  1-1 (خروجي با استفاده از داده هاي نويزي رسم شده در شكل 

  

  

  نمودارهاي مربوط به تخمين ): 1-1( شكل 
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مي توان داده ها را با تطبيق چندجمله اي هايي از درجات مختلف با استفاده از روش حداقل 

در اينجا ما اين كار را با استفاده از چندجمله اي هاي از درجه دو و شش انجام داده . مربعات مدل كرد

پيداست، اگرچه چندجمله اي درجه شش تخمين بهتري نسبت به )  1-1( همانطور كه از شكل . ايم

بسجمله درجه دو بدست داده است، اگر تابع صحيح را به همراه اين دو تخمين رسم نماييم مشاهده 

مي كنيد كه چندجمله اي درجه دو نه تنها تخمين بهتري بدست داده بلكه برونيابي بهتري نيز براي 

  .ي ارئه نموده استپيش بيني داده هاي بعد

همانطور كه در اين مثال مشاهده كرديد تخمينگرهاي پيچيده اگرچه ممكن است تخمين 

بهتري براي داده هاي اندازه گيري شده بدست دهند، اما همواره تخمين مشابه تابع اصلي ارائه نمي 

داده هاي اندازه گيري  به بيان ديگر مقادير پيش بيني شده توسط آنها به ازاي داده هايي غير از. كنند

اين توانايي در تخمين داده هاي آتي يا همان برونيابي . يك تخمين اشتباه و غير واقعي خواهد بود

يكي از خواصي است كه در تخمين و پيش بيني داده ها براي مهندسين از اهميت ويژه اي برخوردار 

ي هاي نويز را به عنوان يكي از نكته ي ديگري كه حائز اهميت است آن است كه اگر ما ويژگ. است

معلومات مساله فرض كنيم آنگاه مسلماً تخمين با بسجمله درجه شش يك تخمين واقعي تر از داده 

داشته باشيم در اين صورت ديگر تخمين ارائه شده  �1,1.5ي بالعكس، اگر ما داده اي در بازه. هاست

اين نكات بيانگر اهميت مفروضات و . تواند قابل قبول باشداي درجه شش نميتوسط چندجمله

ها در مسائل ي عملكرد توابع تخمينگر و اندازه مجموعه دادهمعلومات پيشين در يك مساله، بازه

  .يادگيري است

مثال فوق به راحتي تمامي مشكلات پيش روي در حل يك مساله يادگيري را هنگامي كه سعي 

اند مدل واقعي سيستم را كه با نويز آميخته شده داريم از روي مقادير داده هاي اندازه گيري شده

  :مشكلاتي از قبيل. بيابيم، آشكار مي كند

  ؛يادگيري يك مساله بدقلق باتعداد نامتناهي پاسخ است �

  نويز و ديگر محدوديت هاي سيستم امكان ارائه يك پاسخ بسته عمومي را سلب مي كند؛ �

رهاي گوناگون غيرخطي براي ارائه تخمين در فرآيند حل مساله گاه ناگزير از انتخاب ساختا �

  بهتر هستيم؛

و در نهايت بايد يك الگوريتم روش مند براي پياده سازي مدل پيشنهادي روي داده ها ارائه  �

  .نماييم
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در خاتمه بايد خاطرنشان ساخت كه در بسياري از مسائل تخمين و يادگيري با مشكلات 

روبرو هستيم به اين معنا كه تمامي مقادير آماري يا بزرگتري همچون ديناميك بودن ساختار مساله 

  . همان آماره سيستم متغير با زمان خواهد بود

  

  تاريخچه -1-2

تركيب مدل سازي احتمالاتي با تقريب زننده هاي توابع غيرخطي يك ابزار توانمند در حل 

در علوم مهندسي مثالهاي فراواني از مسائلي با مجموعه داده . بسياري از مسائل دنياي واقعي است

هاي گسترده وجود دارند كه توسط تقريب زننده هاي توابع غيرخطي همانند مدل چندلايه اي 

همچنين مثالهاي متعددي از اتفاده فيلتر كالمن . ون يا مدل توابع پايه شعاعي، حل شده اندپرسپتر

از شبكه هاي عصبي در الگوريتم هاي . براي تخمين وزن سلولها در شبكه هاي عصبي وجود دارد

هووارد، هندرسون، دنكر، لو چان و (و تشخيص ارقام دست نوشته ) 1994رابينسون(تشخيص صحبت 

. استفاده شده كه به دليل دقت در تخمين ها و عملكرد خوب اين شبكه ها بوده است) 1989باسر 

و ) 1996نيل (اولين بار ردفورد نيل از تكنيكهاي نمونه برداري در شبكه هاي عصبي استفاده نمود 

نشان داد تقريب زننده هاي توابع غيرخطي به فرم شبكه هاي عصبي پرسپترون قابل پياده سازي 

پس از اين، روشهاي گوناگون نمونه برداري . د و عملكرد آنها در يك قالب بيزي ارزيابي مي شودهستن

مونت كارلو -ديگري همچون روش نمونه برداري متوالي يا ترتيبي مونت كارلو و روش زنجيره ماركوف

ي تمامي اين روشها كاربردها). 1995و بي شاپ  1992مك كي (نيز مورد استفاده قرار گرفتند 

و  GPS، )1996ايسارد و بليك (فراواني در علوم كامپيوتر همانند رديابي در مسائل بينائي ماشين 

  ].19[و ] 15[، ]1[الگوريتم هاي پردازش صدا و تصوير و مسائلي از اين دست دارند 

  

  اهداف پايان نامه 1-3

پيشرفت هاي اخير نشان داده است كه فيلتر ذره اي يك روش شناسايي قدرتمند و نوظهور با 

اين روش توجه بسياري از محققين را در . گستره ي وسيعي از كاربردها در علوم و مهندسي است

شاخه هاي مختلف علوم به خود جلب كرده كه اين علاقه در توانايي آن در كنار آمدن و تطبيق با 

در عمل زماني كه با يك سيستم خطي با نويز گوسي جمع . ل غيرخطي و غيرگوسي ريشه داردمسائ
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در مسائلي كه نويز . شونده برخورد مي كنيم فيلتر كالمن يك پاسخ بهينه براي آن ارائه مي دهد

غيرگوسي باشد و يا با يك مساله ي غيرخطي روبرو باشيم معمولترين روش استفاده از فيلتر كالمن 

اما در بسياري از حالات اين فيلتر باياسي به سيستم تحميل ميكند كه نه تنها . سعه يافته استتو

واگرائي زيادي ايجاد مي كند بلكه سبب كاهش پايداري سيستم و ويژگي مقاومت پذيري آن در برابر 

پاسخ هاي  اين نكات حاكي از عملكرد بسيار ضعيف اين فيلتر و عدم اطمينان به. تغيرات نيز مي گردد

ارائه شده آن مي باشد حال آنكه تجربيات نشان داده كه فيلتر ذره اي از بوته چنين مسائلي به راحتي 

اين توانايي فيلتر ذره اي در برخورد با سيستم هاي غيرخطي با نويز غيرگوسي به دليل . بيرون مي آيد

اساسي ترين . وري بيز حاصل شده استكاربرد مفهوم نمونه برداري با اهميت ترتيبي و با استفاده از تئ

اصلي كه اين روش بر آن پايه گذاري شده است تقريب توزيع هاي وابسته از طريق اندازه گيري هاي 

درواقع روش . تصادفي است كه شامل ذره ها يا نمونه هايي از فضاي كاري و وزن هاي آنها هستند

راي تقريب زدن فيلترهاي غيرخطي طراحي فيلتر ذره اي يك روش شبيه سازي مونت كارلو است كه ب

همانطور كه پيشتر اشاره شد . مي شوند كه حالات يك سيستم پويا را تخمين زده و دنبال مي كند

ايده اصلي اين روش محاسبه بازگشتي توابع توزيع احتمال وابسته با استفاده از مفهوم نمنونه برداري 

  .ل توسط اندازه گيري هاي تصادفي گسسته استبا اهميت ترتيبي و تقريب توابع توزيع احتما

زيادي ) ذره ها(مكانيسم كاري فيلتر ذره اي به اين صورت است كه فضاي حالت به بخش هاي 

درواقع . تقسيم مي شود كه در آن ذره ها با توجه به برخي اندازه گيري هاي احتمالاتي رشد مي كنند

ذره اي در طول زمان براساس معادلات حالت نمو  سيستم. ذرات با احتمال بزرگتر چگالتر مي شوند

كولموگروف محاسبه مي شود نيز نمو مي -پلانك-مي يابد و تابع چگالي احتمالي كه از معادله فوكر

درواقع با استفاده از فيلترهاي ذره اي، توزيع هاي پيوسته توسط اندازه گيري هاي تصادفي .كند

ذرات وزندهي شده اي را تشكيل شده اند كه اين ذرات گسسته اي تقريب زده مي شوند كه خود از 

نمونه هايي از فضاي ناشناخته در فضاي حالت هستند و وزن هاي اين ذرات جرم هاي احتمالاتي 

مزيت اصلي اين روش نسبت به ساير روش ها اينست كه . هستند كه با تئوري بيز محاسبه مي شوند

خمين جاري نيست بلكه بيشتر شامل تقريب هايي تقريب بدست آمده شامل هيچ خطي سازي حول ت

  .در ارائه توزيع هاي مطلوب با اندازه گيري هاي تصادفي گسسته مي باشد

بهترين، معمول ترين و شناخته شده ترين مدل از شبكه هاي عصبي خودسازمانده، نگاشت 

شبكه هاي تفاوت اساسي ميان . حافظ توپولوژي است كه توسط تئوو كوهنن پيشنهاد شده است

خودسازمانده و ديگر مدلهاي رايج شبكه هاي عصبي اينست كه خروجي صحيح را از طريق قياس نمي 

مدل . توان تعيين كرد بنابراين يك اندازه گيري عددي از دامنه خطاي نگاشت غيرقابل استفاده است
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توپولوژي در اين مدل تعدادي سلول عصبي كه معمولاً در يك . كوهنن يك مدل بدون ناظر است

مسطح كنار يكديگر چيده مي شوند و با رفتار متقابل روي يكديگر وظيفه شبكه خودسازمانده را كه 

�بردار . تخمين يك تابع توزيع است ايفا مي كنند � را كه هر يك از درايه هاي آن داراي  ��

ه تناوب و تصادف در اين فضاي چگالي نمونه هايي را ب. است در نظر بگيريد �����چگالي احتمال 

، وزن سلولها ��براساس موقعيت بردار ورودي در فضاي . انتخاب كرده و به شبكه اعمال مي كنيم

��تغيير مي كند و در نهايت بردارهاي وزن مربوط به سلولها  � بطور يكنواخت در فضاي  ��

خود در فضاي  چگالي احتمال ورودي توزيع مي شوند و بدين ترتيب شبكه با پراكندن سلول هاي

حال در اين بين با توجه به الگوريتم انتخابي مشكلي . ورودي، چگالي احتمال آن را تخمين مي زند

درواقع روند الگوريتم شبكه عصبي . براي شبكه ايجاد مي شود كه به سلول مرده معروف مي باشد

ر فرآيند تخمين كوهنن به گونه اي پيش مي رود كه در نهايت پس از چند گام تنها چند سلول د

شركت مي كنند و اين يعني از دست دادن پتانسيل شبكه مبني بر استفاده از تمامي سلول ها در 

  .الگوريتم براي بالا بردن دقت درست مشابه آنچه در مغز انسان رخ مي دهد

نامه ابتدا توجه خود را به آموزش و پيشگويي متوالي شبكه هاي عصبي جلب مي در اين پايان

و سپس با رويكردي مشابه به پياده سازي الگوريتم فيلتر ذره اي روي شبكه عصبي كوهنن به كنيم 

ما از تكنيك هاي نمونه برداري در مجموعه . منظور ايجاد يك تخمين با دقت بالاتر خواهيم پرداخت

 فضاي حالت استفاده مي كنيم تا چگونگي آموزش يك شبكه عصبي را به هنگام ورود اوليه داده ها

همچنين به بررسي عملكرد الگوريتم هاي نمونه برداري با اهميت ترتيبي و نمونه برداري . نشان دهيم

و در ادامه قصد داريم تا . هاي مجدد روي چند مساله پايه اي در تئوري تخمين غيرخطي مي پردازيم

نسبت به الگوريتم با استفاده از الگوريتم فيلتر ذره اي در آموزش شبكه كوهنن اولاً با دقت بهتري 

) ترتيبي(كلاسيك به محاسبه ضرايب شبكه بپردازيم و ثانياً با اعمال روش نمونه برداري مجدد متوالي 

در گام به هنگام سازي ضرايب شبكه، از بروز مشكل سلول مرده جلوگيري نماييم تا هم بتوان از 

با دخيل كردن حداكثر تعداد تمامي قابليت هاي شبكه براي توليد خروجي مطلوب بهره برده و هم 

در تمامي گام هاي الگوريتم به بهترين دقت ممكن براي تخمين خروجي ) نرون ها(ممكن ازسلولها 

  .دست يابيم
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  دورنماي فصول 1-4

در فصل دوم ابتدا مساله آموزش شبكه عصبي در فضاي حالت را فرمول بندي مي كنيم ودر 

متعاقباً در . ه و بالاخص شبكه عصبي كوهنن مي پردازيمادامه به معرفي شبكه عصبي خودسازماند

فصل سوم يك جواب تئوريك براساس قانون بيز براي مساله آموزش كه در فصل دوم فرموله شد ارائه 

از آنجائيكه دشواريهاي علمي و عملي به هنگام محاسبه جواب بيزي رخ مي نمايد، سه . شده است

مين گوسي و روش مونت كارلو براي تخمين پاسخ مساله روش متداول تخمين انتگرال عددي، تخ

در فصل پنجم روش . آموزش شبكه عصبي در فضاي حالت، به تفصيل در فصل چهارم آمده است

عمومي الگوريتم نمونه برداري با اهميت متوالي را ارائه وبه بيان تفصيلي تمامي شرايط پياده سازي 

بخش اول نحوه اعمال الگوريتم فيلتر ذره . دو بخش است فصل ششم متشكل از. الگوريتم پرداخته ايم

اي روي شبكه بحث شده است ودر بخش دوم به ارائه چند مثال شبيه سازي شده با استفاده از شبكه 

  .بهينه شده پرداخته ايم

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

  

  

  

  

  دومفصل 

  شبكه هاي عصبي رقابتي 

  و 

 نگاشت هاي خودسازمانده
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   مقدمه -2-1

در اين . قانون يادگيري شبكه هاي عصبي رقابتي، در گروه يادگيري بدون ناظر قرار مي گيرد

به رقابت مي پردازند  شبكه ها، چنانكه از نام آنها برمي آيد، خروجيهاي سلول هاي عصبي با يكديگر

. تا يكي از آنها كه داراي امتياز بيشتري است در رقابت برنده شده در بين ساير سلولها متمايز شود

چنانكه مي دانيد . مدل همينگ را شايد بتوان يكي از ساده ترين نمونه هاي شبكه هاي رقابتي دانست

ول در واقع عمل همبستگي ورودي با لايه ي ا. لايه اول و سوم اين شبكه از نوع پيشخور هستند

كه در حكم لايه خروجي كل مدل است، الگوي  كلاسهاي مرجع را انجام مي دهد و لايه سوم هم

  . مرجعي كه از بيشترين شباهت به ورودي برخوردار است را تعيين مي كند

عملاً اين لايه . اين فرآيند به كمك رقابت بين سلولهاي عصبي در لايه دوم صورت مي گيرد

سلولي برنده رقابت است كه شماره كلاس مرجع داراي . يك شبكه رقابتي را نمايندگي مي كند

با انتخاب مناسب مقادير بردار وزن لايه دوم، فرآيند . بيشترين شباهت به ورودي را تعيين مي كند

ني بر قانون در شبكه هاي انجمني مبت. رقابت از طريق مكانيسمي موسوم به مهار جانبي ايفا مي شود

در اين بخش . يادگيري هب، ممكن است چندين سلول در لايه خروجي بطور همزمان فعال شوند

خواهيم ديد كه چگونه تركيب قوانين يادگيري رقابتي و قوانين يادگيري انجمني به پيدايش شبكه 

ر توانمند در هاي عصبي رقابتي بدون ناظر يا همان شبكه هاي عصبي خودسازمانده، به عنوان يك ابزا

  . حل بسياري از مسائل عملي، منجر مي شود

، يك 1در آن هنگام فرانك روزنبلات. ايده اوليه يادگيري رقابتي به اوايل دهه شصت برمي گردد

شبكه بدون ناظر مبتني بر پرسپترون معرفي كرد كه مي توانست بردارهاي ورودي را به دو طبقه با 

در سالهاي آخر دهه شصت و اويل دهه هفتاد، استفان . بندي نمايد تعداد عناصر نسبتاً برابر تقسيم

تعداد زيادي از شبكه هاي رقابتي كه براساس ايده مهار جانبي، توانايي حذف نويز و  2گراسبرگ

فون درمالسبورك، يك قانون رقابتي  1973در سال . نرماليزه كردن بردارها را داشتند، معرفي نمود

بر اساس اين قانون يادگيري، شبكه قادر . ايده يادگيري رقابتي معرفي كردخودسازمانده مبتني بر 

مشابه اين . است وروديها را طوري طبقه بندي كند كه سلولهاي مجاور به وروديهاي مشابه پاسخ دهند

قانون يادگيري مالسبورگ براي تضمين نرماليزه . عمل در قشر بينايي و شنوايي مغز انجام مي گيرد

  .طلاعات غير محلي استفاده مي نمود كه البته اين امر توجيه بيولوژيكي نداشتكردن از ا

                                                           
1
 Frank Rosenblatt 

2
 Stephan Grassburg 
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محقق بزرگ ديگري كه در زمينه شبكه هاي عصبي و بطور ويژه شبكه هاي عصبي رقابتي 

او روي كاربردهاي مهندسي و توصيفهاي . خودسازمانده نقش بارزي ايفا نموده، تئو كوهنن است

در دهه هفتاد او نوع ساده اي از قانون يادگيري را . ابتي تاكيد داشترياضي گونه از شبكه هاي رق

  .معرفي و نيز يك راه مؤثر براي پياده سازي شبكه هاي رقابتي پيشنهاد كرد

در ادامه فصل قصد داريم چهارچوب شبكه هاي رقابتي معرفي شده توسط كوهنن را مورد 

  .وي شبكه عصبي همينگ آغاز مي كنيمبررسي قرار دهيم و اين كار را با توضيح مختصري ر

  

  ]29[و] 19[، ]18[ شبكه همينگ - 2-2

به دليل شباهت زيادي كه بين شبكه هاي رقابتي و مدل همينگ وجود دارد در ادامه به شرح 

رسم شده )  1- 2( شبكه همينگ همانطور كه در شكل . پردازيمكوتاهي از خصوصيات اين مدل مي

اين لايه . مي باشد 3ود؛ نخستين لايه در واقع لايه اي از نرونهاي اينستاراست از سه لايه تشكيل مي ش

در لايه دوم عمل رقابت بين سلولها . همبستگي بين بردار ورودي و كلاس مرجع را محاسبه مي كند

لايه سوم . انجام مي گيرد و سلول برنده شماره كلاس مرجع مربوط به الگوي ورودي را نشان مي دهد

  .است الگوي مرجع انتخاب شده را ارائه مي كند 4وعه اي از سلولهاي اوتستارنيز كه مجم

  :لايه اول

براي شناسايي و . همانطور كه مي دانيد يك سلول اينستار تنها قادر به شناسايي يك الگو است

اين روند در . طبقه بندي بيش از يك الگو مسلماً به بيشتر از يك سلول اينستار نياز خواهيم داشت

,��الگوي مرجع  Qفرض كنيم مي خواهيم . دل همينگ انجام مي شودم ��, � , ��را در شبكه  

  :به ترتيب زير انتخاب مي شوند � و بردار  ��ماتريس وزن . ذخيره كنيم

)2 -1(  �� � !��, ��, � , ��"# , 
)2 -2(   � � $, $, � , $�# . 

