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 چکیده
گی ژاند. استخراج ویبندی و استخراج ویژگی از مهمترین مسائل مطرح در هوش مصنوعی بودهدستههمواره 

بندی دسته مقاصدی چونبرای ویژگی  هایای است که در آن از داده خام اولیه مانند صوت و تصویر، بردارمرحله

بکار ها بندی دادهطبقه ی ویژگی و هم درهم در یادگیرکه هستند های باور عمیق ابزاری شبکهامروزه شود. استخراج می

  شوند.گرفته می

هایی مشابه آنچه د به ویژگینتوانمیهای خود در لایه های باور عمیقاند که شبکهمطالعات انجام شده نشان داده

این  د. نتایج نشان داده شده در مقالات حاکی از آن است کهنشود، دست یابهای مختلف مغز استخراج میدر لایه

با قادرند به طوری که هستند بندی در حوزه صوت و گفتار دارای نتایج خوبی در یادگیری ویژگی و طبقه هاشبکه

که داده برچسب خورده کمی در مواردی د. نهای یادگیری رقابت کنهای موجود در این حوزه و الگوریتمبهترین ویژگی

تار مثل تعیین نوع موسیقی و رخدادهای صوتی وارد شویم، در اختیار باشد و یا در کاربردهای جدید صوت و گف

 د.نها از خود نشان می دههای باور عمیق برتری قابل توجهی نسبت به بقیه روششبکه

در . در کنار کارهای زیادی که اندهایی به نام ماشین بولتزمن محدود ساخته شدههای باور عمیق از لایهشبکه

 هابه یک روش آموزش مناسب برای این نوع شبکهدستیابی است،  عمیق صورت گرفته های باوربهبود شبکهراستای 

 .اندهپرداختمهم به این موضوع  و بسیاری از مقالاتمحسوب شده یک چالش مهم 

محاسبه گرادیان لگاریتم احتمال داده آموزشی است. با ، های باور عمیقدر آموزش شبکه تمشکلااز جمله این 

بوده و لذا نهای معمول در محاسبه گرادیان محاسبه پذیر لگاریتم احتمال داده آموزشی، استفاده از روش توجه به تعریف

در ادامه این گزارش به بررسی چندین  .اندمورد توجه قرار گرفتهبرداری از توزیع مدل های تخمین با کمک نمونهروش

 ته شده است. برداری برای محاسبه تخمینی گرادیان نیز پرداخروش نمونه

 DeeBNet (Deep Beliefبه نام  های باور عمیق، جعبه ابزار شئ گرای نوشته شدهبعد از این توضیح شبکه

Network )افزار در نرمMATLAB های ساخته شده برای هایی از خروجی توابع و کلاستوضیح داده شده و نمونه

بر امکان ساخت یک مدل به صورت مولد که امکان تولید  آن، نمایش داده شده است. با کمک این جعبه ابزار علاوه

-در دستهرا توان از آن به صورت تمایزی نیز استفاده نمود که دقت بسیار بالایی کند، میداده از روی مدل را فراهم می

دد دهد که تمامی کدهای نمونه برای رسیدن به این دقت و همچنین تولید مجنشان می MNISTبندی دادگان معروف 

 ها از روی مدل و چندین کاربرد دیگر، به همراه جعبه ابزار ارائه شده است. داده

که در مقالات مختلف به آن پرداخته شده است،  RBMبسیاری از انواع است تا دراین جعبه ابزار سعی شده 

ان استفاده مجدد از کدها گرایی در این جعبه ابزار باعث شده تا امکسازی و تست گردد. همچنین استفاده از شئپیاده

 ابزار بسیار راحت و سریع باشد. بسیار بالا رفته و همچنین اصلاح و یا توسعه جعبه
 

سازی، پردازش صوت و ، تنکیادگیری ویژگی های باور عمیق، ماشین بولتزمن محدود،شبکهکلمات کلیدی:

  گفتار
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 مقدمه - 1

های عصبی به عنوان یکی از ابزارهای مهم در کاربردهای هوش مصنوعی ها پیش استفاده از شبکهاز سال

کاربردهایی همچون تشخیص اشیاء، آنالیز صوت و گفتار و بررسی متون از جمله کاربردهایی مطرح بوده است. 

شود تا برای شود. بر اساس دلائل تئوری و بیولوژیکی پیشنهاد میهای عصبی استفاده میها از شبکهاست که در آن

 تفاده شود.هایی از معماری عمیق شامل تعداد زیادی لایه پردازشی غیر خطی اسچنین سیستم

پارامتر هستند که باید آموزش داده شوند.  تعداد زیادیهای زیاد مخفی و عمیق دارای لایههای اما این مدل

های عصبی کمتر از های رایج در شبکهمحاسباتی و فضای بزرگ پارامترها موجب شده تا در روشپیچیدگی این 

ها، علاوه بر سرعت پایین های زیاد در این نوع شبکهیه. مشکل تعداد لاگرددزیاد استفاده با تعداد های لایه

رساند. یکی که در اکثر مواقع ما را به نتیجه مطلوب نمی را به دنبال داردهای محلی آموزش، قرار گرفتن در کمینه

است که امکان ساخت  1DBNهای باور عمیق یا از ابزارهای موجود برای حل این مشکل استفاده از شبکه

 .[1]کند هایی با تعداد لایه زیاد را فراهم میشبکه

استفاده است بلکه بیشتر، از آن به عنوان بندی قابل های باور عمیق نه تنها در کارهای دستهاستفاده از شبکه

های یادگیری ماشین کننده در اکثر روششود. بازنمایی داده یک نقش تعیینیک روش استخراج ویژگی استفاده می

های یادگیری ماشین به سمت پیش دارد. به همین علت بسیاری از کارهای انجام شده در گسترش الگوریتم

شود تا با کمک داده اند. در یادگیری ویژگی سعی میگی تمایل داشتهادگیری ویژژگی و یپردازش، استخراج وی

بندی و کاربردهای دیگر استفاده ورودی، سیستمی برای استخراج ویژگی ساخته شده تا از خروجی آن برای دسته

د نتوانمیورده های برچسب نخهای باور عمیق در یادگیری ویژگی آن است که با کمک دادهشود. از مزایای شبکه

ها را های مختلف در دادهو قدرت تمایز بین دسته [2] آموزشی را استخراج هایهای سطح بالایی از دادهویژگی

  .[3] دنافزایش ده

که هر ماشین بولتزمن  است ساخته شده 2RBMهای باور عمیق از ماشین بولتزمن محدود یا های شبکهلایه

محدود یک مدل احتمالاتی مولد و بدون جهت است که از یک لایه مخفی برای مدل کردن یک توزیع بر روی 

توان های بولتزمن محدود، میکند. در واقع با روی هم قرار دادن ماشینپذیر خود استفاده میمتغیرهای مشاهده

له مراتبی بوجود آورد. لذا بیشتر تغییرات و اصلاحات انجام شده های سلسهای باور عمیق را برای پردازششبکه

با گزارش در این  گردد.منتهی میهای بولتزمن محدود اصلاح ماشینبه ها در واقع جهت بهبود این نوع شبکه در

ه ی گردیدهمنت RBMانواع اینگونه اصلاحات که به تولید تعدادی از است تا شبکه باور عمیق سعی شده  بررسی

                                                      
1 Deep Belief Network (DBN) 

2 Restricted Boltzmann Machine (RBM) 
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های محاسبه گرادیان لگاریتم احتمال داده توان به روشاز جمله این اصلاحات می د.نمورد بررسی قرار گیراست 

بندی به کمک این نوع سازی و دستهجهت آموزش مدل، تضعیف وزن، استفاده از واحدهای گوسی، تنکآموزشی 

 های بولتزمن محدود اشاره نمود.ماشین

های بولتزمن محدود مربوط به نحوه یادگیری و ساخت ه در حوزه بهبود ماشینبیشترین کارهای انجام شد

شود تا سازی ماشین بولتزمن محدود است که در آن سعی میمربوط به تنکیکی از این اصلاحات  .مدل است

ین تا ا شودمی. مزایای موجود در بازنمایی تنک موجب کاهش یابدمیزان فعالیت واحدهای مخفی تا حد امکان 

توان های باور عمیق میهای هوش مصنوعی وارد شود. از مزایای این رویکرد در شبکهرویکرد در بسیاری از حوزه

هایی منطبق با آن و بدست آوردن خروجی یهاهای آموزشی، تفسیرپذیری بهتر خروجیتعمیم بهتر داده

 های مختلف مغز اشاره نمود.های لایهخروجی

که در خلاصه نمود  [4] ,[2]ارائه شده در  دو روش درتوان های ارائه شده برای بازنمایی تنک را میروش

 زان تنک بودنفاصله از می به عنوان معیار ،واقع هر دو از فاصله بین میانگین فعالیت واحدها از یک مقدار مطلوب

 (. 4-1-2کنند )توضیحات بیشتر در بخش استفاده می

و محاسبه گرادیان  هااین شبکهه نحوه آموزش های باور عمیق بدر شبکهصورت گرفته  اساسی دومین اصلاح

با توجه به تعریف لگاریتم احتمال داده آموزشی، استفاده از  شود.مربوط میلگاریتم احتمال داده آموزشی 

برداری از های تخمین با کمک نمونهناپذیر بوده و لذا به سراغ روشهای معمول در محاسبه گرادیان محاسبهروش

برداری گیبز برای یافتن یک نمونه مناسب از زنجیره نمونهاز چندین  هااند. در یکی از این روشتوزیع مدل رفته

پارامترها، از توضیح داده شده است(. در این روش در هنگام اصلاح  1-1-2)که در بخش  شودمدل استفاده می

 . گرددها استفاده میهای تولید شده توسط این زنجیرهنمونه

های باور عمیق و انواع به بررسی بیشتر شبکه 2در فصل  های باور عمیق،بررسی شبکهدر ادامه این 

جا که اصلاحات انجام شده بیشتر مربوط به ماشین بولتزمن محدود . از آنپردازیممیاصلاحات انجام شده در آن 

های باور عمیق ها برای ساخت شبکهاین اصلاحات بیان شده و سپس نحوه ترکیب این مدلاست لذا در ابتدا 

 مطرح گردیده است. 

ها و پردازد. در این قسمت کلاسجعبه ابزار شبکه باور عمیق طراحی شده میبه نحوه استفاده از  9 فصل

استفاده و همچنین بعضی از  هایی از نحوهتوابع طراحی شده به طور کامل توضیح داده شده است و نمونه

 ها نیز نمایش داده شده است.خروجی

 های بولتزمن محدود،در اصلاح ماشین یهای دیگرروشدر بخش ضمائم  مراجع،ارائه بعد از  در پایان نیز

مورد این گزارش و چند تعریف که در  (MNISTارقام دستنویس ) کدینگ تنک، دادگانتوضیح مختصری از 

 شده است.آورده اشاره شده،  بدانها است واستفاده قرار گرفته 
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 های باور عمیقماشین بولتزمن محدود و شبکه – 2

اند. ماشین بولتزمن محدود نیز نوعی از چند لایه ماشین بولتزمن محدود ساخته شدههای باور عمیق شبکه

باشد. ماشین بولتزمن پذیر قطع میدهای مشاهدهماشین بولتزمن است که اتصالات بین واحدهای مخفی و بین واح

گوبند. در ادامه ابتدا ماشین می 9MRFتصادفی مارکوف یا  میدانباشد که به آن نوعی مدل گرافیکی بدون جهت می

های باور عمیق ها برای ساخت شبکهبولتزمن محدود و انواع اصلاح شده آن را بیان نموده و سپس نحوه ترکیب آن

های باور عمیق نیز در که در پیشنهادات به آن اشاره البته چند اصلاح دیگر موجود در شبکه خواهیم نمود.را بیان 

 اند.نشده است، در قسمت ضمائم قرار گرفته

 

اند. ماشین بولتزمن محدود نیز نوعی ماشین بولتزمن است که شدههای باور عمیق از چند لایه ماشین بولتزمن محدود ساخته شبکه:  1-2شکل 

 باشد.باشد. ماشین بولتزمن نیز نوعی مدل گرافیکی بدون جهت میپذیر قطع میاتصالات بین واحدهای مخفی و بین واحدهای مشاهده

 ماشین بولتزمن محدود 2-1

ای متقارن یک ماشین بولتزمن، شبکه .های تصادفی مارکوف هستندنوع خاصی از میدان 4های بولتزمنماشین

𝑣واحدهای قابل مشاهده  ای ازبا واحدهای تصادفی باینری است. این شبکه دارای مجموعه ∈ {0,1}𝑔𝑣  و

ℎواحدهای مخفی  ای ازمجموعه ∈ {0,1}𝑔ℎ که  باشدمی𝑔𝑣   و𝑔ℎ  به ترتیب تعداد واحدهای مخفی و تعداد

,v}(. انرژی حالت 2-2 شکل) پذیر استواحدهای مشاهده h}  شود:به صورت زیر تعریف میدر ماشین بولتزمن  

(2-1) 𝐸(𝑣, ℎ) = −
1

2
𝑣𝑇𝐿𝑣 −

1

2
ℎ𝑇𝐽ℎ − 𝑣𝑇𝑊ℎ 

                                                      
9 Markov Random Field (MRF) 

4 Boltzmann Machine (BM) 
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های به ترتیب نشاندهنده وزن 𝐽و  𝑊 ،𝐿تر بایاس حذف شده است. پارامترهای برای نمایش سادهدراینجا 

 𝐿است. عناصر قطری  مخفیبه  مخفیو پذیر مشاهدهبه پذیر مشاهده، مخفیبه پذیر مشاهدهمتقارن بین واحدهای 

 برابر صفرند. 𝐽و 

 5تری از آن به نام ماشین بولتزمن محدوداز نوع سادهبه دلیل پیچیدگی موجود در محاسبات ماشین بولتزمن، 

𝐽 تنظیمشود. استفاده می = 𝐿و  0 =  شکلدهد )تصویر سمت راست مدل مشهور ماشین بولتزمن محدود را می 0

2-2.) 

 

های مخفی باینری تصادفی است و لایه پایین نشاندهنده بردارهای : سمت چپ: یک ماشین بولتزمن کلی. لایه بالا نشاندهنده ویژگی2-2 شکل

پذیر اتصالات بین واحدهای مخفی به مخفی و مشاهدهبولتزمن محدود، بدون متغیرهای قابل مشاهده باینری تصادفی است. سمت راست: یک ماشین 

 [5]پذیر. به مشاهده

,𝑣}انرژی حالت در ماشین بولتزمن محدود  ℎ}  برابر است با :با در نظر گرفتن بایاس 

(2-2) 
𝐸(𝑣, ℎ) =  −𝑣𝑇𝑊ℎ − 𝑎𝑇𝑣 − 𝑏𝑇ℎ

=  −∑∑𝑊𝑖𝑗𝑣𝑖ℎ𝑗 − ∑𝑎𝑖𝑣𝑖 − ∑𝑏𝑗ℎ𝑗

𝑔ℎ

𝑗=1

𝑔𝑣

𝑖=1

𝑔ℎ

𝑗=1

𝑔𝑣

𝑖=1

 

به  𝑎𝑗و  𝑏𝑖است،  𝑗و واحد مخفی  𝑖 پذیرمشاهدهنشاندهنده ترم تراکنشی متقارن بین واحد  𝑊𝑖𝑗که در آن

بردارهای  مقادیرِ ممکنِ این شبکه به هر حالتِ .هستند پذیربرای واحد مخفی و مشاهده ترم بایاسترتیب 

ها و ویژگی  MRFتعریف توابع پتانسیل در  دهد.پذیر و مخفی با تابع انرژی، یک مقدار احتمال نسبت میمشاهده

 ند.کمثبت بودن آن، ما را به سمت استفاده از تابع پتانسیل به صورت نمایی و به شکل توزیع بولتزمن هدایت می

گردد که بدین ترتیب انرژی کل با جمع انرژی توابع پتانسیل توزیع توام به صورت ضرب توابع پتانسی تعریف می

 شود:به صورت زیر تعریف می مخفیبر روی واحدهای قابل مشاهده و  توامتوزیع  ،. در نتیجه[1]آید بدست می

(2-9) 𝑃(𝑣, ℎ) =
1

𝑍
exp(−𝐸(𝑣, ℎ)) 

شود که از جمع تمام حالات بردارهای سازی شناخته میبه عنوان تابع تقسیم یا ثابت نرمال 𝑍مقدار 

 آید.پذیر و مخفی بدست میمشاهده

                                                      
5 Restricted Boltzmann Machine (RBM) 
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(2-4) 𝑍 =∑∑exp(−𝐸(𝑣, ℎ))

ℎ𝑣

 

 vشود. احتمالی که مدل به بردار قابل مشاهده سازی شناخته میبه عنوان تابع تقسیم یا ثابت نرمال 𝑍مقدار 

 باشد.می ℎ مخفیجمع بر روی تمام حالات ممکن بردارهای  با دهد برابرتخصیص می

(2-5) 𝑃(𝑣) =∑𝑃(𝑣, ℎ)

ℎ

=
1

𝑍
∑exp(−𝐸(𝑣, ℎ))

ℎ

 

ها و بایاس برای رسیدن به انرژی تنظیم وزنتوان با دهد را میاحتمالی را که شبکه به داده آموزشی نسبت می

بر این اساس و برای  ، بالا برد.شوندمی 𝑍دیگر که باعث تغییر در  هایدادهو انرژی بیشتر برای  دادهکمتر برای این 

 شود:یافتن پارامترهای مناسب، تابع هدف به صورت زیر تعریف می

(2-1) 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒{𝑤𝑖𝑗,𝑎𝑖,𝑏𝑗}
1

𝑚
∑log(∑𝑃(𝒗(𝑙), 𝒉(𝑙))

ℎ

)

𝑚

𝑙=1

 

های آموزشی است. های آموزشی است و هدف بالا بردن احتمال این مدل برای دادهتعداد نمونه 𝑚که در آن 

 :[7] خواهیم داشت 𝑤𝑖𝑗بدین منظور با گرفتن مشتق جزئی این عبارت نسبت به 

(2-7) 

𝜕

𝜕𝑤𝑖𝑗
(
1

𝑚
∑log(∑𝑃(𝒗(𝑙), 𝒉(𝑙))

ℎ

)

𝑚

𝑙=1

)

=
1

𝑚
∑∑𝑋𝑖𝑙ℎ𝑗𝑃(ℎ|𝑣 = 𝑥) −

ℎ

𝑚

𝑙=1

∑∑𝑣𝑖
′ℎ𝑗
′𝑃(𝑣′, ℎ′)

ℎ′𝑣′

 

امین داده آموزشی است. عبارت اول در مشتق بالا را  𝑙امین واحد )یا بعد( از  𝑖نشاندهنده  𝑋𝑖𝑙که در آن 

های دیگری برای پذیر نیست. لذا به سراغ روش، امکانتوان به طور دقیق محاسبه نمود ولی محاسبه عبارت دوممی

به صورت  توانرا می های شبکهمشتق لگاریتم احتمال برای داده آموزشی نسبت به وزن وند.رتخمین این مقدار می

 .با تخمین محاسبه نمودزیر 

(2-2) 𝜕 log𝑃(𝑣)

𝜕𝑤𝑖𝑗
= < 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑑𝑎𝑡𝑎 −< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 

پذیر بر روی ضرب مقادیر واحد مخفی و مشاهده که در اینجا براکت نشاندهنده محاسبه امید ریاضی 

ها در لگاریتم توان به سادگی قانون اصلاح وزناست. بدین ترتیب و با داشتن این مقدار مشتق، می مشخص شده

 احتمال برای داده آموزشی را به صورت زیر بدست آورد.

(2-3) ∆𝑤𝑖𝑗 =  𝜖 (< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑑𝑎𝑡𝑎 −< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙) 

ها در پارامترهای بایاس را نیز توان قانون اصلاح وزنبه طور مشابه می نرخ یادگیری است. 𝜖که در آن 

 نوشت.

(2-11) ∆𝑎𝑖 =  𝜖 (< 𝑣𝑖 >𝑑𝑎𝑡𝑎 −< 𝑣𝑖 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙) 

(2-11) ∆𝑏𝑗 =  𝜖 (< ℎ𝑗 >𝑑𝑎𝑡𝑎 −< ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙) 
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از آنجا که اتصالات مستقیم بین واحدهای مخفی وجود ندارد، لذا این واحدها به شرط واحدهای 

گرفته شده  1های تصادفی مارکوفاین نکته در واقع از مسائل مربوط به میدانشوند. پذیر از هم مستقل میمشاهده

برای هر واحد مخفی با احتمال  ℎ𝑗، حالت باینری  𝑣پذیر ین ترتیب با داشتن مقدار واحدهای مشاهده. بد[6] است

 گیرد.را می 1زیر مقدار 

(2-12) 𝑃(ℎ𝑗 = 1|𝒗) = ℊ (𝑏𝑗 +∑𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗
𝑖

) 

ℊ(𝑥)تابع سیگموئید لاجستیک با تعریف  ℊ(𝑥)که در آن  = 1/(1 + exp (−𝑥))  است. بدین ترتیب

>محاسبه  𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑑𝑎𝑡𝑎  به راحتی و با بدست آوردن مقادیرℎ𝑗 شود.محاسبه می 

توان حالت واحدهای پذیر وجود ندارد، میهمچنین از آنجا که اتصالات مستقیم بین واحدهای مشاهده

 بدست آورد. پذیر را به شرط داشتن حالت واحدهای مخفی به صورت زیرمشاهده

(2-19) 𝑃(𝑣𝑖 = 1|𝒉) = ℊ(𝑎𝑖 +∑ℎ𝑗𝑤𝑖𝑗
𝑗

) 

 

>اما بدست آوردن مقدار  𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 باشد. برای محاسبه این مقدار باید از یک مقدار تر میکمی پیچیده

برداری گیبز را برای مدت طولانی اجرا نماییم. اما به سبب پذیر شروع کرده و نمونهتصادفی در واحدهای مشاهده

در   .[8] شودمی استفاده 7امکانپذیر نبودن این روش و زمان اجرای بالای آن، از روش دیگری به نام واگرایی متقابل

 های بعدی به نحوه محاسبه این مقدار پرداخته خواهد شد.بخش

 

 تعریف دیگری از تابع انرژی

های مربوط به ماشین بولتزمن محدود از نوع دیگری از تابع انرژی نیز استفاده شده در بعضی دیگر از پژوهش

ابع انرژی به شکلی است که به کمک آن مدل به نحوی ساخته شود تا مقدار انرژی . در کل تعریف ت[9] ,[2]است 

های غیر محتمل در این مدل، مقدار های آموزشی کم بوده و برای دادهبرای حالات بدست آمده از توزیع داده

 زیادی داشته باشد. بدین ترتیب تعریف دوم از تابع انرژی به صورت زیر خواهد بود.

(2-14) 
𝐸′(𝑣,ℎ) = −

1

𝜎2
(𝑣𝑇𝑊ℎ + 𝑎𝑇𝑣 + 𝑏𝑇ℎ)

= −
1

𝜎2
( ∑∑𝑊𝑖𝑗𝑣𝑖ℎ𝑗 + ∑𝑎𝑖𝑣𝑖 + ∑𝑏𝑗ℎ𝑗

𝑔ℎ

𝑗=1

𝑔𝑣

𝑖=1

𝑔ℎ

𝑗=1

𝑔𝑣

𝑖=1

) 
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7  Contrastive Divergence (CD) 



 

  

7 

 
  

بر اساس این تعریف  یک مقدار ثابت است و بقیه پارامترها مشابه تعریف قبلی از تابع انرژی است. 𝜎که  

 کنند.پذیر و مخفی نیز به صورت زیر تغییر میاحتمالات شرطی واحدهای مشاهده

(2-15) 𝑃(ℎ𝑗 = 1|𝒗) = ℊ(
1

𝜎2
(𝑏𝑗 +∑𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗

𝑖

))  

(2-11) 𝑃(𝑣𝑖 = 1|𝒉) = ℊ(
1

𝜎2
(𝑎𝑖 +∑ℎ𝑗𝑤𝑖𝑗

𝑗

)) 

ℊ(𝑥)تابع سیگموئید لاجستیک با تعریف  ℊ(𝑥)که مشابه قبل،  = 1/(1 + exp (−𝑥))  است و در بقیه موارد

 کند.قبلی عمل میهمانند تابع انرژی 

های اخیر استفاده زیادی از این مدل به خصوص در های بولتزمن محدود، در سالبه سبب مزایای ماشین

شده است. به همین دلیل، در مقالات زیادی نیز سعی در بهبود این مدل و افزایش های باور عمیق ساخت شبکه

های مختلف ساخت ماشین بولتزمن محدود اند. در ادامه قصد دایم تا این بهبودها را در بخشکارآیی آن داشته

 نماییم.مشاهده 

 نحوه محاسبه گرادیان لگاریتم احتمال داده آموزشی 2-1-1

logتوان می (5-2) در واقع بر اساس رابطه 𝑃(𝑣) [10] را به صورت زیر نوشت. 

