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  مقدمه

به طور وسيعي د ر زمينه هاي متنوعي از قبيل طبقه بنـدي الگوهـا،    1اي عصبي چند لايه پيش خورشبكه ه

  .مورد استفاده قرار گرفته است... پردازش تصاوير، تقريب توابع و 

، يكي از رايج ترين الگوريتم ها جهـت آمـوزش شـبكه هـاي عصـبي      2الگوريتم يادگيري پس انتشار خطا

مي باشـد و در چـارچوب    3اين الگوريتم، تقريبي از الگوريتم بيشترين تنزل. شدچند لايه پيش خور مي با

  .قرار مي گيرد 4يادگيري عملكردي 

 -، بخـاطر سـادگي و كاربردهـاي موفقيـت آميـزش در حـل مسـائل فنـي         BPعموميـت يـافتن الگـوريتم   

  . مهندسي مي باشد

صـبي چنـد لايـه پـيش خـور هنـوز،       در يادگيري شبكه هـاي ع  BPعليرغم، موفقيت هاي كلي الگوريتم 

  :چندين مشكل اصلي وجود دارد

بنـابراين  . الگوريتم پس انتشار خطا، ممكن است به نقاط مينيمم محلي در فضـاي پـارامتر، همگـرا شـود     -

همگرا                مي شود، نمي توان مطمئن شد كه به يك جواب بهينـه رسـيده    BPزماني كه الگوريتم 

  .باشيم

  .، خيلي آهسته استBPگرايي الگوريتم سرعت هم -

، بـه انتخـاب مقـادير اوليـه وزنهـاي شـبكه، بردارهـاي بايـاس و         BPاز اين گذشـته، همگرايـي الگـوريتم    

  .پارامترها موجود در الگوريتم، مانند نرخ يادگيري، وابسته است
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تايج شبيه سـازيهاي  ن. ، تكنيك هاي مختلفي ارائه شده استBPدر اين گزارش، با هدف بهبود الگوريتم 

، از سـرعت  BPانجام شده نيز نشان مي دهـد، الگـوريتم هـاي پيشـنهادي نسـبت بـه الگـوريتم اسـتاندارد         

  .همگرايي بالاتري برخوردار هستند

  BPخلاصه اي از الگوريتم 

، براي آموزش شبكه هاي عصبي چند لايه پيش خور كه عمومـاً  )BP(از قانون يادگيري پس انتشار خطا 

بـه  . هم ناميده مي شود، اسـتفاده مـي شـود، اسـتفاده مـي كننـد      ) MLP( 5هاي چند لايه پرسپترون شبكه 

ايـن قـانون   . ، با قانون يـادگيري پـس انتشـار خطـا تكميـل مـي شـود       MLPعبارتي توپولوژي شبكه هاي 

  .است و در چارچوب يادگيري عملكردي قرار مي گيرد) S.D(تقريبي از الگوريتم بيشترين نزول 

  . 7و مسير برگشت  6مسير رفت. ر خلاصه، فرايند پس انتشار خطا از دو مسير اصلي تشكيل مي شودبطو

در مسير رفت، يك الگوي آموزشي به شبكه اعمال مي شود و تأثيرات آن از طريـق لايـه هـاي ميـاني بـه      

 لايه خروجي انتشار مي يابد تا اينكه 

_________________________________  
1. Multi-Layer Feedforward Neural Networks   
2. Back-Propagation Algorithm  
3. Steepest Descent (S.D) 

4. Performance Learning 

5. Multi Layer Perceptron 

6. Forward Path 

7. Backward Path  
اي وزن ماتريس ه ـ(در اين مسير، پارامترهاي شبكه . ، به دست مي آيدMLPنهايتاً خروجي واقعي شبكه 

  .، ثابت و بدون تغيير در نظر گرفته مي شوند)و بردارهاي باياس
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ايـن تنظيمـات   . تغيير و تنظيم مي گردند MLPدر مسير برگشت، برعكس مسير رفت، پارامترهاي شبكه 

سيگنال خطا، رد لايه خروجـي شـبكه تشـكيل مـي     . انجام مي گيرد 1بر اساس قانون يادگيري اصلاح خطا

مقـدار خطـا، پـس از    . برابر با اختلاف بين پاسخ مطلوب و پاسخ واقعي شبكه مـي باشـد   بردار خطا. گردد

محاسبه، در مسير برگشت از لايه خروجي و از طريق لايه هـاي شـبكه بـه سـمت پاسـخ مطلـوب حركـت        

  .كند

، هر نرون داراي يك تابع تحريك غير خطـي اسـت كـه از ويژگـي مشـتق پـذيري       MLPدر شبكه هاي 

در اين حالت، ارتباط بين پارامترهاي شبكه و سيگنال خطا، كاملاً پيچيده و و غيـر خطـي   . برخوردار است

جهت محاسـبه  . مي باشد، بنابراين مشتقات جزئي نسبت به پارامترهاي شبكه به راحتي قابل محاسبه نيستند

  .معمول در جبر استفاده مي شود 2مشتقات از قانون زنجيره اي

  BPفرمول بندي الگوريتم 

تنظــيم پارامترهــاي شــبكه، مطــابق بــا . اســت SD، بــر اســاس الگــوريتم تقريبــي BPلگـوريتم يــادگيري  ا

  .سيگنالهاي خطا كه بر اساس ارائه هر الگو به شبكه محاسبه مي شود، صورت مي گيرد

  :الگوريتم بيشترين تنزل با معادلات زير توصيف مي شود
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Sبه طوريكه 
L

j(k) حساسيت رفتار شبكه در لايه ،L ام است.  