  

                                                           
  .گويند) In Star(شبكه عصبي با ورودي برداري را اينستار 3
  .گويند) Out Star(شبكه عصبي با خروجي برداري را اوتستار  4
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  شبكه همينگ) :  1- 2( شكل 

را  Rتعداد عناصر بردار ورودي  � يك الگوي مرجع و هر المان بردار  ��هر سطر ماتريس 

است تشخيص داده ، كه قرار Q، برابر است با تعداد كلاسهاي مرجع، Sتعداد سلولها . نشان مي دهد

  :خروجي لايه اول برابر است با . شوند

)2 -3(  

%� � ��� 
  � �
&
'()��*# � 
 $+)��*# � 
 $,

-.. 
  :لايه دوم

در شبكه هاي كلاسيك غير رقابتي . اين لايه، لايه رقابت بين سلولها و تعيين سلول برنده است

استفاده مي شود تا در مورد ميزان نزديكي بين بردار  "sign"به جاي سلول اينستار، از تابع تبديل 

در لايه دوم از مدل همينگ تعدادي سلول اينستار وجود دارد و . ورودي و كلاس مرجع قضاوت شود

بنابراين مايليم كه بدانيم كدام يك از بردارهاي مرجع به بردار ورودي شباهت بيشتري دارد و به جاي 

  . از يك لايه رقابتي جهت انتخاب بردار مرجع استفاده مي شود "sign"استفاده از تابع تبديل 

purelin

poslin

hardlims

S*S

[W2]

S*R

[W1]

S*1

b

R*S

[W3]

D

�	
 

��
 

%	 � % 

%��/� 

%� 

0 1 1 

$ 1 1 

0 1 1 

$ 1 0 

0 1 0 

0 1 $ 

� ��
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  :سلول هاي لايه دوم مقدار اوليه خود را از خروجيهاي لايه اول دريافت مي كنند

)2 -4(  %��0� � %�, 
  

سلولهاي ميزان همبستگي بين الگوهاي مرجع و الگوي ورودي را تعيين مي كند، سپس   �%

پس از پايان رقابت، تنها يك سلول داراي خروجي غير صفر و بقيه . كنندلايه دوم با هم رقابت مي 

. سلول برنده، كلاس مرجع استنتاج شده را اعلام مي كند. سلولها تماماً داراي خروجي صفر هستند

  :عملكرد لايه دوم به صورت زير بيان مي شود

)2 -5(  %��/ 
 1� � �345 )��%��/�*. 
  

��  :ماتريس وزنهاي لايه دوم بوده و به صورت زير تعريف مي شود 

)2 -6(  ��6� � 7 1 8 � 9:; 8 < 9       , 0 = ; = 1 �0 : 1�⁄ ?. 
  

اين ماتريس موجب مي شود كه خروجي هر سلول داراي تاثيري بازدارنده روي ديگر سلولها داشته 

  .ايفا مي كندبه عبارت بهتر اين ماتريس نقش مهار جانبي را در لايه دوم . باشد

)2 -7(  

%���/ 
 1� � �345
&
'(%���/� : ; @ %6��/�A

6B�6C� ,
-.    , 8 � 1,2, � , 0. 

  

. در هر تكرار، خروجي هر سلول متناسب با جمع خروجيهاي ديگر سلولها كاهش مي يابد

خروجي سلول داراي بيشترين مقدار اوليه، خيلي كندتر از ديگر سلولها كه داراي مقادير اوليه كوچكتر 

مي و همانطور كه (نهايتاً همان سلولي كه داراي بزرگترين مقدار اوليه است . هستند كاهش مي يابد

، داراي مقدار )دانيد اين مقدار اوليه ميزان شباهت كلاس مربوطه و بردار ورودي را نشان مي دهد

اين وضعيت حالت ماندگار شبكه است . خروجي غيرصفر و بقيه سلولها داراي خروجي صفرخواهند بود

را با بردار و انديس سلول در لايه دوم، عملاً انديس بردار مرجع خواهد بود كه بيشترين همبستگي 



14 

 

چون . مثلاً اگر سلول دوم برنده شده باشد، بردار مرجع دوم، كلاس مرجع مورد نظر است. ورودي دارد

برنده همه "تنها يك سلول داراي مقدار خروجي غير صفر مي باشد، اين گونه رقابت موسوم به رقابت 

  .مي باشد WTA5يا  "را مي برد

  :لايه سوم

عملاً يك شبكه ساده بازيابي است كه توسط يك سلول اوتستار لايه سوم در مدل همينگ، 

در اين لايه الگوي مرجعي كه نزديكترين شباهت را به بردار ورودي دارا مي باشد، . مشخص مي شود

  :ماتريس وزن لايه سوم به ترتيب زير انتخاب مي شود. ظاهر مي شود

)2 -8(  ��6	 � ��6 ,    9 � 1,2, � , 0; 8 � 1,2, � , $. 
  

  دهسازمانرقابتي خود شبكه  -2-3

تفاوت اصلي بين اين . ، شبكه هاي خودسازمانده را مورد بررسي قرار مي دهيمبخشدر اين 

شبكه ها و مدل هاي مرسوم در اين است كه خروجي صحيح را نمي توان به عنوان پيش فرض تعريف 

. د مورد استفاده قرار گيردنمود و بنابراين اندازه گيري عددي روي بزرگي خطاي نگاشت نمي توان

تعريف براي يك كاربرد  -هرچند، فرآيند آموزش مانند قبل، به تعيين پارامترهاي شبكه ي خوش

  . معين مي انجامد

  نمودار فضاي ورودي  -3-1- 2

مي دانيم كه در يك شبكه خودسازمانده ؛ را آورده ايممثالي از يك شبكه خودسازمانده  جاايندر

و نگاشت بردارهاي وزني به مراكز خوشه ها يك فرآيند  نمي شودخروجي صحيح از قبل تعريف 

  .خودكار است

                                                           
5
 Winner Take All 
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:�تابع  ): 2- 2( شكل  � � �  

وقتي يك شبكه خودسازمانده مورد استفاده قرار مي گيرد، در هر گام يك بردار ورودي ارائه مي 

ر ورودي جديد، يك انطباق پارامترها را توليد ه. شبكه را تشكيل مي دهند "محيط"اين بردارها . شود

اگر چنين تغييراتي به درستي كنترل شوند، شبكه مي تواند نوعي از بيان دروني محيط را . مي كند

ممكن است با هم تداخل كنند، اين  "توليد"از آن جا كه در اين شبكه ها، فازهاي آموزش و . بسازد

  .دبيان مي تواند به طور مستمر به روز شو

است كه  6توپولوژينگهدارنده  معروف ترين و محبوب ترين مدل شبكه هاي خودسازمانده، طرح

شبكه هاي كوهنن برمبناي ايده هايي هستند كه توسط ]. 24[پيشنهاد شده است  7توسط توو كوهنن

اگرقرار باشد يك فضاي ورودي توسط . و محققين ديگر معرفي شده است9مالزبورگ .، فون د8روزنبلات

يك شبكه عصبي با . شبكه عصبي پردازش شود، اولين نكته حائز اهميت، ساختار اين فضا مي باشد

تعريف شده است محاسبه  Bبه فضاي ورودي  Aرا كه از يك فضاي ورودي  fورودي هاي واقعي، تابع 

در آن تعريف شده است، به شكلي كه براي مثال هنگام انتخاب يك  fع محدوده اي كه تاب. مي كند

فقط يك واحد شبكه آتش شود، مي تواند توسط شبكه  )2-2(در شكل  a1بردار ورودي از محدوده 

چنين افرازي كه در آن فضاي ورودي به زيرمحدودده هايي دسته . كوهنن تحت پوشش قرار گيرد

شبكه هاي كوهنن به يك روش خود . اي ورودي نيز ناميده مي شودبندي مي شود، نمودار يا طرح فض

 .سازمانده، ايجاد طرح هايي از فضاي ورودي را مي آموزند

                                                           

6 topology-preserving 
7 Teuvo Kohonen 
8 Rosenblatt 
9 von der Malsburg 
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  توپولوژي نگهدارنده طرح هاي  -3-2- 2

در زيست شناسي اعصاب . مدل كوهنن يك پيش زمينه زيست شناختي و رياضياتي دارد

وپولوژي خطي يا سطحي دارند؛ يعني در يك يا دو بعد معروف است كه بعضي ساختارها در مغز، يك ت

يك رخداد ساده مانند تشخيص رنگ، . از طرف ديگر، تجربه حسي چندبعدي است. بسط مي يابند

چشم ها اطلاعات اضافي درباره ساختار، . تعامل سه نوع مختلف گيرنده هاي نوري را لازم مي دارد

چگونه ساختار هاي سطحي مغز، چنين : سؤال اين است .موقعيت و بافت اشياء را نيز ثبت مي كنند

چگونه ورودي چندبعدي به ساختارهاي : سيگنال هاي چندبعدي را پردازش مي كنند؟ به عبارت ديگر

  .عصبي دوبعدي تصوير مي شود؟ اين سؤال مهم را مي توان با دو مثال توضيح داد

نورون هاي بسياري . نسان استغشاي بصري يكي از نواحي شناخته شده در بخش عقبي مغر ا

جالب است كه بدانيم اطلاعات بصري . براي رمزگشايي و پردازش ادراك بصري با هم كار مي كنند

علي رغم پيچيدگي مسير از شبكيه تا ساختارهاي غشائي، به عنوان يك تصوير دوبعدي روي اين غشاء 

كه بسيار شبيه به طرحي است  طرحي از غشاي بصري را نشان مي دهد )3-2(شكل . نگاشت مي شود

شكل سمت راست كل حوزه بصري ]. 24[كشف شد  10كه در ابتداي قرن حاضر توسط گوردن هولمز

دايره داخلي بيانگر مركز حوزه بصري است كه محتويات آن . و نواحي مختلف آن را نشان مي دهد

بين نواحي غشاي  شكل سمت چپ با استفاده از سه نوع هاشور تناظر. توسط حفره ضبط مي شود

اول اين كه : پديده مهمي را مي توان مشاهده نمود. بصري و نواحي حوزه بصري را نشان مي دهد

نواحي همسايه در حوزه بصري توسط نواحي همسايه در غشاء پردازش مي شوند؛ دوم اين كه سطح 

اين . ي بزرگ استكنار گذاشته شده از غشاي بصري براي پردازش اطلاعات از حفره به طور نامتناسب

به آن معني است كه سيگنال ها از مركز حوزه بصري با جزئيات بيشتر و تفكيك پذيري بالاتري 

تيزحسي بصري از محيط به مركز . نسبت به سيگنال هاي محيط حوزه بصري پردازش مي شوند

 .افزايش مي يابد

 

  

  

  

                                                           
10

 Gordon Holmes 
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  غشاي عقبي                                       حوزه بصري چشم راست                            

  

  حوزه بصري و ناحيه غشائي متناظر       مركز حوزه بصري و ناحيه غشائي متناظر                     

  نگاشت حوزه بصري روي غشاء ): 3-2( شكل 

يك از آن جا كه اين . بنابراين غشاي بصري يك نوع طرح از حوزه بصري محسوب مي شود

تصوير از فضاي بصري به گيرنده هاي نوري كروي در شبكيه است، تناظر كاملي بين شبكيه و غشاء، 

هرچند، مركز حوزه بصري به ناحيه نسبتاً بزرگي از . نيازمند وجود تركيب بندي كروي در دومي است

يافته شبيه بنابراين شكل غشاي تعميم يافته مي بايست به يك كره تغييرشكل . غشاء نگاشت مي شود

  .آزمايشات جامعه شناختي چنين فرضي را تأييد مي كنند. باشد

در غشاي انساني ما نه تنها يك شكل منظم و توپولوژيكي از حوزه بصري مي يابيم بلكه تأثيرات 

 برشي از دو ناحيه از مغز را نشان مي دهد)  3-2( شكل . حسي از ارگان هاي ديگر را نيز مي بينيم

در سمت راست، غشاي حسي كه مسئول پردازش ورودي هاي مكانيكي است قرار دارد و در سمت  كه

چپ غشاي محرك نشان داده شده است كه حركت اختياري قسمت هاي مختلف بدن را كنترل مي 

  .هر دوي اين نواحي در هر نيم كره مغز وجود دارند و همجوار يكديگر هستند. كند

كه نواحي مغز كه مسئول پردازش سيگنال هاي بدن هستند، به نشان مي دهد )  3- 2( شكل 

براي مثال ناحيه مسئول سيگنال هاي بازوها، نزديك به . توپولوژي توزيع شده اندنگهدارنده روش 
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همان طور كه مشاهده مي شود، روابط فضايي بين . ناحيه مسئول سيگنال هاي دست ها قرار دارد

همين پديده را مي توان در . در غشاي حسي حفظ شده استاجزاي بدن تا جايي كه ممكن است 

 .غشاي محرك نيز مشاهده نمود

. البته هنوز همه جزئيات درباره چگونگي پردازش سيگنال هاي حسي توسط غشاء روشن نيست

هرچند، به نظر مي رسد اين فرض صحيح باشد كه اولين تعريف از جهان كه توسط مغز ساخته مي 

ولوژيكي است كه در آن روابط فضايي خارجي به روابط فضايي مشابه در غشاء شود، يك تعريف توپ

ممكن است فكر كنيم كه نگاشت جهان حسي به مغز از نظر ژنتيكي تعيين شده . نگاشت مي شود

است اما آزمايشات روي گربه هايي كه از يك چشم نابينا هستند نشان داده است كه آن نواحي از 

مولي اطلاعات را پردازش مي كند، از چشم نابينا دوباره تطابق مي يابد و مي غشاء كه در يك گربه مع

اين تنها در صورتي رخ مي دهد كه گربه بينايي يك . تواند اطلاعات را از چشم ديگر پردازش كند

چشم خود را زماني از دست بدهد كه مغر هنوز درحال توسعه است يعني وقتي كه مغز هنوز انعطاف 

ين به اين معني است كه تناظر توپولوژيكي بين شبكيه و غشاء از نظر ژنتيكي به طور ا. كافي دارد

  ].24[كامل معلوم نيست  و اين كه تجربه حسي براي توسعه مداربندي عصبي درست، ضروري است 

مدل او با المان هايي . سازمانده به قلب اين پديده وارد مي شودمدل كوهنن از شبكه هاي خود

مرتبط تر همان . كه از المان هاي مورد استفاده محققان ديگر چندان متفاوت نيست كار مي كند

شبكه هاي كوهنن شامل تنظيماتي از گره هاي محاسبه . تعريف همسايگي يك واحد محاسبه گر است

اين واحدها به چندين همسايه اتصالات جنبي . گر در شبكه هاي توري يك، دو يا چندبعدي است

ايي از اين نوع تزويج جانبي، اتصالات بازدارنده مورد استفاده توسط فون د مالزبورگ در نمونه ه. دارند

اتصالاتي از اين نوع در شبكيه چشم انسان نيز موجود ]. 24[مدل هاي خود سازمانده او مي باشد 

  . است

  مدل كوهنن  -4- 2

هنن شناخته در اين بخش، مثال هايي از ساختارهاي منظمي كه تحت عنوان شبكه هاي كو

شبكه المان هاي محاسبه گر به ما اجازه مي دهد همسايه هاي . مي شوند مورد بررسي قرار مي دهيم

اين موضوع بسيار مهم است چرا كه در حين يادگيري، وزن . بلاواسطه يك واحد را شناسايي كنيم

ري اين است كه هدف اين روش يادگي. هاي واحد هاي محاسبه گر و همسايگان آنها به روز مي شوند

  . واحدهاي همسايه ياد بگيرند نسبت به سيگنال هاي بسيار مرتبط واكنش نشان دهند
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  الگوريتم يادگيري -4-1- 2

بعدي با استفاده از يك زنجيره يك بعدي واحدهاي كوهنن را درنظر  nمسأله طرح يك فضاي 

هر ). )4-2(شكل (ري شده اند شماره گذا mتا  1اين واحدها همگي به ترتيب منظم شده و از . بگيريد

بعدي  nبردارهاي وزني . است و تحريك متناظر با خود را محاسبه مي كند xبعدي  nواحد، ورودي 

w1,w2,…,wm هدف فرآيند طرح ريزي اين است كه . ، براي محاسبه مورد استفاده قرار مي گيرند

ي يك ورودي از چنين ناحيه وقت. هر واحد ياد بگيرد روي نواحي مختلف فضاي ورودي متخصص شود

الگوريتم يادگيري . اي به شبكه تزريق مي شود، واحد متناظر بايد تحريك حداكثر را محاسبه كند

  .كوهنن براي تضمين اين كه اين اثر به دست آيد به كار مي رود

                1با شعاع  2همسايگي واحد                                                                    

  

  يك شبكه توري يك بعدي از واحدهاي محاسبه گر  ): 4-2( شكل 

اين . آن را محاسبه مي كند wو بردار وزن  xيك واحد كوهنن فاصله اقليدسي بين يك ورودي 

ساده تر تعريف جديد از تحريك براي كاربردهاي خاصي مناسب تر است و نيز نمايش بصري آن نيز 

ام، شامل واحدهايي  kاز يك واحد در موقعيت  1در شبكه كوهنن يك بعدي، همسايگي شعاع . است

. واحدهاي هر دو انتهاي زنجيره همسايگي هاي نامتقارن دارند. است k+1و  k-1در موقعيت هاي 

راست يا  به سمت kموقعيت از  rشامل همه واحدهايي است كه تا تعداد  kاز واحد  rهمسايگي شعاع 

  .چپ زنجيره پيش مي رود

,F�8استفاده مي كند كه مقدار  Fيادگيري كوهنن از يك تابع همسايگي  آن بيانگر قدرت  �/

يك انتخاب ساده، تعريف . در طول فرآيند آموزش مي باشد kو واحد  iتزويج بين واحد  F�8, /� � ,F�8ام، و  kاز واحد  rدر يك همسايگي به شعاع  iبراي همه واحدهاي  1 /� � 0 
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بعدا مسائلي را بررسي خواهيم كرد كه با انتخاب انواعي از توابع . براي همه واحدهاي ديگر است

  :الگوريتم يادگيري براي شبكه هاي كوهنن به صورت زير است. همسايگي بروز مي كند

  الگوريتم يادگيري كوهنن

واحد محاسبه گربه صورت تصادفي  mاز  w1,w2,…,wmبعدي  nبردارهاي وزني : شروع

  .انتخاب مي شوند F، و يك تابع همسايگي �، يك ثابت يادگيري  rيك شعاع اوليه . انتخاب مي شوند

را با استفاده از توزيع احتمال مطلوب روي فضاي ورودي، انتخاب  Gيك بردار ورودي : 1گام 

  .كنيد

 Gو  wi يعني براي آن واحد، فاصله بين( با تحريك حداكثر انتخاب مي شود  kواحد : 2گام
  )).i=1,…,m(حداقل است 

  بردارهاي وزني با استفاده از تابع همسايگي و قانون به روز رساني: 3گام 

�� H �� 
 �F�8, /��G : ���,    8 � 1, � , I براي 

 .به روز مي شوند

را همان  Fو  �اگر به حداكثر تعداد تكرار رسيديد متوقف شويد؛ در غير اين صورت : 4گام 

  .ادامه دهيد 1برنامه ريزي شده است اصلاح كنيد و با گام  طور كه

با چند بار تكرار اين . همگرا مي كند Gآنها را در جهت ورودي ) 3گام (اصلاح بردارهاي وزني 

اگر ( فرآيند ساده، انتظار داريم به يك توزيع يكنواخت بردارهاي وزني در فضاي ورودي دست يابيم 

شعاع همگرايي بر اساس يك برنامه قبلي كه ). ورودي ها نيز به صورت يكنواخت انتخاب شده باشند 

اثر آن اين است كه هر زمان يك واحد به روز مي . ما آن را برنامه زماني مي ناميم كاهش مي يابد

اگر بردار وزني يك واحد به يك ناحيه در فضاي ورودي . شود، واحدهاي همسايه نيز به روز مي شوند

در طول فرآيند يادگيري، هم . همگرا شود، همسايه ها نيز همگرا مي شوند، اگرچه با يك درجه كمتر

تدريج كاهش مي يابند به گونه اي كه اثرگذاري هر واحد روي  به F اندازه همسايگي و هم مقدار 

ثابت يادگيري بزرگي به روز رساني وزني را كنترل مي كند و آن نيز به . همسايگانش كاهش مي يابد

اثر شبكه اي برنامه زماني انتخاب شده، توليد اصلاحات بزرگ تر در شروع . تدريج كاهش مي يابد

  .باشد آموزش به جاي پايان آن مي
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هر واحد توسط . نتايج آزمايش با يك شبكه كوهنن يك بعدي را نشان مي دهد ) 5- 2( شكل

در پايان فرآيند يادگيري، بردارهاي . دامنه ورودي يك مثلت است. يك نقطه نشان داده شده است

ل از يك ناحيه كوچك فضاي ورودي تبدي "نماينده"وزني به توزيعي مي رسند كه هر واحد را به يك 

براي مثال، واحد گوشه پاييني، واحدي است كه با بزرگ ترين تحريك براي بردارهاي ناحيه . مي كند

