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𝑥 1 , 𝑦(1) , 𝑥 2 , 𝑦(2) , … , 𝑥 𝑚 , 𝑦(𝑚)

(کلاس بندی)شبکه های عصبی 

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

1لایه  2لایه  3لایه  4لایه 

𝐿تعداد کل لایه ها در شبکه عصبی  =

𝑠𝑙لایه در ( بدون در نظر گرفتن بایاس)تعداد واحدها  = 𝑙

کلاس بندی دودویی

واحد خروجی1

𝑦 ∈ 0,1

(کلاس𝑘)کلاس بندی چندکلاسی

𝑘واحد خروجی
هگذرکامیون   موتورسیکلت   خودرو      ر

𝑦 ∈ ℝ𝐾
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تابع هزینه

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

لجستیکرگرسیون.

عصبیشبکه.
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الگوریتم پس انتشار خطا
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محاسبه گرادیان

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

هزینهتابع.
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هدف.

شوندمحاسبهبایدکهکمیت هایی:

min
Θ

𝐽 Θ

𝐽 Θ 𝜕

𝜕Θ𝑖𝑗
𝑙
𝐽 Θ



۶

محاسبه گرادیان

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

(𝑥,𝑦)آموزشی به صورت نمونه با داشتن یک 

𝑎انتشار پیش رو 1 = 𝑥

𝑧 2 = Θ(1)𝑎(1)

𝑎 2 = 𝑔 𝑧(2) add 𝑎0
2

𝑧 3 = Θ(2)𝑎(2)

𝑎 3 = 𝑔 𝑧(3) add 𝑎0
3

𝑧 4 = Θ(3)𝑎(3)

𝑎 4 = ℎΘ 𝑥 = 𝑔 𝑧(4)
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الگوریتم پس انتشار خطا: محاسبه گرادیان

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

𝛿𝑗.تعریف
𝑙 = خطای گره𝑗 در لایه𝑙

𝑙)خطا برای واحدهای خروجی محاسبه  = 4)

𝑙)خطا برای واحدهای مخفی محاسبه  = 1لایه (2,3 2لایه  3لایه  4لایه 

 4
δ 3

δ 2
δ

𝛿(4) = 𝑦 − 𝑎(4) .× 𝑔′ 𝑧(4)

𝛿(3) = Θ 3 𝑇
𝛿(4) .× 𝑔′ 𝑧(3)

𝛿(2) = Θ 2 𝑇
𝛿(3) .× 𝑔′ 𝑧(2)

𝑔′ 𝑧(3) = 𝑎(3) .× 1 − 𝑎(3)

𝑔′ 𝑧(2) = 𝑎(2) .× 1 − 𝑎(2)
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𝐷𝑖𝑗
𝑙
≔ 1

𝑚
Δ𝑖𝑗

𝑙
+ 𝜆Θ𝑖𝑗

𝑙
if 𝑗 ≠ 0

𝐷𝑖𝑗
𝑙
≔ 1

𝑚
Δ𝑖𝑗

𝑙
if 𝑗 = 0

الگوریتم پس انتشار خطا

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

𝑥 1 , 𝑦 1 , 𝑥 2 , 𝑦 2 , … , 𝑥 𝑚 , 𝑦 𝑚

Set Δ𝑖𝑗
𝑙
= 0 (for all 𝑙, 𝑖. 𝑗).

For 𝑖 = 1 to 𝑚

Set 𝑎 1 = 𝑥 𝑖

Perform forward propagation to compute  𝑎 𝑙 for 𝑙 = 2,3,… , 𝐿

Using 𝑦 𝑖 , compute 𝛿 𝐿 = 𝑎 𝐿 − 𝑦 𝑖

Compute 𝛿 𝐿−1 , 𝛿 𝐿−2 , … , 𝛿 2

Δ𝑖𝑗
𝑙
≔ Δ𝑖𝑗

𝑙
+ 𝑎𝑗

𝑙
𝛿𝑖

𝑙+1

𝜕

𝜕Θ𝑖𝑗
𝑙
𝐽 Θ = 𝐷𝑖𝑗

𝑙

:مجموعه آموزشی



معنای شهودی: الگوریتم پس انتشار خطا
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𝑥 𝑖 , 𝑦(𝑖)

انتشار رو به جلو

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

Θ1 Θ2 Θ3

𝑧1
(2)

→ 𝑎1
(2)

𝑧2
(2)

→ 𝑎2
(2)

𝑧1
(3)

→ 𝑎1
(3)

𝑧2
(3)

→ 𝑎2
(3)

𝑧1
(4)

→ 𝑎1
(4)



۱۱

انتشار رو به جلو

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

Θ1 Θ2 Θ3

Θ10
(2)

Θ11
(2)

Θ21
(2)

𝑧1
(3)

= Θ10
(2)

× 𝑎0
(2)

+ Θ11
(2)

× 𝑎1
(2)

+ Θ12
(2)

