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فهرست مطالب
شبكه هاي رقابتي•

مقايسه گُذراي سه نوع شبكه ي مختلف–
شبكه ي همينگ–

feedforwardلايه ي  •
recurrent -لايه ي رقابتي•

آموزش رقابتي–
مشكلات آموزش رقابتي–

)SOM(شبكه هاي خودسازمان ده •
•LVQ
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2



پيش گفتار
براي حل يك مساله ي تشخيص الگو از راه حل هاي  •

:متفاوتي مي توان استفاده كرد
– Perceptron
– Hamming network
– Hopfield network

شبکه عصبی
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مثال
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Shape sensor: 1 -- round, –1 -- elliptical.
Texture sensor: 1 -- smooth, –1 -- rough.
Weight sensor: 1 -- > 1 pound, –1 -- < 1 pound. Ming-Feng Yeh
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S×R
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p
R×1

n = Wp + b
a = hardlims(Wp + b)

Single-layer Perceptron

Symmetrical Hard Limit
• a = -1, if n < 0
• a = +1, if n ≥ 1
• MATLAB function: hardlims
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Two-Input / Single-Neuron Perceptron
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Inner product
  گروه دو به را ورودي بردار يك مي تواند نرون يك•

If Wp.كند دسته  بندي ≥ −b, 
then
a = +1; 

otherwise,
a = ‐1.
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شناسايي الگوها
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شناسايي الگوها
  دقيق تصميم كه باشد صورتي به ورودي اگر حال•

چيست؟ حل راه نگردد ميسر
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Hamming Network

شبکه ی همينگ ساده ترين  
.شبکه ی رقابتی است

شبکه عصبی
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 دودويي داده هاي دسته  بندي براي Hamming شبكه ي•
.شد مطرح

:در شبكه ي همينگ دو لايه وجود دارد•
(FeedForward)لايه ي يك –
)Recurrent(لايه ي دو –

لايه ي يك•
.تصميم مي گيرد ورودي به كدام بردار شناسه نزديك تر است–

لايه ي دو•
پايان مي پذيرد، تنها يك خروجي  recurrentوقتي لايه ي دوم يا –

 .غير صفر باقي مي ماند،  در واقع اين لايه، لايه ي رقابتي است

شبکه عصبی
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Hamming Network

Recurrent Network:
وجود دارد؛ در آن برخي خروجي ها به لايه ي ورودي  feedbackشبكه اي است كه در آن 

.خروجي مرحله ي قبل به عنوان ورودي مرحله ي فعلي استفاده مي شود. متصل هستند



  در ورودي ها دسته بندي هدف همينگ طبقه بندي در•
S است متفاوت كلاس.
  هستند معلوم S كلاس هاي همينگ شبكه ي در•

.)است مشخص كلاس هر مركز(
  وجود )Prototype(شناسه بردار S مي شود فرض•

.دارد

.است R×1 اندازه ي به برداري :ورودي•
شبکه عصبی
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( 1) ( 1)1( 1) 2, ,........,
R RR sP P P
× ×× بردارهاي شناسه

[ ]1,.....,
T

RX x x=

Hamming Network



فاصله
  كه معياري لازم رقابتي شبكه هاي و خوشه بندي در•

  باشد، شناسه بردار از ورودي فاصله ي بيان گر
  زير ترتيب به متداول معيار سه .شود تعريف
:هستند

:اقليدسي فاصله ي–

  معناي به داخلي حاصل ضرب بودن بزرگ تر :داخلي ضرب–
.است دوبردار زاويه  ي بودن كم تر

  با كه است مؤلفه هايي تعداد با برابر :همينگ فاصله ي–
.دارند تفاوت هم

شبکه عصبی
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  S با مختلف كلاس S در ورودي ها نمودن طبقه بندي•
شناسه بردار
.است ورودي بردار هم اندازه ي شناسه بردارهاي–

  هم اندازه را آن ها نباشد هم اندازه  كه صورتي در•
)Normalize( مي كنيم.