 "برنده همه چيز را بردارد  "اگر ما استراتژي فعال سازي را به صورت . سايه دار، پاسخ مي دهد

  .بپذيريم، آنگاه اين تنها واحدي است كه آتش مي شود

  

  طرح يك ناحيه مثلثي ): 5-2( شكل

زنجيره واحدهاي .  همين آزمايش را مي توان براي دامنه هاي با اشَكال مختلف تكرار نمود

  . به خود مي گيرد 11كوهنن يك شكل تحت عنوان منحني پينو

يك انتخاب جالب همان . شبكه هاي كوهنن را مي توان در شبكه هاي چندبعدي تنظيم نمود

از  rدر اين حالت، همسايگي شعاع . ده است يك شبكه سطحي استآم ) 6-2(  طور كه در شكل

با . از راست يا چپ، بالا يا پايين شبكه قرار گرفته اند rشامل همه واحدهايي است كه تا فاصله  kواحد 

البته ما مي توانيم همسايگي . اين تصور، همسايگي يك واحد، يك جزء درجه دوم از شبكه مي باشد

ريف كنيم، اما اين روش ساده همه آن چيزي است كه در اغلب كاربردها مورد هاي پيچيده تري تع

  .نياز است

مسطح كردن يك شبكه كوهنن دوبعدي در يك فضاي ورودي درجه دوم را  ) 6-2(  شكل

تكرار نشان مي  10000و  5000، 1000، 100چهار نمودار، وضعيت شبكه را بعد از . نشان مي دهد

ند تكرار روي يكديگر نشان داده شده است تا تلقي بهتري از فرآيند تكرار به در نمودار دوم، چ. دهد

                                                           
11

 Peano curve 
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از آن جا كه در اين آزمايش، بعد دامنه ورودي و شبكه يكسان است، فرآيند يادگيري به . دست دهد

  .نتيجه بسيار رضايت بخشي مي انجامد

  

نمودار بالا سمت راست چند تكرار از فرآيند يادگيري را . نگاشت يك مربع با يك شبكه توري دوبعدي ): 6-2( شكل 

  .تكرار را نشان مي دهد 10000نمودار پاييني حالت نهايي بعد از . روي هم نشان مي دهد

فاكتورهاي . دستيابي به وضعيت پايدار در حالت شبكه هاي چندبعدي چندان ساده نيست

د دارند كه در فرآيند همگرايي نقش ايفا مي كنند؛ مانند اندازه همسايگي منتخب، شكل زيادي وجو

مثالي از يك شبكه را   ) 7-2(  شكل. تابع همسايگي و برنامه ريزي انتخاب شده براي اصلاح هر دو

يك گره كور در حين . نشان مي دهد كه در رابطه با اصلاح، به وضعيتي بسيار مشكل رسيده است

ند آموزش ظاهر شده است و اگر انعطاف پذيري شبكه به سطح پاييني رسيده باشد، همان طور فرآي
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نشان مي دهد، گره كور با آموزش بعدي  8-15كه تكرارهاي متداخل در نمودار سمت راست در شكل 

  . باز نمي شود

  

  شبكه سطحي با يك گره كور ): 7-2( شكل 

نن يك بعدي در دامنه هاي يك بعدي داده شده چندين اثبات همگرايي براي شبكه هاي كوه

  .هيچ اثبات عمومي براي همگرايي شبكه هاي چندبعدي وجود ندارد. است

  

  نگاشت فضاهاي چندبعدي  - 4-2- 2

حتي اگر . معمولاً وقتي يك داده تجربي انتخاب مي شود، ما ابعاد واقعي آن را نمي دانيم

بعدي باشند، مي توانست چنين باشد كه داده به يك نسخه با ابعاد پايين تر  nبردارهاي ورودي 

در حالت كلي، روشن نيست كه چه ابعاد شبكه اي براي يك مجموعه داده بايد مورد . متمركز شود

اين مشكل كلي، باعث شد كوهنن در نظر بگيرد كه هنگام استفاده از يك شبكه با . استفاده قرار گيرد

در اين حالت شبكه بايد به منظور . ن براي طرح يك فضاي با ابعاد بالاتر، چه اتفاقي مي افتدابعاد پايي

نتيجه يك آزمايش را نشان مي دهد كه در آن يك ) 8-2(شكل . پر كردن فضاي موجود، تا شود

همان طور كه . شبكه دو بعدي براي طرح ريزي يك جعبه سه بعدي به كار مورد استفاده قرار گرفت

واحدهاي موجود در . ها تا مي شود zبسط مي يابد و در جهت  yو  xهده مي شود، شبكه در ابعاد مشا

شبكه تا جايي كه ممكن است تلاش مي كنند تا فضاي موجود را پر كنند، اما همسايگي درجه دوم 

  .ايي به اين فرآيند تحميل مي كندآنها محدوديت ه
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  ين تا شدن شبكه در فرايند تخم ):8-2(شكل 

سطحي به يك جهان  - يتطابق غشاي مغزمشكل  به خاطر بياوريد كه ما پيشتر در رابطه با

شواهدي وجود دارد كه نشان مي دهد يك فرآيند خود سازمانده از نوع . حسي چندبعدي بحث كرديم

ر در مغز انسان نيز مي تواند رخ دهد؛ اگرچه بسياري از ساختار مغز د) 8-2(شكل نشان داده شده در 

آزمايشات نشان مي دهد كه تا شدن هاي شبكه سطحي، به نوارهايي با . هنگام تولد شكل مي گيرد

رنگ هاي متناوب مي انجامد؛ يعني نوارهايي كه ممكن است به طور متناوب به يك طرف يا طرف 

يك مثال معمول براي اين نوع ساختار در مغز انسان، ). zبراي بعد (ديگر فضاي ورودي نگاشته شوند 

مغز معمولاً نه يكي بلكه دو تصوير بصري را كه يكي به جاي ديگري جانشين مي . غشاي بصري است

دو طرف جعبه (در اين حالت، دامنه ورودي شامل دو ناحيه سطحي است . شود، پردازش مي كند

تا شود تا به طور بهينه به ورودي از يك طرف يا غشاي سطحي بايد به همان روش ). 9-15شكل 

نتيجه آن، ظهور نوارهاي تسلط بصري است كه در سال هاي . طرف ديگر دامنه ورودي پاسخ دهد

نمايشي از ستون  ) 9-2(شكل . اخير توسط زيست شناس هاي اعصاب مورد مطالعه قرار گرفته است

مقايسه اين نوارها با آنهايي كه در آزمايش  ].24[مي باشد  12هاي تسلط بصري در بازسازي لي وي

  .ساده ما با شبكه كوهنن به دست آمد، جالب است

                                                           
12

 Le Vays 

0
0.2

0.4
0.6

0.8
1

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

T = 122



25 

 

  

نوارهاي سياه نماينده يك چشم و نوارهاي سفيد نماينده چشم ديگر . نمودار تسلط بصري در غشاي بصري ):9-2(شكل 

  .هستند

. به دست آورد را نشان مي دهداين مثال ها، انواعي از نتايج جالبي كه مي توان از مدل كوهنن 

تلاش مي كنيم يك در واقع . شباهت دارندهم در اصل، شبكه هاي كوهنن به شبكه هاي غيرنظارتي 

فضاي ورودي كه واحدهاي محاسبه گر را توزيع مي كند، براي تعريف يك گسسته سازي برداري طرح 

. لوژي از پيش تعريف شده دارندتفاوت اصلي در اين است كه شبكه هاي كوهنن يك توپو. ريزي كنيم

آنها در يك شبكه سازماندهي شده اند و مسأله يادگيري، يافتن راهي براي توزيع اين شبكه در فضاي 

ام الگوريتم  kمي توان روش ديگري را در پيش گرفت مانند استفاده از يك نوع ميانگين . ورودي است

Jبه منظور توزيع  1 J سپس مي توانيم اين واحدها را به عنوان . مواحدها در يك دامنه درجه دو

مطمئناً بهتر است اگر ما فقط . رئوس يك شبكه سطحي كه به دلخواه تعريف كرده ايم، به كار بريم

اگر علاقمند باشيم بدانيم . علاقمند به دستيابي به يك شبكه براي دامنه درجه دوم خودمان باشيم

دامنه پيچيده تطابق مي يابد، مجبوريم آموزش را با ، به يك )غشاء ( چگونه يك شبكه داده شده 

در اين حالت، آنچه ما . شبكه تا شده شروع كنيم و آموزش را با يك شبكه تا نشده خاتمه دهيم

چه تركيب بندي هاي اوليه اي به همگرايي . است "تربيت و طبيعت"بررسي مي كنيم، تعامل بين 

كه از پيش تنظيم شده در قياس با يك شبكه كاملاً مي انجامد؟ چگونه زمان همگرايي، از يك شب

تصادفي تأثير مي پذيرد؟ همه اين موضوعات از نظر زيست شناسي به هم مرتبط هستند و تنها مي 

 .توانند با استفاده از مدل كوهنن كامل يا معادل آن پاسخ داده شوند
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 كوهنن با ناظر -2-5

به انواع شبكه هاي كوهنن كه در كاربردهاي عملي  مورد  در ابتداي اين بخش قصد داريم تا

در واقع مي خواهيم اشاره ي كوتاهي به شبكه عصبي كوهنن باناظر . توجه محققين مي باشد بپردازيم

داشته باشيم وسپس در فصل پاياني كار را با مقايسه عملكرد اين شبكه عصبي با عملكرد شبكه عصبي 

البته همانطور كه گفتيم قصد . با يك مسئله ي واحد، ادامه خواهيم داد پرسپترون چندلايه در برخورد

داريم ابتدا شبكه عصبي رقابتي را به يك شكه عصبي رقابتي باناظر تبديل كنيم سپس رفتار شبكه 

جديد را كه با استفاده از الگوريتم يادگيري پيشنهادي در اين پايان نامه آموزش داده شده است را با 

  .شبكه عصبي پرسپترون چندلايه مقايسه كنيمرفتار يك 

  پيش درآمد -الف

پيش از آنكه به بيان و تشريح نتايج بپردازيم، شرح مختصري راجع به شبكه عصبي كوهنن با 

ناظر ارائه مي شود تا تفاوت هاي اين شبكه با شبكه كلاسيك كوهنن كه در واقع يك شبكه بدون 

  . ناظر است به خوبي مشخص شود

وهنن همانطور كه در پيشتر به طور مفصل آمد، يك نمونه بسيار معروف از شبكه هاي شبكه ك

اما توانايي اين گونه شبكه ها محققين را بر آن داشته است تا با . رقابتي خودسازمانده بدون ناظر است

ع ايجاد تغييراتي در ساختار شبكه عصبي كوهنن، از مزاياي عملي آن در مسائلي همچون تخمين تواب

البته عملكرد بسيار دقيق شبكه . غيرخطي و به خصوص طبقه بندي الگوهاي غيرخطي بهره جويند

عصبي كوهنن تنها در صورتي در برخورد با مسائلي از اين دست كارايي خواهد داشت كه يا از چنين 

با اضافه  شبكه اي در يك ساختار با ناظر مانند شبكه پرسپترون چندلايه استفاده گردد و يا به طريقي

نمودن يك يا چند لايه به ساختار اصلي شبكه عصبي كوهنن بتوانيم به نحوي در هر مرحله پس از 

را با يك مجموعه مرجع مقايسه نموده تا به طور ) تخميني(تخمين فضاي ورودي، داده هاي توليدي 

ياز به دقت در ن. همزمان يك از مزاياي يك شبكه با ناظر در كنار شبكه كوهنن بهره برده باشيم

ميلادي تعداد قابل توجهي  1995تخمين براي چنين مسائلي، باعث شده تا تقريبا پس از سال 

الگوريتم در همين راستا پيشنهاد شود كه از ميان آنها در اينجا به توضيح عملكرد دو الگوريتم 

  .پركاربردتر مي پردازيم
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  شبكه هاي خودسازمانده با ناظر -ب

مبتكر شبكه عصبي خودسازمانده، توئو كوهنن، در كتاب مشهور خود  1995 اولين بار در سال

با نام نگاشت هاي خودسازمانده به تشريح عملكرد گونه ي خاصي از شبكه هاي خودسازمانده پرداخت 

اين . كه يك تفاوت اساسي با ديگر شبكه هاي خودسازمانده به خصوص شبكه عصبي كوهنن داشت

با ناظر بودن اين شبكه پيشنهادي جديد بود كه باعث مي شد رفتار شبكه  فرق اساسي در واقع همان

درواقع در الگوريتم . جديد تا حد زيادي متمايز از رفتار و عملكرد شبكه هاي خودسازمانده شود

پيشنهادي جديد، كوهنن خود اولين اصل اساسي شبكه هاي خودسازمانده را به بهاي گسترده تر 

كاربرد اينگونه شبكه ها، كه همان رفتار بدون ناظر بود را نقض نمود وبا ارائه كردن دامنه عملكرد و 

يك الگوريتم تركيبي به واقع يك ماشين عصبي پيشنهاد نمود كه در عين اينكه يك شبكه 

خودسازمانده بدون ناظر بود اما همزمان تمامي خواص شبكه هاي با ناظري همچون پرسپترون 

، راهي بهتر براي حفظ و LVQگرچه بعدها كوهنن با ارائه الگوريتم نيرومند . چندلايه را نيز دارا بود

تجميع خواص متناقض شبكه هاي با ناظر و بدون ناظر را پيش روي محققين نهاد، اما به هر حال 

ماشين پيشنهادي وي فتح بابي بود براي ديگران تا از ايده ي ارائه شده توسط كوهنن براي ايجاد 

در ادامه قصد داريم پس از تشريح ماشين . ائه الگوريتم هاي جديد از اين دست بپردازندشبكه ها و ار

پيشنهادي كوهنن، به بررسي دو مورد از الگوريتم هاي ارائه شده براي شبكه عصبي كوهنن با ناظر  

پرداخته و پس از آن عملكرد چنين شبكه هايي را با عملكرد يك شبكه پرسپترون آموزش يافته با 

  . لگوريتم فيلتر ذره اي مقايسه خواهيم نمودا

  ماشين پيشنهادي كوهنن براي توليد شبكه عصبي كوهنن با ناظر - ج 

در كتاب خود، نگاشت هاي خودسازمانده،  1995همانطور كه پيشتر آمد، كوهنن در سال 

. الگوريتمي پيشنهاد نمود كه در واقع ماشيني براي آموزش شبكه عصبي كوهنن به صورت با ناظر بود

ايده اصلي الگوريتم پيشنهادي كوهنن، توليد بردار وردي توسط الحاق بردار هدف با داده هاي 

دار، و سپس ادامه روند الگوريتم با همان قانون آموزش معمول شبكه هاي عصبي كوهنن برچسب 

اما اين روش تنها هنگاميكه تعداد كلاسهاي يادگيري محدود و كوچك باشد و آن هم . بدون ناظر بود

البته همانطور كه پيشتر هم ]. 25[و]24[فقط براي بعضي مسائل خاص، پاسخ مناسبي ارائه مي داد

توانست تا حدود زيادي  LVQه شد، كوهنن پس از پيشنهاد اين ماشين با ارائه الگوريتم نيرومند اشار

  .نواقص كار پيشين خود را البته با پيشنهاد نوع جديدي از شبكه هاي عصبي رفع نمايد
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غير از ماشين باناظر كوهنن كه در بالا شرحش آمد چندين الگوريتم ديگر هم براي تبديل يك 

بتي خودسازمانده به يك شبكه باناظر وجود دارد كه البته هر كدام از آنها داراي كاربردهاي شبكه رقا

مي توان برخي از اين دست الگوريتم ها را به همراه ...) ساينس دايركت و(در مراجع .خاص مي باشند

يتم تلفيقي را براي در اين پايان نامه با توجه به اينكه قصد داريم تا عملكرد الگور. كاربردهاي آنها يافت

آموزش يك شبكه عصبي كوهنن بسنجيم و از طرفي اين عملكرد را با شبكه كلاسيك كوهنن مقايسه 

در واقع . نماييم تنها به يك مورد خاص از اين گونه الگوريتم هاي ايجاد شبكه ناظر، خواهيم پرداخت

ماييم، بايد به گونه اي ساختار با توجه به اينكه مي خواهيم عملكرد كوهنن را در تخمين حالت بياز

در ادامه به بررسي . شبكه كوهنن را تغيير دهيم تا  همانند يك شبكه پرسپترون چندلايه عمل كند

  .اين ساختار جديد پرداخته ايم

  

  شبكه عصبي خودسازمانده كوهنن با ناظر -د

نه شبكه ها اين گو. در اين قسمت به بررسي شبكه عصبي خودسازمانده با ناظر مي پردازيم

همانند يك شبكه پرسپترون چندلايه و يا يك شبكه تابع پايه شعاعي عمل مي كند و در واقع يك 

در اينجا سعي داريم تا با طراحي يك شبكه عصبي دو لايه اي با حفظ خواص . شبكه با ناظر مي باشد

] 26[لايه اي مرجع در اين پايان نامه از مدل دو . خودسازماندهي، يك شبكه با ناظر داشته باشيم

همانطور كه مي دانيم، لايه پنهان يك شبكه عصبي در واقع پيچيده ترين بخش . استفاده نموده ايم

در اينجا براي طراحي اين لايه پنهان در يك شبكه عصبي پرسپترون چند . آن براي طراحي مي باشد

، مدل هاي مشابه ]28[و ] 27[و ] 26[در مرجع . لايه از يك نگاشت خودسازمانده استفاده كرده ايم

  . مدل اين شبكه عصبي پيشنهاد و تشريح شده است

بسياري از روشهاي كلاسيك طبقه بندي و شناسايي الگو به نحوي، براي طبقه بندي گروه هاي 

همسان، از روش جداسازي الگوها استفاده مي كنند تا يك رايطه ميان داده ها كشف و بر اساس آن 

در مقابل شبكه عصبي خودسازمانده در واقع يك الگوريتم تكرارشونده براي . تصميم گيري نمايند

شبكه . طبقه بندي است كه مي تواند براي يافتن انواع كلاسهاي همسان مورد استفاده قرار گيرد

. يك لايه پنهان و يك لايه خروجي. عصبي كه در اينجا معرفي شده از دو لايه تشكيل گرديده است

كه اين دو لايه اگرچه از يكديگر مستقل و جدا هستند، اما در عين حال به هم مربوط  البته دقت كنيد

عصبي خودسازمانده است كه به ) نگاشت(لايه پنهان همانطور كه گفته شد، يك شبكه . و متصل اند

لايه خروجي . پيشخور، متصل شده است) بردارهاي وزني(طور كامل به لايه خروجي توسط اتصالات 
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ك شبكه از نرون ها كه توسط قانون دلتا به روزرساني مي شوند، تشكيل شده است تا بتوان با هم از ي

در ادامه به بررسي و تشريح عملكرد هر دو لايه مي . استفاده از آن خروجي مطلوب را توليد نمود

  . پردازيم

  

 لايه پنهان -1-د

لايه پنهان شبكه پيشنهادي فوق متشكل از ويرايشي از شبكه عصبي خودسازمانده است به 

Kاين لايه در اصل يك شبكه . طريقي كه در ادامه شرح داده شده است كار مي كند 1 L  از تعداد

��6با يك بردار وزن  J�6هر نرون . ثابتي از نرون ها با توپولوژي يكسان و ثابت است � متناسب  �$

توسط يك توزيع  �0,1تمامي عناصر بردار وزني با استفاده از اعداد حقيقي تصادفي كه در بازه . است

يكنواخت توليد شده مقداردهي اوليه مي شود و پس از آن نيز تمامي بردارهاي وزن نرماليزه شده و به 

  .بردارهاي يكه تبديل مي شوند

���Mدي يك بردار ورو J�6هر نرون  Mدر زمان  � اين ورودي شبكه؛ . را دريافت مي كند �$   .با استفاد از رابطه زير محاسبه و توليد مي گردد 4�6

)2 -9(  4�6 � ��M�. ��6�M�N��M�NO��6�M�O 

  

نيز از معادله زير كه به معادله حداكثرگيري معروف است،  J�6نرون  ��6همچنين خروجي 

  .دمحاسبه شده و بدست مي آي

)2 -10(  ��6 � )4�6�M�*P
I%�QRS4QR�M�TP 

 

مرتبه معادله  Iستون ها و سطر هاي ماتريس شبكه عصبي و  V و Uكه در رابطه فوق 

به  ���Mكه البته شبيه به بردار ورودي اعمالي  ��X�Mرا با بردار وزني  Wنرون . حداكثرگيري است

را داراست انتخاب  تحريكاز طريق رابطه زير نروني كه بيشترين . شبكه عصبي است، در نظر بگيريد