(2-17) 

𝜙 = log𝑃(𝑣) = 𝜙+ − 𝜙− 
𝜙+ = log∑exp(−𝐸(𝑣, ℎ))

ℎ

 

𝜙− = log𝑍 = log∑∑exp(−𝐸(𝑣, ℎ))

ℎ𝑣

 

نسبت به پارامترهای  −𝜙نسبت به پارامترهای مدل را گرادیان مثبت و محاسبه گرادیان  +𝜙محاسبه گرادیان 

 گویند.مدل را گرادیان منفی می

(2-12) 

𝜕𝜙+

𝜕𝑤𝑖𝑗
= 𝑣𝑖. 𝑃(ℎ𝑗 = 1|𝑣) 

𝜕𝜙−

𝜕𝑤𝑖𝑗
= 𝑃(𝑣𝑖 = 1, ℎ𝑗 = 1) 

محاسبه گرادیان مثبت به راحتی با مقادیر داده آموزشی قابل محاسبه است اما محاسبه گرادیان منفی نحوه 

 کنند.برداری استفاده میهای استنتاج با نمونهمحاسبه ناپذیر بوده و لذا در محاسبه گرادیان از روش

ه گرادیان لگاریتم احتمال های قبل مشاهده نمودیم کبر این اساس و با توجه به مطالب گفته شده در بخش

بر اساس  𝑤𝑖𝑗آید. برای استفاده از این مقدار گرادیان در اصلاح پارامترهای بدست می (2-2) داده آموزشی از رابطه

>نیاز به محاسبه دو مقدار  (3-2) رابطه 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑑𝑎𝑡𝑎  و< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 های مربوط باشد. در بسیاری از نوشتهمی
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>به ماشین بولتزمن محدود، به محاسبه  𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑑𝑎𝑡𝑎 و به محاسبه  2فاز مثبت< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 3فاز منفی 

 باشد.می (12-2) گویند که متناظر با گرادیان مثبت و گرادیان منفی در رابطهمی

>  نحوه صحیح محاسبه 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑑𝑎𝑡𝑎  به سبب نبودن اتصالات بین واحدهای مخفی و مستقل شدن این

)که با داده آموزشی مقداردهی  𝑣پذیر واحدها از یکدیگر، بسیار ساده بوده و با در نظر گرفتن واحدهای مشاهده

𝑃(ℎ𝑗در نظر گرفتن واحدهای مخفی با احتمال  1اند( و شده = 1|𝑣) آید. آمده، بدست می (12-2) که در رابطه

 [0,1]، در صورتی که مقدار یک عدد تصادفی با توزیع یکنواخت در بازه بدین ترتیب با محاسبه این مقدار احتمال

 روشن )مقدار یک( در نظر گرفت.توان این واحد مخفی را کمتر از اندازه احتمال محاسبه شده باشد، می

های مربوط به محاسبه گرادیان اما مشکل اصلی در محاسبه فاز منفی است. در عمل هم تفاوت انواع روش

های مربوط به ( از تفاوت در بدست آوردن نمونه12FPCDو  11CD ،11PCDلگاریتم احتمال داده آموزشی )مانند 

 .[11]شوند می ناشیفاز منفی، 

>برای محاسبه  𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 برای این منظور از [6]استفاده نمود  19برداری گیبزاز روش نمونهتوان می .

برداری گیبز را برای یک زمان طولانی پذیر شروع کرده و مراحل نمونهیک مقدار تصادفی در واحدهای مشاهده

و  (12-2) برداری گیبز معادل بهنگام کردن همه واحدهای مخفی مطابق رابطهکنیم. یک مرحله از نمونهاجرا می

گیبز،  برداریباشد. در واقع روش نمونهمی (19-2) پذیر مطابق رابطهسپس بهنگام کردن تمام واحدهای مشاهده

 باشد.مربوط به این مدل می ℎو  𝑣روشی برای بدست آوردن یک نمونه مناسب از توزیع توام مربوط به 

                                                      
2  Positive phase 

3  Negative phase 

11  Contrastive Divergence (CD) 

11  Persistent Contrastive Divergence (PCD) 

12  Fast Persistent Contrastive Divergence (FPCD) 

19  Gibbs sampling 
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و سپس بهنگام  (12-2) برداری گیبز معادل بهنگام کردن همه واحدهای مخفی مطابق رابطهیک مرحله از نمونه برداری گیبز.: نمونه9-2شکل 

>مقدار  باشد.می (19-2) پذیر مطابق رابطهکردن تمام واحدهای مشاهده 𝑣𝑖
0ℎ𝑗
0 برداری گیبز و محاسبه نشاندهنده مرحله صفر از اجرای نمونه <

 .[12]باشد می 𝑣𝑖ℎ𝑗امید ریاضی ضرب 

 14روش واگرایی متقابل 2-1-1-1

روش سریع دیگری به نام  و غیر عملی بودن استفاده از آن، برداری گیبزنمونه پایین روشبه سبب سرعت 

پذیر به یک . در این روش حالت واحدهای مشاهده[8]ه است گردیدبرای این منظور ارائه  CD1واگرایی متقابل یا 

گردد. محاسبه می (12-2) شوند. سپس حالت باینری واحدهای مخفی مطابق رابطهداده آموزشی مقداردهی اولیه می

شوند. سازی میباز (19-2) بر اساس رابطه 𝑣𝑖 ربعد از آنکه حالت باینری واحدهای مخفی مشخص گردید، مقادی

در انتها نیز مجددا مقادیر احتمال فعال شدن واحدهای مخفی محاسبه شده و از روی مقادیر نهایی بدست آمده از 

>پذیر، مقدار واحدهای مخفی و مشاهده 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 نحوه عملکرد این روش به  4-2شکل در شود. محاسبه می

 صورت گرافیکی نمایش داده شده است.

j

i

W
ij

j

i

W
ij W

ij

datajiij hvePositive )( eljiij hveNegative mod)( 

 

>مربوط به محاسبه  𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑒𝑖𝑗)به صورت گرافیکی. در اینجا  CD1نحوه عملکرد روش  :4-2شکل  𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑑𝑎𝑡𝑎  برای یال𝑒𝑖𝑗 

 است.

. [8] دقیقا معادل گرادیان مورد نظر نیست اما نتایج خوبی توسط آن بدست آمده است 1CDهر چند روش 

مرحله  kدست یافت که در آن  kCDبرداری گیبز به روش توان با افزایش تعداد مراحل اجرای نمونهالبته می

 .[13]برداری گیبز اجرا شده است که دقت بالاتری داشته و به گرادیان مورد نظر نیز نزدیکتر است نمونه

                                                      
14  Contrastive Divergence (CD) 
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 16روش واگرایی متقابل پایدار 2-1-1-2

های دیگری برای استنتاج در ماشین بولتزمن محدود روش kCDبا این همه به دلیل کمبودها و دقیق نبودن 

است که به آن واگرایی متقابل  (SML)یا  11درستنمایی بیشینه احتمالاتیها قابل استفاده است. یکی از این روش

هی اولیه با داده آموزشی، از به جای مقدارد CDبر خلاف روش در این روش  .[14] گویند( نیز میPCDپایدار )یا 

>برای تخمین  PCDشود. به عبارت دیگر در سازی مرحله قبل استفاده میحالت قبلی زنجیره در بهنگام

𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 شود. با وجود اینکه در هر مرحله تمام پارامترهای مدل از اجرای پیوسته زنجیره گیبز استفاده می

هایی از برداری گیبز، به نمونهاز نمونه یحل کمابا مرتوان ر کم این پارامترها، میکند اما به سبب تغییتغییر می

ین روش آن است که چندین زنجیره موازی را با یکی از راهبردها برای داشتن نمونه در ا .[15] توزیع مدل رسید

 را برداشت نماییم. 17ها نمونه یا اصطلاحا ذره خیالیهم اجرا کرده و در زمان لازم از هر یک از آن

 18روش واگرایی متقابل پایدار با هموارسازی جزئی 2-1-1-9

ی چندین تخمین گیرها برای کم کردن نویز حاصل از تخمین گرادیان، استفاده از میانگینیکی از روش

دهد اما از طرفی امکان گیری نویز تخمین گرادیان را کاهش میباشد. البته هر چند این میانگینگرادیان می

تر در فضای حالات مورد نیاز برای یافتن پارامتر مناسب را نیز از دست داده و کارآیی آن پایین جستجوی کامل

که به این مساله توجه نموده است، روش واگرایی متقابل  PCDهای صورت گرفته برای آید. یکی از بهبودمی

 کاهش خطای تخمین، تنها در هموارسازی جهتِ ،است. در این روش PCD PSیا  با هموارسازی جزئیپایدار 

شود تا همچنان بتوان فضای استفاده نمیتخمین گرادیان مثبت استفاده شده ولی در تخمین گرادیان منفی از آن 

 .[10]شود می PCDارآیی روش کحالات را با سرعت بیشتری جستجو نمود. این روش موجب بهبود در 

 19روش واگرایی متقابل پایدار سریع 2-1-1-4

روش  . در این[10]صورت گرفته است  PCDبهبودی در  FPCDدر روش واگرایی متقابل پایدار سریع یا 

هایی درست از توزیع مدل، افزایش یابد. برای این منظور های فاز منفی به نمونهسعی شده تا سرعت رسیدن نمونه

در این روش از مجموعه  شوند.پارامترهای استفاده شده در فاز منفی و فاز مثبت از هم متفاوت درنظر گرفته می

های یا در اصطلاح ذرهها )سازی نمونهنها برای بهنگامشود که تاستفاده می "21های سریعوزن"دیگری به نام 

های ها در فاز منفی از جمع وزنسازی وزنشوند. بدین ترتیب برای بهنگامدر فاز منفی به کار گرفته می (خیالی

                                                      
15  Persistent Contrastive Divergence (PCD) 

11  Stochastic Maximum Likelihood (SML) 

17  Fantasy Particle 

12 Persistent Contrastive Divergence with Partial Smoothing (PCD PS) 

13 Fast Persistent Contrastive Divergence (FPCD) 

21 Fast weight 
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θسریع )
𝑓𝑎𝑠𝑡

θ) های عادی( و وزن
𝑟𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟

تفاده آید، اسبدست می PCDهایی که به روش یا به عبارتی وزن (

  گردد.می

روی آن به سمت قوی  21های سریع در ابتدا زیاد بوده و با گذشت زمان یک تضعیف وزنتاثیر حضور وزن

امه جهت وضوح بهتر این روش، در اد .[11]شود تا اثر آن تنها به صورت موقت مشاهده شود صفر اعمال می

 شود. البته در اینجا جهت سادگی نمایش از ممنتم و تضعیف وزن قوی استفاده نشده است.الگوریتم آن مشاهده می

 FPCDبه روش  RBM: نحوه اصلاح پارامترها در  1-2 تمیالگور

 مقداردهی اولیه

 ی مقدارده𝛉𝒓𝒆𝒈𝒖𝒍𝒂𝒓 به یک مقدار تصادفی کوچک 

  مقداردهی𝛉𝒇𝒂𝒔𝒕 به صفر 

  زنجیره گیبز  111ساخت𝒗− در حالت صفر 

 تکرار مراحل زیر

 +𝒗های آموزشی به نام گرفتن یک گروه کوچک از داده .1

+𝒉محاسبه  .2 = 𝑷(𝒉|𝒗+,𝛉𝒓𝒆𝒈𝒖𝒍𝒂𝒓) کند. محاسبه استنتاج از پارامترهای عادی استفاده می ؛ یعنی

+𝒈گرادیان مثبت  = 𝒗+
𝑻
𝒉+. 

−𝒉محاسبه  .9 = 𝑷(𝒉|𝒗−,𝛉𝒓𝒆𝒈𝒖𝒍𝒂𝒓 + 𝛉𝒇𝒂𝒔𝒕)  ؛ یعنی استنتاج از جمع پارامترهای عادی و

−𝒈محاسبه گرادیان منفی  کند.استفاده می جهت سرعت بیشتر، های سریعوزن = 𝒗−𝑻𝒉−  . 

𝑷(𝒗|𝒉−,𝛉𝒓𝒆𝒈𝒖𝒍𝒂𝒓برداری از با نمونه −𝒗سازی بهنگام .4 + 𝛉𝒇𝒂𝒔𝒕)  ؛ یعنی یک مرحله کامل از

 های سریع.برداری گیبز با استفاده از وزننمونه

𝒈محاسبه گرادیان کامل  .5 = 𝒈+ −𝒈− . 

𝛉𝒓𝒆𝒈𝒖𝒍𝒂𝒓سازی بهنگام .1 = 𝛉𝒓𝒆𝒈𝒖𝒍𝒂𝒓 + 𝒈 .وجود نرخ یادگیری عادی در این تکرار . 

𝛉𝒇𝒂𝒔𝒕سازی بهنگام .7 = 𝛉𝒇𝒂𝒔𝒕 .
𝟏𝟗

𝟐𝟎
+ 𝒈 .وجود نرخ یادگیری سریع در این تکرار . 

 

زنجیره گیبز به طور  111شود. سپس تعیین می θ𝑓𝑎𝑠𝑡و  θ𝑟𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟ابتدا مقادیر اولیه برای  در این الگوریتم

ها استفاده نمود. ها در اصلاح وزنشوند تا بتوان از هر یک از آنگفته شد، اجرا می PCDموازی مشابه آنچه در 

گردد. سپس از روی پارامترهای مدل و سپس در یک حلقه ابتدا یک مجموعه کوچک از داده آموزشی انتخاب می

مقدار گرادیان مثبت  آید. با این اطلاعاتاز روی داده آموزشی بدست می +h، مقدار CDهای قبل مثل مشابه روش

های سریع نیز در ساخت مدل استفاده شده است. آید که در آن از وزنبدست می −hشود. سپس مقدار محاسبه می

نیز برای استفاده در مراحل بعد با  −vمقدار . شودمحاسبه میو مجددا به کمک این اطلاعات مقدار گرادیان منفی 

                                                      
21 Weight decay 
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gآید. سپس مقدار برداری بدست مینمونه = g+ − g−  با استفاده ازg+  وg−  بدست آمده تا بتوانیم با کمک آن

وریتم گسریع را بهنگام نماییم. البته همانطور که گفته شد، ال هایپارامترهای عادی مدل و پارامتر مربوط به وزن

 رای تضعیف وزن قوی و ممنتوم باشد که در اینجا برای سادگی نمایش داده نشده است.کامل این روش باید دا

برای  MNISTمقایسه شده است. دراین مقایسه که از دادگان  FPCDو  PCDدو روش  5-2شکل در 

 PCDاز  بهتر FPCDروش  ،یمساو یدر همه حالات، در زمان اجرااستفاده شده است، ارقام دستنویس  بازشناسی

 .[10] عمل کرده است

 

مشاهده  .MNISTدر دادگان  FPCDو  PCDاصلاح پارامتر مدل  هایبندی کننده و روشدسته RMBبندی با دقت دسته:  5-2شکل 

 .[10]بهتر عمل کرده است  FPCDگردد که در همه حالات، در زمان اجرای مساوی، روش می

 (FEPCD) داریمتقابل پا ییدر واگراآزاد  یروش استفاده از انرژ 2-1-1-5

های بولتزمن محدود، نحوه آموزش پارامترهای آن است. همانطور که قبلا های مطرح در ماشینیکی از چالش

برداری برای تخمین های نمونهتوضیح داده شد، محاسبه گرادیان مدل محاسبه ناپذیر بوده و به همین دلیل از روش

برداری آن است که در تخمین گرادیان نیاز به های نمونهعلت اصلی در استفاده از روششود. گرادیان استفاده می

آنجا که هر یک از واحدهای یک لایه در ماشین بولتزمن هایی از توزیع تعریف شده توسط مدل داریم. از نمونه

برداری ش استفاده از نمونهباشند، لذا بهترین رومحدود به شرط بقیه واحدها در لایه دیگر، مستقل از یکدیگر می

برداری گیبز نیاز به اجرای تعداد زیادی های مناسب از توزیع مدل، نمونهگیبز است. لیکن برای رسیدن به نمونه

برای حل  PCDو  CDهای مختلفی همچون برداری دارد که در عمل غیر ممکن است. به همین علت روشنمونه

 .های بهتر از مدل دست یابدنمونه به را ارائه نماییم که داریم روشی اند. در ادامه قصداین مشکل مطرح شده

، چندین زنجیره PCDهمانطور که در بخش قبل توضیح داده شد، در روش واگرایی متقابل پایدار یا 

ده ها به عنوان نمونه مناسب از مدل استفابرداری گیبز به طور موازی اجرا شده و در هر مرحله از یکی از آننمونه

شود. اکنون ای از بهترین زنجیره انتخاب نمیشود. اما این کار به صورت کورکورانه صورت گرفته و لزوما نمونهمی

توان به شکل بهتری گرادیان را در صورتی که بتوان از یک معیار برای انتخاب زنجیره مناسب استفاده نمود، می

 محاسبه کرد.
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باشد. انرژی آزاد بردار تر استفاده از مقدار انرژی آزاد میناسبمعیار پیشنهادی برای انتخاب زنجیره م

 .[16]شود به صورت زیر تعریف می 𝑣پذیر مشاهده

(2-13) 𝑒−𝐹(𝑣) =∑𝑒−𝐸(𝑣,ℎ)

ℎ

 

 .[16]توان به صورت زیر محاسبه نمود را می 𝐹(𝑣)مقدار انرژی آزاد است. بدین ترتیب مقدار  𝐹(𝑣)که 

(2-21) 𝐹(𝑣) = −∑𝑣𝑖𝑎𝑖
𝑖

−∑𝑞𝑗𝐼𝑗
𝑗

+∑(𝑞𝑗 log 𝑞𝑗 + (1 − 𝑞𝑗) log(1 − 𝑞𝑗))

𝑗

 

𝐼𝑗که در آن  = 𝑏𝑗 + ∑ 𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗𝑖  برابر کل ورودی واحد مخفی𝑗  است و𝑞𝑗 = ℊ(𝐼𝑗)  نیز برابر احتمال فعال

استفاده از عبارت زیر برای محاسبه انرژی  𝐹(𝑣)باشد. یک راه مناسب برای محاسبه می 𝑣به شرط  ℎ𝑗شدن واحد 

 .[16]آزاد است 

(2-21) 𝐹(𝑣) = −∑𝑣𝑖𝑎𝑖
𝑖

−∑log(1 + 𝑒𝐼𝑗)

𝑗

 

تر برای استفاده از همانطور که در ابتدا گفته شد، هدف ما رسیدن به یک معیار برای انتخاب زنجیره مناسب

نمونه تولید شده  𝑣𝑔𝑒𝑛است که در آن  𝑃(𝑣𝑔𝑒𝑛)نمونه آن در محاسبه گرادیان است. یک راه مناسب استفاده از 

که بدین ترتیب هدف ما از روش  گرددای که بیشترین احتمال را تولید کند انتخاب میتوسط مدل بوده و نمونه

. همان طور که قبلا نیز گفته شد، گرددهایی از مدل ساخته شده است، برآورده میبرداری که رسیدن به نمونهنمونه

ها دارای کنیم. از آنجا که همه زنجیرهاستفاده می 𝐹(𝑣𝑔𝑒𝑛)و لذا از معیار  پذیر نیستامکان 𝑃(𝑣𝑔𝑒𝑛)محاسبه 

توانیم با مقایسه ها یکسان است و در نتیجه میبرای همه آن 𝑃(𝑣𝑔𝑒𝑛)در  𝑍پارامترهای یکسانی هستند لذا مقدار 

𝐹(𝑣𝑔𝑒𝑛)  )در حین آموزش توان ن ترتیب میبه نمونه بهتر برسیم. بدی)که هر چه کمتر باشد، بهتر خواهد بود

 ها را برای تولید نمونه از مدل، با این معیار بدست آورد.بهترین زنجیره

 ماشین بولتزمن محدود گوسی 2-1-2

از کاربردهای رایج در استفاده ماشین بولتزمن محدود، در کاربردهای تصویر و صوت است که با بردارهای 

𝑥حقیقی یعنی  ∈ ℝ𝑔𝑥 ترین رویکرد برای مدل کردن این نوع از رین روش و همچنان رایجتکنند. آسانکار می

نام  22GRBMمشاهدات با مقادیر حقیقی در قالب ماشین بولتزمن محدود، همان ماشین بولتزمن محدود گوسی یا 

𝑣 پذیر. اگر واحدهای مشاهده[15]دارد  ∈ ℝ𝑔𝑣  بوده وℎ ∈ {0,1}𝑔ℎ  واحدهای مخفی تصادفی باینری باشند، آنگاه

,𝑣}رژی حالت توان انمی ℎ}  ازGRBM  [17]را به صورت زیر تعریف کرد. 

(2-22) 𝐸(𝑣, ℎ) = −∑∑𝑊𝑖𝑗ℎ𝑗
𝑣𝑖
𝜎𝑖
 − 

𝑔ℎ

𝑗=1

𝑔𝑣

𝑖=1

∑
(𝑣𝑖 − 𝑎𝑖)

2

2𝜎𝑖
2

𝑔𝑣

𝑖=1

 −  ∑𝑏𝑗ℎ𝑗

𝑔ℎ

𝑗=1

 

                                                      
22  Gaussian RBM 
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به  𝑎𝑗و  𝑏𝑖است،  𝑗و واحد مخفی  𝑖پذیر نشاندهنده ترم تراکنشی متقارن بین واحد مشاهده 𝑊𝑖𝑗که در آن

انحراف معیار یک گوسی درنظر گرفته شده برای  𝜎𝑖پذیر بوده و ترتیب ترم بایاس برای واحد مخفی و مشاهده

 به صورت (5-2) همان رابطه ای بر روی بردار مشاهداتاست. بدین ترتیب توزیع حاشیه  𝑖پذیر واحد مشاهده

 زیر خواهد بود.

(2-29) 𝑃(𝑣) =∑𝑃(𝑣, ℎ)

ℎ

=
1

𝑍
∑exp(−𝐸(𝑣, ℎ))

ℎ

 

 تغییر کرده و به صورت زیر است. 𝑍که در آن 

(2-24) 𝑍 = ∫∑exp(−𝐸(𝑣, ℎ))

ℎ

𝑑𝑣′
′

𝑣

 

 توان توزیع شرطی را به صورت زیر بیان کرد.بدین ترتیب می

(2-25) 𝑃(𝑣𝑖 = 𝑥𝑖|𝒉) =
1

√2𝜋𝜎𝑖
exp(−

(𝑥 − 𝑎𝑖 − 𝜎𝑖 ∑ ℎ𝑗𝑊𝑖𝑗𝑗 )
2

2𝜎𝑖
2

) 

 و همچنین برای واحدهای مخفی خواهیم داشت، 

(2-21) 𝑃(ℎ𝑗 = 1|𝒗) = ℊ(𝑏𝑗 +∑𝑤𝑖𝑗
𝑣𝑖
𝜎𝑖

𝑖

) 

ℊ(𝑥)تابع سیگموئید لاجستیک با تعریف  ℊ(𝑥)که در آن  = 1/(1 + exp (−𝑥)) شود که است. مشاهده می

است که  با یک توزیع گوسی مدل شده پذیرمشاهده، هر واحد (25-2) با شرط بر روی واحدهای مخفی در رابطه

. مشتق لگاریتم درستنمایی [17] شودهای ورودی از سمت واحدهای مخفی جابجا میمیانگین آن با ترکیب وزن

 آید.به صورت زیر بدست می 𝑊نسبت به 

(2-27) 𝜕 log𝑃(𝑣)

𝜕𝑤𝑖𝑗
= <

1

𝜎𝑖
𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑑𝑎𝑡𝑎 −<

1

𝜎𝑖
𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 

پذیر مشخص ضرب مقادیر واحد مخفی و مشاهدهکه در اینجا براکت نشاندهنده محاسبه امید ریاضی بر روی 

را  𝜎𝑖گیرد. لذا اگر مقدار ثابتی در نظر گرفته شده و برای آن آموزش صورت نمی 𝜎𝑖معمولا پارامتر  شده است.

از یک تابع گوسی  𝑣𝑖ها هیچ تغییری نکرده و تنها باید برای محاسبه برابر یک در نظر بگیریم، روش اصلاح وزن

𝑎𝑖ین با میانگ + ∑ ℎ𝑗𝑊𝑖𝑗𝑗 [3] نماییم بردارینمونه. 

 نمود.بیان  زیر پذیر را به صورتحاشیه بر روی واحدهای مشاهده توانمی

(2-22) 𝑃(𝑣) =∑𝑃(𝑣|ℎ)𝑃(ℎ)

ℎ

 

وضعیت گوسی در نظر گرفت که هر به عنوان یک مدل مخلوط توان را می GRBMدر واقع یک  بدین ترتیب

درست است که در  بدان دلیل این رابطه . [15] کندواحدهای مخفی، موقعیت عناصر مخلوط را مشخص می
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𝑃(𝑣|ℎ) توان می𝑃(𝑣𝑖|ℎ)  ها را به سبب ساختارRBM مستقل در نظر گرفت و در نتیجه ،𝑃(𝑣|ℎ) =

∏ 𝑃(𝑣𝑖|ℎ)𝑣𝑖  و از آنجایی که ضرب چند تابع گوسی، خود یک تابع گوسی است، لذا𝑃(𝑣|ℎ)  یک تابع گوسی

 گردد.بیانگر یک مخلوط گوسی می (22-2) خواهد بود و لذا نهایتا رابطه

احدهای مخفی از آنجا که تعداد عناصر مخلوط بالقوه بسیار زیاد است و به صورت نمایی با توجه به تعداد و

 .[15]شود گذاری تعداد نسبتا کمی از پارامترهای عناصر مخلوط، کنترل میاشتراکها با به ظرفیت آنکند، رشد می

های یادگرفته ی مدل کردن تصاویر حقیقی نیست و ویژگیچندان مناسب برا GRBMاثبات شده است که 

منجر به بازنمایی مبهمی  این روش لذا .های تیز که در محدوده اشیاء وجود دارد نیستندشده معمولا بیانگر لبه

 GRBMبندی نیست. بر اساس تحقیقات صورت گرفته، مشکل های کاربرد دستهشود که مناسب برای ویژگیمی

سب ساختار آماری از تصاویر طبیعی به سبب آن است که تنها از ظرفیت میانگین شرطی در آنها در تعیین منا

. بر اساس این تحقیقات تصاویر واقعی بیشتر [18]استفاده شده و کواریانس شرطی در آن در نظر گرفته نشده است 

شوند. این دیدگاه با استفاده رایجی که در ها توصیف میبا مقادیر خالص آنو نه  با کواریانس مقادیر پیکسل

کنند، تطبیق بندی مجدد میها را به طور عمومی مقیاسپردازش وجود دارد که مقادیر پیکسلهای پیشروش

 ستفاده نمایند.کنند تا بهتر بتوانند از کواریانس انیز وجود دارند که سعی میهای دیگری کند. بدین منظر روشمی

 نوع دیگری از تعریف ماشین بولتزمن گوسی

آمده است استفاده نماییم، باید ماشین بولتزمن  (14-2)اگر در تعریف تایع انرژی از تعریف دوم که در رابطه 

 گوسی را با کمی تغییر بیاوریم. با توجه به این تعریف، تابع انرژی نوع گوسی آن به صورت زیر تعریف شده است

[2], [9]. 