شبکه عصبی
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هدف
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پس از نرمالايز كردن،  مي توان داده ها را به صورت نقاط روي •
.در نظر گرفت) ابركره(محيط يك دايره

1 1 1. T
S S R R SY W X B× × × ×= +

Hamming Network
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Hamming Network

a1

S×1
n1

S×1+
W1

S×R

R

p
R×1

S
1 b1

S×1

W2
S×S

S

D
n2(t+1)

S×1 S×1

a2(t+1)

S×1
a2(t)

Feedforward Layer Recurrent Layer

n1 = W1p + b1

a1 = purelin(n1)
n2(t+1) = W2a2(t) 
a2(t+1) = poslin[n2(t+1)]
a2(0) = a1



يك لايه ي•

 محاسبه ورودي و شناسه بردارهاي بين همبستگي•
.مي شوند

 شناسه بردارهاي از استفاده با را W ماتريس•
.مي شود مقداردهي

  مي گيريم نظر در )R ( مثبت اندازه ي به را باياس •
.نگردد منفي خروجي كه

شبکه عصبی
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Feedforward Layer

a1

S×1
n1

S×1+
W1

S×R

R

p

R×1

S
1 b1

S×1

n1 = W1p + b1

a1 = purelin(n1)

connection matrix W1

Hamming Network

باشند،  بين ضرب داخلي و فاصله ي همينگ چه ) - 1و  1(در صورتي كه ورودي ها همه دومقداري
ارتباطي وجود خواهد داشت؟
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Recurrent Layer (MaxNet)

n2(t+1) = W2a2(t) 
a2(t+1) = poslin[n2(t+1)]
a2(0) = a1

W2
S×S

S

D
n2(t+1)

S×1 S×1

a2(t+1)

S×1 a2(t)

a1

  لايه اين در كه است ”Competitive“ رقابتي لايه ي همان•
.مي پردازند رقابت به هم با برنده تعيين براي نرون ها

  نرون يك تنها .دارد را مقدار بيشترين كه است نروني برنده•
.شد خواهد برنده

Hamming Network
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اثر تضعيفي كم ترند  kچون بقيه از است بزرگ تراز همه  kفرض كنيم خروجي 
.ماندغير صفر باقي خواهد  kبر بقيه بيشتر است و در انتها تنها همين عنصر 

Lateral Inhibition: excites itself and inhibits 
all the other neurons



شبکه عصبی
20

1 1

1 1

-ε

-ε-ε

-ε

-ε -ε

A1

Ai Aj

Am

MAXNET

Lippmann, R. P. (1987). "An introduction to computing with neural 
nets." ASSP Magazine, IEEE 4(2): 4-22.

Excitatory Link

Inhibtory Link



تفاوت ميان دو عنصري كه بزرگ و كوچك هستند  •
.در اين صورت افزايش مي يابد

شبکه عصبی
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Recurrent Layer
تعداد نرون ها

Hamming Network
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دو بردار دودويي برابر است با همينگ ميان ي  فاصله
تعداد عناصري كه در مقايسه با يكديگر متفاوتند

Output = 2 × (R – Hamming distance)
a1

1 = 2 × (3 – 1) = 4, a1
2 = 2 × (3 – 2) = 2



مثال

  گوييم شود يكسان تكرار دو نتيجه ي هنگامي كه•
.است رسيده همگرايي به الگوريتم

شبکه عصبی
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در اين حالت بردارشناسه ي اول يعني پرتقال به عنوان برنده در 
نظر گرفته شده است



مثال
در يك فضاي سه بعدي بردارهاي شناسه مانند زير  •

:باشد xاست ورودي اگر 

:ابتدا باياس را در نظر مي گيريم•
:بردار ورودي را نرماليزه مي كنيم•

شبکه عصبی
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ادامه ي مثال
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ادامه ي مثال

كوچك  در نظر گرفته شود سرعت همگرايي   εاگر •
.پايين مي آيد

شبکه عصبی
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لايه ي رقابتي
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آموزش رقابتي
.است مشخص دسته ها تعداد تنها•
.ناشناخته اند شناسه بردارهاي•

.مي شود انتخاب تصادفي وزن ها ماتريس–
:هدف•

بهينه )شناسه بردارهاي(وزن ماتريس يافتن–
  تصادفي صورت به W ماتريس سطر هر مي توان•

.كرد انتخاب
R×1 اندازه ي به ورودي ها–
S اندازه ي به گروه ها تعداد–

شبکه عصبی
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Competitive Learning



...)ادامه(آموزش رقابتي
:مراحل الگوريتم

•Wi ها به طور تصادفي انتخاب مي شوند.
.همگي به يك مقدار نرماليزه مي شوند•
.در هر تكرار يك ورودي به شبكه اعمال مي شود•