  .مي گردد
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)2 -11(  W � arg I%�X\|��M�. �X�M�|^ 

  

  .نيز از رابطه زير محاسبه مي گردد _��6و ضرايب ماتريس وزني 

)2 -12(  ��6_�M 
 1� � ��6_�M� 
 `�M�a�6X�M�b�_�M� : ��6_�M�c 
  

0كه در آن  d `�M� d   :ضريب يادگيري است و در شرط زير صدق مي كند 1

)2 -13(  `�M� � M اگر 0 � ∞ 

 

  :همچنين تابع همسايگي نيز با معادله زير بيان مي شود

)2 -14(  a�6X�M� � fgOhighjkO�lm�n�  
  

oXكه در آن  � $�o�6و   � $� aتابع همسايگي . هستند J�6و  W، بردارهاي مكان نرون 
 pاست كه از ضرب مقدار  Mهم شعاع همسايگي در زمان  p. هم يك تابع گوسي كاهنده با زمان است

Mدر زمان  :   .بدست مي آيد 99/0در عدد  1

  

  لايه خروجي -2-د

Kلايه خروجي هم مانند لايه پنهان در اين شبكه عصبي از يك شبكه  1 L  از تعداد ثابتي از

��6با يك بردار وزن  J�6هر نرون . نرون ها با توپولوژي يكسان و ثابت است � . متناسب است �$

توسط يك توزيع  �0,1تمامي عناصر بردار وزني با استفاده از اعداد حقيقي تصادفي كه در بازه 

ي بردارهاي وزن نرماليزه شده و به يكنواخت توليد شده مقداردهي اوليه مي شود و پس از آن نيز تمام

  .بردارهاي يكه تبديل مي شوند

���Mيك بردار ورودي  J�6هر نرون  Mدر زمان  � همچنين خروجي . را دريافت مي كند �$   .نيز از معادله زير محاسبه شده و بدست مي آيد J�6نرون  ��6
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)2 -15(  ��6 � ��M�. ��6�M�N��M�NO��6�M�O 

  

با استفاده از رابطه زير به روزرساني  ��6در طول اجراي مرحله آموزش مقادير ماتريس وزني 

  .مي باشد J�6تحريك مطلوب نرون  r�6ضريب يادگيري و  qكه در آن . مي شوند

)2 -16(  ��6s�M 
 1� � ��6s�M� 
 q�s�M�br�6�M� : ��6�M�c 
  

همكنون شبكه عصبي در دست داريم كه در عين حالي  به اين ترتيب با مقدمه اي كه گذشت

كه يك شبكه يادگيري باناظر است اما در ساختار دروني خود و در لايه پنهان شبكه از يك الگوريتم 

در ادامه به بررسي يك مثال براي مقايسه عملكرد اين . يادگيري رقابتي خودسازمانده بهره مي برد

  .پردازيمكه با الگوريتم فيلتر ذره اي آموزش داده شده است مي شبكه با يك شبكه پرسپترون معمولي

 

  ]29[كاربردها -2-6

شبكه هاي كوهنن مي توانند به دامنه هايي با عجيب ترين ساختارها تطابق يابند و همان طور 

  . كه در ادامه نشان داده مي شود، در بسياري از حوزه ها به كار گرفته شده اند

  تخمين توابع - 6-1- 2

در دامنه تعريف  fيك شبكه كوهنن را مي توان براي تخمين تابع حقيقي پيوسته  0,1� 1 tمجموعه . به كار برد �0,1 � \��, �, ���, ���, �, �uيك سطح در فضاي  ^�0,1

در اين حالت، . مي خواهيم يك شبكه سطحي به اين سطح تطابق دهيم. سه بعدي محسوب مي شود

  . دامنه اي است كه ما تلاش داريم با شبكه كوهنن نگاشته كنيم Pمجموعه 

حركت مي كند و خود را توزيع مي  Pبعد از شروع الگوريتم يادگيري، شبكه سطحي در جهت 

vابع ت. كند تا دامنه را بپوشاند � 548J� 
 تابعي است كه كنترل يك اين تابع، . در نظر بگيريد �

است كه به )  1به جرم ( چنين سيستمي شامل يك قطب . كندمي را تضمين 13سيستم تعادل قطب

قطب مي تواند در نقطه اتصال بچرخد و اتومبيل تنها . يك اتومبيل در حال حركت متصل شده است
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قطب بايد به وسيله حركت حركت اتومبيل در يك جهت يا . مي تواند به چپ يا راست حركت كند

نيروي لازم براي نگه داشتن قطب در تعادل، با رابطه . جهت ديگر در تعادل نگه داشته شود ��w� � `48Jw 
 q rw rM⁄ كه در آن داده مي شود ،w  زاويه بين قطب و محور عمودي، و` 
. مي توان از يك تخمين خطي استفاده نمود wبراي مقادير كوچك . )10-2(شكل ثابت هستند  qو 

را بياموزد، همچنين مي تواند براي تأمين كنترل  fابع از آن جا كه يك شبكه كوهنن مي تواند ت

  .خودكار در سيستم تعادل قطب به كار رود

rwو  wدر اين جا ( داده شده باشد  yو  xوقتي يك تركيب  rM⁄ ( واحد ،(i,j)  يافت مي شود

��و  ����x,yكه براي آن فاصله اقليدسي بين وزن هاي مرتبط با آن �x,y�  و�w, rw rM⁄ حداقل  �

بنابراين شبكه . fآموخته شده است؛ يعني تخميني از مقدار تابع  ��x,y	�مقدار تابع در اين نقطه، . است

جدول مي تواند بسته به كاربرد مورد نظر پراكنده . مي باشد fاز مقادير  14نوعي از جدول مراجعه اي 

. استفاده از يك جدول در حالت كلي كارآمدتر از هر بار محاسبه تابع از اول است. يا فشرده ايجاد شود

اگر تابع از نظر تحليلي در دست نباشد، اما توسط برخي مثال هاي ورودي خروجي آموزش ببيند، 

شبكه كوهنن مي تواند به تطابق . شبيه مي شود backpropagationه هاي شبكه هاي كوهنن به شبك

به دليل اين كه بعضي قسمت (ادامه دهد و در اين روش، اگر بعضي از پارامترهاي سيستم تغيير كنند 

شبكه كوهنن . ، چنين تغييري به صورت خودكار مد نظر قرار مي گيرد)ها شروع به فرسايش كند

ي عمل مي كند، كه مي تواند با استفاده از حداقل مقدار سخت افزار ساخته مانند يك جدول تطبيق

  . اين موضوع باعث شده كه شبكه هاي كوهنن يك انتخاب جالب در كاربردهاي روباتيكي باشند. شود

  

  تعادل قطبسيستم يك  ):10-2(شكل 
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  سينماتيك معكوس -6-2- 2

بندي يك بازوي مكانيكي با استفاده از كاربرد دوم شبكه هاي كوهنن نگاشت فضاي تركيب 

نشان  )11-2(فرض كنيد يك بازوي روبات با دو مفصل، همان طور كه در شكل. شبكه دو بعدي است

بازوي روبات دو درجه آزادي دارد، . داده شده است، براي دستيابي به همه نقاط در جدول به كار رود

شبكه . گنال فيدبك از بازو آموزش داده مي شودشبكه با استفاده از يك سي. qو  `يعني زواياي 

اكنون انتهاي بازو به صورت . كوهنن دو بعدي به صورت همگن در دامنه درجه دوم توزيع مي شود

وزن هاي واحد كوهنن كه به اين نقطه . دستي  در نقاط تصادفي روي سطح كاري قرار داده مي شود

اما ورودي ها براي به روز رساني، ). هاي همسايگان  و نيز وزن( نزديك ترين باشد، به روز مي شود 

پارامترهاي ذخيره شده . بنابراين شبكه فضاي درجات آزادي را طرح مي كند. زواياي مفصل ها هستند

به عنوان وزن ها در هر گره، نمايانگر تركيب زواياي مورد نياز براي دستيابي به يك نقطه مشخص 

، دوباره شبكه كوهنن را مي توان به صورت يك جدول پارامتر در اين حالت). )11- 2(شكل(هستند 

نشان مي دهد كه اگر بخواهيم بازوي روبات در يك نقطه منتخب قرار  )11- 2(شكل. درنظر گرفت

توجه كنيد كه در اين حالت، فرض كرديم كه . گيرد، تنها لازم است پارامترها را از شبكه بخوانيم

  .يك نقطه با تركيب متفاوتي از پارامترها اجتناب مي كند فرآيند يادگيري، از دستيابي به

  

  )سمت راست ( و شبكه آموزش داده شده ) سمت چپ ( بازوي روبات  ):11- 2(شكل

تنها . جابه جا كنيم Bبه نقطه  Aحالت جالب تر وقتي است كه بخواهيم انتهاي بازو را از نقطه 

همه واحدها در اين مسير، پارامترهاي لازم براي . روي شبكه بيابيم Bبه  Aلازم است يك مسير از 

  .موقعيت هاي بين آن ها هم مي تواند از روي داده ها درون يابي شوند. حركت را تأمين مي كنند
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 Bتا  Aمسير بهينه از  ):12- 2(شكل

چنين  )13-2(شكل. مشكل مي تواند سخت تر شود اگر در سطح كاري با موانعي روبرو باشيم

اگر يك شبكه كوهنن آموزش داده شود، تركيب بندي فضاي بازو را به نحوي . مانعي را نشان مي دهد

اگر ما شبكه را در ناحيه كاري بر اساس .  كه از نواحي ممنوعه اجتناب كند، طرح ريزي مي كند

خود . است نشان داده شده )13-2(شكلپارامترهاي ذخيره شده توزيع كنيم، نتيجه آن در سمت چپ 

حركت دهيم، مي توانيم اين  Bبه  Aاگر بخواهيم بازو را از . شبكه همچنان يك شبكه دو بعدي است

انتخاب مسير واقعي، همان است كه در . حركت را روي شبكه به صورتي كه قبلاً بحث شد، انجام دهيم

موانع اجتناب بازو به نحوي حركت مي كند كه از . نشان داده شده است )13-2(شكلسمت راست 

  .كند

  

  موانع در ناحيه كاري ):13- 2(شكل

اين روش را تنها در صورتي مي توان به كار برد كه قبلاً مطمئن شده باشيم كه لبه هاي شبكه، 

مي تواند اين طور باشد كه دو گره مجاور، اطلاعات . درون يابي هاي معتبري را فراهم مي كنند
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پيش از استفاده از شبكه .مي انجامد 15برخوردبين آن ها به يك معتبري را شامل مي شوند، اما مسير 

ن كند كه لبه هاي به روشي كه در بالا توضيح داده شد، يك گام اعتبارسنجي قبل از آن ها بايد تضمي

  .از برخورد آزاد هستندشبكه 

اگر . شبكه كوهنن تنها موقعي مي تواند به كار رود كه موانع موقعيت خود را تغيير ندهند

تغييرات خيلي كند باشد هم اين امكان وجود دارد كه يك الگوريتم يادگيري سريع بتواند شبكه را با 

يك  شبكه هاي كوهنن در اين نوع از كاربرد خود، به عنوان. وضعيت هاي در حال تغيير تطابق دهد

يافتن كوتاه ترين مسير در شبكه با يافتن كوتاه ترين . عمل مي كنند16 سيستم مختصات تعميم يافته

حتي وقتي حركت صورت گرفته توسط بازو، نسبتاً پيچيده و . مسير در دامنه مسأله متناظر است

  .غيرخطي باشد

  

  لايه هاي رقابتي در شبكه هاي عصبي بيولوژيكي -2-7

بيولوژيكي، نرون ها به طور معمول در لايه هاي دو بعدي آرايش مي در شبكه هاي عصبي 

در اين آرايش نرون ها به طور فشرده به هم متصل اند، و اين اتصال از طريق پسخوردهاي . گيرند

  . غالباً وزن هاي ارتباطي بين نرون ها تابعي از فاصله بين نرون ها مي باشند. جانبي صورت مي گيرد

  :دوم شبكه همينگ مي توانيم بنويسيم مثلاً براي لايه

)2 -17(  �xy � 7 1 r�6 � 0:; r�6 z 0,? 
  

  . مي باشد jو  iفاصله بين نرون هاي  r�6جائيكه 

نرون را ) �}به طور مثال (دياگرام زير را در نظر بگيريد كه نمايش تصويري از ارتباط هاي وزني بين 

  :ارائه مي دهد

  

                                                           
15

 collision 
16

 generalized coordinate system 
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  نمايش تصويري از ارتباطات وزني):  14- 2(شكل

  

مشخص  ��6همانگونه كه از شكل فوق پيداست، قرارداد بر اين است كه هر نرون با مقدار وزن

- 2( شكل )  23-2( و مطابق فرمول . ام را اندازه مي گيردjام به نرون iمي شود، كه ميزان تاثير نرون 

؛ بدين مفهوم 17جانب گريز-نوع ارتباط بين نرون ها موسوم است به خود مركز. را خواهيم داشت)  5

نرون (نرون هاي ديگر كه هر نرون خودش را به عنوام مركز تقويت مي كند و به طور همزمان تمامي 

اينگونه به نظر مي رسد كه چيزي شبيه به اين عمل در سيستم . را تضعيف مي نمايد) هاي جانبي

عصبي بيولوژيكي نيز اتفاق مي افتد، جائيكه هر نرون نه تنها خودش، بلكه بعضي نرون ها را در 

تقويت به تضعيف به صورت  به عبارت ديگر،  به طور معمول انتقال از. همسايگي خود تقويت مي كند

اين انتقال را مي توان به صورت شكل . ملايم، متناسب با افزايش فاصله بين نرون ها اتفاق مي افتد

  . تصوير نمود)  6- 2(

  

  

  

  

  

                                                           
17

 On center/off surround 

��6 ��6 �|6 

��|}��6 ���}��6 ��|6 

�_6 �s6 

��6 

�|.|6  

�
�

+ + +
�
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  ) 23- 2( ارتباطات وزني با توجه به رابطه ):  15- 2( شكل 

    

  گريزجانب-ساختار خودمركز):  16- 2( شكل 

  

حالت (منفي است  ��6به حالتي كه ) حالت تقويتي(مثبت است  ��6انتقال از حالتي كه 

شكل فوق بيانگر رابطه ايست كه ميان فاصله بين نرون ها . به صورت ملايم اتفاق مي افتد) تضعيف

)r�6  ( و مقدار وزن)نرون هايي كه نزديك هم هستند ارتباط هايي از نوع .  موجود مي باشد) ��6

پس از گذشتن از يك . هش مي يابدتقويتي دارند، و ميزان تقويت با افزايش فاصله بين نرون ها كا

) ممانعت(ميزان فاصله مشخص، نرون ها از ارتباط هاي ممانعتي برخوردار مي شوند و ميزان تضعيف 
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 "-"و  "+"براساس نسبت تقويت و تضعيف با علامت  iهر نرون  .با زياد شدن فاصله افزايش مي يابد

 jآن به نرون  ��6كه نشان دهنده ي شدت اتصال وزني  مشخص مي شوند) پررنگ و يا كم رنگ تر(

  .مي باشد

لايه رقابتي در سيستم هاي عصبي واقعي، از يك حالت تدريجي ملايم تري بين حالت تحريك 

به عبارتي جهت انتقال از ناحيه تقويت به ناحيه تضعيف، انتقال به صورت . و حالت تضعيف برخوردارند

به جاي اينكه يك . آنگونه كه در لايه رقابتي شبكه همينگ انفاق مي افتد ملايم انجام مي گيرد، نه

نرون در لايه رقابتي برنده شود و مابقي بازنده، در شبكه هاي رقابتي بيولوژيكي، توده اي از نرون ها 

  . كه در اطراف نرون برنده قرار مي گيرند فعال مي شوند

  

  مشكل سلول مرده -2-8

پيش مي آيد كه يك يا چند سلول عصبي داراي حالت هايي مي شوند گاهي در شبكه وضعيتي 

در . كه در طي بارها اعمال ورودي، امكان برنده شدن را از ديگر سلول ها گرفته و خود برنده مي شوند

اين . اين صورت بعضي از سلول ها از رقابت فاصله گرفته و تاثير چنداني در شبكه نخواهند داشت

ا در بعضي از قسمت هاي شكل، حالت برخي از سلول ها جا مانده و تغيير مشكل باعث مي شود ت

  .چنداني نداشته باشد

براي شبكه هاي عصبي رقابتي يا خودسازمانده اشاره شد، مشكل  1-4- 2همانطور كه در بخش 

اول اين كه ممكن است سلول مورد نظر . ممكن است به چند دليل رخ دهد) واحد مرده(سلول مرده 

دا در ناحيه ورودي قرار داشته باشد اما به دليل فشردگي بيش از حد سلول ها در مركز و تاثير از ابت

زياد تغيير نكند  - سلول هاي مركزي–بيشتر ورودي روي سلول هاي مرزي، حالت اين گونه سلول ها 

حلت  .و عملاً پس از چندين تكرار اين سلول ها ديگر شانسي براي پيروزي در رقابت نداشته باشند

دوم مي تواند به نوع اعمال ورودي تصادفي مربوط باشد به اين معني كه سلول هاي مرده اين بار در 

و حتي با گذشت زمان و كاهش بهره . ناحيه اعمال ورودي واقع نشده باشند و در رقابت پيروز نباشند

  .هم ديگر شانسي براي تصحيح حالت اين سلول ها وجود نداشته باشد

اي با گام تعين اين پايان نامه سعي كرده ايم از طريق تلفيق روش فيلترهاي ذرهدر فصل آخر 

ضرايب در شبكه كوهنن نه تنها مشكل سلول مرده را برطرف نماييم بلكه الگوريتم بيهينه اي براي 
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در فصول آتي به بررسي روند الگوريتم كارآمد فيلتر ذره . پياده سازي شبكه عصبي كوهنن ارائه نماييم

  . ي و نحوه اعمال آن در شبكه هاي عصبي به خصوص شبكه عصبي كوهنن خواهيم پرداختا

  

  

  مدل فيزيكي شبكه عصبي كوهنن):  17- 2( شكل 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

  

  

  

  

  

  

  سومفصل 

 يادگيري و فرم انتگرال بيز
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  ] 15[، ]1[ يادگيري و شبكه عصبي -3-1

همانطور كه در فصل اول گفته شد كار را با ارائه مدل فضاي حالت شبكه عصبي در حوزه زمان 

  :آغاز مي كنيم

)3 -1(  wn}� � ~�wn , Un�, 
)3 -2(  

  

�n � �n���n , wn , Vn�. 
�n���nكه در اينجا  , wn , Vn� دهنده يك شبكه عصبي با ماتريس وزني نشانwn در حالت . است

كلي در الگوريتم مونت كارلو متوالي، توابع توزيع احتمالاتي جملات نويزي توسط كاربر انتخاب مي 

,Un~��0نويز فرآيند هم به صورت يك فرآيند گوسي جمع شونده با توزيع يكنواخت . شوند �� 

  :براي معادلات انتقال ماتريس وزني خواهيم داشتبنابراين . شودمدل مي

)3 -3(  wn}� � wn 
 Un . 
  

همچنين به منظور رگرسيون خروجي مي توان نويز اندازه گيري را به صورت يك فرآيند گوسي 

,Vn~��0جمع شونده با توزيع يكنواخت    :پس براي معادلات اندازه گيري داريم. مدل كرد ��

)3 -4(  �n � �n���n , wn� 
 Vn . 
  

به راحتي اين امكان را فراهم مي  18توجه داشته باشيد كه ساختار الگوريتم مونت كارلو متوالي

براي اين كار اگر سيستم طبقه بندي باينري . كند كه نويز سيستم را در ورودي هم مدل كنيم

توزيع احتمال زير مدل باشد، مي توان تابع توزيع اندازه گيري را با فرآيند برنولي با تابع ) دودوئي(

  :نمود

)3 -5(  ���n|�n , wn� � )�n���n , wn�*�� )1 : �n���n , wn�*�g�� . 
  