(2-23) 𝐸′(𝑣,ℎ) = −
1

2𝜎2
∑𝑣𝑖

2

𝑔𝑣

𝑖=1

−
1

𝜎2
( ∑∑𝑊𝑖𝑗𝑣𝑖ℎ𝑗 + ∑𝑎𝑖𝑣𝑖 + ∑𝑏𝑗ℎ𝑗

𝑔ℎ

𝑗=1

𝑔𝑣

𝑖=1

𝑔ℎ

𝑗=1

𝑔𝑣

𝑖=1

) 

که تعریف پارامترهای آن مشابه تابع انرژی گوسی قبلی است که تعریف گردید. بدین ترتیب احتمالات 

 کند.شرطی نیز به صورت زیر تغییر می

(2-91) 𝑃(𝑣𝑖 = 𝑥𝑖|𝒉) =
1

√2𝜋𝜎𝑖
exp(−

(𝑥 − 𝑎𝑖 − ∑ ℎ𝑗𝑊𝑖𝑗𝑗 )
2

2𝜎𝑖
2

) 

 

(2-91) 𝑃(ℎ𝑗 = 1|𝒗) = ℊ(
1

𝜎𝑖
2
(𝑏𝑗 +∑𝑤𝑖𝑗

𝑣𝑖
𝜎𝑖

𝑖

)) 

ℊ(𝑥)تابع سیگموئید لاجستیک با تعریف  ℊ(𝑥)که در آن مشابه قبل،  = 1/(1 + exp (−𝑥)) باشد.می 
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 23بیشینه ماشین بولتزمن محدود با واحدهای نرمِ 2-1-3

توانند مقادیر کنیم که نه باینری هستند و نه مقدار حقیقی دارند بلکه میگاهی اوقات با متغیرهایی برخورد می

شود. یک استفاده می softmaxیا  نرم بیشینهبگیرند. در این موارد از واحدهایی به نام واحد  Kتا  1صحیح بین 

واحد این  Kتوان به صورت یک مجموعه از واحدهای باینری در نظر گرفت که تنها یکی از را می نرم بیشینهواحد 

با  نرم بیشینهتابع فعالیت . برای رسیدن به این شرط از [16] گیرندمجموعه مقدار یک گرفته و بقیه مقدار صفر می

 کنند.تعریف زیر استفاده می

(2-92) 𝑝𝑗 =
𝑒𝑥𝑗

∑ 𝑒𝐾
𝑖=1

𝑥𝑖
 

را مقدار وارد شده به هر واحد در نظر بگیریم  𝑥𝑗جا توانیم در اینمیبوده و  𝑗احتمال فعال شدن واحد  𝑝𝑗 که

𝑥𝑗: [17] پذیر درنظر گرفته شود خواهیم داشت)مثلا اگر این واحدها برای واحدهای مشاهده = 𝑎𝑗 + ∑ ℎ𝑖𝑤𝑖𝑗𝑖 .)

 بیشینهفاصله دارند خروجی نزدیک صفر و برای مقدار  بیشینهشود تا برای مقادیری که از این رابطه باعث می

 خروجی نزدیک یک داشته باشد. 

، مشابه همان نرم بیشینهبا این تعریف از احتمال فعال شدن واحدها، قوانین آموزش برای واحدهای باینری 

های گرفته با این تفاوت که نحوه محاسبه احتمال حالات و همچنین نمونه ،قوانین واحدهای باینری معمولی است

 .[16] کندشده از آن تغییر می

 24سازیتنک 2-1-4

در علوم محاسبات یرا توجه زیادی به آن شده است. این روش سازی یکی از مفاهیمی است که اختنک

 درباره کدگذار تنک )توضیح بیشتر است گردیدهمعرفی  [19]در سیتم بینایی  25نورولوژی تحت عنوان کدگذار تنک

های باور عمیق نیز به عنوان یکی از ملزومات لازم در شبکه بازنمایی تنک. همچنین آمده است( 1-1-5در ضمیمه 

از چیزی است که در کدگذار  های باور عمیق کاملا متفاوتسازی در شبکهالبته رویکرد تنک .[2] است شدهمطرح 

 ها را مشاهده خواهیم نمود.گردد که در ادامه این تفاوتتنک مشاهده می

باشد، بازنمایی تنک نسبت به حالت غیر تنک با توجه به داشته 21ثابتاندازه اگر کسی بخواهد بازنمایی با 

های لازم برای هر نمونه تغییر کند دهد تا تعداد بیتچرا که اجازه می ،است دارای دقت بالاتریتئوری اطلاعات 

های لازم برای . بر اساس تئوری اطلاعات برای رسیدن به تعمیم خوب، کافی است مجموع تعداد بیت[13]

                                                      
29 Softmax units 

24 Sparsifying 

25  Sparse Coding 

21  Fixed size 
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های نمونه نیز های مطرحآموزشی را نسبت به اندازه داده آموزشی کم کنیم. در بسیاری از حوزهکدگذاری کل داده 

 سازی دارند.های متفاوتی برای فشردهمتفاوت نیاز به تعداد بیت

یا غیر خطی مانند  22ICA [1]یا  27PCAهای کاهش بعد، چه خطی باشند مانند به عبارت دیگر الگوریتم
23LLE  وISOMAPبرای روشن شدن بحث بالا،  دهند.، هر نمونه را به فضای با ابعاد کمترِ مشابهی نگاشت می

کنید این بازنمایی یک  ضبهتر است تا هر نمونه به بازنمایی با طول متغیر نگاشت شود. برای ساده کردن بحث فر

شد تا هر نمونه را به یک بازنمایی با طول ثابت نگاشت دهیم، یک راه حل خوب  بردار باینری باشد. اگر لازم دیده

ها را داشته باشد. در حالیکه با امکان ه آزادی کافی برای بازنمایی تمام نمونهزنمایی درجاب آن است که آن

 ثابت بدست آورد.اندازه بیتی با  رتوان کدهای کوچکتر با اندازه متغیر برای برداها میسازی برای بیشتر نمونهفشرده

تواند به عنوان ورودی برای ی با طول ثابت که مییبدین ترتیب دو بازنمایی وجود خواهد داشت: اول بازنما

تواند با استفاده از گیری استفاده شود، و دوم بازنمایی کوچکتر با طول متغیر که در اصل میتخمین زدن و تصمیم

های لازم در بردار بازنمایی با طول سازی بدست آید. برای مثال اگر بیتبازنمایی با طول ثابت در یک گام فشرده

سازی بردار با طول ها، فشردهی صفر باشند )یعنی شرط تنک بودن(، آنگاه برای بیشتر نمونهثابت دارای احتمال بالا

برای یک سطح خاص از تنک بودن،  ثابت بسیار ساده است )البته به طور میانگین و با توجه به میزان تنک بودن(.

ری داریم و یا اصلا این ویژگی بردارهای تنک بسیار کمتر از وقتی است که تنک بودن کمت 91هایتعداد پیکربندی

 . [13]را نداریم. لذا آنتروپی کدهای تنک کوچکتر است 

های بیشتر بحث بعدی در مزایای تنک بودن آن است که بازنمایی با طول ثابت به عنوان ورودی برای پردازش

است،  گردد. یک کدگذاری شدیدا فشرده معمولا به شدت درهم آمیختهشود و لذا به سادگی تفسیر میاستفاده می

نیز  های دیگرتوان به درستی تفسیر کرد مگر آنکه تمام بیتهای داخل کد را نمیای از بیتلذا هیچ زیر مجموعه

تنک با طول ثابت به سبب این ویژگی که هر بیت یا مجموعه کوچکی از این بازنمایی در عوض استفاده شوند. 

های معنایی ورودی مربوط بوده و فاکتورهای متغیر با جنبه تواند تفسیرپذیر باشد، مورد توجه است. یعنیها میبیت

های ها کدکننده ویژگیدارد. برای مثال در یک ورودی از نوع سیگنال گفتار، اگر تعدادی از بیتدر داده را نگه می

متغیر در  توان بعضی از فاکتورهایهای عمومی از واج گفته شده باشد، میویژگی یکدکننده ،هاگوینده و بقیه بیت

. [13]تواند برای بعضی از کاربردهای خاص کافی باشد های فاکتورها میداده را حذف کرد و بعضی از زیرمجموعه

  توان با حذف فاکتورهای مربوط به گوینده، از بقیه فاکتورها برای تشخیص گفتار استفاده کنیم.مثلا می

                                                      
27  Principal Component Analysis (PCA) 

22  Independent Component Analysis (ICA) 

23  Locally-Linear Embedding (LLE) 

91  Configuration 
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های سطح پایین مناسبی از داده برچسب نخورده را یاد یتواند ویژگ، کدینگ تنک می[19]بر اساس تحقیقات 

ای های سطح بالاتری را بسازیم، امکان استفاده از کدینگ تنک کار سادهبگیرد. در صورتی که بخواهیم، ویژگی

توانند ها نمیشده است، اما آنانجام نیست. هر چند کارهایی در این زمینه برای ساخت کدینگ تنک سلسله مراتبی 

در واقع ساخت بازنمایی سلسله به راحتی به صورت پشته درآمده و استفاده شوند و بار محاسباتی بالایی نیز دارند. 

. اول آنکه کدینگ تنک [9]ای است های بازنمایی تنک، به چند دلیل کار سخت و پیچیدهمراتبی با پشته کردن لایه

وجی یک کدینگ تنک بسیار تنک بوده و در الیکه خرتوزیع ورودی آن غیر تنک است در ح کند کهفرض می

سازی یا استنتاج کند. دوم آنکه بهینهنتیجه قرار دادن یک کدینگ تنک بر روی آن، فرض مدلسازی را رعایت نمی

 است. 𝐿1سازی از نوع بر است چرا که دارای یک مساله بهینهدر کدینگ تنک نسبتا هزینه

های اند. ایده اصلی استفاده از الگوریتممراتبی رفتهزنمایی سلسلهلذا به سراغ روش جایگزینی برای ساخت با

های . یکی از این نوع روشسازدفراهم میمراتبی را های سلسلهیادگیری عمیق است که امکان ساخت بازنمایی

احتی های بولتزمن محدود به رهای باور عمیق است. بر خلاف کدینگ تنک، ماشینالگوریتم یادگیری عمیق، شبکه

از لحاظ  DBNو  RBMهمچنین استنتاج در . کنندایجاد می مراتبیبه صورت پشته درآمده و بازنمایی سلسله

 سازی در آن نیست. محاسباتی کارآمد بوده و نیازی به حل مساله بهینه

که در ادامه  را دارای آثار مختلفی دانست DBNو  RBMسازی در کننده تنکتوان تنظیمبه طور خلاصه می

 .[13] ,[9] کنیمبه آن اشاره می

  است چرا  دارای دقت بالاتریبازنمایی تنک نسبت به حالت غیر تنک با توجه به تئوری اطلاعات

 های آموزشی است.های لازم برای کدگذاری را کاهش داده و نتیجه آن تعمیم بهتر دادهکه تعداد بیت

 ازنمایی آن، دارای تفسیرپذیری بیشتری بازنمایی تنک نسبت به حالت غیر تنک به سبب طول ثابت ب

 شوند.های معنایی ورودی بهتر در متغیرهای خروجی ظاهر میدر خروجی خود است و جنبه

  رفتار بازنمایی تنک مشابه عملکرد مغز انسان بوده و در حوزه پردازش تصویر فیلترهایی همچون

های ها، ویژگیو حتی در استفاده چند لایه از این نوع روش [p. 2, 2] فیلترهای گابور را یاد گرفته

 های بالایی در پردازش تصویر در مغز مطابقت دارد.بدست آمده با لایه

 های آن های باور عمیقی که خاصیت تنک بودن در لایهبر اساس نتایج بدست آمده در مقالات، شبکه

 بیشتری هستند. دقتوجود دارد، دارای 

 های سطح های کدینگ تنک، امکان آموزش آن به صورت عمیق و یافتن ویژگیبه دلیل محدودیت

های سطح بالاتر های تنک امکان عمیق شدن و یافتن ویژگیRBMبالاتر پیچیده و مشکل است. اما 

 باشند.را دارا می

های ها شبکهود تنک است که ترکیب آنهای بولتزمن محدرسیدن به ماشین ،بر اساس موارد گفته شده هدف

 . معرفی خواهند شدهای تنک  RMBهای ساخت لذا در ادامه روشد. زباور عمیق تنک را برای ما بسا
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 بولتزمن محدود تنک نیساخت ماش یروش اول برا 2-1-4-1

های غیر تنک و توزیع شده را یاد بگیرند. های بولتزمن محدود سعی دارند تا بازنماییبه طور کلی ماشین

ادگیری بازنمایی تنک قادر سازیم. منظور از ، آن را به یRBMشود تا با تغییر در الگوریتم یادگیری دراینجا سعی می

های مخفی صفر شوند، اینکار معادل آن است که تنک شدن به معنای آن است که خروجی تعداد بیشتری از واحد

برای این منظور یک عبارت احتمال فعال شدن تعداد بیشتری از واحدهای مخفی به سمت صفر میل کند. 

های آموزشی کم شود که به طور میانگین، فعالیت متغیرهای مخفی را بر روی کل نمونهتعریف می 91کنندهتنظیم

ا هر انحرافی از امید فعالیت واحدهای مخفی شود تکننده به نحوی اضافه می. در این روش عبارت تنظیم[9]نماید 

های مدل )که متناظر نرون 92کند که نرخ فعالیتکننده سعی میرا جریمه کند. یعنی این تنظیم 𝑝از مقدار ثابت و کم 

های مدل، تنک است( در یک سطح پایین باقی مانده و در نتیجه فعالیت نرون ℎ𝑗با متغیرهای تصادفی مخفی 

,𝑣(1)}های آموزشی لذا با نمونه خواهد بود. … , 𝑣(𝑚)}  که نشاندهنده𝑚  نمونه آموزشی است )در واقع

{𝑥(1), … , 𝑥(𝑚)}  توان پذیر، میها در مکان واحدهای مشاهدهکه با قرار دادن مقدار آن هستندهای آموزشی نمونه

,𝑣(1)} نها را به صورتآ … , 𝑣(𝑚)} شود:مطرح میسازی زیر (، مساله بهینهنمایش داد 

(2-99) 

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒{𝑤𝑖𝑗,𝑎𝑖,𝑏𝑗}

−∑log(∑𝑃(𝒗(𝑙), 𝒉(𝑙))

ℎ

)

𝑚

𝑙=1

+ 𝜆 ∑|𝑝 −
1

𝑚
∑𝔼[ℎ𝑗

(𝑙)
|𝒗(𝑙)]

𝑚

𝑙=1

|

2𝑛

𝑗=1

 

.]𝔼که در آن   میزان تنک بودن کننده ثابت کنترل 𝑝کننده و ثابت تنظیم 𝜆ها است و امید ریاضی به شرط داده [

کننده است )یعنی جمع عبارت لگاریتم درستنمایی و عبارت تنظیم کمینه کردن است. لذا هدف ℎ𝑗واحدهای 

توان از کاهش گرادیان برای این مساله استفاده کرد اما اساسا میبرقراری یک تعادل بین درستنمایی و تنک بودن(. 

مطرح گردید  1-1-2تخمین که در بخش  هایاست. لذا از الگوریتمبر محاسبه گرادیان لگاریتم درستنمایی هزینه

شود. بنابر این در هر ( برای تخمین گرادیان لگاریتم درستنمایی استفاده میCD)مانند روش واگرایی متقابل یا 

 استفاده از کاهش گرادیان با ،متقابل استفاده کرده و به دنبال آن در یک مرحله واگراییسازی تکرار از قانون بهنگام

سازی یک در پیادهشود. ده میالگوریتم زیر مشاه . این مراحل درنماییمرا اعمال می کنندهتنظیم عبارت گرادیان

های کوچک تغییر برای افزایش کارآیی اعمال شده است و آن اینکه از کاهش گرادیان آماری استفاده شده و دسته

ها )که مستقیما  𝒃𝑗از داده آموزشی برای تخمین به کار گرفته شده است. همچنین در بهنگام کردن پارامترها فقط 

 کنند.در این مرحله تغییر نمی 𝑤𝑖𝑗گردند و پارامترهای کنند( اصلاح مینترل میها را کدرجه فعالیت نرون

                                                      
91 Regularization term 

92 Firing rate 
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 [9] تنک RBM: الگوریتم یادگیری  2-2 تمیالگور

 متقابل  بهنگام کردن مقادیر پارامترها با استفاده از قانون یادگیری واگرایی .1

∆𝒘𝒊𝒋 =  𝝐 (< 𝒗𝒊𝒉𝒋 >𝒅𝒂𝒕𝒂 −< 𝒗𝒊𝒉𝒋 >𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍) 
∆𝒂𝒊 =  𝝐 (< 𝒗𝒊 >𝒅𝒂𝒕𝒂 −< 𝒗𝒊 >𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍) 
∆𝒃𝒋 =  𝝐 (< 𝒉𝒋 >𝒅𝒂𝒕𝒂 −< 𝒉𝒋 >𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍) 

های بازسازی شده است که با یک امید بر روی داده 𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍<.>نرخ یادگیری و  𝝐 که در آن

 ی گیبز بدست آمده است.بردارتکرار روش نمونه

 کنندهپارامترها با استفاده از عبارت تنظیمبهنگام کردن  .2

 تا زمان همگرایی 3و 2تکرار مراحل  .3

 

 شود.به صورت زیر تعریف می 𝑏و  𝑤تنک بودن بر روی پارامترهای  یکنندهگرادیان عبارت تنظیم

(2-94) −
𝜕

𝜕𝑤𝑖𝑗
𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 ∝ (𝑝 −

1

𝑚
∑𝑞𝑗

(𝑙)

𝑚

𝑙=1

)
1

𝑚
 ∑𝑞𝑗

(𝑙)

𝑚

𝑙=1

(1 − 𝑞𝑗
(𝑙)
) 𝑣𝑖

(𝑙)
 

 

(2-95) −
𝜕

𝜕𝑏𝑗
𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 ∝ (𝑝 −

1

𝑚
∑𝑞𝑗

(𝑙)

𝑚

𝑙=1

)
1

𝑚
 ∑𝑞𝑗

(𝑙)

𝑚

𝑙=1

(1 − 𝑞𝑗
(𝑙)) 

𝑞𝑗که 
(𝑙)
≜ ℊ (

1

𝜎2
(𝑏𝑗 + ∑ 𝑣𝑖

(𝑙)
𝑤𝑖𝑗𝑖 باشد )در اینجا از تعریف دوم تابع انرژی استفاده شده است( و می ((

𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 مقدار عبارت است. اگر در یک تخمین فرض کنیم که (99-2) کننده در عبارتعبارت جریمه تنظیم 

∑ 𝑞𝑗
(𝑙)𝑚

𝑙=1 (1 − 𝑞𝑗
(𝑙)
سازی را به صورت ساده و شهودی بهنگامهای مختلف ثابت است، قانون  𝑗تقریبا به ازای  (

 توان بیان نمود.می

(2-91) ∆𝒃𝑗 ∝ −
𝜕

𝜕𝑏𝑗
𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 ≈ (𝑝 −

1

𝑚
∑𝑞𝑗

(𝑙)

𝑚

𝑙=1

) . 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 

که این متناظر است با قانون بهنگام کردنی که مقدار بایاس را در هر واحد مخفی بر اساس تفاوت بین میزان 

بر اساس  [2]کند. در تنک بودن هدف و میانگین فعالیت هر واحد مخفی بر روی داده آموزشی، بالا و پایین می

و این نشان  [9]اند نیز به نتایج مشابهی رسیده (91-2) انجام شده ولی با استفاده از رابطه 𝑏𝑗اصلاح  (95-2) رابطه

 باشد.بل قبول میدهد که این تخمین در نظر گرفته شده، قامی

 بولتزمن محدود تنک نیساخت ماش یروش دوم برا 2-1-4-2

𝑝در این روش نیز فعالیت تنک واحدهای مخفی باینری، با یک مقدار هدف تنک بودن با  ≪ مشخص  1

باشد. بدین منظور یک عبارت جریمه اضافه گردد که این پارامتر نشاندهنده احتمال فعال بودن مورد نظر میمی
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شود. معیار جریمه استفاده شده ، استفاده می 𝑝به مقدار نزدیک  𝑞جهت ترغیب احتمال واقعی فعال شدن یعنی 

 .[4]عی و توزیع هدف است بین توزیع واق 99متقابلبرای این منظور مقدار آنتروپی

(2-97) 𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 = −𝑝 log 𝑞 − (1 − 𝑝) log(1 − 𝑞)  

آن را به صورت نمایی جریمه  𝑝از  𝑞این تابع جریمه به نحوی است که در صورت فاصله داشتن مقدار 

بیشتر  1,2از  𝑞بگیریم، هر قدر فاصله  1,2را  𝑝شود که اگر مقدار مشاهده می 1-2شکل کند. به عنوان مثال در می

 شود، اندازه آنتروپی متقابل یا جریمه وارد شده، بیشتر خواهد بود. 