:در خروجي رابطه ي زير محاسبه مي شود•

شبکه عصبی
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[ ]( ) 1,.....,n RP P P=

( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ).cos

1, 2,....,
n

T
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θ= =
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...)ادامه(آموزش رقابتي
 به باشد خروجي مقدار بيشترين داراي كه واحدي•

  واحد نام با و مي شود انتخاب برنده عنوان
.مي شود خوانده *i شماره ي

:وزن ها تطبيق مرحله ي•

تكرار و بعدي ورودي اعمال•
بعد به 3 مرحله•

شبکه عصبی
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*i iy y>

*( 1) *( ) ( ) *( )[ ]i n i n n i nw w P wη+ = + −
*
( 1)i nw +

*
( )i nw

( )nP

competitive learning rule



...)ادامه(آموزش رقابتي

شبکه عصبی
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*( 1) *( ) ( ) *( )[ ]i n i n n i nw w P wη+ = + −

( )*( 1) *( ) ( )1i n i n nw w Pη η+ = − +

*( 1)i nw +

*( )i nw

( )nP



مثال
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1

0.19
0.98

P
−⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

2

0.19
0.98

P
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

3

0.98
0.19

P
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

4

0.98
0.19

P
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥−⎣ ⎦

5

0.58
0.81

P
−⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

6

0.81
0.58

P
−⎡ ⎤

= ⎢ ⎥−⎣ ⎦
P1 P2

P3

P4

P6

P5

1

0.7
0.7

W
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥−⎣ ⎦

2

0.7
0.7

W
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

3

1
0

W
−⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

كنيم ها را تصادفي انتخاب مي مشخص است كه سه گروه داريم وزن

1

2

3

T

T

T

W
W W

W

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

0.7 0.7
0.7 0.7

1 0
W

−⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥−⎣ ⎦



ادامه ي مثال
.را به شبكه اعمال مي كنيم P2ورودي •

:وزن واحد برنده را به روز مي نماييم•

شبکه عصبی
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2

0.7 0.7 0.55
0.19

. 0.7 0.7 0.8
0.98

1 0 0.1
W P

− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎡ ⎤⎢ ⎥ ⎢ ⎥= =⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦⎢ ⎥ ⎢ ⎥− −⎣ ⎦ ⎣ ⎦

است 2واحد برنده شماره ي 

2( 1) 2( ) 2 2( )[ ]n n nw w P wη+ = + −

0.7 0.19 0.7 0.45
      0.5[ ]

0.7 0.98 0.7 0.84
⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤

= + − =⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

0.7 0.7
0.45 0.84

1 0

−⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥−⎣ ⎦



ادامه ي مثال
  برنده واحد حسب بر كرده اعمال را بعدي ورودي•

.مي كنيم روز به را وزن ها
 خواهد زير شكل همانند شناسه بردارهاي نهايت در•

:شد

شبکه عصبی
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P1 P2

P3

P4

P6

P5

W3

W2

W1



مشكلات يادگيري رقابتي
η آموزش ضريب انتخاب•

–0→η رسيدن از پس ولي مي كند كند را همگرايي روند  
.مي ماند پايدار حالت آن در شناسه، بردار يك به

–η ناپايداري ولي سريع همگرايي شود، انتخاب بزرگ  
.دارد

 در بزرگ را η ابتدا اوليه، حدود به رسيدن براي معمولاً–
  كاهش آن را دقت افزايش براي ولي مي گيرند، نظر

.مي دهند
 شوند، روز به همواره ورودي بردارهاي باشد، نياز كه صورتي در•

.داشت نخواهد كارايي شيوه اين

شبکه عصبی
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...)ادامه(مشكلات يادگيري رقابتي
  يكديگر، به شناسه بردارهاي بودن نزديك صورت در•

.بود نخواهد امكان پذير جداسازي
 وارد يكديگر حريم به شناسه بردارهاي است ممكن–

.شوند
.بود خواهد ناپايدار آموزش فرآيند حالت اين در–

شبکه عصبی
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نرون مرده
مرده نرون•

 در و شد نخواهد برنده هيچ گاه باشد دور خيلي نروني اگر–
  مرده نرون را نروني چنين .ديد نخواهد آموزش نتيجه

.مي گويند
  كه است اين مشكل اين بر غلبه براي راه يگ–

  نرون هاي شانس كه شود گرفته پيش در سازوكاري
.شود كم تر دوباره شدن برنده براي برنده