  
 

_________________________________  
1. Error-Correctting Learning Rule  
2. Chain Rule  
3. Learning Rate 

  )SBP( 1معايب الگوريتم استاندارد پس انتشار خطا

، با فراهم آوردن روشي از نظر محاسباتي كارا، رنسانسي در شبكه هاي عصبي ايجاد نموده BPالگوريتم 

  .مهندسي دارند -، بيشترين كاربرد را در حل مسائل فنيBPگيري ، با قانون يادMLPزيرا شبكه هاي 

با وجود، موفقيت هاي كلي اين الگوريتم در يادگيري شـبكه هـاي عصـبي چنـد لايـه پـيش خـود، هنـوز         

  :مشكلات اساسي نيز وجود دارد

  .آهسته است BPاولاً سرعت همگرايي الگوريتم  -

، )ماتريس هاي وزن و بردارهـاي بايـاس  (پارامترهاي شبكه  همانطور كه مي دانيم، تغييرات ايجاد شده در

))((، به اندازه BPپس از هر مرحله تكرار الگوريتم  kxF∇α  است، به طوريكـه ،F   ،شـاخص اجرايـي ،x 

  . ، طول قدم يادگيري استαپارامترهاي شبكه و 

رات ايجاد شده در پارامترهاي شـبكه،  ، كوچكتر انتخاب گردد، تغييαاز اين، هر قدر طول قدم يادگيري، 

، كوچكتر خواهد بود، كه اين خود منجـر بـه همـوار گشـتن مسـير      BPپس از هر مرحله تكرار الگوريتم 
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ايـن مسـئله موجـب كنـدتر گشـتن      . حرت پارامترها به سمت مقادير بهينه در فضـاي پارامترهـا مـي گـردد    

اگرچـه نـرخ يـادگيري و سـرعت يـادگيري       ،αبر عكس با افـزايش طـول قـدم    . مي گردد BPالگوريتم 

افزايش مي يابد، ليكن تغييرات فاحشي در پارامترهاي شكه از هر تكراربه تكرار بعد ايجاد  BPالگوريتم 

مي گردد، كه گاهي اوقات موجب ناپايداري و نوساني شدن شبكه مي شود كه بـه اصـطلاح مـي گوينـد     

  :پارامترهاي شبكه واگرا شده اند

، به ازاي مقادير مختلف نرخ XORمنحني يادگيري شبكه براي جدا سازيالگوها در مسأله  در شكل زير،

 ، شبكه كند اما هموار، ياد نمي گيرد الگوهاي αبه ازاي مقادير كوچك، . يادگيري، نشان داده شده است

XOR  9/0را از هم جدا نمايد، ددر صورتي كه به ازاي= α شبكه واگرا مي شود.  

  

  

  

  

  

  

  

_________________________________  
1. Standard Back-Propagation Algorithm 
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  XORمنحني يادگيري شبكه براي نرخ هاي يادگيري مختلف در مسأله ). 1(شكل 

  .ثانياً احتمالاً به دام افتادن شبكه در نقاط مينيمم محلي وجود دارد -

لت كلي خيلـي پيچيـده اسـت و از تعـداد زيـادي نقطـه       ، ميانگين مجوز خطا، در حاMLPدر شبكه هاي 

بنابراين الگوريتم پس انتشـار خطـا بـا شـروع از     . اكسترمم در فضاي پارامترهاي شبكه برخوردار مي باشد

روي يك سري شرايط اوليه پارامترهاي شبكه، بـه نقطـه مينـيمم سراسـري و بـا شـروع از يـك مجموعـه         

حلـي در فضـاي پارامترهـا همگـرا مـي گـردد،  بنـابراين زمـاني كـه          شرايط اوليه ديگر بـه تقـاط مينـيمم م   

  .همگرا مي شود، نمي توان مطمئن شد كه به يك جواب بهينه رسيده باشيم BPالگوريتم 

وابسـته اسـت،    MLP، بـه يقـين مقـادير اوليـه پارامترهـاي شـبكه عصـبي        BPهمگرايي الگوريتم : ثالثاً -

. فـراهم آورد  BPك بزرگي در همگرايي سريعتر الگـوريتم  بطوري كه يك انتخاب خوب مي تواند كم
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، منجر به گير افتادن شبكه در نقاط مينيمم محلـي  MLPبرعكس انتخاب اوليه نادرست پارامترهاي شبكه 

در فضاي برداري پارامترهاي شبكه مي گردد كه اين خود منجر به اين مي شود كه شبكه خيلي زودتـر از  

  .منحني يادگيري شبكه براي تعداد بزرگي از دفعات تكرار، تغيير نكندمعمول به موضعي بيفتد كه 

به عنوان مثال، فرض مي كنيم مقدار اوليه پارامترهاي شبكه خيلي بزرگ باشند، در حـالي كـه مـي دانـيم     

در ايـن حالـت بـراي    . توابع تبديل نرونها مخصوصاً در              لايه هاي مياني از نـوع زيگموئيـد هسـتند   

ميـل   ±1بـه مقـدار   ) ai(خيلي بزرگ مي باشد و خروجي نرون ) ni(ام، اندازه ورودي تابع تبديل  iون نر

فرض كنيم كـه بايـد مقـدار واقعـي     . ، خيلي كوچك مي باشد aلذا مشتق بردار خروجي شبكه، . مي كند

ai ،1  باشد يعنيti = 1  ،ليكن به خاطر انتخاب بر مقادير اوليـه ،ai = -1  يـن حالـت خطـاي    در ا. گـردد

مي باشد تغييرات ناچيزي در پارامترهـاي متنـاظر بـا                   ai ≈ 0حداكثر را داريم در حالي كه چون 

اين چيزي است كه بيانگر رسيدن زودتر از معمول نرونها به حد اشباع خـود مـي باشـند،    . ام داريم iنرون 

زمان زيادي طول خواهد كشـيد كـه نـرون از ايـن     جايي كه پاسخ واقعي با پاسخ شبكه كاملاً فرق دارد و 

از اين رو با پيشرفت پروسه يادگيري، پارامترهـاي منتسـب بـه نرورنهـايي كـه بـه مـرز        . حالت خارج شود

اشباع نرسيده اند، سريعتر تنظيم مي شوند، چرا كه سـيگنال خطـار گراديانهـاي محلـي از مقـدار از انـدازه       

عمل منجر به كاهش در مجموع مربعات خطاي لحظه اي             مـي  اين . بزرگتري برخوردار مي باشند

گردد و اگر در اين مرحله، نرونهاي به حد اشباع رسيده تغييري در وضعيت تحريكشان رخ ندهـد، شـبكه   

  .براي مدتي طولاني از يك شكل هموار منحني خطا برخوردار خواهدبود

  ) SBP(بهبود الگوريتم استاندارد پس انتشار خطا 

  )BBP( 1از نوع دسته اي BPالگوريتم  -

، بر اساس فرم الگو به الگو است، بدين ترتيب كه پارامترهاي شبكه پـس از ارائـه   BPالگوريتم استاندارد 

هريك از الگوهاي يادگيري كـه عمومـاً بطـور تصـادفي انتخـاب مـي شـوند، تنظـيم مـي گردنـد، امـا در            
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پـردازش  . س از اعمال تمامي ورودي هـا صـورت مـي پـذيرد    ، تنظيم پارامترهاي شبكه پBBPالگوريتم 

دسته اي موجب مي شود كه گراديانهاي محلي به گراديان محلي واقعي نزديكتر باشند و نهايتـاً الگـوريتم   