 

𝑝آنتروپی متقابل با  : مقدار1-2شکل  =  𝑞و مقادیر مختلف  0.2

واحدهای مخفی را از نوع لاجستیک تعریف نمودیم، لذا مشتق این عبارت جریمه  RBMاز آنجا که در 

𝑞نسبت به کل ورودی واحد مخفی، مقدار  − 𝑝 های ورودی به هر خواهد بود که از آن برای تنظیم بایاس و وزن

 شود.واحد استفاده می

(2-92) 
𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 = −𝑝 log

1

1 + exp(−𝑥)
− (1 − 𝑝) log (1 −

1

1 + exp(−𝑥)
)

= 𝑥 + log(1 + exp(−𝑥)) − 𝑝𝑥 

 و با محاسبه مشتق نسبت به کل ورودی خواهیم داشت:

(2-93) 𝜕

𝜕𝑥
𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 = 𝑞 − 𝑝 

حتما باید مشتق را به هر دو پارامتر اعمال ها به واحد مخفی است. در اینجا، مجموع ورودی 𝑥که منظور از 

شود تا بتواند از فعالیت واحد تر مینمود. اگر مشتق تنها به بایاس اعمال شود، به عنوان نمونه بایاس دائما منفی

 شوند تا بتوانند از آن واحد استفاده نمایند. تر میها دائما مثبتمخفی جلوگیری کند اما وزن

 .[16]شود محاسبه میرابطه زیر  به کمک های کوچک واستفاده از دسته با 𝑞در عمل، مقدار 

                                                      
99 Cross entropy 
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(2-41) 𝑞𝑛𝑒𝑤 = ℷ𝑞𝑜𝑙𝑑 + (1 − ℷ)𝑞𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡  

نرخ  ℷمقدار میانگین احتمال فعالیت واحدهای مخفی بر روی دسته کوچک فعلی و  𝑞𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 که در آن

است و همچنین مقدار  0.19تا  0.01در حدود  𝑝کاهش است. مقدار مناسب برای میزان هدف تنک بودن یعنی 

سازی، که با این روش تنک. نشان داده شده است [16]باشد می 0.99تا  0.9مناسب برای نرخ کاهش در حدود 

 .[4]های تنک بالا برد توان کارآیی جداسازی را با استفاده از این ویژگیمی

کنیم که در هر دو سازی برای ماشین بولتزمن محدود، مشاهده میبا مقایسه این دو روش تنک در نهایت

اند. در واقع در هر  دو روش )حالت ساده شده روش اول روش تقریبا به روش اصلاح پارامترهای مشابهی رسیده

( از فاصله بین مقدار هدف برای تنک بودن و میانگین میزان (92-2) و روش دوم در رابطه (91-2) در رابطه

توانیم هر دو شود. بدین ترتیب میاستفاده میفعالیت واحدهای مخفی در یک دسته کوچک، برای اصلاح وزن 

 اند.روش را یک روش بدانیم که از دو رویکرد متفاوت به آن رسیده

 تنک نگیبولتزمن محدود تنک و کد نیماش نیتفاوت ب  2-1-4-9

تنک و کدینگ  RBMبینیم. مدل تنک را می RBMهای بین کدینگ تنک و ها و تفاوتدراین بخش شباهت

کنند، مشابه هستند. بعلاوه بازنمایی می پنهانه هر دو داده ورودی را با استفاده از متغیرهای تنک از این لحاظ ک

هایی مشابه کدینگ تنک را تواند بازنماییتنک می RBMبه طور کلی تنک نیست، اما  RBMهرچند بازنمایی 

ها مدل به صورت ترکیب لبه همانند کدینگ تنک، تصاویر را مثلا در کاربرد پردازش تصویر، بوجود آورد )یعنی

توان یک مدل گرافیکی جهتدار هایی نیز بین این دو وجود دارد. کدینگ تنک را مینماید(. از طرف دیگر تفاوت

با   شود.بر روی ضرایب کنترل می 𝐿1کننده دانست که متغیرهای پنهان حقیقی دارد. در آن، تنک بودن با یک تنظیم

های ورودی، به شرط داده (MAPیا  94بیشینهتخمین احتمال پسین ی بدست آوردن این حال استنتاج پسین )یعن

تنک یک مدل  RBMاست. در مقابل،  𝐿1سازی که نیازمند حل یک مساله بهینه محاسبات سنگینی دارد چرا

با یک عبارت جریمه  گرافیکی بدون جهت است که متغیرهای پنهان باینری دارد. تنک بودن در آن مشخصاَ

به شود. توزیع پسین در آن از لحاظ محاسباتی فعالیت واحدهای مخفی کنترل می میانگینکننده بر روی تنظیم

 های ورودی، مستقل شرطی هستند.شود چرا که واحدهای مخفی به شرط دادهسادگی محاسبه می

یک لایه دارند.  تنها و بودهزی خوب کدینگ تنک بیشتر برای کاربردهایی مناسب است که نیازمند بازسا

تواند برای تشخیص بسیار مناسب است. همچنین می هستندنویزی  هاهمچنین کدینگ تنک برای حالاتی که داده

برای زمانی  RBMاشیاء به خصوص وقتی تنها یک لایه بازنمایی داریم، دقت مناسبی داشته باشد. در مقابل، 

باینری  تصادفی دارای متغیرهای RBMه یک بازسازی دقیق نباشد چرا که تر است که هدف ما رسیدن بمناسب

 مراتبی استفاده کنیم.های سلسلهزمانی مناسب است که بخواهیم از بازنمایی RBM همچنینمخفی است. 
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 بندی به کمک ماشین بولتزمن محدوددسته 2-1-6

رای مدل کردن یک توزیع بر یک مدل احتمالاتی مولد و بدون جهت است که از یک لایه مخفی ب RBMیک 

شوند تا تنها ورودی را ها اغلب بدین جهت آموزش داده میاین مدلکند. پذیر استفاده میروی متغیرهای مشاهده

مدل کرده و بتوانند در یک رویکرد بدون ناظر استخراج ویژگی انجام دهند )مانند کارهای مربوط به تشخیص 

 ها وجود دارد تا توزیع توام ورودی و دسته متناظرشان را مدل نمایند.(. اما این توانایی در این مدل[20]صوت در 

 نشان داده شده است. 7-2شکل در این توزیع توام 

 

 نشان داده شده است. 𝒉حالت واحدهای مخفی با .  𝑦و برچسب  𝒗: ماشین بولتزمن محدود برای مدل کردن توزیع توام ورودی  7-2شکل 
[21] 

واحد مخفی، یک مدل پارامتریک از توزیع توام بین یک لایه از متغیرهای مخفی )که به آن  𝑔ℎبا  RBMیک 

𝒉گویند( ویژگی می = (ℎ1, … , ℎ𝑔ℎ) سازند پذیر که ورودی را میو متغیرهای مشاهده𝒗 = (𝑣1, … , 𝑣𝑔𝑣)  و

 :[21] توان تابع انرژی را برای آن به صورت زیر تعریف نمودباشد که میمی 𝑦همچنین برچسب 

(2-41) 𝐸(𝒚, 𝒗, 𝒉) =  −𝒗𝑇𝑾𝒉− 𝒂𝑇𝒗 − 𝒃𝑇𝒉− 𝒅𝑇𝒚 − 𝒉𝑇𝑼𝒚 

به ترتیب  𝒂و  𝒃پذیر و واحدهای مخفی است، نشاندهنده ماتریس وزن بین واحدهای مشاهده 𝑾که در آن

نیز به ترتیب بردار بایاس برای واحدهای  𝑼و  𝒅پذیر هستند و بردار بایاس برای واحدهای مخفی و مشاهده

𝒚باشند. همچنین بردار برچسب به صورت برچسب و ماتریس وزن بین واحدهای مخفی و برچسب می =

(1𝑦=𝑖)𝑖=1
𝑐  برایc گردد. اگر ورودی دسته مختلف تعریف می𝑣 توان به راحتی همانند را باینری فرض نماییم، می

𝑃(𝑣𝑖ها نوشت. توزیع دادهقبل توزیع شرطی را برای  = 1|𝒉) بوده و توزیع مربوط به  (19-2) همان رابطه

دهای به دلیل آنکه باید یکی از آنها یک و بقیه صفر باشد، مطابق توضیحات مربوط به واحواحدهای لایه برچسب 

 به صورت زیر خواهد بود:  9-1-2در بخش  نرم بیشینه

(2-42) 
𝑃(𝑦|𝒉) =

𝑒𝑑𝑦+∑ 𝑈𝑗𝑦ℎ𝑗𝑗

∑ 𝑒
𝑑𝑦′+∑ 𝑈𝑗𝑦′ℎ𝑗𝑗

𝑦′
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ها را در خود بدین ترتیب واحدهای مخفی اطلاعات تخمینی درباره بردار ورودی و همچنین برچسب داده

,𝑃(𝒉|𝑦ها یعنی د. توزیع شرطی مربوط به واحدهای مخفی به شرط ورودی و برچسب دادهندارنگه می 𝒗)  دارای

 شکل زیر خواهد بود:

(2-49) 𝑃(𝒉|𝑦, 𝒗) =∏𝑃(ℎ𝑗|𝑦, 𝒗)

𝑗

 

𝑃(ℎ𝑗 = 1|𝑦, 𝒗) =  ℊ (𝑏𝑗 + 𝑈𝑗𝑦 +∑𝑊𝑗𝑖𝑣𝑖
𝑖

) 

 

.)ℊکه در آن   باشد.تابع سیگموئید می (

 36مولد از نوع با آموزش RBMبندی در دسته 2-1-5-1

های مختلفی برای آموزش کند، لذا روشیک توزیع بر روی تمام متغیرها را تعریف می RBMاز آنجا که یک 

Γنام دارد. با داشتن مجموعه آموزشی  "آموزش مولد"ترین روش آن وجود دارد. رایج = {(𝒗(𝑖), 𝑦(𝑖))}  از𝑁Γ 

 ها، آموزش داد:داده درستنماییتوان این مدل را با کمینه کردن منفی لگاریتم دار، میزوج داده آموزشی برچسب

(2-44) 
ℒ𝑔𝑒𝑛 = −∑log𝑃(𝒗(𝑖), 𝑦(𝑖))

𝑁Γ

𝑖=1

 

 

توان استفاده کرد. از گرادیان نسبت به مدل می (44-2) برای کمینه کردن منفی لگاریتم درستنمایی در رابطه

𝜃گرادیان دقیق عبارت درستنمایی برای هر یک از پارامترهای  ∈ {𝑾, 𝒂, 𝒃, 𝒅, 𝑼} توان به صورت زیر را می

 :نوشت

(2-45) 𝜕 log𝑃(𝒗(𝑖), 𝑦(𝑖))

𝜕𝜃

= −𝔼ℎ|𝒗(𝑖),𝑦(𝑖) [
𝜕

𝜕𝜃
𝐸(𝒗(𝑖), 𝑦(𝑖), 𝒉)] + 𝔼𝒗,𝑦,𝒉 [

𝜕

𝜕𝜃
𝐸(𝒗, 𝑦, 𝒉)] 

قابل محاسبه است اما قسمت دوم محاسبه  (45-2)در اینجا نیز همانند قبل محاسبه بخش اول نتیجه رابطه 

برای این رابطه قابل استفاده  CDمتقابل یا  واگراییناپذیر است. خوشبختانه یک تخمین خوب از گرادیان به نام 

توضیح داده شده است. این تخمین قسمت دوم را با یک نمونه  1-1-2است که نحوه عملکرد این روش در بخش 

کند که حالت اولیه آن با مقدار نمونه برداری گیبز جایگزین میتولید شده بعد از اجرای تعداد محدودی از نمونه

,𝒗(𝑖))آموزشی ) 𝑦(𝑖)).مقداردهی شده است ) 
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,𝑃(𝑦محاسبه  𝒗) توان محاسبه ناپذیر است اما می𝑃(𝑦|𝒗) هایی از آن یا انتخاب دسته با را با گرفتن نمونه

دسته، توزیع شرطی را  cنشان داده شده است، برای تعداد  [22]بیشترین احتمال محاسبه نمود. همانطور که در 

 توان به طور دقیق و کارآ به صورت زیر محاسبه نمود:می

(2-41) 
𝑃(𝑦|𝒗) =

𝑒𝑑𝑦∏ (1 + 𝑒𝑏𝑗+𝑈𝑗,𝑦+∑ 𝑊𝑗,𝑖𝑣𝑖𝑖 )
𝑔ℎ
𝑗=1  

∑ 𝑒
𝑑𝑦′ ∏ (1 + 𝑒

𝑏𝑗+𝑈𝑗,𝑦′+∑ 𝑊𝑗,𝑖𝑣𝑖𝑖 )
𝑔ℎ
𝑗=1𝑦′

 

𝑏𝑗با محاسبه عبارت  + ∑ 𝑊𝑗,𝑖𝑣𝑖𝑖 و استفاده مجدد آن در ضرب زیر 

(2-47) 
∏(1+ 𝑒

𝑏𝑗+𝑈𝑗,𝑦′+∑ 𝑊𝑗,𝑖𝑣𝑖𝑖 )

𝑔ℎ

𝑗=1

 

𝑂(𝑔ℎ𝑑محاسبه این توزیع شرطی دارای بار محاسباتی  ′𝑦 هایرچسبببرای همه  + 𝑔ℎ𝑐)   .خواهد بود 

 35با آموزش تمایزی RBMبندی در دسته 2-1-5-2

مناسب  𝑃(𝒗)بندی درست مد نظر باشد و نیازی به بندی ممکن است فقط دستهدر حالت دستهبا این حال 

تواند نادرست باشد، لذا جود دارد و میو RBMبه طور ضمنی در  𝑃(𝒗)باشیم. از آنجا که فرض مدلسازی  نداشته

بپردازیم و به سراغ کمینه کردن رابطه هزینه  𝑃(𝑦|𝒗)به جای  𝑃(𝑦|𝒗)سازی مفید است تا به طور مستقیم به بهینه

 زیر برویم:

(2-42) 
ℒ𝑑𝑖𝑠𝑐 = −∑log𝑃(𝑦(𝑖)|𝒗(𝑖))

𝑁Γ

𝑖=1

 

 

اند، ماشین هایی که به این روش آموزش دیدهRBMنامند و به این رویکرد آموزش را آموزش تمایزی می

 گویند. می 97DRBMبولتزمن محدود تمایزی یا 

توان را می 𝑃(𝑦|𝒗)توان همچون گذشته و با واگرایی متقابل آموزش داد ولی از آنجا که را می DRBMیک 

 شود:گرادیان دقیق از رابطه زیر محاسبه میمحاسبه نمود، لذا به طور دقیق 

(2-43) 𝜕 log𝑃(𝑦(𝑖)|𝒗(𝑖))

𝜕𝜃

=∑ℊ(𝑜𝑦(𝑖),𝑗(𝑣
(𝑖)))

𝜕 (𝑜𝑦(𝑖),𝑗(𝑣
(𝑖)))

𝜕𝜃
𝑗

−∑ℊ(𝑜𝑦′,𝑗(𝑣
(𝑖)))𝑝(𝑦′|𝑣(𝑖))

𝜕 (𝑜𝑦′,𝑗(𝑣
(𝑖)))

𝜕𝜃
𝑗,𝑦′
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𝑜𝑦,𝑗(𝑣 )که در آن  = 𝑏𝑗 + ∑ 𝑊𝑗,𝑘𝑣𝑘𝑘 + 𝑈𝑗,𝑦 به طور دقیق محاسبه و در  تواناین گرادیان را می باشد.می

 . [23]سازی کاهش گرادیان استفاده نمود بهینه

 38با آموزش ترکیبی تمایزی/مولد RBMبندی در دسته 2-1-5-9

های باشد. مجموعهبدست آمده با آموزش تمایزی غالبا وابسته به میزان داده آموزشی در دسترس می مزیت

های بزرگتر به آموزش تمایزی علاقمند هستند. آموزشی کوچکتر بیشتر به آموزش مولد گرایش داشته و مجموعه

ن از روش ترکیبی تمایزی/مولدی با تواتنها به یکی از این رویکردها اهمیت دهیم، میبه جای آنکه  دین ترتیبب

 :[24]کنیم استفاده از معیارهای آموزش هر دو رویکرد، بهره برد. در این روش از معیار زیر استفاده می

(2-51) ℒℎ𝑦𝑏𝑟𝑖𝑑(Γ) = ℒ𝑑𝑖𝑠𝑐(Γ) + 𝛼ℒ𝑔𝑒𝑛(Γ) 

 

توان به عنوان یک شود. در اینجا معیار مولد را میکنترل می 𝛼وزن معیار مولدی با پارامتر  که در آن

توان از در این رویکرد می DRBMدر نظر گرفت. برای آموزش یک  DRBMکننده وابسته به داده برای یک تنظیم

 استفاده نمود. 𝛼با ضریب  ℒ𝑑𝑖𝑠𝑐کاهش گرادیان آماری به همراه گرادیان محاسبه شده توسط 

مقادیر حقیقی بگیرند، از واحدهای گوسی مشابه آنچه در  𝑣پذیر در صورتی که بخواهیم واحدهای مشاهده

 و (49-2) ،(42-2)توان استفاده نمود. با این کار توزیعات شرطی روابط توضیح داده شد، می 5-1-1-2بخش 

 .[21]شود محاسبه می (91-2) یا (25-2) همانند رابطه 𝑃(𝑣𝑖|𝒉)بدون تغییر باقی مانده و تنها  (2-41)

بر اساس مقایسات انجام شده بهترین کارآیی مربوط به وقتی است که از هر دو رویکرد آموزشی یعنی 

 .[25]استفاده نماییم  /مولدیزیتما یبیترکآموزش 

 های باور عمیقشبکه 2-2

منطبق ها جهان را های عمیق برگرفته شده از علم نورولوژی است که انسانمعماری استفاده از دلائلیکی از 

هسته " بنام یبخش اطلاعات تصویری از شبکیه به 2-2شکل کنند. برای مثال مطابق بینند و درک میمی بر آن

رود. قشر می  41سریپس بخشاز تالاموس رفته و سپس به سمت قشر بینایی مخ در  93LGN ای "یکنار دهیخم

گردد که از یک تا شش نامگذاری شده تقسیم می شود به شش لایه عملیاتی مجزاهم نامیده می V1بینایی مخ که 

شود. تقسیم می 4𝐶𝛽و  4A ،4B ،4𝐶𝛼های نیز خودش به چهار لایه با برچسب granularبه نام لایه  4. لایه است

اتصالات قوی را به  V2فرستد. سپس می V2کند و آنها را به های فضایی مانند جهت را حمل میویژگی V1بخش 

V3 ،V4  وV5 فرستد و همچنین یک بازخوردی از آن را هم به میV1 گرداند. بنابراین حتی برای یک عمل برمی

نورون درگیر هستند. در اینجا توجه و آگاهی از اشیاء که در  141,111,111ها لایه و حدود بینایی ساده، ده
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93   Lateral Geniculate Nucleus 
41   occipital lobe 
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های کم عمق نشان های تئوری نیز در مقایسه با معماریبررسی .[1]است شود، لحاظ نشده تالاموس پردازش می

تواند بیشتر توابع رایج به خصوص توابع یادگیری با تغییرات های عمیق کارآمدتر است چون میدهد که معماریمی

 زیاد را به صورت کارآمد و کامل مدل کند.

، که هر لایه باشندمیهای احتمالاتی مولد هستند که شامل تعداد زیادی لایه مخفی های باور عمیق مدلشبکه

  کند.های متغیرهای مخفی در لایه زیرین را حفظ میارتباطات مرتبه بالا بین تراکنش

 

 های مختلف مغز مربوط به بینایی: تصویری از قسمت 2-2شکل 

قسمت اصلی شبکه باور عمیق یک مدل گرافیکی بدون جهت دوبخشی است که به آن ماشین بولتزمن 

های بولتزمن محدود داشتیم و در ادامه الگوریتم آموزشی های قبل مروری بر ماشینگویند. در بخشمحدود می

ویژگی کلیدی الگوریتم آموزش لایه به لایه حریصانه . بررسی خواهیم کردهای باور عمیق را حریصانه برای شبکه

 . تواند چندین بار تکرار شود تا مدل سلسله مراتب عمیقی را آموزش دهدآن است که می

الگوریتم یادگیری از  های باور عمیق نسبتا ساده است.ادگیری حریصانه برای شبکهایده موجود در الگوریتم ی

با پارامترهای کند. ابتدا ماشین بولتزمن محدود زیرین را استفاده می 3-2 شکلمطابق پشته ماشین بولتزمن محدود 

𝐖1 های لایه دوم با دهد. سپس وزنآموزش می𝑾2 = 𝑾1𝑇 شوند تا مطمئن شویم که هر دو مقداردهی اولیه می

 ℎ1بعد از استخراج مقادیر لایه لایه مخفی شبکه باور عمیق حداقل به خوبی ماشین بولتزمن محدود اصلی هستند. 

یکسان ه البته در حالت کلی نیازی ب. [17] بهتر کرد 𝑾2داده و اصلاح  این توان شبکه باور عمیق را با استفاده ازمی

 نیست. 𝑊2و  𝑊1گرفتن اندازه ماتریس وزن 
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به عنوان داده برای  های بولتزمن محدود ماشینهای سطح پایین که نمونه های بولتزمن محدود ای از ماشین: یادگیری حریصانه پشته3-2 شکل

 .[17] شوداستفاده میبعدی ماشین بولتزمن محدود آموزش 

که از ماشین بولتزمن محدود  ℎ2ماشین بولتزمن محدود روی بردار  تواند برای آموزش لایه سوماین ایده می

𝑊3دوم بدست آمده نیز استفاده شود. با مقداردهی  = 𝑊2𝑇 کنیم که کران پایین لگاریتم درستنمایی را تضمین می

چندین بار تکرار تواند کران را بهتر کنیم. این روش لایه به لایه می 𝑊3توانیم با تغییر . همچنین میدهیمبهبود می

 شود.شود تا یک مدل سلسله مراتبی عمیق بدست آید. این روش در الگوریتم زیر مشاهده می

 

 DBN [17]: فرآیند یادگیری حریصانه بازگشتی در  9-2 تمیالگور

 به داده RBMاز اولین لایه  𝑾𝟏تعیین پارامترهای  .1

𝑸(𝒉𝟏|𝒗)از  𝒉𝟏های و استفاده از نمونه 𝑾𝟏ثابت کردن پارامتر  .2 = 𝑷(𝒉𝟏|𝒗;𝑾𝟏)  به عنوان داده

 RBMهای باینری لایه بعد در یک برای آموزش ویژگی

از  𝒉𝟐های کند و استفاده از نمونهها را تعریف میکه لایه دوم ویژگی 𝑾𝟐ثابت کردن پارامتر  .3

𝑸(𝒉𝟐|𝒉𝟏) = 𝑷(𝒉𝟐|𝒉𝟏;𝑾𝟐) های باینری لایه سومبه عنوان داده برای آموزش ویژگی 

 های بعددامه این کار به صورت بازگشتی برای لایها .4

  

 بندیجمع 2-3

های مختلف صوت بندی در حوزههای باور عمیق به عنوان یک ابزار قوی برای یادگیری ویژگی و طبقهشبکه

های مختلف موجود به بررسی جنبه سعی شده گزارشباشد. در این و گفتار و همچنین پردازش تصویر مطرح می

  ابزاری برای استفاده از آن معرفی گردد. در نهایت ود ووع شبکه پرداخته شدر این ن

ها از عناصری به نام ماشین بولتزمن محدود که این شبکه هایی باور عمیق به سبب آندر راستای معرفی شبکه

غییرات در شبکه باشد. انواع تاند، بیشتر اصلاحات انجام شده در مقالات نیز مربوط به این عنصر میساخته شده
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ها و بایاس، به کارگیری ممنتم، های کوچک، نحوه مقداردهی اولیه وزنبولتزمن محدود شامل استفاده از دسته

تضعیف وزن، ماشین بولتزمن محدود گوسی برای امکان استفاده از مقادیر حقیقی، ماشین بولتزمن محدود با 

های بولتزمن محدود کانولوشنال برای امکان صحیح، ماشین واحدهای نرم بیشینه برای امکان استفاده از مقادیر

بندی با کمک ماشین بولتزمن محدود هایی جهت امکان طبقهها و تصاویر حجیم و همچنین روشبررسی داده

که  های باور عمیق بودندهای بولتزمن محدود و در نتیجه شبکهبعضی از موارد مطرح شده برای اصلاح ماشین

 بررسی گردیدند. 1-5عضی در ضمیمه دراین بخش و ب

های باور عمیق مربوط به نحوه محاسبه گرادیان لگاریتم ام شده در آموزش شبکهیکی دیگر از اصلاحات انج

ادیان برای این منظور های تخمین گرناپذیر بودن این گرادیان از روشاحتمال داده آموزشی است. به سبب محاسبه

های موجود در این نوع شبکه است و به همین علت گردد. لذا تخمین هرچه بهتر این گرادیان از چالشاستفاده می

های مختلفی برای بهبود آن ارائه شده است. روش واگرایی متقابل، روش واگرایی متقابل پایدار، روش روش

و روش واگرایی متقابل پایدار سریع از مواردی است که در این  واگرایی متقابل پایدار با هموارسازی جزئی

ها هدف یافتن یک نمونه بهتر از مدل است ها پرداخته شد. تقریبا در همه این روشنبه بررسی و توضیح آ گزارش

 برداری گیبز کاهش یابد.تا نیاز به اجرای زیاد نمونه

دهای مخفی بود. به سبب مزایایی که از تنک شدن سازی واحاما یکی دیگر از اصلاحات انجام شده تنک

آید دو روش برای آن مطرح گردید. در نهایت هر دو روش به نتیجه مشابهی برای یادگیری واحدها به دست می

رسیدند. در هر دو روش بعد از یک مرحله آموزش با استفاده از گرادیان تخمین زده شده از لگاریتم احتمال می

 پردازند.سازی میک مرحله نیز به اصلاح پارامترها برای هدف تنکداده آموزشی در ی

های تعریف شده برای پردازیم و توابع و کلاسمدل می به بررسی جعبه ابزار طراحی شده برای ایندر ادامه 

های آن، بعضی از هایی از این جعبه ابزار و نمایش خروجیآن را معرفی خواهیم کرد. همچنین با آوردن مثال

 های آن به تصویر کشیده شده است.قابلیت
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 های باور عمیقبرای کار با شبکه 41DeeBNet ابزارجعبه 3

است که دارای تعدادی کلاس و تابع برای کار با  یا پکیج 42این جعبه ابزار دارای دو پوشه به صورت بسته

برداری است و در کنار آن تعدادی کلاس برای تعریف ماشین بولتزمن محدود و شبکه باور ها و همچنین نمونهداده

های تعریف شده در این جعبه ابزار خواهیم ها و همچنین کلاسبسته عمیق وجود دارد. در ادامه به توضیح این

 ها نشان داده شده است.شکل زیر نحوه ارتباط بین کلاس پرداخت. در

                                                      
41 Deep Belief Network  

42 Package 
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 DeeBNetها در جعبه ابزار نحوه ارتباط بین کلاس : نمایش 1-9شکل 

 ValueTypeکلاس  3-1

است، نوع واحدهای موجود در یک شبکه باور عمیق  enumerationاین کلاس که در واقع یک شمارنده یا 

 کند. انواع تعریف شده در این کلاس عبارتند از:را تعریف می

  نوعbinary می گیرند. 1یا  0: واحدها تنها مقدار 

  نوعprobability  گیرند.را می [0,1]: واحدها تنها مقادیر حقیقی در بازه 

  نوعgaussianتوانند بگیرند.می 1و واریانس  1ا میانگین ب : واحدها هر مقدار حقیقی 
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از نوع گوسی )یعنی هر مقداری با میانگین صفر و  dataدر این کد نوع مقادیر موجود در شیء  مثال

 ( تعریف شده است.1واریانس 

data.valueType=ValueType.gaussian; 

 

 RbmTypeکلاس  3-2

کند. انواع تعریف شده را تعریف می RBMاست، نوع  enumerationاین کلاس که در واقع یک شمارنده یا 

 در این کلاس عبارتند از:

  نوعgenerative نوعی از :RBM ها کاری نداشته و در نهایت یک مدل از نوع که به برچسب داده

 سازد.مولد برای ما می

  نوعdiscriminative نوعی از :RBM ها یک مدل که با برچسب دادهdiscriminative اخته و را س

برای افزودن  softmaxاز واحدهای  RBMبندی نمود. در این نوع از ها را دستهتوان با آن دادهمی

 (5-1-2)بخش  شود.استفاده می RBMبندی به امکان دسته

 تعریف شده است. discriminativeدر پارامترهای آن از نوع  RBMدر این کد نوع  مثال

rbmParams.rbmType=RbmType.discriminative; 

 RbmParametersکلاس  3-3

هایی است که تمامی اطلاعات مربوط به یک ماشین بولتزمن محدود را در خود دارد. این کلاس دارای ویژگی

شده  بیان [11]ها در شود. بسیاری از این پارامترها و توضیح مربوط به آنها مشاهده میدر شکل زیر این ویژگی

 است.
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+RbmParameters()

+weight
+visBias
+hidBias
+numHid
+moment
+learningRate
+batchSize
+maxEpoch
+epochNumber
+avgLast
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+samplingMethodType
+kSamplingIteration
+rbmType
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+performanceMethod
+numVis
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RbmParameters

 

 DataStore: اجزای تشکیل دهنده کلاس 2-9شکل 

تعداد  دهد.پذیر به لایه پنهان را نشان میهای لایه مشاهدهیک ماتریس دو بعدی است که وزن weightپارامتر 

به تعداد واحدهای مخفی های آن تعداد ستونو  پذیراین ماتریس دو بعدی به تعداد واحدهای مشاهده هایردیف

 پارامتر دهد.پذیر و مخفی را نشان میهای واحدهای مشاهدهنیز بایاس hidBiasو  visBias. پارامترهای است

numHid  .نیز نشاندهنده تعداد پارامترهای مخفی است 

است. پارامتر به ترتیب مربوط به ممنتم و نرخ یادگیری در فرآیند یادگیری  learningRateو  momentپارامتر 

batchSize های موجود در هر اندازه نمونهbatch ها و بایاس نشان را در فرآیند محاسبه گرادیان و اصلاح وزن

هایی است که در فرآیند آموزشی بر روی کل نشاندهنده ماکزیمم تعداد گام maxEpochدهد. همچنین پارامتر می

 گردد. داده آموزشی اجرا می
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آموزش داده شود، این  RBMدهد و اگر چندبار میفعلی را نشان  epochشماره  epochNumberپارامتر 

گیری در میانگیننیز مربوط به نوعی  avgLastپارامتر دهد. همچنین مقدار از حالت قبلی شمارش خود را ادامه می

نامه پایاناین ایده در  شود.مشخص می avgLastآخر است که این تعداد با پارامتر  Epochپارامترهای مدل در چند 

 .[21]مطرح شده است  Kevin Swerskyآقای 

شود. پارامتر ها داده میای است که به بزرگ شدن اندازه وزنمربوط به جریمه penaltyپارامتر 

samplingMethodType برداری همچون روش گیبز و یا ه روش نمونهدهندنشانCD  است و در نهایت پارامتر

kSamplingIteration  دهد.شود را نشان میبرداری برای تولید یک نمونه اجرا میکه نمونهدفعاتی تعداد 

. شودتعیین می 2-9با توجه به بخش مقدار آن بوده و  RBMنشاندهنده نوع  rbmTypeپارامتر بعدی یعنی 

های تمایزی  RBMدر ساخت  softmaxنشاندهنده تعداد عناصر  numberOfVisibleSoftmaxهمچنین پارامتر 

 آمده است. 5-1-2است که توضیح آن در بخش 

نیز به ترتیب نگهدارنده تغییر کارآیی  PerformanceMethodو همچنین  performanceHistoryپارامترهای 

به کارآیی در اینجا عبارتند های مختلف محاسبه کارآیی است. روشو روش محاس epochبا افزایش هر  RBMدر 

بندی. البته روش آخر فقط در استفاده از اندازه انرژی آزاد، امکان بازسازی داده و همچنین دقت دسته از روش

RBM .های تمایزی قابل استفاده است 

که به ترتیب مربوط به تعداد عناصر قابل  hiddenValueTypeو  numVis ،visibleValueTypeسه پارامتر 

باشند. این بدان معنا می Dependentع واحدهای مخفی است از نوع مشاهده، نوع واحدهای قابل مشاهده و نو

شوند. نام توابع مربوط به این عناصر در زیر یابی میا به صورت تابع مقداردهی و یا بازاست که مقادیر این پارامتره

نند و تنها یک نام توانند از خود پارامترهای تعریف شده به عنوان متغیر داده استفاده کاین توابع نمی آمده است.