اين كار با  دفزودن مقدار منفي به باياس–
اين شيوه  . آن ها امكان پذير است 
.خوانده مي شود» وجدان«

شبکه عصبی
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conscience

Dead neuron



...)ادامه(مشكلات يادگيري رقابتي
در صورتي كه تعداد كلاس ها مشخص نباشد، اين  •

.شيوه به كار نخواهد آمد
غير محدب  اين شيوه  قابليت جداسازي كلاس هاي •

.را ندارد) شامل نواحي گسسته(يا گسسته 

شبکه عصبی
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)مثال(شبكه ي رقابتي

شبکه عصبی
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clear all;
P=rand([2 100]);
net = newc([0 1;0 1],3);
net.trainParam.epochs=500;
net = train(net,P);
Y = sim(net,P);
Yc = vec2ind(Y);

plotvec(P,Yc);
title('Input Vectors');
xlabel('P(1)');
ylabel('P(2)');



)ادامه ي مثال(شبكه ي رقابتي

شبکه عصبی
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)مثال(شبكه ي رقابتي

شبکه عصبی
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% Create P.
X = [0 1; 0 1];   % Cluster centers to be in these bounds.
clusters = 8;     % This many clusters.
points = 10;      % Number of points in each cluster.
std_dev = 0.05;   % Standard deviation of each cluster.
P = nngenc(X,clusters,points,std_dev);

% Plot P.
plot(P(1,:),P(2,:),'+r');
title('Input Vectors');
xlabel('p(1)');
ylabel('p(2)');
net = newc([0 1;0 1],8,.1);
w = net.IW{1};
plot(P(1,:),P(2,:),'+r');
hold on;
circles = plot(w(:,1),w(:,2),'ob');

net.trainParam.epochs =10;
net = train(net,P);
w = net.IW{1};
delete(circles);
plot(w(:,1),w(:,2),'ob');

p = [0; 0.2];
a = sim(net,p)



)ادامه ي مثال(شبكه ي رقابتي
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SOM

شبکه عصبی
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Compet. Layers in Biology
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ij d
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:به صورت زير است  hammingوزن هاي لايه ي دوم شبكه ي 

Each neuron reinforces itself (center), while 
inhibiting all other neurons (surround).

تابع کلاه مكزيكي

در سيستم هاي بيولوژيكي، بين ناحيه ي تحريك و تضعيف مرز دقيقي وجود 
.ندارد



  عصبي شبكه ي از بهتر تقليد گفت مي توان نوعي به•
  kohonen توسط SOM ارائه ي به منجر انسان،

.شد
  همسايه ي نرون برنده، نرون بر افزون شبكه اين در•

.مي بينند آموزش هم آن

شبکه عصبی
45

SOM (SOFM)

Marc M. Van Hulle



  به شبكه توپولوژي آن تبع به و همسايگي تعريف•
.است پذير امكان مختلف طرق
بعدي يك–
)بعدي دو مشبك( دوبعدي–
بعدي سه–

  بدون( بي نظارت شبكه هاي انواع از شبكه اين•
.است )معلم

شبکه عصبی
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SOM (SOFM)

unsupervised



.به نوعي هدف، يافتن مفاهيم مشترك است•

شبکه عصبی
47

Input Pattern 2

Input Pattern 3

SOM (SOFM)

Jing Li Mail: jing.li@lijing.de



شبکه عصبی
48

SOM – Result Example

‘Poverty map’ based on 39 indicators from World Bank statistics (1992)
Jing Li Mail: jing.li@lijing.de



[Teuvo Kohonen 2001] Self-Organizing Maps; Springer;

Animal names and their attributes

birds

peaceful

hunters

is

has

likes
to

 Dove Hen Duck Goose Owl Hawk Eagle Fox Dog Wolf Cat Tiger Lion Horse Zebra Cow 
Small 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

Medium 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 
Big 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 

2 legs 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
4 legs 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
Hair 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

Hooves 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 
Mane 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0 

Feathers 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
Hunt 0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 
Run 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 
Fly 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Swim 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
 

SOM – Result Example

Jing Li Mail: jing.li@lijing.de



توپولوژي دوبعدي
  اين بر فرض دوبعدي توپولوژي با  SOM شبكه ي در•

  به نرون ها از )Lattice( مشبكي كه است
.مي دهند پاسخ شبكه به ورودي سيگنال هاي

شبکه عصبی
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2d array of neurons