�n���nكه در آن  , wn�  تابع احتمال عضويت كلاس است كه توسط يك سلول منطقي توليد

  .الگوريتم مونت كارلو متوالي از نظر انتخاب توزيع نويز بسيار انعطاف پذير است. مي شود

                                                           
18 Sequential Monte Carlo Algorithm 
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با ماتريس وزني و شرايط اوليه سيستم 19همبستهكنيد كه جملات نويز در اين معادلات، نادقت 

و  ����wبا تابع توزيع احتمال اوليه  20تغييرات ماتريس وزني براساس يك فرآيند ماركوف. هستند

همچنين مشاهدات از حالات داده شده . صورت مي گيرد ����wn|wngاحتمال شرطي انتقال 

اينها شرايط استانداردي در كلاس بزرگي از مسائل رديابي و سريهاي . ل مشروط هستندمستقسيستم 

  .دزماني هستن

���w 21هدف ما تخمين تابع توزيع احتمال پيشين:n|r�:n�  و يكي از حاشيه هاي آن يعني

r�:nاست كه در آن  ���wn|r�:n 22سازيتابع چگالي احتمال فيلتر � \��:n , ��:n^ در . مي باشد

واقع با محاسبه بازگشتي تابع توزيع چگالي احتمال فيلترسازي ديگر نيازي نيست كه تمامي داده هاي 

  .رديابي شده پيشين را نگهداري كنيم

  

   ]21[ مدل سازي شبكه عصبي در فضاي حالت 3-2

به فرم با توجه به نوشتار فوق مي توانيم معادلات فضاي حالت شبكه عصبي را در حالت كلي 

اين دسته از معادلات، معادله انتقال نحوه تغييرات ماتريس وزني شبكه را تعيين . زير بازنويسي كنيم

مي كند در حاليكه معادلات اندازه گيري روابط غيرخطي ميان ورودي و خروجي يك فرآيند فيزيكي 

  :خاص را معلوم مي نمايد

)3 -6(  �_}� � �_ 
 r_, 
)3 -7(  �_ � ���_, �_� 
 V_. 

  

 u�P_�اندازه گيري هاي ورودي و  ��u_�اندازه گيري هاي خروجي،  ��u_�در اينجا 

.��نگاشت غيرخطي اندازه گيري . ماتريس وزني شبكه را نشان مي دهد توسط يك شبكه عصبي  �

وانايي اين مطلب كه اين مدل ت. به عنوان مثال كوهنن يا پرسپترون چندلايه تخمين زده مي شود

تخمين هر تابع غيرخطي پيوسته را با يك دقت دلخواه بدون محدوديت در اندازه را داراست كاملاً 

همانطور . تخريب شده اند _Vفرض مي كنيم داده هاي اندازه گيري توسط نويز . پذيرفته شده است

                                                           
19 Uncorrelated  
20 Markov Process 
21 Posterior Distribution  
22 Filtering Density 
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ويز توسط كاربر تعيين كه پيشتر آمد در ساختار الگوريتم مونت كارلو متوالي، تابع توزيع احتمالاتي ن

در مثال هائي كه در اين پايان نامه بررسي شده اند يك تابع توزيع احتمال گوسي با ميانگين . مي شود

دوباره تاكيد مي كنيم كه جملات نويز در اين معادلات . در نظر گرفته شده است Rصفر و كوواريانس 

  .ناهمبسته با ماتريس وزني و شرايط اوليه سيستم هستند

حوه تغيير مقدار عناصر ماتريس وزني با توجه به اين موضوع كه آنها وابسته به مقادير قبلي ن مي تواند نشانگر عدم  _rنويز فرآيند . هستند مدلسازي مي كنيم _r 23و يك مولفه اتفاقي _�

ور قطعيت در مورد چگونگي نمو پارامترها، مدلسازي خطاها و يا ورودي هاي ناشناس همانند مان

همچنين فرض بر اينست كه نويز فرآيند يك فرآيند گوسي با . نظامي در كاربردهاي رديابي باشد

  .است و با ماتريس وزني هم ناهمبسته است �ميانگين صفر وكوواريانس 

در بسياري از كاربردها مي توان مدل گام اتفاقي فوق را با جايگذاري عبارت گرادياني زير 

  :قدرتمندتر ساخت

)3 -8(  �_}� � �_ 
 `S�_ : ����_, �_�T ∂����_, �_�∂�_ 
 r_. 
  

,_����نرخ يادگيري و  `كه در آن پارامتر  در اينجا نيز . است Mتخمين مدل در زمان  �_�

با توجه به مطالب و نكات . جملات نويز نا همبسته با ماتريس وزني و شرايط اوليه سيستم هستند

و شرايط اساسي هاروي براي سيستم هاي رديابي و سريهاي زماني، تغيير  1-2مطرح شده در بخش 

����وزيع احتمال اوليه حالتهاي سيستم يا همان ماتريس وزني سيستم را فرآيند ماركوف با تابع ت� 

همانگونه كه مي دانيد هدف، . فرض مي كنيم �����n|�ng 24و تابع توزيع احتمال شرطي انتقال

با در دسترس بودن مقادير اندازه گيري                             �و $تخمين عناصر ماتريس وزني و ماتريس هاي نويز

 �_ � \��, ��, � , در بخش بعدي به ارائه يك راه حل تئوريك براي مساله و تبديل . است ^_�

آن به فرم انتگرال بيز مي پردازيم و با بيان مساله به فرم انتگرال بيز از مزاياي قانون بيز و حل انتگرال 

  .بيز بهره مي جوئيم

                                                           

6 Stochastic Component 
24 Transition Probability 



44 

 

  ]21[و ] 16[، ]14[ 25يادگيري متوالي  3-3

يري متوالي براي سيستم هاي ديناميك غيرخطي، از فصل پيش به ياد داريم كه در يادگ

مدلي كه بتواند اين رفتار و خاصيت چنين سيستم هايي را . پارامترهاي مدل متغير با زمان هستند

همچنين در فصل پيشين معادلات فضاي حالت شبكه عصبي . نعكاس دهد، بسيار كاربردي خواهد بود

اين معادلات را به دليل اهميت بار ديگر . ن كرديمرا براي يك سيستم ديناميكي اتفاقي گسسته بيا

  :يادآوري مي كنيم

 )3-9 (  wn}� � wn 
 Un .  
 )3-10 (  �n � ��n��n , wn� 
 V�. 

معادله اول يك . ناميده مي شوند �Vو نويز اندازه گيري  �Uجملات نويزي اغلب نويز فرآيند 

 26و معادله دوم احتمال مشاهده ���wn}�|wnفرآيند ماركوف مرتبه اول با تابع توزيع احتمال 

���n|wn�  را تعريف مي نمايد؛ و بيان مسأله با داشتن مقدار اوليه تابع توزيع احتمال يعني��w�� 

  .كامل مي شود

  

  

  

  

  

  

  

  

                                                           
25  Sequential Learning 
26  Observation Likelihood 
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  انتگرال بيزبيان مسأله به فرم   3-4

���wتابع توزيع احتمال پيشين :n|��:n , ��:n�  كه در آن ،��:n � \��, ��, � , �n^  و

w�:n � \w�, w�, � , wn^ در بسياري . است، جواب كامل براي مسأله تخمين متوالي را در بر دارد

الي احتمال از كاربردها، همانند رديابي، محاسبه يكي از حواشي اين تابع به نام تابع توزيع چگ

��wn|��:nفيلترسازي  , ��:n� اشاره شد، محاسبه  2همان گونه كه در فصل . حائز اهميت مي باشد

صرفه تر و مناسب تر از محاسبه و نگهداري تابع توزيع  تابع توزيع چگالي احتمال فيلترسازي بسيار به

لترسازي ماتريس وزني را براي در واقع اگر ما تابع توزيع چگالي احتمال في. احتمال پيشين مي باشد

يك شبكه عصبي بدانيم، به راحتي مي توانيم تخمين هاي گوناگوني براي ماتريس وزني شامل ميانه 

در اين فصل قصد داريم نشان دهيم كه چگونه . ها، ميانگين ها، مراكز ثقل و بازه هاي اطمينان بيابيم

استفاده از تكنيك هاي نمونه برداري با اهميت مي توان تابع توزيع چگالي احتمال فيلترسازي را با 

تابع توزيع چگالي احتمال فيلترسازي كه در ادامه آن را تابع فيلترسازي مي ناميم،  .متوالي تخمين زد

  :شود در دو مرحله تخمين زده مي

 پيشگويي )1

 به هنگام سازي )2

در گام پيش بيني، تابع فيلترسازي . نمودار آن رسم شده است)  1-3( كه در شكل 

��wng�|��:ng�, ��:ng�� توسط تابع توزيع احتمال انتقال ��wn|wng��  به داده هاي آينده

  :تسري مي يابد)  10- 3( سيستم مانند فرمول 
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)3 -11 (  ��wn|��:ng�, ��:ng��
� �  ��wn|wng����wng�|��:ng�, ��:ng��rwng�. 

تابع توزيع احتمال انتقال به فرم جملات مدل احتمالاتي كه بر معادلات تغيير حالت هاي 

  :يعني به صورت زير. سيستم و نويز فرآيند آماري حاكم است، تعريف شده است

)3 -12(  ��wn|wng�� � � ��wn|Ung�, wng����Ung�|wng��rUng�
� � ��wn : Ung� : wng����Ung��rUng�. 

را توسط يك رابطه كاملاً معين  �w، نشان مي دهد مي توان  �·��كه در آن تابع دلتاي ديراك 

توجه داشته باشيد از آن جا كه فرض كرده ايم . معلوم باشند �U�gو  �w�gمحاسبه نمود اگر مقادير 

نويز اندازه گيري و نويز فرآيند از حالت هاي سيستم در همه زمان ها مستقل اند، رابطه 

��Ung�|wng�� � ��Ung�� درست است.  

  :گام به هنگام سازي شامل اعمال قانون بيز در زماني است كه داده جديد وارد مي شود

 )3-13 (  ��wn|��:n , ��:n� � ���n|wn , �n���wn|��:ng�, ��:ng�����n|�n , ��:ng�� . 
  :را نيز مي توان به فرم معادلات مدل اندازه گيري به صورت زير نوشت 27و تابع توزيع شانس

 )3-14 (  ���n|wn , �n� � � �S�n : ����n , wn� : VnT��Vn�rVn . 
، نقش مهمي در 28، يعني همان تابع توزيع شاهد) 4- 3( معادله نرماليزه كردن مخرج كسر 

، مك كي  1969جازوينسكي ( الگوريتم يادگيري و به كار انداختن تخمين گوسي بازي مي كند 

  :اين كار به صورت زير انجام مي شود]. 21) [ 1989، و سي بي سي  1992

                                                           
27  Likelihood Function 
28  Evidence Density Function 
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 )3-15 (  ���n|�n , ��:ng�� � � ���n|wn , �n���wn|��:ng�, ��:ng��. 
در الگوريتم يادگيري متوالي ممكن است بخواهيم مسأله تخمين پارامترها را براي محاسبه 

n:��\با استفاده از داده هاي اندازه گيري )  w( هاي سيستم  از حالت w�nتخمين  , ��:n^  دوباره ،

و  29يك تخمين ثابت، حداقل واريانس w�nبه منظور بهينه سازي اغلب نيازمنديم . فرمول بندي كنيم

  :توجه به نكات زير در مورد اين تعاريف ضروري به نظر مي رسد).  1974 گلب (باشد  30بدون باياس

اي كه مي خواهيم تخمين  يك تخمين بدون باياس تخميني است كه با مقدار داده )1

 باشد؛  زده شود برابر

نس آن از هر تخمين بدون يك تخمين با حداقل واريانس تخميني است كه واريا )2

 باياس ديگر كمتر باشد؛

يك تخمين ثابت تخميني است كه با افزايش تعداد اندازه گيري ها مقدارش به مقدار  )3

 داده اصلي همگرا شود؛

در فرمول بندي هاي فوق يك سوال مطرح است و آن اين است كه چگونه بايد مقدار اوليه تابع 

اگرچه . اين مسأله يك بحث مهم در استنتاج بيزي مي باشد. را انتخاب كرد ����wتوزيع احتمال 

. مسأله بسيار عمومي تر است اما تقريباً با ماهيت بدقلق الگوريتم يادگيري و استنتاج در ارتباط است

يك مجموعه متناهي از داده ها، صورت هاي ممكن بسياري را پيشنهاد مي كنند در حالي كه تنها 

آن چه در اين فصل مورد بررسي قرار . ن ها براي محدود كردن فضاي جواب به كار مي روندبرخي از آ

به بيان راهكارهايي براي  4در فصل . گرفت تنها بيان كلي معادلات ابتداي فصل به فرم انتگرال بيز بود

يم چگونگي مراحل اجراي الگوريتم بيزي ترس ) 1-3( در شكل  .پرداخت  حل اين انتگرال خواهيم

  .شده است

                                                           
29  Minimum Variance 
30  Unbiased 
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 معادله  اندازه گيري

  Ung�   

 نويز فرآيند

  ون بيزقان

���n تخمين , wn�  

 

  

    تابع انتقال                                                

��wn|wng�� 

  

��wn|��:ng�� 

      

                                                                                          Vn نويز اندازه گيري  

                                                       ���n , wn�                          �n داده جديد  

  به هنگام سازي  

���n|��:ng�� 

  

                                                 

  

��wn|�n� 

  نمودار تفصيلي چگونگي الگوريتم تخمين بيزي :) 1-3( شكل 



 

 

  

  

  

  

  

  

  چهارمفصل 

  هاي كاربردي جواب

 فرم انتگرال بيز
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  مقدمه -4-1

همان گونه كه در فصل نخست عنوان شد، به دليل دشواري هاي عملي كه در هنگام محاسبه 

دستيابي به چنين راه حلي . انتگرال بيز پيش مي آيد، نياز است به راه حلي عملي براي آن دست يابيم

  :از سه طريق ممكن است

 حل عددي انتگرال؛ )1

 تخمين گوسي؛ )2

 شبيه سازي مونت كارلو؛ )3

روي حل سوم حساسيت  در فصل حاضر قصد داريم به شرح اين سه روش بپردازيم؛ هرچند

تكرار اين نكته مفيد فايده خواهد بود كه در فصل پيش مسأله يادگيري متوالي را به . بيشتري داريم

با حل انتگرال بيز مي توان براي مسأله فرم انتگرال بيز بازنويسي نموديم و به اين نتيجه رسيديم كه 

  .يادگيري متوالي پاسخ و تخمين درستي يافت

  حل عددي انتگرال -4-2

روش حل عددي انتگرال، به مسأله تخمين توزيع موردنظر با استفاده از يك توزيع گسسته روي 

بكه متناهي كار البته بايد توجه داشت كه انتخاب اين ش. يك شبكه متناهي از نقاط، منتهي مي گردد

هنگامي كه توزيع در حال محاسبه در نقاط شبكه است، يك الگوريتم برون . اي نيست چندان ساده

از اين روش براي  1987كيتاگاوا در سال . يابي در حال تخمين توزيع در فضاي باقي مانده است

اط شبكه اي جايگزيني انتگرال فيلترسازي با مجموع هاي متناهي روي يك مجموعه بزرگ از نق

  .در واقع او از يك روش برون يابي خطي تكه اي بهره جست]. 14[متساوي الفاصله استفاده كرد 



�١ 

 

روش مشابهي را انتخاب كردند اما از تابع برون يابي ثابت  1988كرامر و سورنسون هم در سال 

ديناميك،  پل و وست با پياده سازي يك روش تخصيص شبكه 1990در سال . براي آن استفاده كردند

  ].13[و ] 12[، ]8[سعي نمودند از پيچيدگي هاي مسأله انتخاب اين شبكه نقاط بكاهند 

هنگامي كه فاصله نقاط شبكه به قدر كافي نزديك به هم باشد و شبكه ناحيه به احتمال بالا را 

و با  اگرچه اين روش براي پياده سازي در مسائل چندمتغيره. دربرگيرد، اين روش خوب كار مي كند

ابعاد بالا، نظير شبكه هاي عصبي بسيار دشوار مي باشد؛ زيرا محاسبه در همه نقاط اين شبكه 

  ].1) [ 1996گلمان ( چندبعدي چگال بسيار گران تمام مي شود 

  تخمين گوسي -4-3

در مسأله . تا سال هاي اخير بهترين رويكرد به مسأله تخمين متوالي، تخمين گوسي بود

فيلتر كالمن يك الگوريتم بازگشتي بهينه را براي تسري و به هنگام سازي  تخمين گوسي خطي،

در حالت غيرخطي، فيلتر كالمن توسعه يافته، . ميانگين و كوواريانس حالت هاي پنهان ارائه مي كند

اين الگوريتم بر پايه بسط تيلور معادلات . يك بسط ذاتي مناسب محاسباتي براي فيلتر كالمن است

به . ازه گيري و ديناميكي سيستم حول آخرين حالت پيش بيني شده، بنا نهاده شده استغيرخطي اند

عنوان مثال، بسط هاي مرتبه اول با تخمين گوسي تابع توزيع چگالي احتمال پيشين، براي اين منظور 

لمن، ميانگين و كواريانس با مجموعه ساده اي از معادلات مشابه با معادلات فيلتر كا. به كار مي روند

همان طور كه تعداد جملات بسط تيلور افزايش مي يابد، پيچيدگي الگوريتم نيز . به هنگام مي شوند

  . افزايش مي يابد و اين به دليل سخت تر شدن محاسبه مشتقات با درجات بالاتر است
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هستيم اما در يك بسط مرتبه  31براي مثال، در يك بسط خطي تنها نيازمند محاسبه ژاكوبين

  .را محاسبه كنيم كه به مراتب دشوارتر از محاسبه ژاكوبين است 32ايد ماتريس هسيندوم ب

تخمين گوسي يك راه حل ساده و زيبا ارائه مي دهد كه با طرح استنتاج و الگوريتم يادگيري 

در گذشته، نويسندگان بسياري سعي نموده اند تابع توزيع ماتريس وزني شبكه عصبي را . مطابقت دارد

با  1988يكي از اولين اين تلاش ها توسط سيگنال در سال . وريتم تابع گوسي تخمين بزنندتوسط الگ

در روش . آموزش شبكه پرسپترون از طريق الگوريتم فيلتر كالمن بسط يافته پياده سازي شده است

به صورت يك بردار واحد دسته بندي شده و طبق  ها، عناصر ماتريس وزني شبكه آنپيشنهادي 

ورودي هاي ماتريس ژاكوبين، كه همان مشتقات . معادلات فيلتر كالمن بسط يافته به هنگام مي شود

خروجي ها نسبت به وزن ها مي باشند، توسط يك الگوريتم بازگشتي با اندازه گيري خروجي ها در 

  .سراسر شبكه محاسبه مي شوند

پيچيدگي الگوريتم . نهادي سيگنال، محاسبات رياضي قابل توجهي نياز داردالگوريتم پيش

 3تعداد عناصر ماتريس وزني و  Iبراي هر گام از تخمين مي باشد، كه در اين جا  �3Iضريبي از 
به طور كلي اين روش و الگوريتم تخمين گوسي راه حل . تعداد خروجي هاي شبكه را نشان مي دهد

ناسبي براي طيف بزرگي از مسائل كه در آن ها درجه و پيچيدگي سيستم كم است، بسيار ساده و م

مي باشد؛ اما هنگامي كه درجه سيستم افزايش مي يابد، اين الگوريتم به دليل افزايش محاسبات 

  .رياضي، راه مناسب و بهينه اي نيست

  

  

  

                                                           
31  Jacobian 
32  Hessian 
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  الگوريتم مونت كارلو -4-4

ذف اكو از سيگنال هاي مخابراتي، سري هاي زماني بسياري از مسائل پردازش تصوير همانند ح

مالي، تشخيص هاي پزشكي، رديابي هدف و تحليل داده هاي ژئوفيزيكي، همگي شامل مولفه هاي 

غيرگوسي و غيرخطي و غير ايستا هستند و درنتيجه نمي توان براي آن ها يك فرم بسته از تخمين 

شانس، حداكثر احتمال پيشين و خطاي ميانگين  گر را برپايه ضوابط استانداردي همچون حداكثر

همچنين بايد توجه داشت كه تخمين هاي جبري كه براي توزيع هاي . مربعات حداقل، بيان نمود

روش . دقيق داده ها به كار مي روند، تمامي شاخصه هاي برجسته آماري فرآيند موردنظر را دربرندارند

از تابع توزيع احتمال داده ها ارائه مي دهد، دقت شبيه سازي مونت كارلو، كه يك توصيف كامل 

  .تحليل ها را افزايش مي دهد

ايده اصلي در شبيه سازي مونت كارلو اين است كه يك مجموعه وزن دار از نمونه ها كه از تابع 

توزيع چگالي احتمال پيشين ماتريس وزني شبكه انتخاب شده اند، براي نگاشت نمودن انتگرال ها به 

به صورت دقيق تر مي توان گفت . اي گسسته در گام استنتاج، مورد استفاده قرار مي گيرده مجموع

  :كه از تخمين مونت كارلو زير استفاده مي كنيم

 )4-1 (  �̂�w�:n|��:n� � 1{ @ ���:��j��rw�:n�.|
�C�  

��wكه در آن نمونه هاي تصادفي :n���; 8 � 1, � , از توزيع چگالي احتمال پيشين انتخاب شده  �}

 بنابراين هر جمله اميد رياضي به فرم . همان تابع دلتاي ديراك است �·��اند و 

 )4-2 (  �S�n�w�:n�T � � �n�w�:n���w�:n|��:n�rw�:n . 
  :با تخمين زير تقريب زده مي شود
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 )4-3 (  �S�n�w�:n�T��������������� � 1{ @ �n )w�:n���*|
�C� . 

