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در خروجي كلاس را مشخص » ناصفر«مقدار   Hammingدر شبكه ي •
بردار الگوي كلاس به عنوان  Hopfiledمي كند، در حالي كه در شبكه ي 

.خروجي داده مي شود



!مثال سيب و پرتقال
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شبكه هاي تداعي گر
  سري يك سپردن خاطر به قابليت شبكه ها اين•

.هستند دارا را »الگو«
  مي شود، ذخيره نرون ها بين اتصالات در الگوها اين•

.مي دهد رخ انسان مغز در آنچه مانند درست

  متفاوت فضاي دو در خروجي و ورودي بردارهاي•
)ديگر زبان  به زبان يك از لغت يك ترجمه( .هستند

  .هستند فضا يك در دو هر خروجي و ورودي بردارهاي•
)كاراكتر شناسايي :كاربرد(
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Hetero-association

Auto-association

Associative network
Content Addressable Memory
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Auto-association
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Interpolative Associative Memory
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  »يكه متعامد« ورودي بردارهاي كه صورتي در•
  و راحتي به شده معرفي لايه ي تك  شبكه ي باشند،
  عهده ي از خوبي به مي تواند آموزش بدون حتي

.برآيد تداعي گر حافظه ي يك نقش پياده سازي
interpolative« شبكه اي چنين• associative memory«  

.مي شود ناميده

شبکه عصبی
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Interpolative Associative Memory
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بردار متعامد  Nتواند بيش از بعدي نميNمحدوديتي كه وجود دارد، يك بردار 
.حافظه داشته باشد  Nيكه  و در نتيجه  
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Interpolative Associative Memory

1
   for   1,...,

N

m mn n
n

o w i m M
=

= =∑

11 12 1 11

21 22 2 22

1 2

...

    or   
... ... ... ......

...

N

N

M M MN NM

w w w io
w w w io

o W

w w w io

⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ = =
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

i

matrix associative memory
1

P
t

p p
p=

=∑W y x
1

   for   1,...,
N

m mn n
n

w i m M
=

= =∑o



مثال

شبکه عصبی
9

0 3 1 1 0 5
 1 ,   3 ,    0 ,   2 ,    0 ,   2  

0 3 0 3 1 8

⎧ ⎫⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎪ ⎪⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎨ ⎬⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎪ ⎪⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎩ ⎭

[ ] [ ] [ ]
3 1 5
3 0 1 0 2 1 0 0 2 0 0 1
3 3 8

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

1

P
t

p p
p

W y x
=

= ∑

0 3 0 1 0 0 0 0 5 1 3 5
0 3 0 2 0 0 0 0 2 2 3 2
0 3 0 3 0 0 0 0 8 3 3 8

W
− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤

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



مثال

شبکه عصبی
10

1 1 1 1
 ,  , ,   

1 1 1 1
⎧ ⎫⎛ − ⎞ ⎛ − ⎞⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎪ ⎪
⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎨ ⎬⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥− −⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎪ ⎪⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎩ ⎭

1 1
[1 1] [1 1]

1 1
− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤

+ − =⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎣ ⎦ ⎣ ⎦
1 1 1 1 2 0

1 1 1 1 0 2
− − −⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤

=⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥− −⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦
W =  (matrix whose columns are output vectors) × (matrix whose rows are input vectors)

1
1
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

2 0 1
0 2 1
−⎡ ⎤ ⎡ ⎤

=⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦

2 1
2 1
− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤

=⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦

1
1
−⎡ ⎤
⎢ ⎥−⎣ ⎦

2 0 1
0 2 1
− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤

=⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎣ ⎦ ⎣ ⎦

2 1
2 1

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
=⎢ ⎥ ⎢ ⎥− −⎣ ⎦ ⎣ ⎦

spurious output pattern 

در اين مثال داده ها 
دودويي هستند،  تنها 

، از {1-,1}شامل 
اين رو تابع فعاليت 

را مي توان تابع 
.علامت در نظر گرفت



  خطي تابع يك ساختن هدف كه صورتي در•
RN→RM در يكه متعامد نمونه ي بردار و باشد  

  حل راه بهترين شيوه اين باشيم، داشته اختيار
.است

  و دارد خوبي تطبيق نداشته، احتياج آموزش به •
  خواهد )خطي(دقيقي درون يابي جديد بردارهاي براي