Set of input signals

Weights

x1 x2 x3 xn...

wj1 wj2 wj3 wjn

j

Jing Li Mail: jing.li@lijing.de



...)ادامه(توپولوژي دوبعدي

شبکه عصبی
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SOMگام هاي مورد استفاده در

  صورت گام سه وزن ها اوليه ي انتخاب از پس•
:مي پذيرد

)competition(رقابت –

)cooperation(همكاري –

)synaptic adaptation(به روزرساني وزن ها –

شبکه عصبی
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توپولوژي دوبعدي
.مي شود انتخاب مشبك از برنده بردار•
  با همسايگانش همراه به شده انتخاب نرون•

.مي گردد فعال معيني ضريب
  ضريب ميزان باشيم نزديك تر برنده نرون به چه هر•

.بود خواهد بالاتر آموزش

شبکه عصبی
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2d array of neurons

Set of input signals

Weights

x1 x2 x3 xn...

wj1 wj2 wj3 wjn

j

Jing Li Mail: jing.li@lijing.de



همسايگي
اگر همسايگي را به وسيله ي عبارت زير نشان دهيم،  •

تمامي همسايه هاي يك نرون در فاصله اي كم تر يا  
.در نظر گرفته مي شوند dمساوي 

شبکه عصبی
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},{)( ddjdN iji ≤=



:نداريم بيشتر لايه دو شبكه اي چنين در•
ورودي لايه ي–
خروجي لايه ي–

  كه وزن هايي به توجه  با را خود خروجي واحد هر•
.مي دهد نشان است متصل بدان
 صورت اين در خروجي هر شاخص گفت مي توان–

.است وزن هايش
.مي كنيم انتخاب تصادفي صورت به را وزن ها ابتدا•

شبکه عصبی
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SOM (SOFM)



الگوريتم يادگيري
  انتخاب تصادفي صورت به شاخه ها وزن هاي•

.مي شوند

  در N همسايگي شعاع يك خروجي واحد هر براي•
.مي شود گرفته نظر

  يا و بردار دو داخلي ضرب مي توان را فاصله معيار•
.گرفت نظر در اقليدسي فاصله ي

 :مي شود انتخاب برنده واحد•
شبکه عصبی
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, ( )      1        1i j nW i R j S≤ ≤ ≤ ≤ jبه  iوزن شاخه ي ورودي از 

S تعداد گروه ها 

T
jXW

2
( ) , ( )

1

( )
=

= −∑
R

j i n i j n
i

d X W

Max

Min

*j

SOM (SOFM)



الگوريتم يادگيري
همسايگانش  به روز رساني وزن هاي واحد برنده و •

نيز در اين حالت متغير است براي   η نرخ آموزش•
همسايه هاي نزديك ترها به برنده، مقدار بيشتري  

.   دارد
.و البته نرخ آموزش به تدريج كاهش مي يابد•

شبکه عصبی
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( 1) ( ) ( ) ( )[ ]ij n ij n i n ij nw w x wη+ = + −

( )for  j nj N∈

متغير استهر دوره شعاع همسايگي معمولاً در 

1)1()(0 ≤−≤< nn ηη

SOM (SOFM)



تابع همسايگي
.يكي از مهمترين توابع همسايگي گاوسي است•

–di,j  فاصله ي دو نرون  را نشان مي دهد اگرlattice   يك
:بعدي باشد

–   | j ‐ i |
:دو بعدي باشد latticeاگر –

–   || rj ‐ ri ||

شبکه عصبی
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2
,

2,( ) exp 2
i j

i i j
dh d σ

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠

SOM (SOFM)

effective width 



تابع همسايگي
تابع همسايگي از شعاع همسايگي بزرگ شروع  •

كند و به تدريج تمركز تنها روي واحد برنده باقي  
.مي ماند

شبکه عصبی
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تابع همسايگي
.مي كند تغيير  زمان با هم روند همسايگان تعداد•
  از j نرون فاصله ي همان dij باشد برنده i نرون اگر•

.است )i(برنده نرون

  را گاوسي تابع معيار انحراف منظور، اين براي•
.مي شود گرفته نظر در متغير

شبکه عصبی
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2
,

2, ( ) exp 2
j i

j i
dh x σ

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠

0
1

( ) exp   =0,1,2,...nn nσ σ τ
⎛ ⎞= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