پارامترهای متناظر دیگری به صورت  hiddenValueTypeو  visibleValueTypeمجازی هستند و لذا برای 

( تا مقادیر این internalHiddenValueTypeو   internalVisibleValueTypeخصوصی تعریف شده است )

 پارامترها را در خود نگه دارند.

function numVis=get.numVis(obj) 
function visibleValueType=get.visibleValueType(obj) 
function set.visibleValueType(obj,value) 
function hiddenValueType=get.hiddenValueType(obj) 
function set.hiddenValueType(obj,value) 

 

 نده این کلاس به صورت زیر تعریف شده است.زتابع سا

function obj=RbmParameters(numHid,hiddenValueType) 
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کند. در صورتی های ورودی تابع سازنده این کلاس تعداد واحدهای مخفی و نوع آن را مشخص میآرگومان

واحد مخفی از نوع  111که مقداری برای این دو آرگومان مشخص نشده باشد، به صورت پیش فرض تعداد 

شود. همچنین برای پارامترهای دیگر نیز مقادیر پیش فرضی در نظر گرفته ته میباینری برای لایه مخفی در نظر گرف

برداری است. البته بعد از ساخت یک شئ از نوع به عنوان روش نمونه CDشده که از جمله آن تعیین الگوریتم 

RbmParametersتوان مقادیر پارامترهای آن را همچون مثال زیر تغییر داد.، می 

rbmParams=RbmParameters(250,ValueType.bionomial); 

rbmParams.batchSize=150; 

rbmParams.learningRate=0.01; 

rbmParams.rbmType=RbmType.discriminative; 
rbmParams.performanceMethod='classification'; 
 

 DataClassesبسته  3-4

در ابتدای نام این  +سازی شده است. گذاشتن ها پیادههای مربوط به کار با دادهدر این بسته توابع و کلاس

شناخته شود و دیگر نیازی به اضافه  MATLABشود تا این پوشه به عنوان یک بسته یا پکیج در پوشه موجب می

ها قرار داده شده است که در برای کار با داده کلاس یککردن مسیر این فولدر به صورت مجزا نباشد. در این بسته 

 ادامه به توضیح آن خواهیم پرداخت.

 DataStoreکلاس  3-4-1

شود. این کلاس از کلاس های آموزشی، تست و ارزیابی استفاده میاین کلاس جهت نگهداری مقادیر داده

handle مهم این کلاس بهره ببریم. با کمک این ویژگی در صورتی که  یهابرد تا بتوانیم از یکی از ویژگیارث می

باشند، شئ جدیدی برای آن ساخته نشده و از همان شئ  DataStoreیک تابع از نوع کلاس  یهایکی از آرگومان

ود های زیادی را در خکند. بدین ترتیب با توجه به اینکه اشیاء مربوط به این کلاس دادهساخته شده قبل استفاده می

ها را برای ما فراهم تر در کار با دادهنماید، این ویژگی موجب استفاده بهینهدارد و فضای حافظه زیادی اشغال می

 شود.مشاهده می DataStoreکند. در شکل زیر اجزای مربوط به کلاس می
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+clone()
+normalize()
+normalizeNewData()
+reverseNormalize()
+shuffle()
+cut()
+plotData()
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+trainData
+trainLabels
+validationData
+validationLabels
+testData
+testLabels
+dataMean
+dataStd
+dataMin
+dataMax
+normilizeMethod

DataStore

 

 DataStore: اجزای تشکیل دهنده کلاس  9-9شکل 

نماید. این ویژگی از یک ها در این کلاس را مشخص مینوع مقادیر داده valueTypeدر این کلاس ویژگی 

enumeration  به نامValueType 1-9 تواند مقادیری همچون باینری یا گوسی باشد. در بخشگیرد و میمقدار می 

 معرفی شده است. ValueTypeکلاس 

گیرند. نکته قابل توجه در این ها در شش ویژگی بعدی قرار میهای مربوط به آنها و همچنین برچسبداده

های موجود در آن تعداد نمونه mبعدی است که  m*nها به صورت یک ماتریس ها آن است که دادهویژگی

ی است که مقادیر آن اعداد صحیح بزرگتر و بعد mها نیز یک بردار باشد. همچنین ویژگی برچسبماتریس می

 کند.های متناظر را مشخص میمساوی صفر است که دسته داده

کنیم. در واقع با نرمال میها را داده normalizeاما چهار ویژگی دیگر مربوط به زمانی است که با کمک تابع 

نگهداری و ( dataStdو  dataMeanهای )در ویژگی meanvarو میانگین در روش  نگهداری مقدار انحراف معیار

دهیم ( به اشیاء این کلاس اجازه میdataMaxو  dataMinهای )در ویژگی minmaxماکزیمم و مینیمم در روش 

 های نرمال شده را به حالت اول خود برگردانند.نرمالیزه کرده و همچنین دادههای جدیدی را نیز تا بتوانند داده

function DataStoreObj=clone(obj) 

 handleاز نوع  DataStoreدر ساخت یک شئ همانند شئ موجود است. از آنجا که کلاس  cloneکاربرد تابع 

زده شده، بوجود آید شئ اصلی تغییر می کند.  است لذا اگر تغییری در آن در هر جایی که به صورت آرگومان صدا

توانیم قبل از تغییر یک کپی از شئ را گرفته و در کپی بوجود آمده تغییرات لازم را میلذا در جایی که بخواهیم 

 بوجود آوریم. 
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function normalize(obj,method) 
شود. در روش های آموزشی، تست و ارزیابی استفاده میهسازی مقادیر دادجهت نرمال normalizeتابع 

minmax کنند. در ضمن بعد از نرمالسازی به خاطر وجود مقادیر نگاشت پیدا می 1و  1ها به بازه بین مقادیر داده

مقادیر واحدها  meanvarهمچنین در روش  شود.تبدیل می probabilityبه نوع  valueTypeمقدار  1و  1در بازه 

 تبدیل خواهد شد. gaussianبه نوع  valueTypeی میانگین صفر و واریانس یک خواهد بود و مقدار دارا

function normalizedData=normalizeNewData(obj,data) 

شود. در واقع با توجه به نوع های جدید استفاده میسازی دادهجهت نرمال normalizeNewDataتابع 

نیز  dataهای موجود  در شوند. دادههای جدید نیز نرمال میهای آموزشی، دادهدهسازی استفاده شده در دانرمال

 تعداد ابعاد ورودی است.  nهای تست و تعداد نمونه mاست که  m*nیک ماتریس 

function deNormalizedData=reverseNormalize(obj,dataMatrix) 

با  کمک این تابعهای نرمال شده به وضعیت اولیه آن است. با برای برگرداندن داده reverseNormalizeتابع 

نیز  dataMatrixماتریس ها را به شکل اولیه خود برگرداند. توان مجددا دادهها، میتوجه به شیوه نرمال شدن داده

 تعداد ابعاد ورودی است که نرمال شده است. nهای تست و تعداد نمونه mاست که  m*nیک ماتریس 

function shuffle(obj) 

function cut(obj,cutRatio) 

های آموزشی را نیز تنها داده cutکند. تابع های آموزشی را به صورت رندوم پخش میتنها داده shuffleتابع 

باشد بدین معنی  4برابر  cutکند. به عنوان مثال اگر مقدار ورودی تابع متناسب با مقدار آرگومان خود، کوچک می

شود. کاربرد این تابع جهت است که تنها یک چهارم ابتدای داده ها آموزشی نگه داشته شده و بقیه دور ریخته می

 های یادگیری است.کوچک سازی داده آموزشی برای اجرای سریعتر الگوریتم

function plotData(dataCells,isInversed,sizeX,sizeY) 
بوده و لذا بدون ساختن شئ از کلاس مربوطه، قابل استفاده است، تابع  Staticکه از نوع  تابع آخر نیز

plotData دهد. در ها را گرفته و در یک تصویر در کنار هم نمایش میای سلولی از دادهباشد. این تابع آرایهمی

ت که برای نمایش به این تابع هایی اسهای آرگومان ورودی دارای یک ماتریسی از نمونهواقع هر یک از سلول

ارسال شده است. کاربرد این تابع بیشتر برای مواقعی است که بخواهیم نتیجه یک پردازش مشخص همچون 

ای از شکل رسم شده توسط این تابع ها توسط شبکه باور عمیق را با داده اصلی مقایسه نماییم. نمونهبازسازی داده

 نمایید.را در زیر مشاهده می
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و تصویر دوم  MNISTنمونه از دادگان  111. در اینجا تصویر اول مربوط به plotDataنمونه داده به کمک تابع  111: نمایش 4-9شکل 

کد  ک سلول مجزا به تابع ارسال شده است.نمونه و بازسازی شده آن در ی 111ها است که هر یک از این مربوط یه تصاویر بازسازی شده متناظر آن

 قرار دارد. test_plotData.mمربوطه در فایل 

( MNISTهای های تصویری باید برای رسم درست یک چرخش داشته باشند )همچون دادهگاهی اوقات داده

های استفاده شده در کند. همچنین از آنجا که نمونه دادهاین مشخصه را تعیین می isInversedکه آرگومان ورودی 

( لذا در هنگام رسم MNISTدر  بعد 724بردارهایی با مثل شوند )شبکه باور عمیق به صورت یک بردار ظاهر می

( که MNISTای هدر نمونه 22*22های اصلی تصویر را نیز به تابع معرفی نمود )مثلا اندازه باید اندازه

ها اند. البته در صورتی که مقداری برای این آرگومانبرای این منظور تعریف شده sizeYو  sizeXهای آرگومان

 شود.ها استفاده میها برای این اندازهمشخص نشده باشد، از مقدار جذر طول بردار نمونه

 Sampling Classesبسته  3-6

برداری است. در ادامه به توضیح موارد موجود های نمونهنواع روشهایی از ااین بسته یا پکیج، شامل کلاس

 پردازیم.در این بسته می

 SamplingMethodTypeکلاس  3-6-1

کند. مشخص می DBNبرداری را در است که روش نمونه enumerationاین کلاس یک نوع شمارنده یا 

 د از:ابزار عبارتنتعریف شده در این جعبه بردارینمونههای انواع روش

  روشGibbs 

  روشCD 

  روشPCD 

  روشFEPCD 
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 Gibbsکلاس  3-6-2

توان به روش با کمک این کلاس میشود. استفاده می RBMبرداری از مدل نمونهجهت  این کلاس

اجزای تشکیل دهنده  5-9شکل در  برداری نمود.نمونه RBM، از یک مدل (1-1-2 )بخش برداری گیبزنمونه

 نمایش داده شده است. Gibbsکلاس 

+Gibbs()
+run()
+up()
+down()
#propVisToHid()
#propHidToVis()
#sampleHidFromVis()
#sampleVisFromHid()
#sigmoid()
-initPosVis()

Gibbs

+methodType

 

 Gibbs: اجزای تشکیل دهنده کلاس  5-9شکل 

  باشد.برداری در آن مینمونهقرار دارد که نوع روش  methodTypeاین کلاس ویژگی  در

function obj=Gibbs() 

 شود.می 'Gibbs'ر مقدار  ببرا  methodTypeباشد. در این تابع مقدار ویژگی این تابع، سازنده کلاس می

function [obj,posHid,negVis,negHid]=run(obj,modelParams,posVis) 

 modelParamsو  posVisهای این تابع باشد. ورودیبه روش گیبز می بردارینمونهاین تابع برای اجرای 

-1-2توضیح بیشتر در بخش قابل مشاهده در مرحله اول اجرای الگوریتم )های است که به ترتیب مربوط به نمونه

های قابل مشاهده در مرحله اول به صورت تصادفی البته در روش گیبز نمونه باشد.می( و پارامترهای مدل 1

 گردد.استفاده می های واحدهای مخفی فاز مثبتبرای نمونهفقط  posVis شود وانتخاب می

برداری شده برای واحدهای مخفی در مرحله اول و نمونهز مقادیر نیز به ترتیب عبارتند اهای مدل خروجی 

 1-1-2های بدست آمده در مرحله آخر برای واحدهای قابل مشاهده و مخفی که توضیح بیشتر آن در بخش نمونه

 آمده است.

function [hidSample,hidProb]=up(obj,modelParams,visSample) 

های بدست های قابل مشاهده و پارامترهای مدل را دریافت کرده و از روی آن نمونهاین تابع مقادیر نمونه

 گرداند.احتمال فعال شدن هر یک را بر میآمده برای واحدهای مخفی و 

function [visSample,visProb]=down(obj,modelParams,hidSample) 
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های بدست های واحدهای مخفی را گرفته و نمونهنمونهاین تابع نیز همچون تابع قبلی است با این تفاوت که 

 گرداند.بر میآمده برای واحدهای قابل مشاهده و احتمال فعال شدن هر یک را 

function [y]=sigmoid(~,x) 

( protectedشود. این تابع از نوع دسترسی محافظت شده )این تابع برای محاسبه تابع سیگموئید استفاده می

توانند از این تابع استفاده نمایند ولی در جاهای دیگر برند میهایی که از این کلاس ارث میباشد و لذا کلاسمی

 نیست.قابل دسترس 

function [visInput]=propHidToVis(~,modelParams,hid) 

در شود. این تابع برای محاسبه انتشار وزندار مقادیر واحدهای مخفی به واحدهای قابل مشاهده استفاده می

𝑎𝑖واقع این تابع مقدار  + ∑ ℎ𝑗𝑤𝑖𝑗𝑗  آورد. بدست می (19-2)را در رابطه 

function [hidInput]=propVisToHid(~,modelParams,vis) 

شود. در این تابع برای محاسبه انتشار وزندار مقادیر واحدهای قابل مشاهده به واحدهای مخفی استفاده می

𝑏𝑗واقع این تابع مقدار  + ∑ 𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗𝑖  آورد.بدست می (12-2)را در رابطه 

function 

[visSample,visProb]=sampleVisFromHid(obj,modelParams,visInput) 

احدهای قابل مشاهده، از روی احتمال فعال شدن هر این تابع با توجه به مقادیر بدست آمده برای ورودی و

-نشان می (19-2)ورودی هر واحد قابل مشاهده را طبق رابطه  visInputدهد. بردار برداری انجام مینمونهواحد 

ه برای واحدها و احتمال فعال شدن هر واحد ددهد. خروجی این توابع نیز  به ترتیب مربوط به نمونه بدست آم

 شود.انجام میهای متفاوتی برداری بر اساس نوع واحدهای قابل مشاهده به صورتنمونهدراین تابع  باشد.می

function 

[hidSample,hidProb]=sampleHidFromVis(obj,modelParams,hidInput) 

این تابع با توجه به مقادیر بدست آمده برای ورودی واحدهای مخفی، از روی احتمال فعال شدن هر واحد 

دهد. نشان می (12-2)ورودی هر واحد مخفی را طبق رابطه  hidInputدهد. بردار برداری انجام مینمونه

باشد. خروجی این توابع نیز  به ترتیب مربوط به نمونه بدست آمده برای واحدها و احتمال فعال شدن هر واحد می

 شود.های متفاوتی انجام میمخفی به صورت بر اساس نوع واحدهای بردارینمونهدر این تابع 

function [posVis]=initPosVis(~,modelParams,posVis) 

ورودی شود. برداری در روش گیبز استفاده مینمونهاین تابع برای درست کردن مقادیر تصادفی اولیه برای 

شود. این تابع از نوع است که تنها برای بدست آوردن اندازه ماتریس مقادیر اولیه استفاده می posVisاین تابع 

private  باشد.نمیتعریف شده و در نتیجه در جایی خارج از این کلاس در دسترس 
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 Cdکلاس  3-6-3

توان به روش شود. با کمک این کلاس میاستفاده می RBMبرداری از مدل نمونهاین کلاس جهت 

برداری نمونه RBM(، از یک مدل 1-1-1-2( )بخش Contrastive Divergenceبرداری واگرایی متقابل )نمونه

 نمایش داده شده است. Cdاجزای تشکیل دهنده کلاس  1-9شکل نمود. در 

+Cd()
+run()

Cd

 

 Cd: اجزای تشکیل دهنده کلاس  1-9شکل 

برد و تنها توابع سازنده آن را به ارث می ها و توابعبرد لذا بیشتر ویژگیارث می Gibbsاین کلاس از کلاس 

 اند. بازنویسی شده runو 

function obj=Cd() 

 شود.می 'Cd'برابر مقدار   methodTypeباشد. در این تابع مقدار ویژگی این تابع، سازنده کلاس می

function [obj,posHid,negVis,negHid]=run(obj,modelParams,posVis) 

و  posVisهای این تابع باشد. ورودیبرداری به روش واگرایی متقابل مینمونهاین تابع برای اجرای 

modelParams های قابل مشاهده در مرحله اول اجرای الگوریتم )توضیح بیشتر است که به ترتیب مربوط به نمونه

از روی  های قابل مشاهده در مرحله اولنمونه Cd( و پارامترهای مدل می باشد. در روش 1-1-1-2در بخش 

 کند.های آموزشی ارسال شده استفاده میداده

حدهای مخفی در مرحله اول و شده برای وا بردارینمونههای مدل نیز به ترتیب عبارتند از مقادیر خروجی 

 1-1-2های بدست آمده در مرحله آخر برای واحدهای قابل مشاهده و مخفی که توضیح بیشتر آن در بخش نمونه

 آمده است.

 Pcdکلاس  3-6-4

توان به روش شود. با کمک این کلاس میاستفاده می RBMاز مدل  بردارینمونهاین کلاس جهت 

(، از یک مدل 2-1-1-2 ( )بخشPersistent Contrastive Divergenceواگرایی متقابل پایدار ) بردارینمونه

RBM اجزای تشکیل دهنده کلاس  7-9شکل نمود. در  بردارینمونهPcd .نمایش داده شده است 
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+Pcd()
+run()
-initPosVis()

#numberOfChains
#lastChainState

Pcd

 

 Pcd: اجزای تشکیل دهنده کلاس  7-9شکل 

توابع  برای آن برد وها و توابع آن را به ارث میبرد لذا بیشتر ویژگیارث می Gibbsاین کلاس از کلاس 

دو ویژگی اضافه شده در آن  و دو ویژگی و یک تابع به آن اضافه گشته است. بازنویسی شده runسازنده و 

numberOfChains  وlastChainState  بردارینمونههای تعداد زنجیرهاست. ویژگی اول نشاندهنده PCD  است و

 بخششود )توضیح بیشتر در استفاده می بردارینمونههایی است که در هر مرحله از ویژگی دوم نگهدارنده زنجیره

2-1-1-2). 

function obj=Pcd() 

 شود.می 'Pcd'برابر مقدار   methodTypeباشد. در این تابع مقدار ویژگی این تابع، سازنده کلاس می

function [obj,posHid,negVis,negHid]=run(obj,modelParams,posVis) 

و  posVisهای این تابع باشد. ورودیمی پایدار به روش واگرایی متقابل بردارینمونهاین تابع برای اجرای 

modelParams های قابل مشاهده در مرحله اول اجرای الگوریتم )توضیح بیشتر است که به ترتیب مربوط به نمونه

قابل مشاهده در مرحله اول برای های نمونه Pcd( و پارامترهای مدل می باشد. در روش 2-1-1-2 بخشر د

های مدل در بدست آوردن نمونهشود اما برای استفاده می posHidهای واحدهای مخفی در بدست آوردن نمونه

 کند.ابتدا از مقادیر تصادفی شروع کرده و سپس  در هر مرحله از خروجی مرحله قبل استفاده می

شده برای واحدهای مخفی در مرحله اول و  بردارینمونههای مدل نیز به ترتیب عبارتند از مقادیر خروجی 

 1-1-2قابل مشاهده و مخفی که توضیح بیشتر آن در بخش  های بدست آمده در مرحله آخر برای واحدهاینمونه

 آمده است.

function [posVis]=initPosVis(~,modelParams,numberOfChains) 

های لازم نمونه است با این تفاوت که به تعداد زنجیره Gibbsاین تابع مشابه تابعی با همین نام در کلاس 

 کند.تصادفی تولید می

 FEPcdکلاس  3-6-6

توان به روش شود. با کمک این کلاس میاستفاده می RBMاز مدل  بردارینمونهاین کلاس جهت 

( Free Energy in Persistent Contrastive Divergenceواگرایی متقابل پایدار )انرژی آزاد در  بردارینمونه
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نمایش  Pcdاجزای تشکیل دهنده کلاس  2-9شکل  نمود. در بردارینمونه RBM(، از یک مدل 2-1-1-2 )بخش

 داده شده است.

+FEPcd()
+run()
-initPosVis()
-sortByFreeEnergy()

FEPcd

 

 FEPcd: اجزای تشکیل دهنده کلاس  2-9شکل 

توابع  برد و برای آنها و توابع آن را به ارث میبرد لذا بیشتر ویژگیارث می Pcdاین کلاس از کلاس 

 بخشدر  این روش توضیح بیشترو یک تابع به آن اضافه گشته است.  بازنویسی شده initPosVisو  run سازنده،

 .آمده است 2-1-1-22-1-1-5

function obj=FEPcd() 

 شود.می 'FEPcd 'برابر مقدار   methodTypeباشد. در این تابع مقدار ویژگی این تابع، سازنده کلاس می

function [obj,posHid,negVis,negHid]=run(obj,modelParams,posVis) 

های این باشد. ورودیواگرایی متقابل پایدار می انرژی آزاد در به روش بردارینمونهاین تابع برای اجرای 

های قابل مشاهده در مرحله اول اجرای الگوریتم است که به ترتیب مربوط به نمونه modelParamsو  posVisتابع 

های قابل مشاهده در نمونه FEPCD( و پارامترهای مدل می باشد. در روش 5-1-1-2 بخش)توضیح بیشتر در 

شود اما برای بدست آوردن استفاده می posHidهای واحدهای مخفی در مرحله اول برای بدست آوردن نمونه

-مقادیر تصادفی شروع کرده و سپس  در هر مرحله از خروجی مرحله قبل استفاده می های مدل در ابتدا ازنمونه

های با استفاده از مقدار انرژی آزاد از زنجیرهاین است که در این روش  PCDتفاوت اصلی این روش با روش  کند.