BP         به الگوريتم بيشترين نزول نزديكتر گردد كه ايـن خـود موجـب مـي شـود همگرايـي الگـوريتمBP 

  .افزايش يابد

به راحتي مي تـوان ديـد   . به فرم دسته اي پياده شده است BPبا متد الگوريتم  XOR در شكل زير مسئله

  .برخوردار است SBPاز سرعت همگرايي بالاتري به الگوريتم  BBPكه الگوريتم 

  

  

  

  

   

  

•   

  

  

  

  )ـــ (  XORدر مسأله  BBPرفتار شبكه با الگوريتم ). 2(شكل 
  )ـــSBP )0رفتار شبكه با الگوريتم 

  
  

_________________________________  
1. Batching Back-Propagation Algorithm 

  )BP )MBPبراي الگوريتم  1روش ممنتم  -
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كه در واقع همان تقريب  BP، كوچك انتخاب شود، متد αهمانطور كه مشاهده شد، اگر نرخ يادگيري 

  .، شبكه نوساني خواهد بود، بزرگتر انتخاب شودαو اگر . است، بسيار كند     مي گردد SDالگوريتم 

جايي كه خطر  -يك راه ساده و مؤثر كه عموماً جهت افزايش و بهبود نرخ يادگيري، استفاده مي شود

 SDافزودن يك جمله ممنتم در الگوريتم تقريبي  -ناپايداري و نوساني شدن شبكه جلوگيري مي گردد

سي يا اندازه حركت اضافه مي شود تا اينكه ، يك مقدار اينرMLPمي باشد، يعني به هر پارامتر از شبكه 

  .پارامتر مورد نظر در مسيري تمايل به تغيير داشته باشد كه كاهش تابع انرژي احساس شود

  :با معادلات زير قابل توصيف است MBPالگوريتم يادگيري 

                               (6) T1-LLLL )(a-1)-(kw (k)W βδδ ∆=∆  

                                            (7) LLL
-1)-(kb (k)b βδδ ∆=∆ 

αδ، ترم ممنتم را نشان مي دهد و عموماً با نرخ ياديگيري δ∋) 0و1(جايي كه  به صورت زير رابطه ,

  :دارد

                                                                       (8) )( δαβ −= 1 

معادلات فوق، ترم هاي اصلاحي پارامترهاي شبكه را از فيلتر پايين گذر عبور مي دهند واين يعني 

را كه به وسيله الگوريتم  XOR، مسأله )3(شكل . فيلترمي شوند) نوسانات شديد(تغييرات با فركانس بالا

MBPمي دهد كه الگوريتم  شبيه سازي نشان. ، پياده شده است، نشان مي دهدMBP  نسبت به

  .، از سرعت همگرايي بالاتري برخوردار استBPالگوريتم استاندارد 
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  )ــــ( XORدرمسأله  MBPرفتار شبكه با الگوريتم ): 3(شكل
  )ــــ(.SBPرفتار شبكه با الگوريتم 

_______________________________  
1. Momentum 

  (VLR) 1نرخ يادگيري متغير -

عملكرد . استاندارد، نرخ يادگيري درطول فرآيند يادگيري ثابت نگه داشته مي شود BPدرالگوريتم 

اگر نرخ يادگيري خيلي بزرگ انتخاب . الگوريتم به انتخاب مناسب نرخ يادگيري خيلي حساس مي باشد

اشد زمان اگر نرخ يادگيري خيلي كوچك ب. شود ممكن است الگوريتم نوسان كرده وناپايدار شود

انتخاب نرخ يادگيري اپتيمم قبل از يادگيري، عملي . زيادي طول خواهد كشيد تا الگوريتم همگرا شود

نبوده ودرحقيقت نرخ يادگيري اپتيمم به هنگام پروسه آموزش، همچنان كه الگوريتم برروي سطح خطا 

  .حركت مي كنددائماً تغيير مي كند

استاندارد را مي  BPروسه آموزش تغيير كند عملكرد الگوريتم اگر اجازه دهيم نرخ يادگيري بهنگام پ

نرخ يادگيري تطبيقي سعي مي كند كه نرخ يادگيري را تا آنجايي كه ممكن است و . توان بهبود بخشيد

  .سيستم ناپايدار نشده است، افزايش دهد

  .استاندارد دارد BPنرخ يادگيري تطبيقي نياز به تغييراتي در الگوريتم 
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  :، به طور خلاصه در زير بيان شده استVLRالگوريتم مراحل 

VLR Algorithm  

Initialize Nearal Neywork Weights and Biases. 

Set Training Parameters. 

for    i = 1: N 

; break, endε           if  SSE <  

          Feed forward Path; 

          Backward Path; 

          Compute New Weights and Biases; 

  

           Compute  new-SSE 

if    new-SSE > SSE * max – perf-inc 

       α = α * Lr-dec;      % Learning Rate 

       δ = 0               ;      % Momentum Factor 

else 

       if new-SSE < SSE 

       α = α * Lr-inc; 

       end 

 
Compute New Weights and Biases 

         end      

 end 

 
_______________________________  
1. Variable Learning Rate 

 3و  inc- perf- max ،2 dec- Lr 1به ترتيب براي ضرائب  1.05و   0.7، 1.04معمولاً مقادير 

inc- Lr در نظر گرفته مي شود.  
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رخ يادگيري به اندازه اي افزايش مي يابد كه موجب افزايش زياد در خطاهاي آموزش در اين روش ن

  .بنابرين، يك نرخ يادگيري نزديك به بهينه بدست مي آيد. نگردد

شبيه سازي نسان مي دهد، كه سرعت يادگيري . پياده شده است XORبر روي مسأله  VLRالگوريتم 

  .است ، بيشترSBPاين الگوريتم را از الگوريتم 

  .نشان داده شده است) 4(نتايج شبيه سازي در شكل 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  )ـــ (  XORبراي مسأله  VLRرفتار شبكه با الگوريتم  –). 4(شكل 
  )ـــ SBP )0رفتار شبكه با الگوريتم 

  XORدر كل فرآيند يادگيري براي مسأله ) α(تغييرات نرخ يادگيري  -

د بررسي، جهت بهبود الگوريتم يادگيري پس انتشار خطا، ذكر در اين، خلاصه اي از نتايج مقالات مور

  :مي گردد
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. ، با وجود آنكه كاربردهاي فراواني دارد، متأسفانه نرخ همگرايي آن بسيار پائين استBPالگوريتم  -1

به منظور . اگر از نرخ يادگيري كوچك استفاده شود، اين مسأله مي تواند سبب نرخ پائين همگرايي