.داشت
  خطا برابر در طبقه بندي، نظير كاربردهايي براي•

.نيست تحمل پذير

شبکه عصبی
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Interpolative Associative Memory



Hopfieldشبكه ي

 تك لايه بازگشتي شبكه ي يك Hopfield شبكه ي•
.است

  وزن ها آموزش جاي به قبلي، شبكه ي مانند•
.مي شوند مقداردهي

شبکه عصبی
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X1 X2 XN…



گسستهHopfieldشبكه ي
  را - 1 و 1 مقدار دو تنها خروجي ها شبكه اين در•

.مي پذيرند
  نظر در علامت تابع انگيزش تابع حالت اين در•

.مي شود گرفته
  در آن چه شبيه مشخص، خروجي هاي- ورودي براي•

  را وزن ها مي توان شد، گفته تداعي گر حافظه ي
:نمود تعيين

شبکه عصبی
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گسستهHopfieldشبكه ي
.خواهند بود - 1و  1ورودي ها و خروجي ها تنها شامل •
به دست   t‐1از روي خروجي زمان  tخروجي در زمان •

.  مي آيد و اين رابطه ي بازگشتي ادامه مي يابد

با توجه به اين كه ورودي ها متعامد يكه نيستند،  •
خروجي   xpتضميني وجود ندارد كه به ازاي ورودي 

.به دست آيد ypمتناظر 

شبکه عصبی
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...)ادامه(گسستهHopfieldشبكه ي
:كند تداعي را خودش ورودي هر كه صورتي در•

• (x1, x1), (x2, x2), …, (xP, xP)
:مي آيد دست به زير صورت به وزن ها اوليه ي مقدار•

.شد خواهد متقارن وزن ها ماتريس حالت اين در•
  نظر در صفر اصلي قطر روي المان هاي اگر حال•

:رسيد خواهيم جالبي خاصيت به شوند، گرفته
.رسيد پايداري به مي توان محدود، حالت هاي طي–

شبکه عصبی
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auto-associators



...)ادامه(گسستهHopfieldشبكه ي
  تداعي را ورودي الگوهاي شبكه حالت اين در•

  يكي سمت به تكرار هر در كه معنا اين به مي كند؛
.شد خواهيم نزديك تر الگوها از
  اوليه ورودي به حالت شبيه ترين در پايان در•

.شد خواهيم متوقف
  همراه يا و ناقص داده هاي بازيابي براي شبكه اين•

.مي رود كار به نويز با

شبکه عصبی
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مثال
.آموزش مي بيند 20×20يك شبكه ي  با تصاوير •

:آموزش با بيست تصوير انجام مي شود–

شبکه عصبی
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با اعمال ورودي كه شامل يك چهارم تصوير است،  •
طي دو تكرار شبكه به خوبي از عهده ي بازسازي  

.برخواهد آمد

شبکه عصبی
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با افزودن نويز باز هم بازيابي به خوبي انجام  •
:مي شود

با افزايش نويز•

شبکه عصبی
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مشكلات
در صورتي كه نمونه شيفت يافته باشد، اين شبكه  •

.قادر به شناسايي نمونه نخواهد بود
تنها تعداد كمي داده ي بسيار متفاوت قابل حفظ  •

.است

شبکه عصبی
20



به روزرساني گره ها

شبکه عصبی
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net  input



به روزرساني گره ها
:مي شود انجام شيوه ي دو به گره ها روزرساني به•

:همگام–
.تمام گره ها به صورت همزمان به روز مي شوند

  پايداري به هيچ گاه است ممكن همگام شيوه ي در–
.نرسيم

:ناهمگام–
.در هر لحظه تنها يك گره به روز مي شود

  تغيير در مساوي شانس گره هاي همه ي براي بايد–
.گرفت نظر در حالت

شبکه عصبی
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Synchronous 

Asynchronous

Fairness



به روزرساني به شيوه ي ناهمگام

شبکه عصبی
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O

X

Y

attractors (stored patterns) 