 کند.های مدل استفاده میتر برای بدست آوردن نمونهمناسب

شده برای واحدهای مخفی در مرحله اول و  بردارینمونههای مدل نیز به ترتیب عبارتند از مقادیر خروجی 

 1-1-2های بدست آمده در مرحله آخر برای واحدهای قابل مشاهده و مخفی که توضیح بیشتر آن در بخش نمونه

 آمده است.

function [posVis]=initPosVis(~,modelParams,numberOfChains) 

های لازم تعداد زنجیره است با این تفاوت که چند برابر Pcdاین تابع مشابه تابعی با همین نام در کلاس 

 کند.نمونه تصادفی تولید می

function [IX]=sortByFreeEnergy(~,modelParams,dataMatrix) 

شود. استفاده می dataMatrixهای ارسال شده در ماتریس این تابع جهت محاسبه انرژی آزاد در نمونه

است که اندیس  IXبعدی   nباشد. خروجی این تابع بردار می ردیفیداده به صورت  nشامل  dataMatrixماتریس 
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داده با کمترین انرژی اندیس ها است به طوری که به ترتیب مقدار انرژی آزاد آن dataMatrixهای موجود در داده

 گیرد.قرار می IXدر اولین مکان بردار آزاد 

 freeEnergyتابع  3-6-5

 این تابع به صورت زیر در این بسته تعریف شده است.

function FE=freeEnergy(modelParams,dataMatrix) 

که به صورت ردیفی در این ماتریس قرار دارد،  dataMatrixهای موجود در آزاد دادهدر این تابع انرژی 

توضیح داده شده  5-1-1-2نرژی آزاد در بخش ا محاسبهشود. نحوه برگردانده می FEمحاسبه و در خروجی 

 است.

 Samplingکلاس  3-6-7

برداری است. اجزای استفاده شده در های نمونهاین کلاس در واقع یک کلاس واسط برای استفاده از کلاس

 شود.مشاهده می 3-9شکل این کلاس در 

+Sampling()
+run()
+up()
+down()

Sampling

+posHid
+negVis
+negHid
-methodObj

 

 Samplingس اجزای تشکیل دهنده کلا:  3-9شکل 

بدست آمده برای های نمونهبه ترتیب مربوط به  negHidو  posHid ،negVisدر این کلاس سه ویژگی 

-آمده برای واحدهای قابل مشاهده از مدل و نمونههای بدست های آموزشی، نمونهاز روی دادهواحدهای مخفی 

نیز دارنده شئ مربوط به  methodObjباشد. ویژگی های بدست آمده برای واحدهای مخفی از مدل می

 دهد. انجام می بردارینمونهبه کمک آن  Samplingاست که کلاس  بردارینمونه

تعریف شد با این تفاوت که در  Gibbsتوابعی است که در کلاس توابع موجود در این کلاس نیز مشابه 

 کند. استفاده می بردارینمونههای سازی شده در کلاساز توابع پیاده Samplingکلاس 

function obj=Sampling(methodType) 

تناظر آن یک از کلاس م methodType ورودی مقدار با توجه به باشد. در این تابعاین تابع، سازنده کلاس می

 شود.شئ ساخته می
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function run(obj,modelParams,data) 

است که به ترتیب  modelParamsو  dataهای این تابع باشد. ورودیمی بردارینمونهاین تابع برای اجرای 

 و پارامترهای مدل می باشد.  های آموزشیدادههای مربوط به نمونه

 گیرد.قرار می negHidو  posHid ،negVisهای این کلاس یعنی این تابع در ویژگی آمده درهای بدستنمونه

function [hidSample,hidProb]=up(obj,modelParams,visSample) 

های بدست های قابل مشاهده و پارامترهای مدل را دریافت کرده و از روی آن نمونهاین تابع مقادیر نمونه

 گرداند.احتمال فعال شدن هر یک را بر میآمده برای واحدهای مخفی و 

function [visSample,visProb]=down(obj,modelParams,hidSample) 

های بدست های واحدهای مخفی را گرفته و نمونهاین تابع نیز همچون تابع قبلی است با این تفاوت که نمونه

 گرداند.ر میآمده برای واحدهای قابل مشاهده و احتمال فعال شدن هر یک را ب

 RBM کلاس 3-5

کند. در واقع در این کلاس را تعریف می RBMاین کلاس یک کلاس مجازی است و قالب تمامی انواع 

باید داشته باشد تا شبکه باور عمیق ساخته شود، تعریف شده  RBMهای حداقلی که هر نوع کلاس توابع و ویژگی

 شود.اجزای تشکیل دهنده این کلاس مشاهده می 11-9شکل است. در 

+RBM()
+train()
+getFeature()

+rbmParams
#sampler
#deltaWeight
#deltaVisBias
#deltaHidBias

RBM

 

 RBMس : اجزای تشکیل دهنده کلا 11-9شکل 

تعریف شده است. این ویژگی نگهدارنده  rbmParamsبه نام  (public) یک ویژگی عمومی کلاس در این

آمده است. چهار ویژگی بعدی که به صورت  9-9باشد که تعریف آن در بخش می RBMهمه پارامترهای یک 

ویژگی . deltaHidBiasو  sampler ،deltaWeigth ،deltaVisBiasباشند عبارتند از ( شده میprotectedمحافظت )

sampler ل مث بردارینمونههای دارای یک شئ از یکی از کلاسPcd های است. ویژگیdeltaWeigth ،

deltaVisBias  وdeltaHidBias  نیز برای اصلاح پارامترهای مدلRBM شود. در زمان یادگیری مدل استفاده می 

function obj=RBM(rbmParams) 

 دهد.قرار می rbmParamsویژگی را در  RBMاست که در آن پارامترهای  RBMاین تابع سازنده کلاس 

train(obj,trainData) 
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 تابع یادگیری را پیاده سازی نمایند. RBMاین تابع به صورت مجازی تعریف شده است تا همه انواع 

[extractedFeature]=getFeature(obj,dataMatrix) 

تابع استخراج ویژگی را که در زمان  RBMاین تابع به صورت مجازی تعریف شده است تا همه انواع 

 باشد را پیاده سازی نمایند.باور عمیق لازم مییادگیری شبکه 

 GenerativeRBMکلاس  3-7

های آموزشی بدون ( از روی دادهgenerativeتواند یک مدل مولد )است که می RBMاین کلاس یک نوع 

 آمده است. 11-9شکل برد. اجزای این کلاس در ارث می Rbmبرچسب بسازد. این کلاس از کلاس 

+GenerativeRBM()
+train()
+getFeature()
+generatData()
+reconstructData()
+computePerformance()

GenerativeRbm

 

 GenerativeRBMس : اجزای تشکیل دهنده کلا 11-9شکل 

ها باشد. علاوه بر این ویژگیآن را دارا میهای برد لذا ویژگیارث می  RBMاز آنجا که این کلاس از کلاس 

 توابعی را نیز در خود دارد که در ادامه به توضیح آن خواهیم پرداخت.

function obj=GenerativeRBM(rbmParams) 

، Rbmاست که در آن علاوه بر صدا زدن تابع سازنده کلاس  GenerativeRBMاین تابع سازنده کلاس 

rbmType  را نیز از نوعgenerative کند. مقداردهی می 

function train(obj,data) 

مدل را به  dataاست که با کمک داده آموزشی گذاشته شده در  RBMاین تابع مربوط به آموزش مدل 

( است. در 1-4-9)بخش  DataStoreدر واقع یک شئ از نوع کلاس  dataدهد. ورودی صورت مولد آموزش می

شوند. در حال این تابع بعد از مقداردهی اولیه پارامترهای مدل، با کمک داده آموزشی این پارامترها اصلاح می

همچنین در حین  باشد.( میmaxEpochحاضر شرط خاتمه در یادگیری، تعداد تکرار فرآیند آموزش )رسیدن به 

در حال  RBMشود. این اطلاعات شامل ساختار آموزش اطلاعاتی درباره وضعیت فعلی یادگیری نمایش داده می

(، میزان کارآیی بر روی داده ارزیابی و تخمین زمان باقیمانده برای آموزش این epochآموزش، شماره گام آموزش )

 724با  MNISTبر روی دادگان  RBMای از نمایش این اطلاعات را برای یک نمونه 12-9شکل باشد. در مدل می
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، کارآیی با خطای  RBMبینید. در این گام آموزش داده شده است را می 5واحد مخفی که در 511ورودی و 

 ده شده است.نمایش دا  49بازسازی

 

آموزش دیده  (epochگام ) 5واحد مخفی که در  511ورودی و  724با  MNISTبر روی دادگان  RBM: خروجی آموزش یک  12-9شکل 

 باشد.می reconstructionشده است. کارآیی در اینجا به روش 

 

function [extractedFeature]=getFeature(obj,dataMatrix,k,fixedDimensions) 

یک ماتریس  dataMatrixورودی  شود.استفاده می dataMatrixاین تابع برای گرفتن ویژگی از داده ورودی 

مخفی  های واحدهای، نمونهبردارینمونهها به صورت ردیفی در آن قرار دارد. این تابع نیز با روش است که داده

نشاندهنده تعداد مراحل  kآورد. پارامتر های استخراج شده از داده ورودی است را بدست میکه همان ویژگی

برداری است که در آن  fixedDimensionsبرای رسیدن به ویژگی استخراج شده است و  بردارینمونهاجرای 

ثابت بمانند. این ورودی در مواقعی  بردارینمونه نکنیم که قصد داریم در حیابعادی از داده ورودی را مشخص می

ثابت بمانند  بردارینمونهمفید خواهد بود که از صحت بعضی از ابعاد داده اطمینان داریم و قصد داریم تا در حین 

ها به صورت ردیفی لطمه نخورد. در نهایت نیز خروجی بردارینمونهتا کیفیت نهایی به سبب تغییر آنها در حین 

 شود.برگردانده می extractedFeatureاتریس در م

function [generatedData]=generateData(obj,extractedFeature,k) 

 های بدست آمده در واحدهای مخفی ساخته شده است. بدین ترتیباین تابع برای تولید داده از روی ویژگی

به تابع داده و خروجی  extractedFeatureتوان در ماتریس هایی که قبلا استخراج شده است را میویژگی

generatedData  .در اینجا پارامتر را در آن مشاهده کردk  برای  بردارینمونهنشاندهنده تعداد مراحل اجرای

شود. در این تصویر هایی از خروجی این تابع مشاهده میمثال 19-9شکل رسیدن به نمونه تولید شده است. در 

ویژگی  251آموزش داده شده است و سپس از روی  MNISTواحد مخفی برای دادگان  251با  RBMیک مدل 

 اند.شده ها رسمنمونه تست، مجددا داده 3استخراج شده برای 

                                                      
49 reconstruction 
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. تصویر  MNISTهای تست دادگان های بدست آمده برای تعدادی از نمونههایی از تصاویر ساخته شده از روی ویژگی: مثال 19-9شکل 

، k=1با  getFeature: تصویر ساخته شده از روی ویژگی بدست آمده با کمک تابع 2، تصویر شماره MNIST: تصویر اصلی از دادگان 1شماره 

. در این k=100با  2: تصویر ساخته شده شبیه تصویر شماره 4، تصویر شماره k=10با  2: تصویر ساخته شده شبیه تصویر شماره 9تصویر شماره 

 4یا  5ایی بدست آمده که خروجی آن به مدل عددها نزدیکتر شده و به عنوان مثال تصویر عدد هویژگی kشود که با افزایش تصاویر مشاهده می

 قرار دارد. test_generateData.mکد مربوط به این خروجی در فایل  شده است. اعدادبهتر از این  تصاویریتبدیل به 

function 

[reconstructedData]=reconstructData(obj,dataMatrix,k,fixedDimensions) 

در واقع عملیات استخراج ویژگی و شود. استفاده می dataMatrixهای ی مجدد دادهاین تابع برای بازساز

ها به یک ماتریس است که داده dataMatrix. ورودی پذیردساخت مجدد داده در داخل این تابع صورت می

-های واحدهای مخفی که همان ویژگی، نمونهبردارینمونهصورت ردیفی در آن قرار دارد. این تابع نیز با روش 

کند. ها بازسازی میهای استخراج شده از داده ورودی است را بدست آورده و سپس مجددا داده را از روی ویژگی

برای رسیدن به نمونه بازسازی شده است و  بردارینمونهنشاندهنده تعداد مراحل اجرای  kپارامتر 

fixedDimensions کنیم که قصد داریم در حین برداری است که در آن ابعادی از داده ورودی را مشخص می

ثابت بمانند. این ورودی در مواقعی مفید خواهد بود که از صحت بعضی از ابعاد داده اطمینان داریم و  بردارینمونه

لطمه  بردارینمونهآنها در حین ثابت بمانند تا کیفیت نهایی به سبب تغییر  بردارینمونهقصد داریم تا در حین 

شکل در  شود.برگردانده می reconstructedDataها به صورت ردیفی در ماتریس نخورد. در نهایت نیز خروجی

شود که توانسته است تاحدی نویز را در داده ورودی از مشاهده می reconstructDataمثالی از اجرای تابع  9-14

در تست، آموزش داده شده و  MNISTواحد مخفی بر روی دادگان تمیز  251با  RBMبین ببرد. در مثال یک 

 بازسازی داده نویزی بدست آمده است.جی خرو

  

: همان تصویر با 2، تصویر شماره MNISTتصویر اصلی از دادگان : 1، تصویر شماره reconstructData: مثالی از اجرای تابع 14-9شکل 

بر روی داده نویزی. همانطور که مشاهده  reconstructData: خروجی تابع 9، تصویر شماره 1,12و واریانس  1اضافه شدن نویز گوسی با میانگین 
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جود نویز در ورودی، خروجی دقیقا شبیه توانسته تا حدی داده نویزی را به داده تمیز تبدیل کند هر چند به دلیل و reconstructDataشود، تابع می

 قرار دارد. test_reconstructData.m لیدر فا یخروج نیکد مربوط به اورودی نیست. 

function perf=computePerformance(obj,data) 

 با توجه به تنظیماتی که شود.استفاده می  44اعتبارسنجیاین تابع برای محاسبه میزان کارآیی مدل از روی داده 

توان به سه طریق مختلف کارآیی را محاسبه نمود که عبارتند از روش قابل انجام است، می RBMدر پارامترهای 

های  RBMبندی. البته روش آخر فقط در استفاده از اندازه انرژی آزاد، امکان بازسازی داده و همچنین دقت دسته

تمایزی قابل استفاده است و در صورت استفاده از این روش در این کلاس، یک توضیح خطا مربوط به عدم امکان 

 شود. محاسبه کارآیی نمایش داده می

( مقدار انرژی آزاد برای داده 1-5-9)بخش  freeEnergyدر روش استفاده از انرژی آزاد، با کمک تابع 

 هر چه مقدار انرژی آزاد کمتر باشد، 5-1-1-2شود. بر اساس توضیحات ارزیابی محاسبه شده و برگردانده می

 های آموزشی بهتر ساخته شده است. مدل برای داده

های اما در روش امکان بازسازی داده برای محاسبه کارآیی، داده ارزیابی بازسازی شده و اختلاف نمونه

آید. طبیعتا هرچه این اختلاف مقدار کمتری داشته باشد مدل بهتر های اصلی بدست میبازسازی شده از داده

 است. یافتهآموزش 

 DiscriminativeRBMلاس ک 3-8

های آموزشی با برچسب بسازد که از روی داده تواند یک مدل مولداست که می RBMاین کلاس یک نوع 

آمده  15-9شکل برد. اجزای این کلاس در ارث می Rbmها را نیز دارد. این کلاس از کلاس بندی دادهامکان دسته

 است.

+DiscriminativeRBM()
+train()
+getFeature()
+generateData()
+reconstructData()
+computePerformance()
+generateClass()
+predictClass()

DiscriminativeRbm

 

 DiscriminativeRBMس : اجزای تشکیل دهنده کلا 15-9شکل 

ها باشد. علاوه بر این ویژگیهای آن را دارا میبرد لذا ویژگیارث می  Rbmاز آنجا که این کلاس از کلاس 

 توابعی را نیز در خود دارد که در ادامه به توضیح آن خواهیم پرداخت.

                                                      
44 validation 
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function obj=DiscriminativeRBM(rbmParams) 

، Rbmاست که در آن علاوه بر صدا زدن تابع سازنده کلاس  DiscriminativeRBMاین تابع سازنده کلاس 

rbmType یز از نوع را نdiscriminative کند. مقداردهی می 

function train(obj,data)  

مدل را به  dataاست که با کمک داده آموزشی گذاشته شده در  RBMاین تابع مربوط به آموزش مدل  

( است. 1-4-9)بخش  DataStoreدر واقع یک شئ از نوع کلاس  dataدهد. ورودی صورت تمایزی آموزش می

شوند. از آنجا در این تابع بعد از مقداردهی اولیه پارامترهای مدل، با کمک داده آموزشی این پارامترها اصلاح می

ی آموزشی به صورت واحدهای هابیند لذا برچسب دادهکه در این کلاس مدل به صورت تمایزی آموزش می

softmax  در حال حاضر شرط خاتمه  (.5-1-2شود )توضیح بیشتر در بخش های آموزشی اضافه میمدل و دادهبه

باشد. همچنین در حین آموزش اطلاعاتی ( میmaxEpochدر یادگیری، تعداد تکرار فرآیند آموزش )رسیدن به 

در حال آموزش، شماره گام  RBMشود. این اطلاعات شامل ساختار درباره وضعیت فعلی یادگیری نمایش داده می

 باشد. (، میزان کارآیی بر روی داده ارزیابی و تخمین زمان باقیمانده برای آموزش این مدل میepochآموزش )

function [extractedFeature]=getFeature(obj,dataMatrix,k,fixedDimensions, 

dataMatrixLabels) 

 شود.استفاده می dataMatrixLabelsبا برچسب  dataMatrixی این تابع برای گرفتن ویژگی از داده ورود 

ها به صورت ردیفی در آن قرار دارد. این تابع نیز با روش یک ماتریس است که داده dataMatrixورودی 

-های استخراج شده از داده ورودی است را بدست میهای واحدهای مخفی که همان ویژگی، نمونهبردارینمونه

دهد تا بر اساس آن مقدار را نشان می dataMatrixنیز برچسب هر داده موجود در  dataMatrixLabelsبردار  آورد.

لایه قابل مشاهده قرار گیرد. البته در صورتی که این پارامتر تهی باشد، تابع مقدار  softmaxمناسب در واحدهای 

برای  بردارینمونههنده تعداد مراحل اجرای نشاند kپارامتر گیرد. درنظر می softmaxصفر را برای همه واحدهای 

برداری است که در آن ابعادی از داده ورودی را  fixedDimensionsرسیدن به ویژگی استخراج شده است و 

ثابت بمانند. این ورودی در مواقعی مفید خواهد بود که از  بردارینمونهکنیم که قصد داریم در حین مشخص می

ثابت بمانند تا کیفیت نهایی به  بردارینمونهاطمینان داریم و قصد داریم تا در حین  صحت بعضی از ابعاد داده

ها به صورت ردیفی در ماتریس لطمه نخورد. در نهایت نیز خروجی بردارینمونهسبب تغییر آنها در حین 

extractedFeature شود.برگردانده می 

function [generatedData,generatedLabel]=generateData(obj,extractedFeature, 

k) 

های بدست آمده در واحدهای مخفی ساخته شده است. از روی ویژگی و برچسب این تابع برای تولید داده 

ده و به تابع دا extractedFeatureتوان در ماتریس هایی که قبلا استخراج شده است را میبدین ترتیب ویژگی

در  generatedLabelمقدار  را در آن مشاهده کرد. generatedLabelو برچسب  generatedData داده خروجی

نشاندهنده تعداد  kدر اینجا پارامتر  ای است که بیشترین احتمال فعال شدن را دارد. softmaxواقع مربوط به واحد 

 ه است. برای رسیدن به نمونه تولید شد بردارینمونهمراحل اجرای 
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function 

[reconstructedData,reconstructedLabel]=reconstructData(obj,dataMatrix,k, 

fixedDimensions,dataMatrixLabels) 

 

شود. در واقع عملیات استخراج ویژگی و استفاده می dataMatrixهای این تابع برای بازسازی مجدد داده

ها به یک ماتریس است که داده dataMatrixپذیرد. ورودی میساخت مجدد داده در داخل این تابع صورت 

را نشان  dataMatrixنیز برچسب هر داده موجود در  dataMatrixLabelsو بردار  صورت ردیفی در آن قرار دارد

های استخراج شده از داده های واحدهای مخفی که همان ویژگی، نمونهبردارینمونه. این تابع نیز با روش دهدمی

 kکند. پارامتر ها بازسازی میرا از روی ویژگی و برچسب ورودی است را بدست آورده و سپس مجددا داده

 fixedDimensionsبرای رسیدن به نمونه بازسازی شده است و  بردارینمونهنشاندهنده تعداد مراحل اجرای 

ثابت بمانند.  بردارینمونهکنیم که قصد داریم در حین برداری است که در آن ابعادی از داده ورودی را مشخص می

این ورودی در مواقعی مفید خواهد بود که از صحت بعضی از ابعاد داده اطمینان داریم و قصد داریم تا در حین 

لطمه نخورد. در نهایت نیز  بردارینمونهثابت بمانند تا کیفیت نهایی به سبب تغییر آنها در حین  بردارینمونه

مثالی از اجرای تابع   در  شود.برگردانده می reconstructedDataها به صورت ردیفی در ماتریس وجیخر

reconstructData شود که توانسته است تاحدی نویز را در داده ورودی از بین ببرد. در مثال یک مشاهده میRBM 

ست، خروجی بازسازی داده نویزی آموزش داده شده و در ت MNISTواحد مخفی بر روی دادگان تمیز  251با 

 بدست آمده است.

 

، MNISTتصویر اصلی از دادگان : 1، تصویر شماره از نوع تمایزی RBMدر کلاس  reconstructData: مثالی از اجرای تابع 11-9شکل 

بر روی  reconstructData: خروجی تابع 9، تصویر شماره 1,15و واریانس  1با میانگین  : همان تصویر با اضافه شدن نویز گوسی2تصویر شماره 

شکل نویزی را به داده تمیز تبدیل کند. در اینجا نیز نسبت به توانسته تا حدی داده  reconstructDataشود، تابع داده نویزی. همانطور که مشاهده می

ایم داده را تا حدی خالی از نویز نماییم هرچند برابر شده است اما به دلیل استفاده از اطلاعات برچسب، توانسته 2,5هرچند واریانس نویز  9-14

 قرار دارد. test_reconstructData2.m لیدر فا یخروج نیکد مربوط به ااند. نرسیدهبعضی از اعداد به تصویر درستی 

function perf=computePerformance(obj,data) 

با توجه به تنظیماتی که در  شود.استفاده می اعتبارسنجیاین تابع برای محاسبه میزان کارآیی مدل از روی داده 

ود که عبارتند از روش توان به سه طریق مختلف کارآیی را محاسبه نمقابل انجام است، می RBMپارامترهای 

 بندی. استفاده از اندازه انرژی آزاد، امکان بازسازی داده و همچنین دقت دسته
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( مقدار انرژی آزاد برای داده 1-5-9)بخش  freeEnergyدر روش استفاده از انرژی آزاد، با کمک تابع 

مربوط به برچسب  softmaxالبته در اینجا مقدار صفر برای واحدهای شود. ارزیابی محاسبه شده و برگردانده می

هر چه مقدار انرژی آزاد کمتر باشد، مدل برای  5-1-1-2بر اساس توضیحات شود. ها در نظر گرفته میداده

 آموزشی بهتر ساخته شده است. های داده

سازی های بازدر روش امکان بازسازی داده برای محاسبه کارآیی، داده ارزیابی بازسازی شده و اختلاف نمونه

آید. طبیعتا هرچه این اختلاف مقدار کمتری داشته باشد مدل بهتر آموزش یافته های اصلی بدست میشده از داده

 شود.ها برای بازسازی استفاده نمیدر اینجا مقدار برچسب داده است.

)توضیح  برداری و به صورت مولدها به کمک روش نمونهی دادهبندی، دستهدر روش استفاده از دقت دسته

 آید. ها بدست می( مشخص شده و خطا با توجه به برچسب درست دادهpredictClassدر تابع 

function [generatedData]=generateClass(obj,classNumber,k) 

از شود. در واقع در این تابع ها استفاده میهایی از توزیع مربوط به یکی از دستهاین تابع جهت تولید نمونه

شود و در خروجی نمونه تولید می classNumber های مشخص شده در بردارکلاس داده مربوط بهتوزیع 

generatedData شود. پارامتر برگردانده میk  برای رسیدن به نمونه  بازسازی دادهنیز نشاندهنده تعداد مراحل

های تولید شده توسط مدل نشان داده شده است. همانطور که در شکل نمونه 17-9شکل در  بازسازی شده است.