�wكه در معادله اخير فرض كرديم ذرات :��x� مستقل و داراي توزيع يكنواخت براي تخمين هستند .

  :درواقع با توجه به قانون اعداد بزرگ داريم

 )4-4 (  �S�n�w�:n�T��������������� |������ �S�n�w�:n�T. 
��n�wبه علاوه اگر واريانس پيشين :n� كراندار باشد، يعني رابطه زير برقرار باشد:  

 )4-5 (  V%o��·|��:��S�n�w�:n�T = ∞, 
  ]:21[و] 8[، ]5[، ]4[گاه قضيه حد مركزي زير برقرار مي باشد  آن

 )4-6 (  √{ )�S�n�w�:n�T��������������� :�S�n�w�:n�T*
 ��¡¢¢£ � )0, V%o��·|��:��S�n�w�:n�T*. 

اگرچه در سال هاي اخير، بسياري از محققان در زمينه علوم آماري و پردازش سيگنال ها 

آمده است  1زيادي را براي روش مونت كارلو ارائه كرده اند و همان طور كه در فصل الگوريتم هاي 

 60اما روش اصلي مونت كارلو در دهه . اين الگوريتم ها روي مسائل بسياري پياده سازي شده اند

در سال  34و ماين 33به عنوان مثال، هندشين. ميلادي در زمينه كنترل و اوتوماسيون به كار رفته است

آن ها . مسأله فيلترينگ غيرخطي را توسط راهبرد نمونه برداري با اهميت متوالي حل كردند 1969

روش هاي تحليلي و عددي را با هم تركيب كرده و از تكنيك كنترل متغيرها جهت كاهش واريانس 

ميلادي افراد بيشتري روي اين تكنيك ها كار كردند كه از آن  70در دهه . تخمين استفاده كردند

عملكرد  1-4شكل . اشاره نمود 1975 37و زاريتسكي 1977 36و كوماموتو 35مله مي توان به آكاشيج
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36
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37
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دقت كنيد تنها ذرات مناسب تر يعني آن هايي كه . كلي الگوريتم مونت كارلو متوالي را نشان مي دهد

ر گام سپس بر اساس شانسشان د. بالاترين شانس را دارند، در گام به هنگام سازي انتخاب مي شوند

  .پيش بيني در هم ضرب مي شوند

هر ) احتمال(مشاهده مي كنيد در گام به هنگام سازي، شانس )  1-4( طور كه در شكل  همان

سپس هر ذره با توجه به احتمال . گر اين احتمال است اندازه هر دايره نشان. ذره محاسبه مي شود

بيشتر مي توانند بچه هاي بيشتري  در اين فرآيند، ذرات با احتمال. موردنظرش انتخاب مي شود

گاه الگوريتم مقدار پيش بيني شده هر ذره را با استفاده از معادلات انتقال محاسبه  آن. داشته باشند

در نهايت نتيجه اين است كه ذرات باقيمانده، توصيف وزن دار بهتري نسبت به قبل براي . مي كند

  .تابع توزيع احتمال ارائه مي دهد

  

  ]7[ گام به هنگام سازي: ) 1-4 ( شكل
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، چگونگي ) 3- 4( و)  2-4( شكل هاي . بررسي مسأله از ديدگاه بهينه سازي مي تواند آموزنده باشد

و  $دياگرام رسم شده نحوه تأثيرگذاري ماتريس هاي كوواريانس نويز يعني . اين امر را نشان مي دهد

كه تعيين مي كند در گام پيش بيني، ابر نمونه است  �در واقع اين ماتريس . را نشان مي دهد �

درنتيجه الگوريتم زمان . چگالي ابر نمونه ها كاهش مي يابد �با افزايش . چقدر بايد بسط يابد 38ها

، اين امكان را از �از سوي يك مقدار بسيار كوچك . بيشتري براي همگرايي صرف خواهد كرد

پس در واقع به . ضاي نمونه ها نيز دسترسي داشته باشدالگوريتم مي گيرد تا به نواحي ديگري از ف

دقت گام به هنگام سازي را  $، ) 3- 4( با توجه به شكل . نياز داريم �الگوريتم براي تنظيم خودكار 

باعث مي شوند فضاي احتمال بسيار باريك  $مقادير كوچك تر ]. 20[و ] 7[، ]6[كنترل مي كند 

شود؛ بنابراين تنها تعداد كمي از مسيرهاي جواب اين امكان را خواهند يافت تا به مرحله بعدي از 

بسيار كوچك شود، ممكن است الگوريتم بهينه سازي از  $اگر مقدار . الگوريتم تخمين را بيابند

، ما در واقع دامنه تابع توزيع $با افزايش . ال باز بماندشناسايي برخي از مدهاي مهم تابع توزيع احتم

را  $توجه داشته باشيد اگر مقدار . احتمال و متعاقب آن تعداد مسيرهاي مجاز را افزايش داده ايم

بسيار بزرگ انتخاب كنيم، تمامي مسيرها احتمال يكساني براي ورود به مرحله بعدي تخمين خواهند 

به يك مقدار  $همان گونه كه از شكل ها مشخص است، . اه همگرا نمي شودداشت و الگوريتم هيچ گ

  .كند در تابع خطا مي رسد كه عرض ابر به هنگام شده نمونه ها را تعيين مي �$�¤ 39اي آستانه

هدف . به عبارت ديگر، اندازه ابر نمونه هاي اوليه، بازه تحقيق را در فضاي پارامترها تعيين مي كند

پر واضح است كه با افزايش نمونه ها، شانس يافتن . ين مينيمم ممكن براي تابع خطاستيافتن بهتر

. در گام دوم، ابرهاي به هنگام شده نمونه ها توليد مي شود. چنين مينيممي نيز افزايش مي يابد

عرض اين ابرها با تعيين فصل مشترك ميان عرض ابرهاي پيشين با تابع خطا و مقدار آستانه اي به 

مشخصاً ابر نمونه هاي . ، محاسبه مي گردد$ت آمده از ماتريس كوواريانس نويز اندازه گيري دس
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سپس در مرحله نمونه برداري مجدد، نمونه ها در . جديد چگال تر از ابر نمونه هاي پيشين است

ريب كه در نهايت، اين ابر نمونه ها با استفاده از يك ض. شوند  نواحي با احتمال بيشتر گروه بندي مي

اين انبساط به ابرها اين . از روي ماتريس كوواريانس نويز فرآيند محاسبه مي شود، منبسط مي گردد

  .امكان را مي دهد تا به نواحي از توابع پارامتري دسترسي يابند كه در آن ها تابع خطا كمينه است

  

  ]7[ گام يكم الگوريتم مونت كارلو : ) 2-4(  شكل

  

  ]7[ الگوريتم مونت كارلو دومگام  : ) 3-4(  شكل
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  ]7[والگوريتم مونت كارل سومگام  : ) 4-4(  شكل

  

  ]7[والگوريتم مونت كارل چهارم گام : ) 5-4(  شكل

گام هاي سوم و چهارم مسأله تخمين مونت كارلو را نشان مي دهند و )  5-4( و )  4-4( شكل هاي 

مينيمم سراسري، تعداد نمونه ها افزايش مي يابد همان طور كه مشاهده مي كنيد براي رسيدن به 

]7.[  
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   40نمونه برداري اهميت  -4-5

روش هاي نمونه برداري مختلفي همچون زنجيره ماركوف و نمونه برداري با اهميت متوالي را 

ما در اين رساله از روش دوم استفاده . مي توان براي نمونه برداري از تابع احتمال پيشين استفاده نمود

ل پيشين را همان گونه كه در قسمت هاي پيشين نيز اشاره شد، مي توان تابع توزيع احتما. مي كنيم

با  كه از قانون اعداد بزرگ استفاده مي شود. به احتي با استفاده از يك تابع گسسته متناهي تخمين زد

متأسفانه همواره نمي توان . نگاشت نمود ،افزايش تعداد نمونه ها، اميد رياضي را مي توان به مجموع

وان اين مشكل را با نمونه برداري از تابع توزيع چگالي احتمال پيشين را نمونه برداري كرد، اما مي ت

��w¥توزيع پيشنهادي و شناخته شده :n|��:n� كه نمونه برداري از آن ساده تر است، حل كرد.  

  :با استفاده از جانشيني زير داريم

 )4-7 

(  

�S�n�w�:n�T � � �n�w�:n� ��w�:n|��:n�¥�w�:n|��:n� ¥�w�:n|��:n�rw�:n
� � �n�w�:n� ����:n|w�:n���w�:n�����:n�¥�w�:n|��:n� ¥�w�:n|��:n�rw�:n
� � �n�w�:n� �n�w�:n�����:n� ¥�w�:n|��:n�rw�:n . 

  

��n�wكه در آن متغيرهاي :n� به عنوان وزن هاي نرماليزه نشده با اهميت شناخته مي شوند: 

 )4-8 (  �n�w�:n� � ����:n|w�:n���w�:n�¥�w�:n|��:n� . 
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  :را به جملاتي معلوم تبديل نمود �n:����به راحتي مي توان چگالي نامعلوم  همچنين

 )4-9 (  �S�n�w�:n�T � 1����:n� � �n�w�:n��n�w�:n�¥�w�:n|��:n�rw�:n
� ¦ �n�w�:n��n�w�:n�¥�w�:n|��:n�rw�:n¦ ����:n|w�:n���w�:n� ¥�w�:n|��:n�¥�w�:n|��:n� rw�:n
� ¦ �n�w�:n��n�w�:n�¥�w�:n|��:n�rw�:n¦ �n�w�:n�¥�w�:n|��:n�rw�:n
� �§S�n�w�:n��n�w�:n�T�§S�n�w�:n�T . 

براي نشان دادن اين مطلب اميد رياضي روي توزيع پيشنهادي  §�دقت كنيد كه نماد 

¥�· |��:n� پس با انتخاب نمونه ها از تابع پيشنهادي . گرفته شده است، به كار مي رود¥�· |��:n� ،

  :مي توان اميد رياضي را به صورت زير تخمين زد

 )4-10 (  �S�n�w�:n�T � 1 {⁄ ∑ �n )w�:n���* �n )w�:n���*|�C�1 {⁄ ∑ �n )w�:n���*|�C�
� @ �n )w�:n���* �©n )w�:n���* .|

�C�  

  :، توسط رابطه زير داده مي شود ���n©�كه در آن وزن هاي نرماليزه شده 

 )4-11 (  �©n��� � �n���
∑ �n6|6C�  . 
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  :]21[و ]1[تخمين حاصله با توجه به قضيه حد مركزي به شرط برقراري شروط زير همگرا خواهد بود

1( w�:n���  از ميان يك مجموعه از نمونه ها با توزيع يكنواخت مستقل انتخاب مي شود، و پايه

همچنين اميد . هاي تابع توزيع پيشنهادي شامل پايه هاي تابع توزيع احتمال پيشين باشد

��S�n�wرياضي :n�T موجود و متناهي باشد؛ 

��n�nو  �nاميد رياضي  )2�w�:n� پيشين موجود و متناهي باشد؛، روي تابع توزيع احتمال 

به بي نهايت، تابع توزيع احتمال پيشين به راحتي با  }با برقراري شرايط فوق و ميل كردن مقدار 

  :رابطه زير تخمين زده مي شود

 )4-12 (  ��w�:n|��:n� � @ �©n������:��j� �rw�:n� .|
�C�  

  .توالي مي پردازيمدر فصل بعدي به بيان الگوريتم نمونه برداري اهميت م

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

  

  

  

  

  

  پنجمفصل 

نمونه برداري  الگوريتم

  اهميت متوالي
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  مقدمه  - 5-1

 41برداري با اهميت متواليدر اين فصل مي خواهيم به بيان الگوريتم بسيار كاراي نمونه 

با توجه به مطالبي كه در فصل گذشته آمد، مي توان تابع توزيع احتمال پيشنهادي را به . بپردازيم

  :صورت زير بسط داد

 )5-1 (  ¥�w�:n|��:n� � ¥�w�|��:n� ª ¥Sw6«w�:6g�, ��:nT.n
6C�  

، بدون اصلاح Mاما به منظور محاسبه يك تخمين متوالي از تابع توزيع چگالي احتمال پيشين در زمان 

�wحالت هاي شبيه سازي شده قبلي :�gتابع توزيع زير را مي توان استفاده نمود� ،:  

 )5-2 (  ¥�w�:n|��:n� � ¥�w�� ª ¥Sw6«w�:6g�, ��:6Tn
6C�� ¥�w�:ng�|��:ng��¥�wn|w�:ng�, ��:n�. 

در اين مرحله نياز است بار ديگر تأكيد كنيم كه فرض بر اين است كه حالت هاي سيستم، يك فرآيند 

  :يعني .ماركوف و مقادير مشاهده ها از حالت هاي سيستم مستقل مشروط مي باشند

 )5-3 (  ��w�:n� � ��w�� ª �Sw6«w6g�T.n
6C�  

  و

 )5-4 (  ����:n|w�:n� � ª �S�6«w6T.n
6C�  
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با جاگذاري اين فرمول ها در فرمول وزن كه در فصل قبل ارائه شد، مي توان به يك رابطه بازگشتي 

  :براي وزن هاي با اهميت دست يافت

 )5-5 (  �n � ����:n|w�:n���w�:n�¥�w�:ng�|��:ng��¥�wn|w�:ng�, ��:n�
� �ng� ����:n|w�:n���w�:n�����:ng�|w�:ng����w�:ng��
· 1¥�wn|w�:ng�, ��:n� � �ng� ���n|wn���wn|wng��¥�wn|w�:ng�, ��:n�  . 

  

 شود، معادله اخير يك مكانيسم بازگشتي براي به هنگام سازي وزنطور كه ملاحظه مي  همان

پس مي توان به راحتي از تابع پيشنهادي نمونه برداري كرد و مقادير . اهميت ارائه مي كند هاي با

در واقع همه آن چه بايد انجام دهيم، توليد يك مجموعه از . ها را محاسبه نمود و شانس ذرهاحتمال 

 اين روند همان الگوريتم نمونه. هاي با اهميت است نمونه هاي پيشين و محاسبه تكراري مقادير وزن

كه  نكته حائز اهميت در مورد اين الگوريتم اين است. مي باشد) SIS(برداري با اهميت متوالي 

n©�واريانس ضريب  ¬   .ها افزايش مي يابد ، با گذشت زمان و انتخاب تصادفي مشاهده ��:��|�:���§��:��|�:����

ضرايب ) يعني هنگامي كه مشاهدات تصادفي باشند ( واريانس غيرمشروط  : 1-5قضيه 

  ].21[و ] 8[، ]6) [ 1999دوكت ( اهميت، با گذشت زمان افزايش مي يابد 

ديگر، چون از تابع توزيع احتمال پيشين نمونه برداري كرده ايم، بنابراين مطلوب اين  به عبارت

؛ و اگر )از لحاظ تخميني ( است كه تابع توزيع احتمال پيشنهادي به تابع توزيع پيشين نزديك باشد 

  :چنين شود آن گاه روابط زير برقرار خواهد بود
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 )5-6 (  �§ ��wn|w�:ng�, ��:n�¥�wn|w�:ng�, ��:n�® � 1. 
  و

 )5-7 (  V%o§ ��wn|w�:ng�, ��:n�¥�wn|w�:ng�, ��:n�® � �§ ¯°��wn|w�:ng�, ��:n�¥�wn|w�:ng�, ��:n� : 1±�² � 0. 
پس . به عبارت ديگر، بايد مقدار واريانس نزديك به صفر باشد تا تخمين دقيقي داشته باشيم

  .مشاهدات تأثير بگذارد افزايش واريانس مي تواند مخرب باشد و روي

  42نمونه برداري مجدد  -5-2

، اضافه كردن يك گام نمونه  SISبراي جلوگيري از اثر تخريبي افزايش واريانس در الگوريتم 

برداري ديگر در الگوريتم براي حذف نمونه هاي با ضريب اهميت كم و عبور نمونه هاي با ضريب بالا، 

هاي تصادفي ديراك گيرياري مجدد شامل نگاشت مجموعه اندازهاين نمونه برد. مي تواند مفيد باشد

�w�:n���, �©n���� هاي يكسان هاي تصادفي با وزنگيريبه داخل يك مجموعه اندازه�w�:n���, {g�� 

  برداري يكنواخت از مجموعه گسسته  اين كار با نمونه. گيردصورت مي

 )5-8 (  �w�:n���, 8 � 1,2, � , {�. 
  و احتمال

) 5-9 (  ��©n���, 8 � 1,2, � , {�. 
  .انجام مي شود

  

                                                           
42  Resampling 



�� 

 

پس از توليد اين توزيع . يك مدل از اين نحوه نمونه برداري را نشان مي دهد)  1-5( شكل 

را ابتدا روي برد اين تابع و سپس  8تجمعي از مجموعه گسسته، شاخص نمونه برداري يكنواخت يعني 

را به  9فصل مشترك حاصل با دامنه شاخص نمونه برداري جديد . روي دامنه آن تصوير مي كنيم

�wدر واقع بردار . دست مي دهد:n�6� توجه داريد كه بردارهاي . به عنوان نمونه جديد انتخاب مي شود

تر با كپي هاي بيشتري مرحله نمونه برداري مجدد را پشت سر مي  با ضريب نمونه برداري بزرگ

بيني، اغتشاش هاي تصادفي به نمونه ها افزوده مي شود كه در نتيجه يك  پيشدر گام بعدي . گذارند

  .هاي غالب مي بخشد نوع گوناگوني به نمونه

  

  ]8[ نمونه برداري يكنواخت: ) 1- 5 ( شكل

  

استدلال كردند هنگامي كه ضرايب مهم تقريباً مساوي هستند، نمونه )  1998و  1995( ليو و چن 

برداري مجدد تنها تعداد اين شاخص ها را كاهش مي دهد و يك تناوب در شبيه سازي ايجاد مي كند 

اري مجدد ، آن ها پيشنهاد كردند كه نمونه برد1994با استفاده از نتايج تحقيقات كونگ ]. 21[و ] 8[

اي ثابت كمتر  از يك مقدار آستانه ´´³}موثر نمونه ها ) تعداد ( فقط هنگامي انجام شود كه اندازه 

  :باشد؛ كه مقدار موثر با رابطه زير بيان مي شود
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 )5-10 (  {³´´ � 1
∑ )�©n���*�|�C�

. 
در ادامه . پيشنهادي است تنها مسأله اي كه باقي مي ماند، نحوه انتخاب توابع چگالي احتمال شانس و

به شرح روش انتخاب آن ها پرداخته و سپس در پايان اين فصل الگوريتم نمونه برداري مجدد را ارائه 

  .كنيم  مي

  انتخاب توابع شانس و پيشنهاد  -5-3

تابع چگالي احتمال شانس را مي توان بر اساس جملاتي از معادلات اندازه گيري به راحتي بيان 

  :كنيم رساله حاضر فرم گوسي زير را پيشنهاد ميدر . نمود

)5 -11 (  ���n|wn� µ f�� °: 12 )�n : ��n��n , wn�*¶ $g� )�n : ��n��n , wn�*±. 
توان فرم توزيع برنولي زير را  و براي الگوريتم هاي طبقه بندي دودوئي با توابع خروجي منطقي نيز مي

  :پيشنهاد نمود

 )5-12 (  ���n|wn� � ��n��n, wn��� )1 : ��n��n , wn�*�g�� . 
  

انتخاب تابع توزيع چگالي احتمال پيشنهادي در قسمت پيشين، در واقع يكي از مسائل باز و 

اولين بار دوكت در سال . بحث برانگيز در زمينه الگوريتم نمونه برداري با اهميت متوالي مي باشد

  .با اهميت را كاهش مي دهدنشان داد كه تابع توزيع پيشنهادي، واريانس ضرايب  1999

��wn|w¥ توزيع اهميت  : 2- 5قضيه :ng�, ��:n� � ��wn|w�:ng�, ��:n�  واريانس ،

�wضرايب اهميت مشروط بر :�g�  21[و ] 8[، ]6) [ 1999دوكت ( دهد  را كاهش مي �:��و.[  
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مسأله انتخاب تابع توزيع چگالي احتمال پيشنهادي، همواره يكي از موارد مورد علاقه محققان 

، ليو و چن 431994از جمله افرادي كه در اين زمينه كار كرده اند مي توان به كونگ . بوده است

زيع اما اين دوكت بود كه در واقع قضيه را اثبات كرد و تو. اشاره نمود 1974 45و زاريتسكي 441995

  :بسيار معروف و پركاربرد زير را ارائه نمود

 )5-13 (  ¥�wn|w�:ng�, ��:n� � ��wn|wng��. 
  