اين راه حل بويژه در . اين پديده نامطلوب، يك راه حل، استفاده از نرخ يادگيري مي باشد جلوگيري از

مواقعي كه در نقطه اي از سطح قرار داريم كه شيب تندي دارد، نامطلوب بوده و مي تواند باعث 

  .واگرايي شبكه شود

_________________________________  
1. Maximum Performance Increase  
2. Learning Rate decrease  
3. Learning Rate increase  

موقعيكه شكل سطح خطا از سطح خطاي درجه دوم خيلي فاصله داشته باشد، در اينصورت سطح خطا، 

با نرخ يادگيري ثابت داراي  BPدر اين صورت الگوريتم . شامل مناطق با شيب تند زيادي خواهد بود

سأله اين است كه به منظور جلوگيري از نوسان در مناطقي كه سطح راندمان پائيني مي باشد، دليل اين م

خطا داراي شيب زيادي است بايستي نرخ يادگيري كوچك انتخا شود، در ننيجه بردار وزن، موقعي كه 

  .در مناطق مسطح قرار داريم به دليل كوچك بودن گراديان، خيلي كند حركت خواهد كرد

  .گيري كارآمد مي باشد تا بتواند بطور پويا نرخ يادگيري را تغيير دهدبنابراين نياز به يك الگوريتم ياد

  )ABP( 1الگوريتم پس انتشار خطاي تطبيقي -

در الگوريتم پس انتشار خطاي تطبيقي، نرخ يادگيري، بطور، اتوماتيك و بر اساس خطاي آموزش تنظيم 

  ]1[. مي گردد

  :است كه ايده اصلي از الگوريتم پس انتشار خطاي تطبيقي آن

W

F

δ
δ
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اگر علامتهاي گراديان          ، در طول دو تكرار متوالي مخالف هم باشد، دلالت بر اين امر دارد كه  -

  .خطاي جديد نسبت به خطاي قبلي، افزايش يافته است و تكرار جاري با ارزش نيست

  .لذا نرخ يادگيري را بايستي كاهش داد

اگر علامتهاي امتدادگراديان -
W

F

δ
δ  در طول دو تكرار متوالي، يكسان باشند، دليل بر اين امر است كه

  .نرخ تنزل آهسته است و نرخ يادگيري را بايستي افزايش داد

  :ايده فوق را مي توان با معادلات زير، توصيف كرد

                                                (8) 1)-(K(K) ελαα =∆  

, 0.10.01كه به طوري  ≤≤ ελ را به صورت زير، تعريف مي شود:  

                           (9)
1)-W(K

1)-F(K
 . 

W(K)

F(K)
(Sign  

δ
δ

δ
δ

λ =  

  .، نرخ يادگيري افزايش مي يابد λ>0مشخص است كه زماني كه 

   :تطبيقي با معادلات زير بيان مي شود BPالگوريتم 

          (10) 1)-w(k
w(k)

F(k)
(k)-W(k)1)W(k ∆+=+ δ

δ
δ

α  

  .، نشان مي دهدXOR، رفتار شبكه را با قانون يادگيري فوق، جهت جداسازي الگئهاي )5(شكل 

_________________________________  
1. Adaptive Back-Propagation Algorithm  
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  XORتطبيقي براي  BPمنحني يادگيري الگوريتم ). 5(شكل 

  )BPALM( 1ضريب ممنتم تطبيقيالگوريتم پس انتشار خطا با نرخ يادگيري و  -

در اين الگوريتم نرخ يادگيري و ضريب ممنتم در هر سيكل به طور تطبيقي تنظيم مي شوند تا به 

  .]2[استاندارد بهبود بخشيده شود BPهمگرايي الگوريتم 

  :، به صورت زير تعريف مي شودer (k)در ابتدا، فاكتور نسبي 

                                     (11)
F(k)

1)-F(k-F(k)

f(k)

F(k)
(k)er =

∆
=  

  :اصلاح و تنظيمات نرخ يادگيري و ضريب ممنتم به صورت زير انجام مي گيرد

Case 1:  for     er (k) < 0 

         α (k+1) = α (k) [1+ue 
–er(k)

] ;   uε  (0,1)             (12a) 

         δ (k+1) = δ (k) [1+ve 
–er(k)

] ;   vε  (0,1)             (12b) 

  
Case 2:  for     er (k) ≥ 0 

         α (k+1) = α (k) [1-ue 
–er(k)

] ;   uε  (0,1)             (13a) 

         δ (k+1) = δ (k) [1-ve 
–er(k)

] ;   vε  (0,1)             (13b) 
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 _________________________________  

1. Back- Propagation with Adaptive Learning rate and Momentum term  
، نشان مي XOR، جهت جداسازي الگوهاي BPALMشكل زير، عملكرد شبكه را با قانون يادگيري 

  .دهد

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  XORدر مسأله  BPALMمنحني يادگيري الگوريتم  –). 6(شكل
  تغييرات نرخ يادگيري -
  تغييرات ضريب ممنتم -

  1تغييرات علامت -

م، اگر علامت مشتق شاخص اجرايي نسبت به پارامترهاي شبكه دردوتكرار متوالي بر اساس اين الگوريت

   [6]. تغيير نكند، نرخ يادگيري افزايش مي يابد و در غير اينصورت، نرخ يادگيري كاهش مي يابد
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  :و اين يعني

     (14 a) 0
1)-Wji(k

1)-F(k
.

Wji(k)

F(k)
≥

δ
δ

δ
δ                  αji(k) = αji(k-1).u                      if  

     (14 b) 0
1)-Wji(k

1)-F(k
.

Wji(k)

F(k)
p

δ
δ

δ
δ                 αji(k) = αji(k-1).u                      if  

  :آبگاه، اصلاح وزن بر اساس معادله زير، انجام مي گيرد

                                                            (15) 1)-(kW
Wji(k)

F(K)
(k)-(k)W jijiji ∆+=∆ δ

δ
δ

α  

  .، به كار برده مي شودdبراي  0.9-0.7و  uبراي  1.3-1.1ادير معموماً مق

 _________________________________  
1. Sign Changes  

بر اساس اين الگوريتم، اگر علامت مشتق شاخص اجرايي، نسبت به پارامترهاي شبكه در دوتكرارمتوالي 

گاه افزودن يك مقدار ثابت به نرخ تغيير نكند و نرخ يادگيري از مقدار حداكثري، كمتر باشد، آن

اگر علامت مشتق شاخص اجرايي نسبت به پارامترهاي شبكه . يادگيري، نرخ يادگيري افزتيش مي يابد

دردوتكرارمتوالي تغيير كند، نرخ يادگيري با ضرب شدن در مقدار كوچكتر، كاهش مي يلبد و در غير 

  [6]. اينصورت تغييري در نرخ يادگيري نخواهيم داشت

  :عبارت فوق را مي توان با روابط زير توصيف كرد

     (16 a) max   1)-(k( , 0
1)-Wji(k

1)-F(k
.