های مختلفی از اعداد را تولید نماید. البته در این مشخص است، مدل توانسته تنها با استفاده از برچسب داده، نمونه

 را تولید کند. 2و  2است اعداد  شکل، مدل نتوانسته

 

توسط مدل با تنها استفاده از برچسب را  3تا  1اعداد ایم تا . در اینجا خواستهgenerateClass: تصاویر ساخته شده به کمک تابع  17-9شکل 

 قرار دارد. test_generateClass.m لیدر فا یخروج نیکد مربوط به ا .اند تولید شوندنتوانسته 2و  2مطابق تصویر، عدد تولید نماییم. داده 

function classNumber=predictClass(obj,dataMatrix,method) 
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در واقع شود. استفاده می dataMatrixاین تابع جهت بدست آوردن برچسب داده موجود در ماتریس ردیفی 

روش رسیدن به برچسب داده  methodشود. ورودی بدون برچسب به کمک این تابع انجام میهای بندی دادهدسته

 کند.را مشخص می

مربوط به کلاس  softmax است که با روش بازسازی داده و فعال شدن واحد bySamplingروش اول به نام 

اده از قرار دادن حالات است که با استف byFreeEnergyروش دوم به نام  دهد.داده، برچسب را تشخیص می

توضیح بیشتر  آورد.احتمال فعال شدن بیشترین حالت را با کمک انرژی آزاد بدست می softmaxمختلف مقدار در 

 آمده است.  1-5-1-2روش در بخش دو این 

 DBN کلاس 3-9

است. دراین کلاس  RBMهای ای از مدلکلاس مربوط به ساخت یک شبکه باور عمیق به کمک پشته این

های تعریف شده در آن را مدل کرده و سپس در  RBMتوان با تعریف ساختار اولیه یک شبکه باور عمیق، می

اجزای تشکیل دهنده کلاس  12-9شکل آن را اصلاح نمود. در   45صورت نیاز با کمک الگوریتم پس انتشار خطا

 نمایش داده شده است.

+DBN()
+addRBM()
+train()
+getFeature()
+generatData()
+reconstructData()
+generateClass()
+backpropagation()
+getOutput()
-DBNtoNN()
-NNtoDBN()
-DBNtoFunctionApproximatorNN()
-DBNtoClassifierNN()
-DBNtoAutoEncoderNN()

+dbnType
+rbms
+net

DBN

 

 DiscriminativeRBMس : اجزای تشکیل دهنده کلا 12-9شکل 

)مثل  نشاندهنده نوع شبکه باور عمیق dbnTypeاین کلاس سه ویژگی تعریف شده است. ویژگی در 

autoEncoder  یاclassifier) باشد. ویژگی میrbms ای از نگهدارنده پشتهrbm تواند هر یک از ها است که می

باشد. این ویژگی زمان استفاده از الگوریتم پس انتشار خطا می netباشد. ویژگی بعدی  rbmانواع تعریف شده 

                                                      
45 error backpropagation 
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شود تا شبکه عصبی مصنوعی ساخته شده در این مرحله را در خود نگهدار و در صورت نیاز در زمان استفاده می

ها توابعی نیز جهت استفاده از علاوه بر این ویژگی گرفتن خروجی از شبکه باور عمیق  مورد استفاده قرار گیرد.

 این کلاس تعریف شده که در ادامه توضیح خواهیم داد.

باشد. در این نوع از شبکه هدف می autoEncoderتعریف شده در این کلاس مربوط به  DBNاولین نوع 

ساختار این  13-9شکل در  های جدیدی را از مدل استخراج نماید.رسیدن به یک مدل مولد است که بتواند ویژگی

 نماییم.هایی در سطح بالاتر استخراج میویژگی RBMمدل نمایش داده شده است که در آن با کمک دو لایه 
R

B
M

1
R

B
M

2

Feature Vector

F1 F2

 

 autoEncoderساختار یک شبکه باور عمیق از نوع  : 13-9شکل 

در این نوع هدف رسیدن به باشد. می classifierتعریف شده در این جعبه ابزار مدل  DBNنوع دوم 

شود که یک های داده از روی داده ورودی است. برای این منظور در عمل گویی شبکه به نحوی ساخته میبرچسب

در خود خواهد داشت که در توابع بعدی، نحوه اضافه شده این لایه توضیح داده  بندی رالایه برای عمل دسته

 خواهد شد.
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 بندی کنندهطبقه: ساختار یک شبکه باور عمیق از نوع  21-9شکل 

یک تخمین است. در این نوع هدف رسیدن به  41زننده تابعتقریبهای باور عمیق مربوط به نوع سوم شبکه

با اضافه شدن یک لایه عمل شود است. برای این منظور در عمل گویی شبکه به نحوی ساخته می زننده تابع

 که در توابع بعدی، نحوه اضافه شده این لایه توضیح داده خواهد شد. داشته باشدرا در خود  تخمین تابع

                                                      
41 function approximator 
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 زننده تابعتقریب: ساختار یک شبکه باور عمیق از نوع  21-9شکل 

function obj=DBN(dbnType,rbms) 

تعریف شده )به کمک ورودی  DBNبه کمک این تابع نوع باشد. می DBNاین تابع سازنده کلاس 

dbnTypeای از که پشته ( و در صورتیRBM ها در این تابع )به توانیم با ارسال آنها قبلا ساخته شده باشد می

 (، از آنها مجددا استفاده نماییم. rbmsکمک ورودی 

function addRBM(obj,rbmParams) 

توان یک به یک شود. به وسیله این تابع میها بر روی یکدیگر استفاده می RBMاین تابع جهت پشته کردن 

RBM  ها را تعریف کرده و بهDBN در زیر آمده است. ای از استفاده این تابعاضافه نمود. نمونه 

dbn=DBN(); 
dbn.dbnType='autoEncoder'; 
% RBM1 
rbmParams=RbmParameters(1000,ValueType.binary); 
dbn.addRBM(rbmParams); 
% RBM2 
rbmParams=RbmParameters(500,ValueType.binary); 
dbn.addRBM(rbmParams); 
% RBM3 
rbmParams=RbmParameters(250,ValueType.binary); 
dbn.addRBM(rbmParams); 

، شئ تعریف شده مربوط به rbmParamsتعریف شده در پارامتر  RBMدر واقع در این تابع با توجه به نوع 

 گیرد.و در پشته قرار می ساخته شده RBMآن 

function train(obj,data) 

نیز یک شئ از نوع کلاس  dataگیرد. ورودی این تابع جهت آموزش شبکه باور عمیق مورد استفاده قرار می

DataStore های آموزشی و ارزیابی و تست را در خود نگه داشته است. در حین اجرای این تابع، باشد که دادهمی
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RBM گیرند. در واقع این تابع بعد از آموزش هر ها یک به یک آموزش پیدا کرده و بر روی یکدیگر قرار می

RBM های یاد گرفته شده توسط مدل را برای داده آموزشی و ارزیابی استخراج کرده و به عنوان خروجی ویژگی

 کند.بعدی استفاده می RBMورودی برای 

function [extractedFeature]=getFeature(obj,dataMatrix,k) 

شود. در واقع در این استفاده می DBN  از مدل و  dataMatrixاین تابع جهت استخراج ویژگی از داده ردیفی 

برای ( RBM)آخرین  RBM بالاترین بدست آمده و در RBMهای ها لایه به لایه از مدلتابع به ترتیب ویژگی

 د.شوبرداری استفاده میمرحله نمونه kاستخراج ویژگی از 

شود. در اینجا مشاهده می MNISTبرای دادگان  DBNای از استخراج ویژگی به کمک نمونه 22-9کل شدر 

بعدی را به فضای  724فضای ورودی تصویر  ساخته شده است که 9-251-511-1111-724با ساختار  DBNیک 

این نگاشت نمایش داده شده است. همان طور که در تصویر  22-9کل شدهد. در واقع در بعدی نگاشت می 9

ها به نحوی پیدا سه ویژگی مناسب را بدون در نظر گرفتن برچسب داده شود شبکه باور عمیق توانستهمشاهده می

های مربوط به ارقام مختلف در این فضای جدید تا حد قابل قبولی از هم قابل تفکیک باشند. در این کند که داده

 تکرار اجرا شده است. 211با  پس انتشار خطاتکرار و الگوریتم  51ها با  RBMآزمایش هر یک از 

 

 نیکد مربوط به ا. 9-251-511-1111-724با ساختار شبکه باور عمیق یک : نمایش خروجی ویژگی بدست آمده توسط  22-9کل ش

 قرار دارد. test_getFeature.m لیدر فا یخروج

برای استخراج ویژگی استفاده شد. این دادگان شامل گفتار  ISOLETهمچنین در تست دیگری از دادگان 

ویژگی از هر نمونه استخراج  117بار تکرار کرده و  2گوینده است که هر یک از حروف زبان انگلیسی را  151

( و سه 2-251-511-1111-2111-117های استخراج شده دو بعدی )با ساختار ویژگی 29-9شکل شده است. در 

کنید. در اینجا نیز شبکه باور عمیق توانسته است ( را مشاهده می9-251-511-1111-2111-117بعدی )با ساختار 

-دسته مختلف می 21ان شامل های خوبی با قابلیت تفکیک بالا برای این دادگان بوجود آورد. البته این دادگویژگی
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در این آزمایش هر یک  دسته از آن به صورت تصادفی انتخاب شده است. 11باشد که در اینجا برای نمایش بهتر، 

 تکرار اجرا شده است. 1111تکرار و الگوریتم پس انتشار خطا با  211ها با  RBMاز 

 

( و سه 2-251-511-1111-2111-117دو بعدی )با ساختار  شبکه باور عمیقیک : نمایش خروجی ویژگی بدست آمده توسط  29-9شکل 

دسته این دادگان به طور تصادفی انتخاب و  21دسته از  11. در اینجا ISOLETبرای دادگان  (9-251-511-1111-2111-117بعدی )با ساختار 

 قرار دارد. test_getFeatureISOLET.m لیدر فا یخروج نیبه اکد مربوط  نمایش داده شده است.

 

function [generatedData]=generateData(obj,extractedFeature,k) 

باشد. در این تابع در ابتدا بالاترین می DBNو از مدل  extractedFeatureهای این تابع جهت تولید داده از ویژگی

RBM  باk ها در لایهرسد و سپس لایه به لایه نمونهای در لایه قابل مشاهده خود مینمونهبرداری به مرحله نمونه-

های تولید شده در خروجی شود. در پایان نیز نمونههای پایینتر تا رسیدن به داده مورد نظر، استخراج می

generatedData گردند.ارسال می 
 

function 

[reconstructedData]=reconstructData(obj,dataMatrix,k,fixedDimensions) 

 dataMatrixتوان داده ورودی گیرد. با کمک این تابع میبازسازی داده مورد استفاده قرار میاین تابع جهت 

برگرداند. نحوه عملکرد این تابع  reconstructedDataرا با مدل شبکه باور عمیق بازسازی کرده و خروجی را در 

های ورودی را برداری، ویژگی دادهمرحله نمونه kو  getFeatureبه این صورت است که در ابتدا با کمک تابع 

جا نیز تنها استفاده شود. در اینهای مورد نظر تولید مینمونه generateDataاستخراج کرده و سپس با کمک تابع 

در ابعاد مشخص شده در  reconstructedDataهای خروجی این خواهد بود که داده fixedDimensionsاز ورودی 

fixedDimensions  همان مقادیرdataMatrix  را خواهند داشت ولی این مساله در زمان تولید داده مورد استفاده

 گیرد.قرار نمی

function [generatedData]=generateClass(obj,classNumber,k) 
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گیرد. در واقع در صورتی که جهت تولید داده با توجه به دانستن برچسب داده مورد استفاده قرار می این تابع

در مدل  generateClassباشد، ابتدا با کمک تابع  DiscriminativeRBMیک مدل  RBMبالاترین 

DiscriminativeRBM  یک داده با ورودیk  وcalssNumber  ( و سپس داده تولید شده را 2-9تولید کرده )بخش

 بریم. لایه به لایه تا رسیدن به نمونه نهایی پایین می

function backpropagation(obj,data) 

 گیرد.مورد استفاده قرار می پس انتشار خطاتم این تابع جهت اصلاح پارامترهای آموزش دیده توسط الگوری

های آموزشی و ارزیابی و تست را در خود باشد که دادهمی DataStoreنیز یک شئ از نوع کلاس  dataورودی 

استفاده شده است.  MATLABسازی شده در خود برای انجام بهتر این الگوریتم، از ابزار پیاده نگه داشته است.

در آمده و سپس بعد از  MATLABبدین ترتیب ابتدا شبکه باور عمیق به ساختار یک شبکه عصبی مصنوعی در 

و در شود. تنظیم پارامترهای یادگیری در این شبکه، با توجه به نوع شبکه باور عمیق، تابع یادگیری صدا زده می

 گیرد.ه در شبکه باور عمیق قرار مینهایت در صورت امکان پارامترهای یادگرفته شد

function output=getOutput(obj,dataMatrix,method) 

این تابع برای گرفتن خروجی از شبکه باور عمیق مورد استفاده قرار می گیرد. با کمک این تابع با توجه به 

ه و در خروجی آوردبدست  dataMatrixتوان خروجی متناظر را برای داده ورودی نوع شبکه باور عمیق می

output ورودی ارسال نمود .method  آوردبدست خواهد این تابع خروجی را نیز معرف روشی خواهد بود که .

 bySamplingو یا  byFreeEnergyروش  را methodمقدار  توانمی classifierمثلا در شبکه باور عمیق از نوع 

 . مقداردهی کردها برای رسیدن به برچسب داده

های موجود های دادهباشد ویژگی autoEncoderر عمیق که نوع شبکه باوترتیب در این تابع در صورتی بدین

-های ورودی را برمیباشد برچسب دادهکننده  بندیطبقهگرداند و در صورتیکه از نوع را برمی dataMatrixدر 

 شود.شده برگردانده می خروجی تابع یادگرفته، زننده تابعتقریبگرداند و در نهایت برای نوع 

function net=DBNtoNN(obj,data) 

تعریف شده است، برای تبدیل شبکه باور عمیق به یک شئ از نوع شبکه  47خصوصیاین تابع که به صورت 

باشد. در می 42خطا  انتشارپسگیرد که کاربرد اصلی آن در استفاده از مورد استفاده قرار می MATLABعصبی در 

-نماید که در ادامه به توضیح آنتوجه به نوع شبکه باور عمیق سه تابع دیگر را برای تبدیل فراخوانی میاین تابع با 

 ها خواهیم پرداخت. 

function net=DBNtoClassifierNN(obj,data) 

یک شئ  شبکه عصبی مصنوعی در به کننده  بندیطبقهاین تابع برای تبدیل شبکه باور عمیق از نوع 

MATLAB را به راحتی اجرا نمود. در خطا  انتشارپسباشد تا بتوان به کمک آن الگوریتم میDBN  های از نوع

                                                      
47 private 

42 error backpropagation 
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در بالاترین لایه از نوع  RBMتواند وجود داشته باشد. در حالت اول اگر دو حالت میکننده  بندیطبقه

DiscriminativeRBM  باشد، ساختارDBN  خواهد بود.  24-9شکل تصویر سمت چپ از بدست آمده به صورت

در  softmaxدر این حالت شبکه عصبی مصنوعی ساخته خواهد شد که لایه خروجی آن گرفته شده از واحدهای 

 24-9شکل است که در نهایت تبدیل به تصویر سمت راست از  DiscriminativeRBMلایه قابل مشاهده در 

 تبدیل خواهد شد.

در بالاترین لایه از نوع غیر تمایزی باشد، چون برچسب ها در آن لحاظ نشده است  RBMاما در حالتی که 

برای لایه مربوط به خروجی، واحدهای جدیدی ساخته شده و وزن بین لایه خروجی و لایه آخر به صورت  لذا

 خواهد بود. 24-9شکل گردد. در اینجا نیز شکل خروجی به صورت تصویر سمت راست تصادفی مقداردهی می

L1 L2
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M
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L1 L2

 

: ساختار یک چپ. تصویر سمت  MATLABبه یک شبکه عصبی مصنوعی در  classifier: نحوه تبدیل شبکه باور عمیق از نوع  24-9شکل 

بی مصنوعی، واحدهای مربوط به برچسب به همراه صبوده و برای تبدیل به شبکه ع DiscriminativeRBMشبکه باور عمیق که لایه آخر آن از نوع 

میق ساخته تصویر سمت راست: ساختار شبکه عصبی مصنوعی که از شبکه باور عشود. های آن به عنوان لایه آخر )یا خروجی( در نظر گرفته میوزن

 شده است.

 function net=DBNtoAutoEncoderNN(obj) 

طراحی  MATLABبه شبکه عصبی مصنوعی در  autoEncoderاین تابع برای تبدیل شبکه باور عمیق از نوع 

های جدیدی از همانطور که گفته شد، در این نوع از شبکه باور عمیق هدف رسیدن به کدها یا ویژگیشده است. 

داده ورودی است که بتوان از روی آن دوباره به داده اصلی رسید. لذا برای ساخت یک شبکه عصبی در آن و 

دهیم تا ما قرار می DBNساخته شده را به صورت وارونه بر روی  DBN، مدل خطا  انتشارپساجرای الگوریتم 

 نحوه این تبدیل نمایش داده شده است. 25-9شکل  درمجددا از کد تولید شده ما را به داده اصلی برساند. 
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. تصویر سمت چپ: ساختار  MATLABبه یک شبکه عصبی مصنوعی در  autoEncoder: نحوه تبدیل شبکه باور عمیق از نوع  25-9شکل 

کند تا بتواند مجددا داده را بازسازی نماید. تصویر یک شبکه باور عمیق که برای تبدیل شبکه باور عمیق ساخته شده را به صورت وارونه کپی می

 راست: ساختار شبکه عصبی مصنوعی که از شبکه باور عمیق ساخته شده است.سمت 

function net=DBNtoFunctionApproximatorNN(obj,data) 

شده   MATLABتبدیل به شبکه عصبی مصنوعی در  43زننده تابعتقریب در این تابع شبکه باور عمیق از نوع

 است. 

                                                      
43 functionApproximator 
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. تصویر سمت چپ:  MATLABبه یک شبکه عصبی مصنوعی در  زننده تابعتقریبنحوه تبدیل شبکه باور عمیق از نوع  : 21-9شکل 

برای تخمین تابع تصویر سمت راست: ساختار شبکه عصبی مصنوعی که از شبکه باور عمیق  زننده تابعتقریباز نوع  ساختار یک شبکه باور عمیق

 ساخته شده است.

function NNtoDBN(obj) 

به شبکه باور عمیق است. کاربرد اصلی این تابع در زمانی  MATLABشبکه عصبی این تابع برای تبدیل 

قرار دهیم. در اینجا با  DBNافته را مجددا بر روی های آموزش یوزن انتشار خطاپساست که بعد از الگوریتم 

 شود.ها و بایاس انجام میتوجه به نوع شبکه باور عمیق این تبدیل و مقداردهی وزن

طراحی  27-9شکل به صورت ساختار  MNISTهای بندی دادهبرای نمونه یک شبکه باور عمیق برای دسته

 11111بندی بر روی تمام دادگان تست )بندی بر روی دادگان تست انجام گشت. خطای دستهشده و عمل دسته

بعد از  و 1,1271برابر  انتشار خطاپسنمونه که در آموزش استفاده نشده است( قبل از استفاده از الگوریتم 

 بود.  1,1121برابر   انتشار خطاپسالگوریتم 
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 MNISTبندی دادگان یک ساختار نمونه برای دسته : 27-9شکل 

 کدهای کاربردی دیگر 3-13

برای کار با آن پردازیم که داخل جعبه ابزار نبوده ولی در این بخش به توضیح توابع و کدهای دیگری می

 طراحی شده است.

 prepareMNISTتابع  3-13-1

function [data] = prepareMNIST(mnistFolder) 

های مربوط قرار داده شده است. کاربرد این تابع در تبدیل فایلکنار جعبه ابزار این تابع به صورت مستقل در  

های آموزشی ها و برچسبباشد. در واقع این تابع دادههای مختلف میبرای استفاده در قسمت MNISTبه دادگان 

 گرداند.قرار داده و شئ ساخته شده را برمی DataStoreو تست مربط به این دادگان را در یک شئ از نوع کلاس 

دانلود  http://yann.lecun.com/exdb/mnistآدرس توانید آن را از می MNISTهای مربوط به دادگان برای فایل

در آن  MNISTهای مربوط به دادگان ای است که فایلورودی این تابع نیز یک رشته شامل آدرس پوشه نمایید.

ای از استفاده این تابع نمونهباشد. می [9]قرار دارد. کدهای نوشته شده در این تابع الهام گرفته شده از کدهای مقاله 

 کنید.را در خط زیر مشاهده می

data = MNIST.prepareMNIST('D:\DataSets\Image\MNIST\'); 

قرار  MNISTبسته یا پکیج به نام آن است که این تابع در یک به دلیل  .MNISTعلت صدا زدن این تابع با 

 داده شده است.

 prepareISOLETتابع  3-13-2

function [data] = prepareISOLET(isoletFolder) 

های مربوط قرار داده شده است. کاربرد این تابع در تبدیل فایلکنار جعبه ابزار این تابع به صورت مستقل در  

های آموزشی ها و برچسبباشد. در واقع این تابع دادههای مختلف میبرای استفاده در قسمت ISOLETبه دادگان 

 گرداند.شده را برمیقرار داده و شئ ساخته  DataStoreو تست مربط به این دادگان را در یک شئ از نوع کلاس 

توانید آن را از آدرس می ISOLETهای مربوط به دادگان برای فایل

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ISOLET .ورودی این تابع نیز یک رشته شامل آدرس  دانلود نمایید

استفاده این تابع را در خط زیر ای از نمونهدر آن قرار دارد.  ISOLETهای مربوط به دادگان ای است که فایلپوشه

 کنید.مشاهده می

data = ISOLET.prepareISOLET('D:\DataSets\Voice\ISOLET\'); 
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 ISOLETآن است که این تابع در یک بسته یا پکیج به نام به دلیل  .ISOLETعلت صدا زدن این تابع با 

 قرار داده شده است.
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 ئمضما 5

 بولتزمن محدود نیماش یانجام شده بر رو دیگر اصلاحات 6-1

در گزارش به آنها اشاره های بولتزمن محدود که ماشیندر این قسمت بعضی از اصلاحات دیگر مربوط به 

 ، آورده شده است.نشده بود

 63های کوچکاستفاده از دسته 6-1-1

تواند با یک نمونه های ماشین بولتزمن محدود، محاسبه گرادیان میبر اساس روابط لازم برای اصلاح وزن

نمونه تقسیم شده و از این  111تا  11هایی با آموزشی انجام شود اما معمولا بهتر است تا داده آموزشی به دسته

اده از مزایای ضرب ماتریسی را . این کار امکان استف[16]ها استفاده نماییم های کوچک برای اصلاح وزنگروه

شود. نکته دیگر کند. بدین ترتیب از میانگین گرادیان مربوط به هر دسته برای اصلاح پارامترها استفاده میفراهم می

دهد ها را بزرگ در نظر گرفت چرا که هر چند تخمین پایدارتری از گرادیان را میآن است که نباید اندازه این دسته

ها آن است که اگر دسته دهد. یک ایده مناسب برای ساخت دستهها را نیز کاهش میح وزنهاما سرعت اصلا

ها بوده و در هر دسته یک ها به تعداد کلاسها مشخص و هر کلاس دارای احتمال یکنواختی است، دستهکلاس

 نمونه از هر کلاس موجود باشد.

 ها و بایاسمقداردهی اولیه وزن 6-1-2

مقداردهی  1,11مقدار کوچک تصادفی از یک گوسی با میانگین صفر و انحراف معیار ها معمولا به یک وزن

 دهد اما ما را به مدلی نسبتاً. استفاده از مقادیر تصادفی بزرگتر، آموزش اولیه را سرعت می[16]شوند اولیه می

ات موجب ها باعث نشوند تا بردارهای مشاهدنامناسب هدایت خواهد کرد. باید مطمئن بود که مقادیر اولیه وزن

شوند تا احتمال واحدهای مخفی نزدیک صفر یا یک باشند چراکه این کار سرعت یادگیری را به شدت کاهش 

 دهد. می

] lnمقدار  𝑖پذیر برای واحد معمولا یک مقدار مناسب برای بایاس در واحدهای مشاهده
𝑝𝑖

1−𝑝𝑖
است که در آن  [

𝑝𝑖  نسبت فعال بودن واحد𝑖  در بردارهای مشاهدات است. با توجه به روابط زیر مشخص است که این کار موجب

𝑝را با همان احتمال  𝑖شود تا در مراحل اولیه آموزش، واحدهای مخفی واحد می
𝑖

 فعال نمایند. 

(5-1) 𝑃(𝑣𝑖 = 1|ℎ) = 𝜎(𝑎𝑖 +∑ℎ𝑗𝑤𝑖𝑗
𝑗

)
𝑊≈0 ,𝑎𝑖=ln [

𝑝𝑖
1−𝑝𝑖

]

⇔             𝜎(𝑎𝑖) = 𝑝𝑖 
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𝑡)یعنی بخواهیم واحدهای مخفی دارای احتمال فعال شدن  𝑡اما اگر از احتمال تنک بودن هدف  ≪ 1 

باشند( استفاده نماییم )که توضیح بیشتر آن در بخش ماشین بولتزمن تنک آمده است(، بهتر است مقادیر اولیه 

]lnبایاس برای واحدهای مخفی را 
𝑡

1−𝑡
نظر بگیریم که با این مقدار، در مراحل اولیه آموزش، مشابه بایاس در  در [

پذیر، احتمال فعال شدن واحدهای مخفی همان مقدار دلخواه خواهد بود. نظر گرفته شده برای واحدهای مشاهده

 استفاده نماییم. توانیم از مقدار اولیه صفر برای این بایاس در غیر این صورت و اگر تنک بودن مد نظر ما نباشد، می

 61به کارگیری ممنتم 6-1-3

های محلی است. روش ممنتم یک روش ساده برای افزایش سرعت یادگیری و همچنین جلوگیری از مینیمم

کند. در روش سازی میحرکت رو به پایین یک توپ سنگین به سمت یک دره را شبیه 1-5شکل ممنتم مطابق 

شود که در واقع برابر همان میزان تغییر در ممنتم، مشابه حرکت توپ در دره، پارامتری به نام سرعت تعریف می

( است.در این روش سرعت جدید برابر جمع ضریبی از سرعت قبلی و میزان گرادیان در θ∆ا اصلاح پارامترها )ی

توان به هر یال یک جمع وزندهی شده از میزان اصلاح در این مرحله و مقدار نقطه جدید است. بدین ترتیب می

 بدست آمده در مرحله قبل، جمع کرد.