 SIRالگوريتم   -5-4

در بخش هاي گذشته، نحوه تقويت الگوريتم نمونه برداري توسط نمونه برداري مجدد و طريقه 

الگوريتم نمونه برداري اهميت متوالي حال قصد داريم . محاسبه متوالي ضرايب اهميت را بيان كرديم

در ادامه الگوريتم كامل نمونه برداري اهميت متوالي را براي پياده سازي روي شبكه . را ارائه كنيم

  :عصبي پرسپترون، با جزئيات آن آورده ايم

  

  SIRالگوريتم 

Mدر زمان  )1 �  ؛0

8براي  � 1,2, � , ��و دوم  �����wاول  را از لايه هاي ����w، وزن هاي }�w�پيشين  �

  .بسازيد

Mبراي  )2 � 1,2, � ؛

  گام نمونه برداري اهميت بيزي) 1- 2

                                                           
43

 Kong 
44

 Leu & Chen 
45

 Saritsky 
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8براي  � � 1,2, � ,  ؛}

w�n���~¥ )wn·w�:ng���� , ��:n*  

  و

w��:n��� ¬ )w��:ng���� , w�n���* 

8براي  � � 1,2, � , ، تمامي ضرايب اهميت را تا رسيدن به مقدار آستانه اي زير }

 :محاسبه كنيد

�n��� � �ng���� � )�n·w�n���* � )w�n���·w�ng���� *
¥ )w�n���·w��:ng���� , ��:n*  

8براي  � � 1,2, � ,  :، وزن هاي اهميت را نرماليزه كنيد}

�©n��� � �ng���� ¸@ �n���|
6C� ¹g�

 

««º}مقدار آستانه اي ( اگر ) 2- 2   ؛) ¼

8براي  � � 1,2, � , �w: ، قرار بده}:��x� � w��:��x�
 

��wنمونه هاي در غير اين صورت  �:��x� را با وزن هاي به اهميت بالاي�©n���  ضرب كنيد

�wنمونه تصادفي  }تا به :��x�  برسيد كه نسبت به� )w�:��x�·��:n* توزيع شده اند. 

8براي  � � 1,2, � , ����n: ، قرار بده} � �©n��� � �|.  

  

  

  



٧٠ 

 

اگر بخواهيم از تابع توزيع احتمال . براي پياده سازي بسيار سرراست است SIRالگوريتم عمومي 

���wn|wپيشين :ng�� گاه داريم نمونه برداري كنيم، آن:  

 )5-14 (  w�n}���� � wn��� 
 Un���. 
,Un���~��0كه در آن    :براي اين انتخاب، وزن هاي اهميت به صورت زير در مي آيند.  ��

 )5-15 (  �n��� � �ng���� � )�n·w�n���*. 
در فصل پاياني ابتدا به بررسي الگوريتم اصلاحي فيلتر ذره اي براي شبكه عصبي كوهنن پرداخته و در 

  .ادامه الگوريتم فصل حاضر و الگوريتم كوهنن اصلاحي را در چند مثال كاربردي خواهيم آزمود

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

  

  

  

  

  

  ششمفصل 

  پياده سازي الگوريتم كوهنن اصلاحي

  و

  شبيه سازي كامپيوتري
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  46مقدمه - 1- 6

پردازيم، سپس در در اين فصل ابتدا به بررسي عملكرد الگوريتم پيشنهادي كوهنن تلفيقي مي

با استفاده از الگوريتم كوهنن  MATLABادامه چند مساله شبيه سازي شده در محيط نرم افزار 

الگوريتم پيشنهادي بر پايه مطالب فصول گذشته تنظيم شده و همانطور كه . نماييمتلفيقي ارائه مي

ده را رفع نماييم و هم گام پيشتر در فصل دوم گفته شد، توانستيم با اين الگوريتم هم مشكل واحد مر

در پايان فصل نيز به تحليل نتايج حاصله از پايان نامه، بررسي . تعيين ضرايب شبكه را اصلاح كنيم

مزايا و معايب استفاده از اين الگوريتم، و در نهايت بيان چند زمينه پركاربرد شبكه هاي عصبي رقابتي 

  . ايماز جمله شبكه عصبي كوهنن پرداخته

  آموزش شبكه عصبي كوهنن با استفاده از الگوريتم فيلتر ذره اي  -6-2

هاي هاي عصبي خودسازمانده با ديگر شبكههمانطور كه در فصل دوم آمد، تفاوت اساسي شبكه

توان به عنوان يك دانسته مساله فرض عصبي كلاسيك در اين است كه خروجي دقيق و صحيح را نمي

. عددي از ميزان دامنه خطاي نگاشت شبكه عصبي در دسترس نيستنمود و بنابراين يك مقياس 

يعني به دليل عدم دسترسي به خروجي واقعي و صحيح، امكان استفاده از پارامتر خطاي نگاشت 

اي و يك مقياس مناسب براي بهتر كردن پاسخ شبكه و بهينه خروجي به عنوان يك پارامتر مقايسه

هاي كلاسيك اين قانون يادگيري بته همچنان مانند ديگر شبكهال. نمودن آموزش شبكه وجود ندارد

  . دهدها را به سمت ورودي شبكه حركت مياست كه باعث بهبود ضرايب شبكه شده و سلول

خود به هاي شبكه خودبهاز طرفي به دليل ماهيت شبكه ديديم كه ممكن است برخي از سلول

يا از همان ابتدا به دليل واقع نشدن سلول در ناحيه  اول اين كه. دو صورت از دور رقابت خارج شوند

ي ها وجود ندارد و در نهايت آنقدر فاصلهاعمال ورودي امكان تغيير ضرايب ماتريس وزن اين سلول

. ها زياد مي شود كه ديگر شانسي براي پيروزي در رقابت نخواهند داشتضرايب آنها با ديگر سلول

ها در از اين اشاره نموديم مي تواند به دليل تمركز بيش از حد سلولدومين دليل نيز آنگونه كه پيش 

ها هاي مرزي و تاثير بيشتر بر اين گونه سلولمركز صفحه ورودي و اعمال ماتريس ورودي به سلول

ها امكان برنده شدن در كه در اين صورت نيز حتي با كاهش سرعت تغييرات نبز ديگر اين سلول. باشد

ايم تا با استفاده از الگوريتم فيلتر ذره اي اين دو مشكل در اين پايان نامه سعي نموده. درقابت را ندارن

  .شبكه عصبي كوهنن را رفع كرده، الگوريتم بهتري براي اجراي شبكه ارائه نماييم
                                                           

  .تمامي مطالب اين فصل و شكل ها و نتايج شبيه سازي از نگارنده پايان نامه مي باشد 46
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- در اينجا در واقع باز هم از همان معيار فاصله اقليدسي براي تعيين سلول برنده استفاده مي

نحوه اجراي آن تغييرات مختصري اعمال شده است تا بتوان در مدل شبكه عصبي رقابتي  كنيم اما در

هاي عصبي كلاسيك با استفاده از الگوريتم خودسازمانده كوهنن نيز همانند مدل فضاي حالت شبكه

ها به سمت اي ماتريس ضرايب شبكه عصبي را تخمين زد تا در نهايت با حركت سلولفيلتر ذره

همانطور كه اشاره شد در اينجا . ين بهتري از فضاي ورودي اعمالي به شبكه دست يابيمورودي تخم

هم قانون يادگيري پايه براي اجراي شبكه همان الگوريتم كوهنن است كه فقط در هر مرحله تكرار 

هاي شبكه كه شانس برنده شدنشان كمتر از ديگر سلول يك گام تصحيح براي اصلاح ضرايب سلول

يك نكته ديگر هم در مورد الگوريتم تلفيقي حائز اهميت است و آن اين كه . ايمافه نمودههاست اض

مقداردهي اوليه ماتريس وزن شبكه عصبي كوهنن را نيز توسط روش مونت كارلو براي توليد رشته 

در اين كار در واقع براي جلوگيري از تمركز بيش از اندازه سلول ها . ايمتصادفي اعداد انجام داده

در ادامه به بررسي . ابتداي كار و تنظيم حالت اوليه ضرايب ماتريس وزني شبكه صورت گرفته است

هاي كامپيوتري را نحوه عملكرد اين گام تصحيحي خواهيم پرداخت و در پايان نيز نتايج شبيه سازي

  .با استفاده از اين الگوريتم تصحيح شده آورده ايم

عمل مي كند در هر گام پس از تعيين سلول برنده ابتدا مكانيسم گام تصحيح بسيار ساده 

را شناسايي  -همان واحدهاي مرده شبكه عصبي كوهنن–هايي كه در رقابت شركت نداشته اند سلول

ها از رقابت حذف شده، سلول جديدي به جاي آنها جايگزين مي مي شوند و بعد آن سلول يا سلول

كه از روي وزن -اختصاص مي يابد با توجه به مقدار آستانه هاي جديد وزني كه به اين سلول. شود

اصولاً . معلوم مي شود -هاي برنده با استفاده از معيار فاصله اقليدسي شبكه كوهنن تعيين شدهسلول

يكي آن دسته از سلول ها كه مقدار وزن . ها در اين گام تصحيحي حذف مي شونددو گروه از سلول

آستانه اي بسيار بزرگتر است و ديگري آن سلول هايي كه داراي يك همسايه آنها در مقايسه با مقدار 

  . و وزن بسيار كوچكي در مقايسه با مقدار آستانه اي مي باشند

در مورد گروه اول بايد گفت اينگونه سلول ها بيشتر در مناطق مرزي متمركزاند كه آن مناطق 

ن مساله باعث كاهش شانس سلول هاي اين دسته مرزي در ناحيه اعمال ورودي قرار نگرفته اند و همي

- 5- 2در مورد دسته دوم نيز همانطور كه در بخش. يا حتي صفر شدن شانس آنها در رقابت شده است

هاي عصبي رقابتي خودسازمانده آمد، هر سلول در توپولوژي هاي معمول شبكهدر مورد توپولوژي 5- 2

در برخي از موارد كه البته تعداد آن براي شبكه عصبي مسطح اينگونه شبكه ها چهار همسايه دارد كه 

نزديك يكديگر قرار مي گيرند كه به نظر مي رسد روي  كوهنن كم هم نيست، برخي سلولها به حدي

يا همان نگاشت -ها نه تنها به بهتر شدن پاسخ شبكه مسلماً حذف ايگونه سلول. اندهم قرار گرفته



٧� 

 

خواهد كرد، بلكه اجراي الگوريتم را در گام هاي بعدي  براي تخمين فضاي ورودي كمك - شبكه

آخرين نكته در مورد الگوريتم كه بايد در اينجا به آن اشاره كرد اينست كه همانطور . تسهيل مي كند

يكي اينكه . كه در فصل دوم گفته شد، دو روش براي تغيير ضرايب وزني سلول هاي شبكه وجود دارد

ايه هاي آن را با توجه به شعاع همسايگي الگوريتم كه توسط كاربر فقط ضرايب سلول برنده و همس

روش دوم تغيير ضرايب وزني تمامي سلول هاي شبكه عصبي بدون توجه . تعيين مي شود، تغيير دهيم

ما نيز در اينجا روش دوم را انتخاب . به  اينكه آيا در همسايگي سلول برنده قرار دارند يا خير، مي باشد

حين آموزش شبكه عصبي خودسازمانده كوهنن، ضرايب تمامي سلول هاي شبكه را در  نموده ايم و

فرآيند اجراي الگوريتم تغيير مي دهيم و كار تصحيح را به سلول هاي برنده و همسايه هاي آنها 

  .محدود نكرده ايم

در اين قسمت گام هاي الگوريتم تصحيح شده براي شبكه عصبي كوهنن را را كه پيشتر در 

تمامي مثال هاي شبيه سازي شده اين فصل با . به تفصيل شرح داده شد را آورده ايم 2- 6ش بخ

همانطور كه پيشتر نيز آمد، در اين الگوريتم براي . استفاده از اين الگوريتم تصحيح شده اجرا شده اند

ليد يك پيشگيري از تمركز اوليه ضرايب وزني شبكه عصبي كوهنن از الگوريتم مونت كارلو براي تو

رشته تصادفي از اعداد بهره جستيم و مقادير اين رشته تصادفي را به عنوان ماتريس شرايط اوليه 

  . ايمضرايب وزني شبكه عصبي خودسازمانده كوهنن به كار برده

در گام شناسايي سلول مرده و تعيين سلول جديد با ضريب نزديك به ضريب سلول هاي برنده 

در اين مرحله با استفاده از الگوريتم فيلتر ذره اي . ه اي استفاده شده استنيز از الگوريتم فيلتر ذر

هم سلول هاي برنده . همانطور كه در بخش قبل گفته شد، ضرايب تمامي سلول ها را تغيير مي دهيم

و هم سلول هاي بازنده تا به اين روش هم از مسائل مربوط نحوه تعيين همسايگي و فاصله وهم از 

مي دانيد كه در روش همسايگي به دليل بروز شديد . از روش همسايگي اجتناب كنيم مشكلات ناشي

مشكل سلول مرده، اين امكان وجود دارد كه فضاي تخمين خروجي از شبكه در قسمتهاي مركزي بي 

هيچ تغييري و بسيار فشرده تا پايان اجراي الگوريتم باقي بماند و باعث توليد تخمين نادرست و يا 

در ادامه گام هاي الگوريتم . با دقت بسيار پايين از فضاي ورودي اعمالي به شبكه عصبي شودتخميني 

  .شودبيان مي
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  :الگوريتم

  تعيين مقاديراوليه تصادفي ماتريس وزني شبكه عصبي با استفاده از الگوريتم مونت كارلو؛ - گام يكم

  ل آن به شبكه؛انتخاب تصادفي يك نمونه از بردارهاي ورودي و اعما -گام دوم

  يافتن سلول برنده -گام سوم

  تغيير بردار سلول برنده به طوري كه به سوي بردار ورودي حركت نمايد؛ - گام چهارم

  تغيير بردار سلول هاي ديگر؛ -گام پنجم

  تكرار گام يكم تا چهارم به تعداد تصادفي؛ -گام ششم

  محاسبه مقدار آستانه اي و تعيين سلول تنبل ويا مرده؛ - گام هفتم

  حذف سلول بازنده و جايگذاري سلولي جديد با وزن تعيين شده بر حسب مقدار آستانه؛ -گام هشتم

  بازگشت به گام يكم؛ - گام نهم

  

در پايان اين فصل نتايج شبيه سازي كامپيوتري حاصله از پياده سازي دو الگوريتمي كه در اين 

مربوط است به الگوريتم آموزش شبكه عصبي  2و1مثال هاي . ان نامه به آن پرداخته شد، آورده ايمپاي

با استفاده از فيلتر ذره اي و پياده سازي آن روي يك شبكه پرسپترون چند لايه، و دو مثال انتهايي 

يلتر ذره اي ارائه نيز براي نمايش نتايج و عملكرد الگوريتم آموزش شبكه عصبي كوهنن با استفاده از ف

  .شده است
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  شبيه سازي كامپيوتري - 6-3

  

در آخرين بخش پايان نامه اي كه پيش رو داريد سعي داريم تا با ارائه چند مثال شبيه سازي 

به بررسي عملكرد الگوريتم كوهنن تلفيقي در مواجهه با مسائل گوناگون مهندسي بپردازيم و در كنار 

در اين پايان نامه را با رفتار ديگر شبكه هاي عصبي معمول مقايسه كنيم تا آن رفتار شبكه پيشنهادي 

در انتهاي فصل نيز بتوانيم يك تحليل كامل و مشروح از نحوه پاسخ دهي شبكه عصبي پيشنهادي 

   .ارائه نماييم

در مثال اول يك شبكه عصبي پرسپترون چندلايه را با الگوريتم فيلتر ذره اي آموزش داده ايم 

از اين شبكه براي حل يكي از مسائل اساسي و مشكل مهندسي مخابرات كه همان شناسايي و 

سپس در مثال دوم نحوه عملكرد يك . سيگنال اصلي در حضور نويز مي باشد، استفاده خواهيم نمود

شبكه عصبي كوهنن؛ كه با الگوريتم پيشنهادي در پايان نامه آموزش داده شده است؛ را در برخورد با 

مساله تخمين حالت غيرخطي خواهيم ديد و در عين حال پاسخ هاي حاصله را با رفتار يك شبكه  يك

در مثال پاياني نيز يكي از مثال هاي رايج در شبكه هاي . پرسپترون عادي مقايسه خواهيم نمود

پايان عصبي رقابتي و خودسازمانده نظير شبكه عصبي كوهنن را با استفاده از الگوريتم ارائه شده در 

در واقع مساله تخمين توزيع احتمال فضاي ورودي به يك شبكه عصبي، مساله . نامه تحليل كرده ايم

ايست كه مطمئناً ديد مناسبي از نحوه عملكرد شبكه عصبي كوهنن با الگوريتم تلفيقي، ارائه خواهد 

شبكه عصبي كوهنن البته براي سادگي و سهولت در مقايسه، تمامي تخمين ها براي هر دو حالت . داد

يعني الگوريتم يادگيري كلاسيك و الگوريتم يادگيري تلفيقي؛ كه در اين فصل پيشنهاد شده است؛ 

  .صورت گرفته است MATLABآورده شده و شبيه سازي توسط نرم افزار 

و در نهايت به بررسي نقاط تمايز الگوريتم كوهنن تلفيقي و تمامي مسائل و مشكلات پيش 

آنچه در ادامه مي آيد مي تواند براي شروع و تعريف پايان نامه هاي ديگري . پرداخت روي آن خواهيم

  .از اين دست براي رفع نقايص الگوريتم پيشنهادي در اينجا مطمئناً مفيد فايده خواهد بود
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  47آشكارسازي سيگنال: 1مثال

  

معضلات اصلي مسئله آشكارسازي مولفه هاي يك سيگنال دريافتي در حضور نويز يكي از 

مساله . مهندسي مخابرات است كه ذهن بسياري از محققين اين رشته را به خود مشغول نموده است

اي كه در اينجا ارائه شده است درواقع يك مثال ساده از آشكارسازي مولفه هاي گوسي يك سيگنال 

  :ه زير توليد شده اندداده ها توسط سيستم تك متغيره آميخته به نويز با معادل. آميخته با نويز است

  

)6-1(  � � � 
 2fg�½¾m 
 2fg�½�¾g�.¿�m 
 J, 
  :كه در آن 

)6-2(  J~��0, p��. 
  