Wji(k)

F(k)
ji αα

δ
δ

δ
δ

≤≥                αji(k) = αji(k-1)+u 

                 if  

                                           (16 b) 0
1)-Wji(k

1)-F(k
.

Wji(k)

F(k)
≤

δ
δ

δ
δ                αji(k) = 

αji(k-1).d                   if  
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                                           (16 c) 0
1)-Wji(k

1)-F(k
.

Wji(k)

F(k)
f

δ
δ

δ
δ                αji(k) = 

αji(k-1)                      if  

  .، نشان مي دهدXORشكل زير، منحني يادگيري الگوريتم فوق را براي جداسازي الگوهاي 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  XORدر مسأله  Delta Bar Delta Ruleوريتم منحني يادگيري الگ). 7(شكل 

  Super SABالگوريتم يادگيري  -

اين الگوريتم، مانند الگوريتم قبل مي باشد با اين تفاوت كه اگر علامت تغييرات مشتق شاخص اجرايي 

، نسبت به پارامترهاي شبكه دردوتكرار متوالي تغيير نكند و نرخ يادگيري از مقدار حداكثري كمتر باشد

  .[6]نرخ يادگيري با ضرب شدن در يك پارامتر ثابتي، افزايش  مي يابد 
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    (17 a)   max) 1)-(k( , 0
1)-Wji(k

1)-F(k
.

Wji(k)

F(k)
ji αα

δ
δ

δ
δ

≤≥                αji(k) = αji(k-1)+u 

                if  

                                            (17 b) 0
1)-Wji(k

1)-F(k
.

Wji(k)

F(k)
≤

δ
δ

δ
δ                αji(k) = 

αji(k-1).d                  if  

                                            (17 c) 0
1)-Wji(k

1)-F(k
.

Wji(k)

F(k)
f

δ
δ

δ
δ                αji(k) = 

αji(k-1)                     if  

  .است 1,0عددي بين ، α max. مي باشد d ،0.5و  u ،1.05مقادير پيشنهادي بر 

، )8(در شكل . ، استفاده شده استXORي جداسازي الگوها در مسأله از الگوريتم مطرح شده، برا

  .منحني يادگيري اين الگوريتم را نشان مي دهد
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  XORبراي مسأله  Super SABمنحني يادگيري الگوريتم ). 8(شكل 
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  الگوريتم پس انتشار خطا با سه ترم -2

، به الگوريتم استاندارد پس انتشار خطا اضافه )PF( 1بيدر اين الگوريتم، ترم جديدي به نام ضريب تناس

   [3]. شده است

  . ، هدف اصي اين مقاله استBPافزايش سرعت يادگيري، همراه با حفظ سادگي اگوريتم 

  :الگوريتم مطرح شده را مي توان با معاله زير توصيف كرد

                                 (18) ))(()1())(()( kWcekWkWFkW +−∆+∇−=∆ δα  

  .مي باشد) PF(، ضريب تناسبي Cبطوري كه 

e(W(k)) اختلاف بين خروجي مطلوب و خروجي واقعي در تكرار ،k ام است.  

  :الگوريتم فوق، درااي سه ترم است

  .است F(W(k))ترمي كه متناسب با مشتق  -1

  .ترمي كه متناسب با مقادير قبلي تغييرات وزن هاست -2

  .تاس e(W(k))ترمي كه متناسب با  -3

، كـه بـه طـور متـداول در     PIDبنابراين، مشاهده مي شود كه  اين سه ترم، همانند ضرايب كنتـرل كننـده   

  .كاربردهاي كنترلي استفاده مي شوند، عمل مي كنند

  آناليز همگرايي

با سه ترم، آناليزو تحليل مي شود و نشـان داده مـي شـود كـه نقـاط مينـيمم        BPدر اين قسمت، الگوريتم 

  .حداقل مربعات خطا، تنها نقاط پايدار  مجانبيمحلي الگوريتم هستندمحلي تابع 

  :را مي توان به صورت زير، بازنويسي كرد) 18(معادله 
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                           (19) ))(()1())(()()1( kWCekWkWFkWkW +−∆+∇−=+ δα  

، آنگـاه يـك تحقـق متغيـر حالـت معادلـه       x2(k) = W(k) -W(k-1) , x1(k) = W(k)فرض كنيد 

  :است ، چنين)19(

                                     (20a) ))(()())(()()1( 12121 kxCekxkxFkxkx ++∇−=+ δα  

                                             (20b) ))(()())(()1( 1212 kxCekxkxFkx ++∇−=+ δα  

  ):1(لم 

m = (m1,m2) يك نقطه تعادل از سيستم يا معادلات ،(20b) , (20a) است، اگر  

           ))(())((,0 112 kxCekxFm =∇= α  
_________________________________  
1. Proproortional Factor  

  :اثبات

  ، يك نقطه تعادل است، آنگاهm = (m1,m2)اگر 

x1(k) = m1 , x2(k) = m2  

  و
x1(k+1) - x1(k) = 0  

x2(k+1) - x2(k) = 0  

  :، خواهيم داشت(20a) , (20b)با جايگذاري در معادلات 

                                (21a) ))(())(()()1( 112 kxCekxFkx +∇−=− αδ  

                                     (21b) ))(())(()( 112 kxCekxFkx +∇−=− αδ  

                               : ، نتيجه مي شود)21a(از معادله ) 21b(با كم كردن معادله 

x2(k) = 0          m2 = 0  

  :، عبارت زير به دست مي آيد(21b)و يا  (21a)در معادله  x2(k) = 0و با جايگذاري 
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                                                          (22) ))(())(( 11 kxCekxF =∇α  

ــذكر ــه ): 1(ت ــادلات   m =(m1,m2)از آنجاييك ــادل مع ــه تع ــك نقط ــت و  (20a) ,(20b)،س ي اس

e(x1(k)) =0  آنگاه ،F(x1(k)) =0∇.  