2
,

2, ( ) ( ) exp    n=0,1,2,...2 ( )
j i

j i x
dh n nσ

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠



به روزرساني وزن ها
:بر طبق روابط به دست آمده خواهيم داشت•

  نظر در متغير نمايي صورت به نيز را يادگيري نرخ•
.مي شود گرفته

شبکه عصبی
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( ))(-x )( )()()1( )( nwnhnnwnw jxijjj η+=+

0
2

( ) exp nnη η τ
⎛ ⎞= −⎜ ⎟
⎝ ⎠



...)ادامه(به روزرساني وزن ها
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0
1

( ) exp   0,1,2,...nn nσ σ τ
⎛ ⎞= − =⎜ ⎟
⎝ ⎠

2
,

2, ( ) ( ) exp    0,1,2,...2 ( )
j i

j i x
dh n nnσ

⎛ ⎞
= − =⎜ ⎟

⎝ ⎠

0
2

( ) exp  0,1, 2, ...nn nη η τ
⎛ ⎞= − =⎜ ⎟
⎝ ⎠

( )( )( 1) ( ) ( ) ( ) - ( )j j ij x jw n w n n h n x w nη+ = +



...)ادامه(به روزرساني وزن ها

شبکه عصبی
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1
0

1000
log

τ
σ

=

  زير بازه هاي در تجربي صورت به τ1 و η0، σ0 ، τ0 مقادير
:بود خواهند

0 0.1η =

 اما يابد مي کاهش تدريجي مقدار اين
بود خواهد 0.01 از بالاتر نهايتاً

2 1000τ =

 شعاع با برابر مي شود گرفته نظر در  σ0 براي كه مقداري•
.است مشبك

.هاست نرون چيدمان به وابسته مقدار اين بنابراين•
:مي گيرند نظر در را زير مقدار τ1  براي•



فازهاي يادگيري
  و خود وزن هاي باشد برنده كه بردار هر SOM در•

  تنظيم همسايگي، نسبت به همسايگانش
.مي شوند

هدف–
.مي شود مشخص واحدها جغرافيايي مكان•
 سپس و شروع واحدها تمامي اندازه ي به همسايگي شعاع•

 .مي گذارد كاهش به رو
.مي شود گرفته نظر در 1000 حدود تكرارها تعداد•
.مي شود كوچك تر و كوچك η متوالي تكرار هاي طي در•

شبکه عصبی
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Ordering به گونه اي فرم . وارد جزييات نمي شود
.را نشان مي دهد Coarseزمخت يا 

Ordering



...)ادامه(فازهاي يادگيري
هدف•

.مي شود مشخص گروه ها تقسيم بندي جزييات•
.شد خواهد محدود برنده واحد خود به همسايگي شعاع•
.است خروجي واحدهاي تعداد برابر 500 تكرارها تعداد معمولا•

.دارد اهميت گروه   ها تعداد–
.مي شود گرفته نظر در 0.01 حد در و كم آموزش نرخ•
.دارد اهميت همسايه ها نه و واحد هر جزييات حالت اين در•

:نكته•
.مي شوند انتخاب كوچكي مقادير اوليه وزن بردارهاي–
.مي آيد پيش مرده واحد مساله ي باشند، پراكنده خيلي اگر–

شبکه عصبی
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Convergence(tuning)



شبکه عصبی
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2D topology

initial weight vectors

SOM (SOFM)



شبکه عصبی
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250 iterations per diagram

SOM (SOFM)



  نظر در بزرگ همسايگي شعاع ابتدا در كه شد گفته•
  به توجه با صورت اين در .مي شود گرفته

 كند آموزش هستند، درگير كه زيادي پارامترهاي
.شد خواهد

  همسايگي شعاع ، مي شود پيشنهاد شيوه اين در•
  در تدريج به نرون ها اما شود، گرفته نظر در ثابت
.شوند دخيل آموزش فرآيند

شبکه عصبی
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Renormalized SOM

Luttrell, S. (1989). "Hierarchical vector quantisation (image 
compression)." Communications, Speech and Vision, IEE 
Proceedings I 136(6): 405-413.



SOMجمع بندي 

:شود انجام مي بايد زير گام هاي•

)initialization( اوليه مقداردهي1.
 تنها مي شوند، انتخاب تصادفي صورت به وزن ها•

 .باشند متفاوت بايد وزن ها كه است اين محدوديت
  داشته كوچكي اندازه ي شده انتخاب مقدارهاي مناسب تر

باشند، 
 بهره اوليه وزن عنوان به ورودي ها از مي توان همچنين•

.جست
)sampling( نمونه برداري2.