× 𝑎2
(2)

امحاسبه مجموع وزن دار ورودی ه

𝑎1
(3)

= 𝑔 𝑧1
3

اعمال یک تابع غیرخطی

𝑧1
(3)→ 𝑎1

(3)



۱2

𝛿1
4

پس انتشار خطا

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

𝑥 𝑖 , 𝑦(𝑖)

𝛿1
(4)

= 𝑦(𝑖) − 𝑎1
(4)

× 𝑔′ 𝑧1
4

سیگنال خطا در نورون خروجی



۱۳

Θ12
(3)

پس انتشار خطا

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

𝛿 3 = Θ 3 𝑇
∗ 𝛿 4 .× 𝑔′ 𝑧 3 𝛿2

3
= Θ12

3
× 𝛿1

(4)
× 𝑔′ 𝑧2

3

𝑥 𝑖 , 𝑦(𝑖)

𝛿2
3

𝛿1
4
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پس انتشار خطا

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

𝛿 2 = Θ 2 𝑇
∗ 𝛿 3 .× 𝑔′ 𝑧 2

𝑥 𝑖 , 𝑦(𝑖)
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2
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2
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+ Θ12

2
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(3)
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BPنکاتی در مورد پیاده سازی 



۱۶

بهینه سازی پیشرفته

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

function [jVal, gradient] = costFunction(theta)

...

optTheta = fminunc(@costFunction, initialTheta, options);

[مخفیلایه2]لایه4عصبیشبکهیکدرپارامترها:
وزنماتریس های(Theta1, Theta2, Theta3)

وزنتغییرماتریس های(D1, D2, D3)

شوندلتبدیبرداریکبهماتریسسههربایدپیشرفته،بهینه سازیروش هایازاستفادهبرای.

∈ ℝ𝑛+1 ∈ ℝ𝑛+1
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𝑠1 = 10

مثال

thetaVec = [ Theta1(:); Theta2(:); Theta3(:) ];

DVec = [ D1(:)    ; D2(:)    ; D3(:)     ];
ردارتبدیل ماتریس ها به ب

Theta1 = reshape(thetaVec(  1:110), 10, 11);

Theta2 = reshape(thetaVec(111:220), 10, 11);

Theta3 = reshape(thetaVec(221:231),  1, 11);

ستبدیل بردارها به ماتری

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

Θ(1) Θ(2) Θ(3)

Θ(1) ∈ ℝ10×11 Θ(2) ∈ ℝ10×11 Θ(3) ∈ ℝ1×11

𝐷(1) ∈ ℝ10×11 𝐷(2) ∈ ℝ10×11 𝐷(3) ∈ ℝ1×11

𝑠2 = 10 𝑠3 = 10 𝑠4 = 1
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الگوریتم یادگیری

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

اولیهپارامترهایداشتنباΘ(1)،Θ(2)،Θ(3)

برداربهراماتریس هااینinitialThetaیرزتابعبهآرگومانعنوانبهراآنبتوانیدتاکنیدتبدیل
:کنیدارسال

fminunc(@costFunction, initialTheta, options)

،بنویسیدزیرصورتبهراهزینهتابعسپس:

function [jVal, gradientVec] = costFunction(thetaVec)

برداررویازthetaVecماتریس هایΘ(1)،Θ(2)،Θ(3)کنیدبازیابیرا.

جلوبهروانتشارازاستفادهبا𝐽(Θ)ماتریس هایخطاانتشارپسباو𝐷(1)،𝐷 2،𝐷 .کنیدمحاسبهرا3

ماتریس های𝐷(1)،𝐷 𝐷و2 .کنیدتبدیلgradientVecبرداربهرا3



نموده ایم؟پیاده سازیدرستیبهراخطاپس انتشارالگوریتمشدمطمئنمی توانچگونه

بررسی گرادیان
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(تابع هزینه تک متغیره)گرادیان ها تخمین عددی 

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

𝐽(𝜃)

𝐽 𝜃 − ϵ

𝜃 − ϵ 𝜃 + ϵ
𝜃

2ϵ

𝐽
𝜃
+
ϵ
−
𝐽
𝜃
−
ϵ

𝑑

𝑑𝜃
𝐽 𝜃 =

𝐽 𝜃 + ϵ − 𝐽 𝜃 − ϵ

2𝜖

𝐽 𝜃 + ϵ



2۱

(تابع هزینه تک متغیره)تخمین عددی گرادیان ها 

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

𝐽(𝜃)

𝐽 𝜃 − ϵ

𝜃 − ϵ 𝜃 + ϵ
𝜃

2ϵ

𝐽
𝜃
+
ϵ
−
𝐽
𝜃
−
ϵ

𝐽 𝜃 + ϵ

gradApprox = (J(theta + EPSILON) – J(theta – EPSLION)) / (2 * EPSILON);