(5-2) ∆𝜃(𝑡) = 𝑚 ∆𝜃(𝑡 − 1) − 𝜖(< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑑𝑎𝑡𝑎 −< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙) 

باشد. بدین ترتیب اگر مقدار گرادیان نسبتا ضریب ممنتم می 𝑚نرخ یادگیری و  𝜖پارامتر مدل،  𝜃که در آن 

شود تا سرعت تغییر در آن جهت افزایش یافته و سرعت یادگیری بالا رود. مقدار معمول ثابت بماند، موجب می

است. اما از آنجا که معمولا در ابتدای یادگیری در ماشین بولتزمن محدود، به سبب  0.9برابر  𝑚برای ضریب 

 0.5دیر تصادفی اولیه پارامترهای مدل مقدار اندازه گرادیان بالا است، لذا بهتر است مقدار اولیه ضریب ممنتم را مقا

تنظیم نماییم  0.9ها کاهش یافت، مقدار آن را به درنظر گرفته و زمانی که سرعت کاهش خطای بازسازی نمونه

[16]. 

 

 ها با کمک ممنتوم: نحوه حرکت در اصلاح وزن 1-5شکل 
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 62تضعیف وزن 6-1-4

گیرد. عنصر اضافه مشتق تابعی تضعیف وزن با اضافه کردن یک عنصر اضافه به گرادیان معمولی صورت می

نام دارد که نصف جمع توان دوم مقادیر وزن  𝐿2ترین تابع جریمه کند. سادههای بزرگ را جریمه میاست که وزن

 گویند.می 59ه آن هزینه وزناست که ب

. اول آنکه تعمیم را برای داده جدید با [16]وجود دارد  RBMچهار دلیل برای استفاده از تضعیف وزن در 

)یعنی  55های دریافتیشود تا میداندهد. دوم آنکه موجب میدر داده آموزشی، افزایش می 54آموزشکاهش بیش

های بدون و با کوچک کردن وزن تر بوده( برای واحدهای مخفی نرم [7]های متصل به یک واحد مخفی وزن

های زیاد در یادگیری که تقریبا همیشه فعال یا استفاده، بیشتر قابل تفسیر باشد. سوم آنکه واحدهای مخفی با وزن

سازی در تر برای جلوگیری از این مشکل استفاده از تنکبرد. البته یک روش مناسبغیر فعال هستند را از بین می

RBM .است 

هایی که زنجیره مارکوف برای رسیدن به توزیع نسبتا هارم، بهبود نرخ همگرایی )یعنی تعداد گاماما دلیل چ

تر همگرا های کوچکتر، زنجیره مارکوف سریع( در زنجیره مارکوف گیبز است. با وزن [27]پایدار لازم دارد 

آید های آخر در زنجیره مارکوف بدست میمبتنی بر حذف مشتقاتی است که از گام CDشود. روش یادگیری می

بهتری با این نرخ همگراییِ سریعتر بدست آید و مشتقات حذف شود تا تخمین . لذا تضعیف وزن موجب می[12]

 شده مقدار کمی داشته باشند. 

های ورودی در هر واحد در تر دیگر آن است که یک مقدار بیشینه برای جمع قدرمطلق وزنالبته روش ساده

 بندی نماییم. مقیاس ها را مجدداًنظر گرفته و در صورتی که از این مقدار تجاوز کرد، وزن

شود بلکه نرخ همگرایی در آموزش نمیهمانطور که بیان گردید، تضعیف وزن تنها موجب جلوگیری از بیش

دهد. لذا حتی اگر به دلیل داشتن را نیز بالا برده و تخمین بهتری از بیشترین درستنمایی به ما می CDیادگیری 

تواند مفید باشد، همچنان استفاده از تضعیف وزن میود نداشته آموزش وجهای آموزشی زیاد، مشکل بیشنمونه

 باشد.
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 65ماشین بولتزمن محدود کانولوشنال 6-1-6

های بولتزمن محدود در کاربرد پردازش تصویر برای تصاویری با اندازه واقعی به دو دلیل استفاده از ماشین

تصاویر بزرگ، شبکه باید بتواند خود را با برانگیز  است. اول آنکه در چالشپیکسل( یک مساله  211*211)مثلا 

اندازه تصویر تنظیم نماید. دوم آنکه شئ مورد نظر ممکن است  در هر جایی از تصویر واقع شود و لذا ارائه یک 

 های کم در ورودی باشد نیز از اهداف مهم است.بازنمایی  از تصویر که مستقل از جابجایی

)همان  57های ویژگیدهندهگذاری تشخیصشود تا با به اشتراکمیدر روش مورد نظر در این بخش سعی 

. این کار از آن [28]ها به هدف مورد نظر یعنی مستقل بودن از جابجایی رسید واحدهای مخفی( در تمام موقعیت

تواند کند، میعات مفیدی را از یک بخش تصویر استخراج میدهنده ویژگی که اطلاجهت است که یک تشخیص

تواند تصاویر بزرگ را با استفاده از فقط تعداد های دیگر هم بدست بیاورد. لذا مدل میاطلاعات مشابهی را از مکان

روش ماشین بولتزمن محدود کانولوشنال نام روشی است که سعی  دهنده ویژگی بازنمایی کند.کمی تشخیص

 کند تا برای تصاویر با اندازه واقعی و به صورت مستقل از جابجایی، به نتایج مناسبی برسد.می

ها شود تمام ورودیدر این بخش برای سادگی چند فرض در نظر گرفته شده است. اول آنکه فرض می

𝑁𝑉تصاویری با ابعاد  × 𝑁𝑉 گردد که باشد هرچند که در عمل نیازی به وجود این شرط نیست. همچنین فرض می

برای ضرب داخلی به کار گرفته  •برای کانولوشن استفاده کرده و علامت  ∗همه واحدها باینری باشند. از علامت 

صورت افقی و عمودی  ( تا نشان داده شود که آرایه به�̃�شده )شود. همچنین در بالای یک آرایه مد قرار دادهمی

 معکوس شده است.

های تصویر به پذیر آن در تمام موقعیتهای بین لایه مخفی و مشاهدهاست اما وزن RBMشبیه  CRBMیک 

. لایه  𝐻و یک لایه مخفی  𝑉دارای دو لایه است: یک لایه ورودی  CRBMاشتراک گذاشته شده است. یک 

𝑁𝑉ورودی دارای  × 𝑁𝑉  لایه مخفی نیز شامل  باینری است.واحد𝐾  گروه است که هر گروه دارای𝑁𝐻 ×𝑁𝐻 

𝑁𝐻توان گفت که دارای واحد مخفی است که در کل می
2 ×𝐾 باشد. هر یک از واحد مخفی می𝐾  گروه به یک

𝑁𝑤فیلتر  × 𝑁𝑤 (𝑁𝑤 ≜ 𝑁𝑉 −𝑁𝐻 + ر گروه به های فیلتر در بین واحدهای مخفی د( متعلق است که وزن1

پذیر نیز است و تمام واحدهای مشاهده 𝑏𝑘. بعلاوه هر گروه مخفی دارای یک بایاس اشته شده استاشتراک گذ

,𝐸(𝑣مشترک هستند. بدین ترتیب تابع انرژی  𝑎دارای یک بایاس  ℎ) [9]شود به صورت زیر تعریف می: 

(5-9) 
𝐸(𝑣, ℎ) = −∑ ∑ ∑ ℎ𝑖𝑗

𝑘𝑊𝑟𝑠
𝑘𝑣𝑖+𝑟−1,𝑗+𝑠−1

𝑁𝑊

𝑟,𝑠=1

𝑁𝐻

𝑖,𝑗=1

𝐾

𝑘=1

−∑𝑏𝑘

𝐾

𝑘=1

∑ ℎ𝑖𝑗
𝑘

𝑁𝐻

𝑖,𝑗=1

− 𝑎 ∑ 𝑣𝑖𝑗

𝑁𝑉

𝑖,𝑗=1
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(5-4) 𝑃(𝑣, ℎ) =
1

𝑍
exp(−𝐸(𝑣, ℎ)) 

 

 توان تابع انرژی را به صورت زیر بازنویسی کرد:با استفاده از عملگرهای تعریف شده می

(5-5) 
𝐸(𝑣, ℎ) = −∑ℎ𝑘 • (�̃�𝑘 ∗ 𝑣)

𝐾

𝑘=1

−∑𝑏𝑘

𝐾

𝑘=1

∑ ℎ𝑖𝑗
𝑘

𝑁𝐻

𝑖,𝑗=1

− 𝑎 ∑ 𝑣𝑖𝑗

𝑁𝑉

𝑖,𝑗=1

 

 

 برداری گیبز را با کمک روابط زیر داشت.توان نمونهاستاندارد، در اینجا نیز می RBMهمانند 

(5-1) 𝑃(ℎ𝑖𝑗
𝑘 = 1|𝑣) = ℊ ((�̃�𝑘 ∗ 𝑣)

𝑖𝑗
+ 𝑏𝑘) 

𝑃(𝑣𝑖𝑗 = 1|ℎ) = ℊ((∑𝑊𝑘 ∗ ℎ𝑘

𝑘

)

𝑖𝑗

+ 𝑎) 

 

 تابع لاجستیک است. ℊکه در آن  

 68بیشینه ادغام احتمالاتی

آیند. ها همانند شبکه باور عمیق به صورت پشته در میCRBMهای سطح بالا، برای یادگیری بازنمایی

 .[9]معماری استفاده شده در این نوع ترکیب، استفاده از یک عملیات به نام ادغام بیشینه احتمالاتی است 

های بزرگتری از ورودی دارند. های ویژگی سطح بالاتر، نیاز به اطلاعات ناحیهدهندهدر حالت کلی تشخیص

های کانولوشنال، معمولا شامل دو لایه کنار هم د شبکهمستقل از جابجایی مانن های موجود در بازنماییروش

لایه "شود و دهنده ویژگی با لایه قبل محاسبه میکه خروجی آن با کانوالو تشخیص 53"لایه تشخیص"هستند. 

کند. به طور دقیقتر هر واحد در لایه ادغام، که بازنمایی لایه تشخیص را با یک فاکتور ثابت فشرده می 60"ادغام

سازی بازنمایی با ادغام کند. فشردهفعالیت واحدها در یک محدوده کوچک از لایه تشخیص را محاسبه می بیشینه

های کم در ورودی مستقل بوده و بار محاسباتی های لایه بالاتر نسبت به جابجاییدهد تا بازنماییبیشینه اجازه می

 کم شود.

پیشنهاد شده است و از آنجا که ادغام بیشینه  12جلوهو روب 11های قطعیروش ادغام بیشینه فقط برای معماری

های پسین( در آن سخت است. از طرفی ما یک عملگر قطعی است، اجرای استنتاج احتمالاتی )مثلا محاسبه احتمال

                                                      
52 Probabilistic max-pooling 

53 Detection layer 

11 Pooling layer 

11 Deterministic 
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ها سروکار داریم که استنتاجی کاملا احتمالاتی دارد و لذا این مدل مولد طوری طراحی از داده 19با یک مدل مولد

 شد که استنتاج در آن شامل رفتاری مشابه ادغام بیشینه باشد. خواهد

و یک لایه ادغام  𝐻، یک لایه تشخیص  𝑉پذیر برای سادگی در علائم استفاده شده، یک مدل با لایه مشاهده

𝑃  های ادغام و تشخیص هردو دارای شود. لایهدر نظر گرفته می 2-5شکل مطابق𝐾  گروه از واحدها هستند و هر

𝑁𝑃گروه از لایه ادغام دارای  × 𝑁𝑃  واحد باینری است. به ازای هر𝑘 ∈ {1,… , 𝐾}  لایه ادغام ،𝑃𝑘 ه بازنمایی لای

است. به عبارت  9یا  2یک عدد صحیح کوچک مثل  𝑐کند، که در هر بعد فشرده می 𝑐را با فاکتور  𝐻𝑘تشخیص 

𝑐های به بلوک 𝐻𝑘دیگر لایه تشخیص  × 𝑐 شود و هر بلوک تقسیم میα  به دقیقا یک واحد باینری𝑝𝛼
𝑘  در لایه

 های مخفی را به این صورت تعریف نمود :توان یک بلوک در واحدشود. بدین ترتیب میادغام وصل می

(5-7) 𝐵𝛼 ≜ {(𝑖, 𝑗): ℎ𝑖𝑗  belongs to the block α}  
 

کند ند که این شرط را ایجاب میابه صورتی به هم وصل 𝑝𝛼و واحد ادغام  𝐵𝛼واحدهای تشخیص در بلوک 

تواند روشن باشد و واحد ادغام در صورتی روشن خواهد بود که یک که حداکثر یکی از واحدهای تشخیص می

برداری کرد بدون نمونهتوان به صورت کارآمد از شبکه واحد تشخیص روشن باشد. با اضافه شدن این شرط، می

2𝑐اینکه نیاز باشد تا تمام 
 خواهد آمد.  بررسی نماییم که در ادامه حالت را 2

 

ام از لایه تشخیص و لایه ادغام نمایش  𝑘: ماشین بولتزمن محدود کانولوشنال با ادغام بیشینه احتمالاتی. برای سادگی، تنها گروه  2-5شکل 

 .[9]باشد پذیر و لایه تشخیص )یا لایه مخفی( میاستاندارد متناظر با ساختاری است که تنها دارای لایه مشاهده CRBMداده شده است. یک 

𝑐2توان این با این شرط می + 𝑐2واحد را به عنوان یک متغیر تصادفی در نظر گرفت که یکی از  1 + 1 

تواند بگیرد: یک مقدار به ازای روشن شدن هر یک از واحدهای تشخیص و یک مقدار مقدار ممکن را می

 نده خاموش بودن همه واحدها.نشانده

                                                                                                                                                                   
12 Feed-forward 

19 Generative 
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به صورت زیر  CRBMتوان به طور رسمی تابع انرژی این ادغام بیشینه احتمالاتی ساده شده را برای می

 نوشت:

(5-2) 
𝐸(𝑣, ℎ) = −∑ ∑ (ℎij

𝑘(�̃�𝑘 ∗ 𝑣)
𝑖𝑗
+ 𝑏𝑘ℎij

𝑘)

𝑁𝐻

𝑖,𝑗=1

𝐾

𝑘=1

− 𝑎 ∑ 𝑣𝑖𝑗

𝑁𝑉

𝑖,𝑗=1

 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 ∑ ℎij
𝑘 ≤ 1, ∀𝑘, 𝛼

(𝑖,𝑗)∈𝐵𝛼

 

 

 𝑘رویم. گروه می 𝑉پذیر به شرط لایه مشاهده 𝑃و لایه ادغام  𝐻برداری از لایه تشخیص اکنون به سراغ نمونه

 کند:دریافت می 𝑉سیگنال زیر را از لایه 

(5-3) 𝐼(ℎij
𝑘) ≜ 𝑏𝑘 + (�̃�

𝑘 ∗ 𝑣)
𝑖𝑗

 

 

شود. فرض میبرداری ها، نمونهای از ورودیطور مستقل به صورت یک تابع چندجملههر بلوک به   اکنون

ℎijکنید 
𝑘  یک واحد مخفی است که در بلوک𝛼  قرار دارد )یعنی(𝑖, 𝑗) ∈ 𝐵𝛼 و افزایش انرژی که موجب روشن )

ℎijشدن واحد 
𝑘 گردد برابر می−𝐼(ℎij

𝑘) توان احتمال شرطی را به صورت زیر تعریف نمود:باشد، آنگاه می 

(5-11) 
𝑃(ℎij

𝑘 = 1|𝑣) =
exp (𝐼(ℎ𝑖𝑗

𝑘 ))

1 + ∑ exp (𝐼(ℎ𝑖′𝑗′
𝑘 ))

(𝑖′,𝑗′)∈𝐵𝛼

 

 

(5-11) 𝑃(pα
𝑘 = 0|𝑣) =

1

1 + ∑ exp (𝐼(ℎ𝑖′𝑗′
𝑘 ))

(𝑖′,𝑗′)∈𝐵𝛼

 

 

 شود.مشابه آنچه قبلا گفته شد، انجام می 𝐻به شرط لایه مخفی  𝑉پذیر برداری از لایه مشاهدهنمونه

هستند یعنی بازنمایی آن از سایز ورودی خیلی  14هایی مانند این مدل که بیش تکمیلدر حالت کلی مدل

های ویژگی، یک دارد. مثل اینکه تشخیص دهندهها وجود در آن 15های بدیهیبیشتر است، خطر رسیدن به راه حل

پیکسل را بازنمایی نمایند. یک راه حل رایج آن است که به اجبار بازنمایی را تنک نمود تا تنها نسبت کمی از 

مطرح  4-1-2که در  [2]سازی با کمک روش اول تنک [28] ,[9]. بدین ترتیب در [28]واحدها فعال باشند 

 نمودیم، سعی شده تا از این مشکل اجتناب نماید.

 

                                                      
14 Overcomplete 

15 Trivial 
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 تنک ینگکد 6-2

تواند به عنوان روشی برای آموزش ویژگی به کار برده شود. دراین روش سعی میمی 11روش کدینگ تنک

های جدید بعدی برچسب نخورده، دادههای سازی با ساختن یک دیکشنری از روی دادهشود تا در یک فرآیند بهینه

تواند به عنوان را با ترکیب خطی این دیکشنری بسازد. در واقع ضرایب این عناصر دیکشنری برای هر داده می

شود، تنک بودن کدینگ بدست آمده است. یعنی ویژگی استفاده شود. یک ویژگی مهم که در این روش استفاده می

به نحوی انتخاب شوند که بیشتر ضرایب در حین یافتن یک ترکیب خطی برای شود تا عناصر دیکشنری سعی می

 شود. ای از استفاده از یک دیکشنری ساخته شده، نشان داده مینمونه 9-5 شکلهر داده، مقدار صفر بگیرند. در 

 

 [9]ارائه تنک یک قسمت از تصویر  برای: استفاده از یک دیکشنری ساخته شده 9-5 شکل

مقایسه نمود.  در تبدیل فوریه سریع ما  17توان آن را با روش تبدیل فوریه سریعبرای فهم بهتر این روش می

کسینوسی بیان کنیم. اما شاید لزوما کنیم تا یک سیگنال را بر اساس ترکیب خطی از توابع سینوسی و سعی می

ما نباشند. لذا با روش کدینگ تنک، عناصر پایه بهتری را  هایسینوس و کسینوس توابع پایه خوبی برای داده

شود. در کاربردهای تصویری، عناصر خواهیم یافت. این روش برای کاربردهای تصویری و صوتی استفاده می

ی از آن هستند. در صوت و گفتار نیز ابتدا آن را مثلا به حوزه فرکانس برده هایدیکشنری خود تصویر و یا قسمت

ای از اسپکتروگرام و عناصر دیکشنری که برای ساخته نمونه 4-5 شکل. در [29] گیرندو مورد استفاده قرار می

 شود.شدن آن در نظر گرفته شده مشاهده می

                                                      
11  Sparse Coding 

17   Fast Fourier Transform (FFT) 



 

  

 ط

 
  

 

 .[29]ای از یک اسپکتروگراف که به صورت ترکیب خطی از عناصر یک دیکشنری بیان شده است : نمونه4-5 شکل

 سازی زیر است:در کدینگ تنک، مساله اصلی حل رابطه بهینه

(5-12) min
𝛼
‖𝛼‖0  𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 𝑥 = 𝐷𝛼 

ضرایب لازم برای این دیکشنری جهت رسیدن به بردار  𝛼دیکشنری و  𝐷ماتریس مشاهدات، 𝑥 که در آن

𝑥‖سازی به صورت کمینه کردن مشاهدات است. البته گاهی اوقات نیز هدف در مساله بهینه − 𝐷𝛼‖  مطرح

  شود.می

کنید خطای  . فرض[91]نمود توان به این صورت بیان در حالت کلی مساله یادگیری دیکشنری را هم می

 شود:سازی به صورت زیر تعریف میباشد. مساله بهینهمی 𝐷دانیم و هدف رسیدن به تخمین را می ϵمدل یا 

(5-19) min
𝐷,{𝛼}𝑖=1

𝑀
∑‖𝛼𝑖‖0

𝑀

𝑖=1

  𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 ‖𝑋𝑖 − 𝐷𝛼𝑖‖2 ≤ 𝜖 , 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑀 

،  𝑫بر روی دیکشنری ناشناخته  𝜶𝑖ترین بازنمایی با تنک  𝑿𝑖کند که در سیگنال این مساله بیان می

ا تواند جابجمی (19-5) ها و دیکشنری مناسب را بیابیم. اما جایگاه قیود و تابع جریمه در رابطهخواهیم بازنماییمی

 شود و شرط را تنک بودن گرفته و بهترین تطبیق را برای آن پیدا کنیم.

(5-14) min
𝐷,{𝛼}𝑖=1

𝑀
∑‖𝑿𝑖 −𝑫𝜶𝑖‖2

𝑀

𝑖=1

  𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 ‖𝜶𝑖‖0 ≤ 𝑘0 , 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑀 

 

 دادگان 6-3

 . ه استمعرفی شد MINISTدر این بخش دادگان تصویری 

 MNISTدادگان  6-3-1

باشد. ( می3تا  1ه ده دسته )تصاویر دیجیتالی از ارقام دستنویس است که متعلق ب شامل MNIST [31]ادگان د

مشاهده  5-5شکل هایی از آن در اند. نمونهقرار گرفته  22*22سازی شده و در مرکز تصاویر اندازه ارقام، نرمال

ط سازنده آن از قبل تعیین و تقسیم شده است. مجموعه آموزشی در های تست و آموزشی توسشود. نمونهمی



 

  

 ی

 
  

ها دارای مقادیر حقیقی در باشد. پیکسلتصویر می 11111شامل تصویر و مجموعه تست  11111شامل  مجموع

 . [32] وندشواقع میهای بازه هستند که البته بیشتر مقادیر آنها در لبه [0,1]بازه 

 

 MNIST [33]در دادگان سازی شده های نرمال: نمونه5-5شکل 

 ISOLETدادگان  6-3-2

بار تکرار  2ا گوینده است که هر یک از حروف زبان انگلیسی ر 151شامل گفتار  ISOLET [94]دادگان 

نمونه  1553نمونه آموزشی و  1292ویژگی از هر نمونه استخراج شده است. در کل این دادگان شامل  117کرده و 

دسته مختلف  21تست است. از آنجا که هدف این دادگان تشخیص صوتی حروف زبان انگلیسی است، لذا شامل 

  برای دسته بندی است. 



 

  

 ک

 
  

 واژه نامه

 Auto Encoder کدگذار خودکار

 backpropagation انتشار خطای رو به عقب 

 Boltzmann Machine (BM) ماشین بولتزمن

 Contrastive Divergence (CD) واگرایی متقابل

 Convolutional Deep Belief  Network (CDBN) باور عمیق کانولوشنال شبکه

 Convolutional RBM (CRBM) ماشین بولتزمن محدود کانولوشنال

 Deep Belief Network (DBN) شبکه باور عمیق

 Deep Learning یادگیری عمیق

 Detection layer لایه تشخیص

 Deterministic قطعی

 Discriminative Deep Belief Network شبکه باور عمیق تمایزی

 Discriminative RBM (DRBM) ماشین بولتزمن محدود تمایزی

 Discriminative training آموزش تمایزی

 Fantasy Particle ذره خیالی

 Fast Persistent Contrastive Divergence (FPCD) واگرایی متقابل پایدار سریع

 Fast weight وزن سریع

 Feature detector ویژگی دهندهتشخیص

 Feed-forward جلوروبه

 Firing rate نرخ فعالیت

 Fitness function تابع برازندگی

 Fixed size سایز ثابت

 Free energy انرژی آزاد

 Gaussian RBM ماشین بولتزمن محدود گوسی

RBM عمومی Generalized RBM 

 Generative مولد

 Generative training آموزش از نوع مولد

 Gibbs sampling گیبز بردارینمونه

 Hybrid discriminative\generative training آموزش ترکیبی تمایزی/مولد

 Independent Component Analysis (ICA) آنالیز مولفه های مستقل

 Markov Random Field (MRF) میدان تصادفی مارکوف

 Maximum A Posteriori probability estimate (MAP) تخمین احتمال پسین بیشینه



 

  

 ل

 
  

 Mini-batch دسته کوچک

 Momentum ممنتوم

 Negative phase فاز منفی

 Neural Network (NN) شبکه عصبی

 Persistent Contrastive Divergence (PCD) واگرایی متقابل پایدار

واگرایی متقابل پایدار با هموارسازی 

 جزئی

Persistent Contrastive Divergence with Partial Smoothing (PCD 

PS) 

 Pooling layer لایه ادغام

 Positive phase فاز مثبت

 posterior distribution of underlying explanatory factors گر اصلیتوزیع پسین فاکتورهای توصیف

 Principal Component Analysis (PCA) آنالیز مولفه های اسصلی

 Probabilistic max-pooling ادغام احتمالاتی بیشینه

 Raw data داده خام

 Receptive field دریافتیمیدان 

 Restricted Boltzmann Machine (RBM) ماشین بولتزمن محدود

 Softmax units واحدهای نرم بیشینه

 Sparse Coding کدگذاری تنک

 Sparsifying تنک سازی

 Stack پشته

 Stochastic Maximum Likelihood (SML) نمایی بیشینه احتمالاتیدرست

 Support Vector Machines (SVM) پشتیبانین بردار شما

 Trivial بدیهی

 Weight cost هزینه وزن

 Weight decay تضعیف وزن
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