همانطور كه پيشتر هم توضيح داده شد، در اين مسئله از يك شبكه پرسپترون چندلايه در 

فيلتر ذره اي است كه در فصل پنجم به  SIRقانون يادگيري الگوريتم . شبيه سازي استفاده شده است

البته در اينجا هدف يافتن مولفه هاي گوسي در يك سيگنال نويزي . طور مبسوط شرح داده شد

و ) 1-6(مرتبه تكرار شده و نتايج شبيه سازي در شكل هاي  100الگوريتم به ميزان . مدنظر بوده است

صلي براي آموزش شبكه و همچنين خروجي ، مقادير داده هاي ا)1-6(در شكل . آمده است) 6-2(

نيز خطاي تخمين را در مرحله آموزش و تست شبكه ) 2-6(شكل . تخميني شبكه ترسيم شده است

همانطور كه در شكل هاي حاصل از نتايج شبيه سازي مشهود است الگوريتم . نمايش مي دهد

فه هاي گوسي در حضور نويز ارائه يادگيري فيلتر ذره اي توانسته است تا تخمين بسيار مناسبي از مول

  .دهد

نتايج مثال بعد . در مثال دوم توانايي الگوريتم پيشنهادي را براي شبكه كوهنن خواهيم آزمود 

  .   مي تواند قدرت الگوريتم پيشنهادي كوهنن تلفيقي را بيشتر نمايان سازد

                                                           
  .21براي توضيحات بيشتر در مورد معادله استفاده شده در اين مثال رجوع كنيد به مرجع  47
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1و خروجي شبكه در مثال  داده هاي استفاده شده براي آموزش شبكه عصبي: ) 1-6 (شكل 

  يافتن مؤلفه هاي گوسي سيگنال در حضور نويز براي 1 خطاي تخمين در مثالنمودار : ) 2- 6(شكل 
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  تخمين حالت هاي يك سيستم غيرخطي متغير با زمان: 2مثال 

  

عملكرد شبكه عصبي كوهنن باناظر را با عملكرد شبكه عصبي  در اين بخش قصد داريم تا

در واقع در اين قسمت از پايان . پرسپترون چندلايه در برخورد با يك مسئله ي واحد، مقايسه نماييم

نامه ابتدا ساختار شبكه عصبي كوهنن باناظر را بررسي مي كنيم و سپس با استفاده از الگوريتم 

در پايان، رفتار اين شبكه در تخمين . شبكه را آموزش مي دهيم)  3-6( تلفيقي ارائه شده در بخش 

حالت هاي يك سيستم غيرخطي متغير با زمان در حضور نويز را با عملكرد يك شبكه پرسپترون 

لازم به ذكر است در مقالات و پايان نامه هاي بسياري عملكرد الگوريتم . معمولي مقايسه مي كنيم

اي در برخورد با مسائل مهندسي تجزيه و تحليل شده و در اينجا ما فقط كار هاي مختلف فيلتر ذره 

البته همانطور كه گفتيم قصد داريم ابتدا شبكه . مقايسه را براي الگوريتم كوهنن تلفيقي انجام داده ايم

عصبي رقابتي را به يك شكه عصبي رقابتي باناظر تبديل كنيم سپس رفتار شبكه جديد را كه با 

ه از الگوريتم يادگيري پيشنهادي در اين پايان نامه آموزش داده شده است را با رفتار يك شبكه استفاد

  .عصبي پرسپترون چندلايه مقايسه كنيم

پس از تشريح شبكه كوهنن با ناظر و الگوريتم يادگيري آن، اكنون نوبت بررسي مثال دوم 

ريم عملكرد شبكه عصبي پرسپترون چند در اينجا همانطور كه پيشتر گفتيم، قصد دا. فرارسيده است

لايه را با عملكرد شبكه عصبي كوهنن با ناظري كه توسط الگوريتم تلفيقي آموزش داده شده است، 

در واقع هدف تخمين حالت هاي يك سيستم غيرخطي گسسته متغير با زمان با . مقايسه نماييم

-ها را بررسي وتجزيه و تحليل مي استفاده از هر دوي اين شبكه ها مي باشد و سپس رفتار پاسخ

  . نماييم

روابط سيستم اين مثال، اولين بار براي سنجش توانايي الگوريتم هاي عددي مختلف از جمله 

 1996در سال  48تخمين مونت كارلو، در تخمين حالت هاي يك سيستم غيرخطي، توسط كيتاگاوا

ع، در جهت اثبات كارايي الگوريتم پيشنهاد شده است و همكنون به عنوان يكي از سيستم هاي مرج

در ادامه . هاي جديد و ايده هاي بكر تئوري تخمين فيلترهاي غيرخطي كاملاً شناخته شده مي باشد

  .روابط و نتايج شبيه سازي آورده شده است
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  :معادلات سيستم توسط روابط زير بيان مي شوند

)6-11(  �n}� � �n2 
 25�n1 
 �n� 
 8 W34�1.2M� 
 �n , 
)6-12(  �n � �n�20 
 fn . 

  

  :نيز نويز سفيد گوسي مستقل از هم هستند و براي آنها داريم fn و �nو  ���0,5~��كه در آن 

)6-13(  �n~��0,10�, 
)6-14(  fn~��0,1�. 

  

شكل . رسم شده است)  6- 6( و )  5-6( ، ) 4- 6( ، ) 3-6( نتايج شبيه سازي در شكل هاي 

هاي اصلي توليد شده توسط سيستم غيرخطي به همراه تخمين آنها را براي شبكه عصبي ، داده )6-3(

) 4-6(پرسپترون چندلايه با همان قانون يادگيري معمول اينگونه شبكه ها، نشان مي دهد و شكل 

هم، پاسخ نهايي تخمين حالات سيستم را با استفاده از شبكه عصبي كوهنن با ناظر را نمايان ساخته 

باز هم تاكيد مي كنيم كه الگوريتم يادگيري شبكه عصبي كوهنن با ناظر همان الگوريتم تلفيقي . است

فيلتر ذره اي است كه در اين پايان نامه پيشنهاد شده است و از اين پس آن را با عنوان الگوريتم 

ا ناظر همانطور كه مي بينيد درصد پيروزي الگوريتم كوهنن ب. كوهنن با ناظر تلفيقي مي خوانيم

تلفيقي در تخمين حالات سيستم به مراتب بيشتر از پاسخ الگوريتم شبكه عصبي پرسپترون چندلايه 

لازم به ذكر است كه الگوريتم شبكه عصبي پرسپترون با پنج نرون اجرا شده و هر دو الگوريتم را . است

)  6-6( و )  5-6(  در شكل هاي. مرتبه تكرار نموده ايم و نتايج شبيه سازي بدست آمده است 100

اين نمودار ها نيز نشانگر دقت بالاتر . هم نمودار ميزان خطاي تخمين هر دو الگوريتم ارائه شده است

بحثي كه ممكن است در اينجا وجود داشته باشد مسئله زمان . الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي است

در مورد اين . وهنن با ناظر تلفيقي استاجراي الگوريتم و انتخاب تعداد ذرات براي اجراي الگوريتم ك

ثانيه و زمان اجراي الگوريتم پرسپترون چندلايه  55مثال زمان اجراي الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي 

ذره  1000همچنين تعداد ذرات با اهميت در الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي، نيز . ثانيه بوده است 38

  .در نظر گرفته شده است

كنيم كه اصولاً در الگوريتم هاي ارائه شده براي فيلتر ذره اي تا حدودي با توجه به  بايد تاكيد

مسئله اي كه با آن درگير هستيم به بهاي بالا بردن دقت تخمين و بهبود پاسخ، زمان را از دست مي 
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د ذرات كه اين مسئله رابطه ي مستقيمي با نحوه انتخاب الگوريتم، تعداد دفعات تكرار آن، تعدا. دهيم

البته در سال هاي اخير توجه . با اهميت و نهايتاً وجود يا عدم وجود گام نمونه برداري مجدد، دارد

بسياري از محققين علوم كامپيوتر براي اصلاح الگوريتم هاي فيلتر ذره اي، جلب شده است و كارهاي 

و . در دست چاپ مي باشدقابل تاملي در اين زمينه انجام شده و مقالات زيادي به چاپ رسيده و يا 

تاحدودي توانسته اند زمان اجراي الگوريتم ها را البته با اعمال شرايطي خاص، كاهش داده و در واقع 

عملكرد زماني الگوريتم را بهبود بخشيده و باب جديدي براي استفاده از چنين الگوريتم هاي 

  .، مفتوح گردد49نيرومندي در پردازش هاي بلا درنگ

پس . مين مثال براي بررسي عملكرد الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي ارائه شده استدر ادامه سو

 .از آن در بخش پاياني به ارائه برخي نتايج و پيشنهادات براي ادامه كارهاي بعدي پرداخته شده است
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  براي الگوريتم پرسپترون چندلايه 2نتايج شبيه سازي مثال : ) 3-6 (شكل 

  الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقيبراي  2نتايج شبيه سازي مثال : ) 4-6 (شكل 
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  2در مثال  پرسپترون چندلايهالگوريتم نمودار خطاي تخمين براي : ) 5-6 (شكل 

  

  2در مثال  الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقينمودار خطاي تخمين براي : ) 6-6 (شكل 
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  تخمين توزيع هاي مختلف: 3مثال

در مثال پاياني نيز كارايي الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي را در تخمين توزيع هاي گوناگون 

در اجراي الگوريتم سعي شده است از مراحل اوليه . ، مكعب و مربع نمايش داده شده استحلقهمانند 

اجرا تا مراحل پاياني تصويري گذاشته شود تا روند پيشروي الگوريتم يادگيري شبكه عصبي كوهنن با 

  . ناظر تلفيقي در تخمين فضاي ورودي، براي خواننده قابل درك و ملموس باشد

توزيع ها را با استفاده از الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي تخمين زده ايم و  در اين مثال تمامي

در واقع هدف، اثبات كارايي الگوريتم پيشنهادي پايان نامه در تخمين موفق يك فضاي ورودي پيچيده 

پس از آن سعي كرده ايم پاسخ هاي بدست آمده را با . و آن هم با يك زمان قابل قبول، بوده است

وليد شده توسط يك شبكه عصبي كوهنن با قانون يادگيري كلاسيك، مقايسه كنيم تا كارايي پاسخ ت

توجه شود كه در هر سه مورد . الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي بيشتر مورد بررسي و آزمون قرار گيرد

يي توزيع ابتدا. گام هاي مختلف تخمين ترسيم شده تا نحوه پيشرفت الگوريتم كاملاً نمايان شود

ضرايب وزني سلول هاي شبكه عصبي توسط گام يكم الگوريتم اصلاحي  يا همان الگوريتم مونت كارلو 

تعيين شده و سپس در ادامه روند اجراي الگوريتم در هر گام با تشخيص سلول هاي مرده و حذف آنها 

ه الگوريتم در صفحات بعدي پاسخ هاي شبيه سازي شد. به بهبود پاسخ نهايي الگوريتم كمك مي كند

در انتها نيز بررسي و تجزيه و تحليل اجمالي الگوريتم پرداخته ايم و برخي . اصلاحي ترسيم شده است

  .از معايب و مزاياي آن را برشمرده ايم

مراحل تخمين فضاي ورودي كه به صورت يك حلقه مي باشد را براي اجراي )  7- 6( در شكل  

ه است و بلافاصله نتايج اجراي الگوريتم كوهنن كلاسيك نيز نمايش داده شد 3000الگوريتم با تكرار 

  . نرون بوده است 25شروع اجراي هر دو الگوريتم با . آمده است)  8- 6( در شكل 

كه در واقع همان فضاي -، مراحل اجراي الگوريتم براي شبيه سازي يك مكعب )9-6(شكل 

ن داده شده است و همانند تخمين حلقه، نشا 4000براي تكرار  -ورودي اعمالي به شبكه كوهنن است

تعداد نرون هاي اوليه . نتايج شبيه سازي شده از اجراي الگوريتم كوهنن كلاسيك نيز آورده شده است

  .نرون بوده است 50براي شروع اجراي هر دو الگوريتم با 

راي تخمين و نهايتاً، نتايج حاصله از شبيه سازي كامپيوتري الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي ب

فضاي ورودي مربع و همينطور نتايج بدست آمده از اجراي الگوريتم كوهنن كلاسيك براي تخمين 

نتايج هر دو الگوريتم . آمده است)  11-6( و )  10-6( همين فضاي ورودي به ترتيب در شكل هاي 
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 25الگوريتم با تكرار ترسيم شده است و تعداد نرون هاي اوليه براي شروع اجراي هر دو  2000براي 

بيان اين نكته حائز اهميت مي باشد كه مقايسه تنها به اين دليل انجام شده است كه . نرون بوده است

توانايي الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي در اجرا و ارائه تخمين و پاسخ مناسب و همچنين كارايي آن 

  .راحتر قابل بررسي باشد

  

  

  

  3مثال  با استفاده از الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي، نتايج شبيه سازي براي تخمين يك حلقه ): 7-6( شكل 
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  3مثال  با استفاده از الگوريتم كوهنن كلاسيك، نتايج شبيه سازي براي تخمين يك حلقه ): 8-6( شكل 
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3مثال  مكعب توسط الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي،نتايج شبيه سازي براي تخمين يك  ): 9-6( شكل   
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  3مثال  مكعب توسط الگوريتم كوهنن كلاسيك،نتايج شبيه سازي براي تخمين يك  ): 10-6( شكل 
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  3مثال  مربع توسط الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقي، نتايج شبيه سازي براي تخمين يك ): 11-6( شكل 

  

  

  

  

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
T = 200

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
T = 0.  Hit any key...

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
T = 2000

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
T = 500



٩٠ 

 

  

  

  

  3مثال  مربع توسط الگوريتم كوهنن كلاسيك، نتايج شبيه سازي براي تخمين يك ): 12-6( شكل 
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به خوبي  توسط الگوريتم كوهنن با ناظر تلفيقيبا توجه به نتايج شبيه سازي كارايي الگوريتم 

اين نتايج به وضوح كارآمدي الگوريتم پيشنهادي را هم در رفع مشكل سلول مرده و هم . روشن است

در اجراي الگوريتم به صورت درست براي حصول نتايج مورد انتظار در تخمين فضاي ورودي اعمالي به 

م فيلتر ذره اي براي با توجه به استفاده از الگوريت. شبكه عصبي خودسازمانده كوهنن، نشان مي دهد

تنظيم ضرايب وزني شبكه و تشخيص درست سلول هاي مرده، دقت تخمين توسط شبكه نسبت به 

همچنين استفاده از الگوريتم مونت كارلو براي ايجاد يك رشته تصادفي . الگوريتم كلاسيك بالاتر است

كمك شاياني به تمركز  كه به عنوان شرايط اوليه ماتريس ضرايب شبكه مورد استفاده قرار گرفته،

زدايي در ابتداي كار نموده كه خود اين مساله باعث توليد تخمين بهتري از فضاي ورودي اعمالي به 

در واقع يكي از مشكلات اساسي الگوريتم كوهنن كلاسيك همين مسئله تمركز . شبكه شده است

گوريتم در پايان كار تخمين است كه باعث شده، همانطور كه از شكلها و نمودارها معلوم است، كه ال

بررسي نتايج هر دو الگوريتم . مناسب و درستي از فضاي ورودي اعمالي به شبكه را ارائه نمي نمايد

توسط الگوريتم كوهنن با نشان مي دهد غير از مسئله زمان اجرا هيچ مشكلي براي اجراي الگوريتم 

توسط الگوريتم زماني الگوريتم پيشنهادي البته در اين مثال ها عملكرد . متصور نيست ناظر تلفيقي

اما همانطور كه قبلاً هم گفته شد، اين مسئله بهبود عملكرد . قابل قبول بود كوهنن با ناظر تلفيقي

  .زماني الگوريتم مي تواند موضوع ادامه كار حاضر در يك پايان نامه ديگر باشد

اولين نمودار . لحظه رسم شده استدر تمامي تخمين ها در گام هاي مشابه نمودار تخمين آن 

در هر تخمين لحظه شروع الگوريتم را نشان مي دهد و نمودار پاياني كه در آخرين رديف شكل ها 

در واقع پاسخ نهايي شبكه . سمت راست آورده شده است نمودار لحظه پايان اجراي الگوريتم مي باشد

تمامي نمودارها به ترتيب اعداد . باشدعصبي براي تخمين فضاي ورودي اعمالي به شبكه عصبي مي 

. رياضي يعني از چپ به راست پيشرفت الگوريتم را در گام هاي متفاوت حين اجراي آن نشان مي دهد

براي تخمين دوم . براي تخمين اول گام هاي انتخابي در رسم نتايج، هر پانصد تكرار يكبار بوده است

، پانصدم، هزارم، يكهزار و پانصدم، دو )شروع(ي صفرم كه تخمين مكعب بوده گامها به ترتيب، گام ها

و در مورد آخرين تخمين يعني . هزارم، سه هزارم و نهايتاً آخرين مرحله تكرار الگوريتم مي باشد

، دويست و پنجاهم، پانصدم، هزارم، )شروع(تخمين توزيع مربعي، گامها به ترتيب، گام هاي صفرم 

  .ن مرحله تكرار الگوريتم يعني دو هزارمين گام، مي باشديكهزار و پانصدم و نهايتاً آخري
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  نتيجه گيري و پيشنهاد براي كارهاي آينده

  

در اين پايان نامه همانطور كه ملاحظه نموديد، الگوريتم جديدي براي تخمين ضرايب شبكه 

عصبي خودسازمانده كوهنن معرفي شد كه در تخمين و بازسازي چگالي احتمال نامشخص فضاي 

ورودي اعمالي به شبكه موفق تر از الگوريتم كلاسيك عمل مي نمايد و نتايج شبيه سازي فصل ششم 

دليل برتري الگوريتم . نيز پياده سازي الگوريتم را براي مثال هاي كاربردي معمول نمايش مي دهد

ي تصحيح شده بر روش كلاسيك اينست كه علاوه بر اينكه مشكل سلول مرده را به كلي برطرف م

كند، تخميني با دقت بالاتر ارائه مي نمايد كه ناشي از به كارگيري روش توانمند مونت كارلو در تعيين 

ضرايب شبكه مي باشد كه به تازگي در بسياري از كاربردهاي مهندسي شبكه هاي عصبي مورد 

زمان اجراي تنها مشكلي كه مي توان به اين گونه الگوريتم ها نسبت داد . استفاده قرار گرفته است

در واقع در زمينه عملكرد . برنامه و الگوريتم است كه تا حدي به نسبت الگوريتم كلاسيك بيشتر است

شبكه بهبود فوق العاده ايجاد شده اما زمان رسيدن به اين پاسخ بهينه و تخمين بهتر، بيشتر از حالت 

ي مهندسي چنين مصالحه پروژه البته توجه داريد كه در هر. اجراي الگوريتم معمول پيشين مي باشد

هايي به وفور يافت مي شود و اين مساله با توجه به كاربدهاي فراوان الگوريتم ارائه شده، مسلماً نشانه 

  .ضعف عملكرد الگوريتم پيشنهادي نمي باشد

به عنوان ادامه كار فعلي مي توان با تعريف يك پايان نامه ديگر و استفاده از الگوريتم هاي ديگر 

همچنين مي توان با تحقيق . م خانواده با الگوريتم فيلتر ذرهاي سرعت اجراي برنامه را بهبود بخشيده

در مهندسي كنترل و يا پردازش تصوير 50روي مسائل گوناگوني كه به عنوان مثال هاي پايه اي

مي به در حال حاضر در تمامي مجتمع عل. شناخته شده اند توانايي هاي الگوريتم جديد آزموده شود

روز دنيا كار بر روي الگوريتم فيلتر ذره اي ادامه دارد و همچنان الگوريتم هاي قوي تر و سريعتري 

در مورد شبكه هاي عصبي خودسازمانده نيز كاربردهاي جديدي در زمينه پردازش . معرفي مي شوند

هاي فازي و تصوير و صوت، طراحي و كاهش نويز در بكه هاي بي سيم، بهينه سازي عملكرد شبكه 

عصبي، بهينه سازي طراحي شبكه هاي قدرت، روباتيك، نانو تكنولوژي و بسياري ديگر از علوم 

در تمامي اين زمينه ها مي توان با تعريف يك . مهندسي براي اين الگوريتم در حال ارائه مي باشد

  . پايان نامه كارشناسي يا كارشناسي ارشد به ادامه كار پرداخت

                                                           
50

 Bench Mark 
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Abstract 

 

In this thesis, we consider optimizing of one of the most important and practical 
self-organization neural networks, that is, Kohonen neural network using particle filter 
algorithm. Kohonen neural network has several applications in several areas such as 
density estimation, image and voice processing, and robotics. In many engineering 
problems particularly in places that a system has uncertainty or there is a non-Gaussian 
noise, Monte Carlo methods and especially particle filter have interesting results in 
compare to other powerful methods such as extended Kalman filter. 

One serious problem with Kohonen neural network is dead units. This problem, in 
some cases, leads to a kind of inactivity in network's units, that is, those inactive units 
do not take part in update stage in algorithm and this may alters the performance of 
network worst. Various methods have been proposed to solve this problem and in this 
thesis we proposed a novel extension to correct and optimize the performance of 
network. Indeed, network's coefficients are estimated by SIR algorithm which by this 
we could not only solve the dead unit problem, but also we could promote both 
performance of the network in density estimation and accuracy of the estimation. 

Preferences of using the particle filter algorithm for learning of Kohonen neural 
network are high accuracy of Monte Carlo method in estimation and prediction based 
on restricted data, disuse of feedback to compare the network output to observations, 
and homogeneous between Kohonen neural network as same as such other unsupervised 
self-organized neural networks and particle filter algorithm. 

 

Keywords: self-organized neural network, Kohonen neural network, particle filter, 
learning, Monte Carlo method, importance sampling, sequential importance resampling.  

  

   



 

Shahrood University of Technology 

Faculty: Electrical and Robotic Engineering 

Kohonen Neural Network Training by Particle Filter  

Dr. Mohammad Hadad Zarif 

 

Shahrood University of Technology

 

Faculty: Electrical and Robotic Engineering

 

Neural Network Training by Particle Filter

 

 

Sardar Afra 

Supervisor: 

Dr. Mohammad Hadad Zarif

 

 

  

 

JUNE 2010  

 

Neural Network Training by Particle Filter

  