.مي شود اعمال شبكه به ورودي الگوي يك•

شبکه عصبی
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...)ادامه(SOMجمع بندي 
similarity( شباهت تطبيق3. matching(

.شود انتخاب برنده نرون•
)updating( به روزرساني4.

 و برنده نرون شده، مطرح آموزش قانون طبق•
.مي بينند آموزش همسايه هايش

  به شبكه  تا شوند، گرفته سر از مراحل دو گام از5.
.برسد پايداري

شبکه عصبی
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خوشه بندي كاراكتر
الگوي ورودي و   21•
.خوشه در نظر گرفته شده است 25•

كاهش نرخ يادگيري به صورت •
)0.01تا  0.6از (خطي

استفاده از سه توپولوژي مختلف•

زبان ماشين
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خوشه بندي بدون ساختار

شبکه عصبی
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no topological structure



ساختار خطي

شبکه عصبی
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linear structure (R=1)

بندي اشتباه خوشه



ساختار لوزي

شبکه عصبی
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diamond structure

بندي اشتباه خوشه



فروشنده ي دوره گرد

زبان ماشين
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The Traveling Salesman Problem



فروشنده ي دوره گرد

زبان ماشين
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SOMدرMatlab

:توپولوژي هاي مورد استفاده عبارتند از•
)Gridtop(مستطيلي •
)hextop(شش ضلعي •
)(randtopتصادفي •

زبان ماشين
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pos = gridtop(16,12);
plotsom(pos);

pos = gridtop(2,3);



توپولوژيهاي مورد استفاده

شبکه عصبی
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pos = hextop(8,10);
plotsom(pos);

pos = randtop(16,12);
plotsom(pos);



توابع فاصله

dist: فاصله ي اقليدسي•

•Boxdist

•linkdist

•mandist :sum(abs(x‐y))

شبکه عصبی
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مثال

شبکه عصبی
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angles = 0:0.5*pi/99:0.5*pi;
P1 = [sin(angles); cos(angles)];
P2 = [-sin(angles); cos(angles)];
P=[P1,2.*P2]
plot(P(1,:),P(2,:),'+r')

net = newsom([0 1;0 1],[20]);
net.trainParam.epochs = 10;
net = train(net,P);
figure;
plotsom(net.iw{1,1},net.layers{1}.distances)
p = [1;0];
a = sim(net,p)



شبکه عصبی
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مثال

شبکه عصبی
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figure;
plot(P(1,:),P(2,:),'+b')
net = newsom([0 1; 0 1],[5 5],'gridtop');
hold on;
plotsom(net.iw{1,1},net.layers{1}.distances)
net.trainParam.epochs = 10;
net = train(net,P);
figure;
plotsom(net.iw{1,1},net.layers{1}.distances)
p = [0.5;0.3];
a = sim(net,p)



ادامه ي مثال

شبکه عصبی
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مثال

شبکه عصبی
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شبکه عصبی
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SOMخصوصيات 

 به وزن هاي برسد، پايان به آموزش اين از پس•
  داده هاي آماري خواص حاوي نوعي به آمده دست
.بود خواهند ورودي

.مي دهد نشان را توزيع چگالي نوعي به•
  خواهد استفاده قابل خصيصه بردار انتخاب براي•

.بود

شبکه عصبی
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:H AΦ →



LVQ

شبکه عصبی
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شبکه عصبی
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Learning Vector Quantization

  شيوه ي دو هر به كه است تركيبي شبكه ي يك شبكه اين•
supervised و unsupervised مي بيند آموزش.



لايه ي رقابتي

شبکه عصبی
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LVQ
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  واگذار نرون چند يا يك به كلاس هر لايه، نخستين در•
.مي شود

 تعداد به حداقل بايد لايه اين در نرون ها تعداد•
.باشد كلاس ها

.دارد وجود نرون يك كلاس، هر ازاي به دوم، لايه ي در•
.برابرست كلاس ها تعداد با نرون ها تعداد•

Ming-Feng Yeh



زير كلاس ها
بدين ترتيب در لايه ي اول هر كلاس به يك سري  •

.تقسيم مي شود »زيركلاس«
برنده ي لايه ي اول مشخص مي كند كه خروجي به  •

.كدام زيركلاس تعلق دارد

شبکه عصبی
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Dynamics and generalization of  LVQ , Birmingham , 09-12- 05