Current network state



به روزرساني به شيوه ي ناهمگام

شبکه عصبی
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X

Y
O



به روزرساني به شيوه ي ناهمگام

شبکه عصبی
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OX

Y



به روزرساني به شيوه ي همگام

شبکه عصبی
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O

X

Y

در اين صورت در گام بعدي حالت شبكه چه خواهد بود؟



به روزرساني به شيوه ي همگام

شبکه عصبی
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OX

Y

گام بعدي؟



به روزرساني به شيوه ي همگام

شبکه عصبی
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O

X

Y

!ممكن است شبكه بين اين دو حالت نوسان كند



مثال
:داريم حالت دو Hopfiled شبكه يك در•

گفت؟ مي توان چه وزن ها مورد در•

  يا و نويز با همراه ورودي هايي كه صورتي در•
  چه؟ شود، اعمال ناشناخته

شبکه عصبی
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بردار سري يك  سازي ذخيره براي هاپفيلد از استفاده•
  تعادل نقاط عنوان به نظر مورد بردارهاي است لازم•

  به شبكه نقاط اين در كه شوند تعريف شبكه
.مي رسد خود انرژي كمينه ي

  مي خواهيم و داريم تعادل نقطه ي چند كنيد فرض•
Ps باشد شبكه جديد تعادل نقطه ي.

)B=0( .مي كنيم بازنويس Ps ازاي به را تابع•
شبکه عصبی
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1 2[ , ,......., ]S s s s
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اضافه كردن نقطه ي تعادل
.به تعادل برسد  Psبناست تابع در نقطه ي •

شبکه عصبی
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____

ijw

ijw جزيي از نقاط تعادل نبود Psوزن قديم كه 

جزيي از نقاط تعادل است Psوزن جديد كه 

____

ij

S
ij ijw w w= +

  Psوزن تحميلي به ازاي وارد شدن 



  ماكزيمم براي شود گرفته نظر در              اگر•
:شدن

  بايد الگو K سازي ذخيره براي•

شبکه عصبی
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مثال
را ذخيره كنيم و پس از آن   pمي خواهيم الگوي •

.پايداري شبكه را بررسي نماييم

شبکه عصبی
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مثال

شبکه عصبی
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[ ] [ ]3 3 3 3 1 1 1 1T TsignTp wp→ = − − ⎯⎯→ − −
پايدار

[ ]1 1 1 1 Tp = − −

[ ]1(0) 1 1 1 1 TX p= = − −

[ ] [ ]1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 (0)T TsignTp wp O→ = − − ⎯⎯→ − − =

[ ] [ ](1) . (1) 1 1 1 1 1 1 1 1 (1) (0T TsignTX w X O X→ = − − ⎯⎯→ − − = =
نوساني
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[ ]2(0) 1 1 1 1 TX p= = − − −

[ ] [ ](0) . (0) 1 1 3 1 1 1 1 1T TsignTX w X→ = − − ⎯⎯→ − −
همگرا شده است Pبه 

[ ]3(0) 1 1 1 1 TX p= = − −

[ ] [ ](0) . (0) 3 3 3 3 1 1 1 1T TsignTX w X→ = − − ⎯⎯→ − −

پايدار



)هزينه(تابع انرژي 
 حافظه عنصر P كه حالتي در وزن ها كه ديديم•

:مي شوند تعيين زير صورت به باشيم،  داشته

  يا )1(فعال موارد اغلب واحد دو اگر ديگر، بياني به•
  و بزرگ وزن با مي رود انتظار باشند،  )- 1(فعال غير

  هم با كه صورتي در .شوند وصل يكديگر به مثبت
  اندازه ي با منفي با وزن باشند، نداشته همخواني

.مي رود انتظار بزرگ
شبکه عصبی
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)هزينه(تابع انرژي 
  داده رابطه ي اساس بر وزن ها كه اين به توجه با•

  به زير تابع مي رود، انتظار مي شود،  محاسبه شده
  بزرگي و مثبت مقدار  شده؛ ذخيره نمونه هاي ازاي

.باشد داشته

  و  بزرگ مقداري نيز شبيه ورودي هاي براي همچنين•
.شد خواهد مثبت

  كم تر نيز مقدار اين باشد، كم تر شباهت چه هر•
.شد خواهد

شبکه عصبی
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, , ,l j p l p j
l j

w i i∑∑



)هزينه(تابع انرژي 
  تابع گره ها،  مقدار شدن روز به طي در چنان چه•

  پايدار حالتي به شود، كمينه شده تعريف انرژي
  خواهد attractor يك حالت اين كه رسيد،  خواهيم