مي تواند با استفاده از آناليزهـاي سـيگنال كوچـك،    ) m1,m2(اري محلي، حول نقطه تعادل ويژگي پايد

  .امتحان شود

  :فرض كنيد سيگنال هاي آشفته به صورت زير تعريف شوند

222111 , mxmx −=Ψ−=Ψ  

  :آنگاه  معادلات حالت به فرم زير تبديل مي شوند

                     (23a) ))(()())(()()1( 1121111 kmCekkmFkk Ψ++Ψ+Ψ+∇−Ψ=+Ψ δα  

                             (23b) ))(()())(()1( 112112 kmCekkmFk Ψ++Ψ+Ψ+∇−=+Ψ δα  

  :به صورت زير خواهند بود (23a) , (23)، معادلات mبا خطي سازي حول محور تعادل 

                 (24a) ))()(()())()(()()1( 11211

2

11 kmeCkkmFkk Ψ∇+Ψ+Ψ∇−Ψ≈+Ψ δα  

                           (24b) ))()(()())()(()1( 11211

2

2 kmeCkkmFk Ψ∇+Ψ+Ψ∇−≈+Ψ δα  

QQIRAmF ×∈=∇ )( 1

2  

QQIRDme ×∈=∇ )( 1  
  .، سايز بردار وزن استQبطوريكه 

    :آنگاه 

                             (25)  








Ψ

Ψ








+−

+−
+








+Ψ

+Ψ

)(

)(

)1(

)1(

2

1

2

1

k

k

CICDA

CICDAI

k

k

α
α  

  :معادله ماتريسي بالا، مي تواند به صورت زير نوشته شود

                                                                           (26) )()1( kk Ψ=+Ψ θ  



www.kandoocn.com

www.kandoocn.com

www.kandoocn.com

www.kandoocn.com

www.kandoocn.com

www.kandoocn.com

www.kandoocn.com

www.kandoocn.com

www.kandoocn.com

www.kandoocn.com

داراي مقادير ويژه مجـزاي   θ، پايدار مجانبي است اگر )26(زمان به فرم  -واضح است كه سيستم گسسته

)iΨ ( باشد و هر مقدار ويژه)iΨ  (در شرط رو به رو صدق كند:          

                i| < 1Ψ|  

  ):2(لم 

)(باشد، جايي كه  Eيك مقدار ويژه تابع  λاگر 
α
D

C

A
E ، θآنگـاه  مقـادير ويـژه متنـاظر بـا مـاتريس      . =−

  :توسط جوابهاي معادله درجه دوم زير بدست مي آيند

                                                          (27) 0)1(2 =+−+Ψ−Ψ δαλδ C  

  :اثبات

باشـد و آن   θيـك مقـدار ويـژه   ، Ψفرض كنيد .، معكوس پذير استD, A  0, ≠ δبراي هر  θ ماتريس

  ).است 1ناويژه θزيرا(غير صفر است 

  :آنگاه. است Ψ، بردار ويژه غير صفر متناظر با مقدار ويژه Z (x,y)=فرض كنيد كه 

(28)                                                                                           zΨ  =zθ  

                                                 x - αAx + CDx + δy = Ψx  :كه منجر مي شود به

          (29)                             

  و

-αAx + CDx + δy = Ψy                                                                 (30)  

  :، خواهيم داشت)29(از معادله ) 30(با كم كردن معادله 

                                                           (31) yxyxx =
Ψ
−Ψ

→Ψ−Ψ= )
1

(  

  :، خواهيم داشت)30(در معادله ) 31(با جايگذاري معادله 
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                                              (32) ))
1

()1(()( xXCDA
Ψ
−Ψ

−−Ψ=+− δα  

با انتخاب 
α
D

C

A
E   :، رابطه زير بدست مي آيد)32(اري در معادله و جايگذ=−

                                                              (33) X
C

Ex )

)1(
)1(

(
α

δ

−
Ψ
−Ψ

−−Ψ
=  

_________________________________  
1. Non - singular  

Xاز آنجايي كه 
C

)

)1(
)1(

(
α

δ

−
Ψ
−Ψ

−−Ψ
در اين معادله صـدق كنـد،    x، اسكالر و غير صفر است، اگر بردار

x  يك بردار ويژه ماتريسE  آنگاه. است:      Ex = λx                                   

                                                          (34)  

  :، معادله  زير بدست خواهد آمد(34) ,(33)با مقايسه معادلات 

                                                                 (35) X
C

)

)1(
)1(

(
α

δ

λ
−

Ψ
−Ψ

−−Ψ
=  

  :، خواهيم داشت)35(با مرتب كردن معادله 

) + δ =0                                                                     (36)
 

- Ψ (1+δ-αλc
 2 Ψ  

  :تست پايداري جوري. الف

، يك معادله درجه دوم اسـت  )36(معادله . هرمرتبه، به كار مي رود تست جوري، براي آناليز معادلات از

f(z)=a2 zو مي توان آن را به صورت 
2
 + a1 z + a0 شرايط لازم و كافي براي هرچنـد جملـه   . نوشت

  :اي ، بطوري كه ريشه اي خارج و روي دايراه واحد نداشته باشد، آن است

| a0 | < a2                                                                                               (37)  

f (1) > 0                                                                                                (38)  

(-1)
2 
f(-1) > 0                                                                                        (39)  
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  :، نتيجه مي شود)36(با بكار بردن تست جوري در معادله 

| δ | < 1                                                                                                  (40)  

(1+δ) > ((1+δ) - αλc)                                                                            (41)  

(1+δ) > (-(1+δ) + αλc)                                                                          (42)  

  :از آنجايي كه، ضريب ممنتم مثبت است

0 < δ < 1                                                                                                (43)  

  :، منجر خواهد شد به)41(نامعادله 

αλc > 0                                                                                                   (44)  

  :، به فرم زير تبديل خواهد شد)42(و نا معادله 

                                                                                            (45) 1
2

−>
cαλ

δ  

  :، نتيجه مي شود(45)و  (43)با استفاده از نامعادلات 

0 < αλc < 4                                                                                              (46) 

   

بنابراين آن شرط كافي است كه همه مقـادير ويـژه   . ، بايستي مثبت باشند تا سيستم ياد بگيردcو  αمقادير 

E مثبت باشند تا نتيجه بگيريم كه ،mيك نقطه مينيمم محلي است ،.  