...)ادامه(زير كلاس ها 
  به شده برنده كلاس ها زير  كه اين بعدي لايه ي در•

.مي شود بررسي دارد، تعلق كلاس كدام
  حالت اين در رقابتي شبكه ي برخلاف و ترتيب بدين•

  قابليت و شد خواهند پيچيده تر كلاس ها مزرهاي
  .داشت خواهد را غيرمحدب كلاس هاي جداسازي

شبکه عصبی
91



لايه ي خطي

شبکه عصبی
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  يك عنصر يك فقط ستون هر در•
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شيوه ي آموزش
.مي شود همراه ناظر با رقابتي آموزش•
  كلاس هر به معمولا مي شوند، مشخص W2 وزن هاي•

.مي شود داده نسبت يكساني كلاس زير تعداد
:مي بينند آموزش زير صورت به اول لايه ي وزن هاي•

:باشد شده برنده درستي به اول لايه ي نرون اگر–
.مي شود داده حركت )p( ورودي بردار سمت به•

:وگرنه–
.مي شود دور ورودي بردار از•

شبکه عصبی
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...)ادامه(شيوه ي آموزش

شبکه عصبی
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ترين  بردار الگو انتخاب شود نزديك

شوند بردارهاي الگو مقداردهي اوليه مي

شود يك ورودي  اعمال مي

در صورت درست بودن الگو به بردار 
ورودي نزديك شود

در صورتي كه درست نيست از ورودي دور 
شود

☺

/ ☺

/ /☺
☺

/

piecewise linear decision boundaries

( ) ( )(t)wξ(t)w1tw *(t)
w

** −±=+ η

N-dim.feature space

Dynamics and generalization of  LVQ , Birmingham , 09-12- 05



مثال

شبکه عصبی
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فرآيند آموزش-مثال
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فرآيند آموزش-مثال
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برخي مشكلات و موانع
  حل عهده ي از بسياري موارد در LVQ كه اين با•

 خواهد مواجه محدوديت هايي با مي آيد، بر مسائل
:بود
 داشته »مرده نرون« نيز حالت اين در است ممكن–

  »وجدان مكانيزم« از مي توان نيز جا اين در باشيم،
.نمود استفاده

  ديگر ناحيه اي به نرون يك است لازم موارد برخي در–
  از گذر به مجبور است ممكن بين اين در و كند حركت

  به توجه با .ندارد تعلق او كلاس به كه باشد ناحيه اي
 در و يافت نخواهد عبور امكان كلاس آن توسط دفع

.ديد نخواهد آموزش درستي به نتيجه
شبکه عصبی
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برخي مشكلات و موانع
  به kohonen آموزش قانون مشكل اين رفع براي•

:مي بايد بهبود زير شيوه ي
  شده انجام درستي به كلاس بندي كه صورتي در•

.مي شود انجام قبل مانند آموزش باشد،
  آموزشي نمونه ي از  شده انتخاب زيركلاس گرنه، و•

  آموزشي نمونه ي به كلاس نزديك ترين و  شده دور
  LVQ2 حاصل الگوريتم .شد خواهد نزديك آن به
.دارد نام

شبکه عصبی
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LVQ2



مثال

شبکه عصبی
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P = [-3 -2 -2  0  0  0  0 +2 +2 +3;
0 +1 -1 +2 +1 -1 -2 +1 -1  0];

C = [1 1 1 2 2 2 2 1 1 1];
T = ind2vec(C);

colormap(hsv);
plotvec(P,C)
title('Input Vectors');
xlabel('P(1)');
ylabel('P(2)');

net = newlvq(minmax(P),4,[.6 .4],0.1);

hold on
W1 = net.IW{1};
plot(W1(1,1),W1(1,2),'ow')
title('Input/Weight Vectors');
xlabel('P(1), W(1)');
ylabel('P(2), W(3)');



ادامه ي مثال

شبکه عصبی
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net.trainParam.epochs=150;
net=train(net,P,T);

cla;
plotvec(P,C);
hold on;
plotvec(net.IW{1}',vec2ind(net.LW{2}),'o');
W1 = net.IW{1};
hold on;
voronoi(W1(:,1),W1(:,2))

p = [0.2; 1];
a = vec2ind(sim(net,p))
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