22

(متغیرهچند تابع هزینه )عددی تخمین گردایان ها به صورت 

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

𝜃 ∈ ℝ𝑛 𝜃 ← Θ(1), Θ(2), Θ(3)𝜃 = 𝜃1, 𝜃2, 𝜃3, … , 𝜃𝑛

𝑑

𝑑𝜃
𝐽 𝜃 ≈

𝐽 𝜃1 + 𝜖, 𝜃2, 𝜃3, … , 𝜃𝑛 − 𝐽 𝜃1 − 𝜖, 𝜃2, 𝜃3,… , 𝜃𝑛
2𝜖

𝑑

𝑑𝜃
𝐽 𝜃 ≈

𝐽 𝜃1, 𝜃2 + 𝜖, 𝜃3, … , 𝜃𝑛 − 𝐽 𝜃1, 𝜃2 − 𝜖, 𝜃3,… , 𝜃𝑛
2𝜖

𝑑

𝑑𝜃
𝐽 𝜃 ≈

𝐽 𝜃1, 𝜃2, 𝜃3,… , 𝜃𝑛 + 𝜖 − 𝐽 𝜃1, 𝜃2, 𝜃3, … , 𝜃𝑛 − 𝜖

2𝜖

⋮



2۳

محاسبه عددی گرادیان: پیاده سازی

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

for i = 1:n,

thetaPlus = theta;

thetaPlus(i)  = thetaPlus(i) + EPSILON;

thetaMinus    = theta;

thetaMinus(i) = thetaMinus(i) – EPSILON;

gradApprox(i) = (J(thetaPlus) – J(thetaMinus)) / (2 * EPSILON);

end;

DVec ≈ gradApprox: مطمئن شوید
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نکات پیاده سازی

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

بردارمحاسبهمنظوربهراخطاپس انتشارالگوریتمDVecکنیدپیاده سازی.
محاسبهبرایراگرادیانعددیمحاسبهتابعgradApproxکنیدپیاده سازی.
هستندمشابهیمقادیرشاملبرداردواینکنیدحاصلاطمینان.
کنیدفعالغیرراگرادیانبررسیتابع.
کنیداستفادهعصبیشبکهآموزشمنظوربهخطاپس انتشارالگوریتماز.

فعالرغیراگرادیانبررسیتابعشویدمطمئنعصبی،شبکهدرآموزشفرآیندشروعازقبل
.شدخواهداجراآهستهبسیارشمابرنامهصورتاینغیردرنموده اید،



جمع بندی



2۶

(نورون هامیاناتصالاتالگوی)شبکهبرایمعمارییکانتخاب

آموزش یک شبکه عصبی

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

لایههردرنورون هاتعدادولایه هاتعدادتعیین.
ویژگی هاتعدادبابرابر:ورودیواحدهایتعداد

کلاس هاتعدادبابرابر:خروجیواحدهایتعداد

درورون هانتعداداستبهترباشدداشتهوجودمخفیلایهیکازبیشاگرامااست،یکبابرابرمعمولاً:مخفیلایه هایتعداد
.باشدبرابریکدیگربامخفیلایه هایاین
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(۱)پیاده سازی یک شبکه عصبی 

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

وزن هابهتصادفیمقداردهی

مانندورودیهرازایبهشبکهخروجیمحاسبهمنظوربهجلوبهروانتشارمرحلهپیاده سازی𝑥(𝑖)

هزینهتابعمقدارمحاسبهمنظوربهتابعیکپیاده سازی𝐽 𝜃

جزئیمشتق هایمحاسبهمنظوربهخطاپس انتشارمرحلهپیاده سازی

for i = 1 : m {

perform forward propagation and backpropagation using example (x(i), y(i))

(Get activations a(l) and delta terms δ(l) for l = 2,…, L)

compute Δ(l) = Δ(l) + δ(l) (a(l))T

}

compute partial derivatives of  J(Θ) considering regularization term
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(2)پیاده سازی یک شبکه عصبی 

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 

گرادیانبررسی.
بهشدهبهمحاسمقادیربامقادیراینمقایسهوگرادیان هامقادیرعددیمحاسبهمنظوربهتابعیکپیاده سازی

خطاپس انتشارالگوریتموسیله
گرادیان هابررسیتابعنمودنغیرفعال

بهینه سازی.
بهخطاتشارپس انالگوریتمهمراهبهپیشرفتهبهینه سازیروش هایازیکییاکاهشیگرادیانروشازاستفاده

𝛩پارامترهایازتابعیعنوانبه𝐽(Θ)هزینهتابعکمینه سازیدرسعیمنظور

بهینه سازیروش هایازیکهریاکاهشیگرادیانهزینه،تابعبودن«کوژغیر»بهتوجهبا
.کنندگیرمحلیبهینهدراستممکنپیشرفته



2۹

گرادیان کاهشی: یادآوری

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 



رانندگی خودمختار: مثال



۳۱

رانندگی خودمختار

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -آموزش شبکه های عصبی -یادگیری ماشین 