  .هستند 1، به طور مجانبي پايدار محليF(0)بنابراين همه نقاط مينيمم محلي از 

 3، ماتريسـي مثبـت معـين   A 2ينيمم محلي دارد، ماتريس هسـيان ، يك نقطه مF(0)همچنين از آنجايي كه 

  .است
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 (43) ,(44) ,(46)داراي سـه تـرم، در شـرايط     BPنشان داده شده اسـت كـه اگـر ضـرايب الگـوريتم      

صدق كنند، پايداري سيستم تضمين           مي شود و سيستم به يك نقطه مينيمم محلـي، همگـرا خواهـد    

  .شد

، نقـض شـود ولـي در اكثـر     (46)، نسبتاً بزرگ باشندف ممكـن اسـت شـرط    Eيس اگر مقادير ويژه ماتر

، به اندازه كافي كوچك باشند، تمـامي نقـاط، مينـيمم    cو  αمحدود است، بنابراين اگر               Eموارد 

  .محلي پايدار هستند

  Dشرط پايداري براي ماتريس . ب

  .را محدود مي كنند Eو نيز مقادير ويژه  cسبي و ضريب تنا α، مقادير نرخ يادگيري (46)نامعادله 

هدف از اين بخش آن است كه بر روي شرايط كافي پايداري بحث كنـيمس بـه طـوري كـه، رابطـه بـين       

  .را بدست آوريم cو αپارامترهاي 

  :، مثبت معين باشدEبپردازيم، به طوري كه ماتريس  Dبنابراين بايد به بحث روي ماتريس 

                                                                                            (47)
α
D

C

A
E −=  

  ):1(تئوري 

E مثبت معين است، اگر و فقط اگر، ماتريس بالا مثلثي، حقيقي و ناويژه ،H   به گونه اي يافت شـود كـه ،

E = H
T
H.  

  :دو حالت را در نظر مي گيريم

  :حالت اول
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 5، مثبـت نيمـه معـين    D-است، آن گـاه مـاتريس    4، ماتريس منفي نيمه معينdپذيريم كه ماتريس س مي

  .خواهد بود

Sو مقادير ويژه 
T
BSكمتر از (50)بنابراين مقادير ويژه معادله . ، مثبت مي باشند ،

C

  :نيستند، يعني 1

                                                                                    (51)
C

ESS T 1
)det( ≥ 

_________________________________  
1. Locally Asymptotically Stable 

2. Hessian 

3. Positive Definite Matrix 

4. Negative Semidefinite Matrix 

5. Positive Semidefinite Matrix  
Sبنابراين 

T
BSمعين است، از اينرو ، مثبت:  

                                                    (52)        det (A) = det (S
-T

S
-1

) = (DET (S))
-

2  

  :بنابراين

                                             (53)
)det(

)det(
)det())(det()det(

1 2

A

E
EsESS

C

T ==≤  

  :معادله فوق را مي توان به صورت زير، مرتب كرد

                                                                                                (54)
)det(

)det(

E

A
C ≥  

  :حالت دوم

  .، ماتريسي مثبت نيمه معين استDفرض مي كنيم كه 

  ):3(تئوري 
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تريس ، مثبت معين مي باشدآنگاه مـا A، مثبت نيمه معين است و Dفرض كنيد كه ماتريس 
α
D

C

A
E −= ،

DSSمثبت معين است و 
C

I T>
α.  

  :اثبات

  بر اساس اثبات قبلي،

                                                                                    (55) 
α
DSS

C
ESS

T
T −=

1  

  :، مثبت باشد، از اينرو(55)معادله ، مثبت معين باشد، بايستي طرف راست Eبراي آنكه 

                                                                                                 (56) DSS
C

I T>
α  

شبيه سازي، نشان مي . استفاده شده است XORاز الگوريتم مطرح شده براي جداسازي الگوها در مسأله 

  .سرعت همگرايي اين الگوريتم، از الگوريتم استانداردپس انتشار خطا بيشتر استدهد كه 
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  XORداراي سه ترم، در مسأله  BPمنحني يادگيري الگوريتم ). 9(شكل 

δj)، به خوبي مشخص است كه بردارهاي حساسيت رفتار شبكه (5)از رابطه . 3
L
(K))  شامل ترم مشـتق ،

باشـد بـا فـرض آنكـه تـابع تحريـك نورونهـا، در لايـه هـاي ميـاني از نـوع تـابع             تابع تحريك نـرون مـي   

ajزيگموئيدي لگاريتمي مي باشند اين ترم، 
L
(K)(1- aj

L
(K) است.  

بردارهاي حساسيت از لايه آخر به لايه هاي مياني و سـپس بـه لايـه ورودي، برگشـت داده مـي شـوند تـا        

  .پارامترهاي شبكه را تصحيح كنند

ajروجي زماني كه خ
L
(K)  مشـتق تـابع تحريـك كـه داراي فـاكتور      . ، ميـل مـي كنـد   0و يـا   1به مقادير

aj
L
(K)(1- aj

L
(K)        مي باشد، سـبب  مـي شـود كـه بـردار حساسـيتδj

L
(K)     ،بسـيار كوچـك شـود ،

  .ام خواهيم داشت jبنابراين تغييرات ناچيز در پارامتر متناظر با نرون 

، بسيار آرام خواهد بود و يا حتي متوقف خواهد BPرها در الگوريتم لذا، فرايند يادگيري و اصلاح پارامت

  .شد، حتي اگر مقادير پارامترهاي شبكه، از مقادير بهينه اشان، فاصله اي زياد داشته باشند

را بهبـود   BP، ضـروري اسـت تـا بـدين ترتيـب عملكـرد الگـوريتم        fبنابراين اصلاح مشتق تابع تحريك 

  .بخشيم
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، ايـده فـوق در نظـر گرفتـه شـده اسـت و جهـت افـزايش سـيگنال          [4]مـورد بررسـي    در يكي از مقالات

  .حساسيت بر روي مشتقات جزئي يا شيب تابع تحريك، بهبودهايي صورت گرفته است

  :، به صورت زير تغيير كرده است(5)بردار حساسيت در معادله 

                                             (57) )(()()(
)(

)(
)(

1

1

11 knfkWk
kn

KF
k l

j

l
s

m

l

mj

l

ml

j

l

j

l









== ∑

+

=

++δ
δ
δ

δ  

                                                                            (58) [ ]sl

j

l

j

l

j

l kakaknf
1

)(1)(()(( −=  

  )S ≥ 1. (يك عدد حقيقي بزرگتر از يك است sبطوريكه، 

  .مي باشد BPاست، الگوريتم همان الگوريتم استاندارد  S =1زمانيكه 

بنـابراين  . ماني كه خروجي به مقدار اشاتباه ميل مي كند، زياد خواهد شـد ، بردار حساسيت، زS >1براي 

  .نرخ همگرايي فرايند يادگيري             مي تواند افزايش يابد

]، نبايد از حد خاصي بيشتر شود زيـرا در غيـر اينصـورت تـرم     Sبا اين وجود، مقدار  ]sl

j

l

j kaka
1

)(1)(( بـه  −

δj يك ميل مي كند و بردار حساسيت
L
(K)ناپايدار خواهد شد ،.  

به . انجام شده است، نشان مي دهد XORشكل زير، شبيه سازي كه بر اساس اين الگوريتم روي مسءله 

  .مي باشد BPخوبي مشخص است كه سرعت همگرايي اين الگوريتم به مراتب بيشتر زا الگوريتم 
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A Generalized Back-Propagation Algorithm

MBP Algorithm (S = 1)

A Generalized BP Algorithm (S = 2)

Learning Rate=0.9 , Momentum
Factor=0.7
            " XOR Problem "
Log Sigmoid Transfer Function
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  S=1و  S=2به ازاي  XORدر مسأله  GBPمنحني يادگيري الگورتم ). 10(شكل 
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  )Rprop( 1الگوريتم پس انتشار خطاي بهبود پذير -

  .اين الگوريتم، جهت اصلاح مشكل فوق ارائه شده است

بر اساس اين الگوريتم، تنها از علامت مشتق تابع تحريك، جهت اصلاح پارامترهـاي شـبكه اسـتفاده مـي     

  .[5] ,[6]ترهاي شبكه ندارد اندازه مشتق تابع تحريك، هيچ اثري بر تنظيم پارام. شود

، افزوده مي شود، زماني كه علامـت مشـتق   delt-incميزان تغييرات در پارامترهاي شبكه، توسط فاكتور 

و زمـاني كـه مشـتق خـاص     . شاخص اجرايي، نسبت به پارامترهاي شبكه دردوتكرار متـوالي، تغييـر نكنـد   

، delt-decپارامترهـاي شـبكه توسـط فـاكتور      اجرايي دردوتكرار متوالي هم علامت نباشند، تغييرات در

  .كاهش مي يابد

  .، در زير خلاصه مي گرددRpropالگوريتم 

  

Rprop Algorithm 

1. Choose some small initial value for every update step size ∆ji(0). 

2. Adapt the step size: 

                                  0
)1(

)1(
.

)(

)(
≥

−
−
kW

kF

kW

kF
if

jiji δ
δ

δ
δ

    ∆ji(k) = ∆ji(k-1).(delt.inc)        

              

                                  0
)1(

)1(
.

)(

)(
<

−
−
kW

kF

kW

kF
if

jiji δ
δ

δ
δ

    ∆ji(k) = ∆ji(k-1).(delt.dec)       

               

    ∆ji(k) = ∆max,                                         ∆ji(k) ≥ ∆max        

    ∆ji(k) = ∆min,                                         ∆ji(k) ≤ ∆minx        
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3. Update the connection. 

                                 0
)(

)(
>

kW

kF
if

jiδ
δ

    ∆Wji(k) = -∆ji(k)                                    

                 0
)(

)(
<

kW

kF
if

jiδ
δ

    ∆Wji(k) = ∆ji(k)                                   

    ∆Wji(k) = 0                                               else  
  

  :مقادير پيشنهادي براي پارامترها عبارتند از

∆max = 50, ∆min = 0.000001, delt- inc = 1.2, delt-dec = 0.5 .  

  

_________________________________  
1. Resilient Back-Propagation Algorithm 

  نتيجه گيري

براي آموزش شبكه ها عصبي چند لايه پيش خـور اسـتفاده مـي    ) BP(از قانون يادگيري پس انتشار خطا 

  :با وجود كاربردهاي فراوان اين الگوريتم يادگيري، هنوز مشكلاتي نيز وجود دارد. شود

مكن است شبكه به آساني به نقاط مينـيمم محلـي همگـرا    ، پائين است و مBPسرعت همگرايي الگوريتم 

  . از طرفي، انتخاب نرخ يادگيري، تأثر بسزايي در سرعت همگرايي آموزش شبكه عصبي دارند. شود

  .، ارائه شده استBPدر اين گزارش، الگوريتم هاي جديدي، جهت بهبود الگوريتم 

بدين صورت كه نرخ يادگيري بـه هنگـام   . باشندبرخي از اين روش ها بر مبناي نرخ يادگيري تطبيقي مي 

استاندارد بهبود بخشيده شـود، نـرخ يـادگيري     BPپروسه آموزش  تغيير مي كند تا عملكرد در الگوريتم 

تطبيقي سعي مي كند كه نرخ يـادگيري را تـا آنجـايي كـه ممكـن اسـت و سيسـتم ناپايـدار نشـده اسـت،           

  .افزايش دهد
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بـا سـه    BP، ارائه شده است، الگوريتم BPسرعت همگرايي الگوريتم  الگوريتم ديگري كه جهت بهبود

، عـلاوه بـر دوتـرم نـرخ يـادگيري و      )PE(در اين الگوريتم، ترم جديدي به نام ضريب تناسبي . ترم است

  .، اضافه شده استBPضريب ممنتم، به الگوريتم 

  .، عمل مي كندPIDالگوريتم مطرح شده، همانند كنترل كننده 

  .ر اين گزارش، به بررسي و آناليز پايداري الگوريتم مطرح شده، پرداخته شده استهمچنين د

آناليز پايداري به دليل آن است كـه، شـرايطي را كـه بايـد پارامترهـاي يـادگيري در آن صـدق كننـد، تـا          

  .الگوريتم پايدار بماند، بدست آوريم

ريتم ها، الگوريتم پس انتشـار خطـاي بهبـود    در آخر نيز، الگوريتم هايي ارائه شده است، يكي از اين الگو

در اين الگوريتم، تنها از علامت مشتق تابع تحريك نسـب بـه پارامترهـاي شـبكه،     . است) Rprop (پذير 

جهت تنظيم پارامترهاي شبكه اسـتفاده مـي شـود و انـدازه مشـتق تـابع تحريـك، هـيچ تـأثيري بـر تنظـيم            

  .پارامترهاي شبكه ندارد

جهت افزايش سيگنال حساسيت، اصلاحاتي بر روي مشتق تابع تحريك نرونها، انجام  در الگوريتم ديگر،

  .گرفته است

شبيه سازي انجام شده نشان مي دهد، كه سرعت همگرايي الگوريتم هاي مطرح شده نسبت بـه الگـوريتم   

همـان   از طرفي الگوريتم هاي مطرح شـده، محاسـبات پيچيـده اي نـدارد و از    . ، بيشتر استBPاستاندارد 

  .، برخوردار مي باشندBPسادگي الگوريتم 
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