.بود
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, , ,−∑∑ l j p l p j
l j

w i i



)هزينه(تابع انرژي 
  attractor يك به تنها كه نيست اين هدف البته•

 كه برسيم حالتي به مي خواهيم بلكه برسيم،
.باشد اوليه ورودي به حالت شبيه ترين

  زير صورت به انرژي تابع هدف، اين به رسيدن براي•
:مي شود اصلاح

  در كه مي افزاييم انرژي تابع به جزيي واقع در•
.يابد افزايش انرژي اوليه ورودي از شدن دور صورت
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,l j l j l l
l j l

E a w x x b I x= − −∑∑ ∑ Lyapunov function



)هزينه(تابع انرژي 
  فرآيند طي در آمده دست به هزينه ي تابع•

:مي كند تغيير زير صورت به به روزرساني

:شود روز به امk واحد تنها كه صورتي در•

شبکه عصبی
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( ) ( 1) ( )E t E t E tΔ = + −

,( ) [ ( 1) ( 1) ( ) ( )] [ ( 1) ( )]l j l j l j l l l
l j l l

E t a w x t x t x t x t b I x t x t
≠

Δ = − + + − − + −∑∑ ∑

, ,( ) [( )( ( 1) ( )) ( )] [ ( 1) ( )]k j j k k k j k k k
j k

E t a w w x t x t x t bI x t x t
≠

Δ = − + + − − + −∑

, ,( ) ( ) ( )] ( ( 1) ( ))k j j k j k k k
j k

E t a w w x t bI x t x t
≠

⎡ ⎤
Δ = − + + + −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑

xj(t+1)=xj(t) for every node j≠k:



)هزينه(تابع انرژي 
:است متقارن وزن ها كه اين به توجه با•

 :شد خواهد عوض صورتي در امk گره ي حالت يعني•

:آمد خواهد دست به زير رابطه ي از هم وزن ها و•
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,( ) ( ) ( ( 1) ( ))j k j k k k
j k

E t w x t I x t x t
≠

⎡ ⎤
Δ = − + + −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ a = 0.5 and b = 1

( ) net ( ) ( )k kE t t x tΔ = − Δ

net ( ) ( ) 0k kt x tΔ > gradient descent rule

, , ,
1

1 ( )
P

j l p l p j
p

w i i
P =

= ∑
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[ ]1 1 1 1[ ]1 1 1 1− − [ ]1 1 1 1− −

:مي شود مشاهده چنان چه مثال اين در•
 w1,2=1 جهت اين از دارند، يكديگر با كاملي همبستگي اول گره ي دو•
.مي شود گرفته نظر در
w3,4=1 :گفت چنين مي توان هم چهارم و سوم گره  ي مورد در•
گفت؟ مي توان چه سوم و اول گره ي مورد در•

:هستند هماهنگ نا مورد دو در و هماهنگ مورد يك در•

1 1 1
1 1 1 1

1 1 11 1 1 1 1
1 1 13

1 1 1 1
1 1 1

⎛ − ⎞⎡ ⎤
− −⎡ ⎤⎜ ⎟⎢ ⎥− ⎢ ⎥⎜ ⎟⎢ ⎥× ⎢ ⎥⎜ ⎟⎢ ⎥−

⎢ ⎥− −⎜ ⎟⎢ ⎥ ⎣ ⎦⎜ ⎟−⎣ ⎦⎝ ⎠

0 1 1 3 1 3
1 0 1 3 1 3
1 3 1 3 0 1
1 3 1 3 1 0

− −⎡ ⎤
⎢ ⎥− −⎢ ⎥
⎢ ⎥− −
⎢ ⎥
− −⎣ ⎦



پايداري و تابع انرژي
  تاجايي شبكه  ورودي يك اعمال با بدين ترتيب•

.شود مينيمم آن انرژي كه مي رود پيش
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http://page.mi.fu-berlin.de/rojas/neural/



ظرفيت شبكه ي هاپفليد
  خروجي گره هاي تعداد به بستگي )حافظه( ظرفيت•

  صورتي در ظرفيت بالاي حد براي تقريب يك .دارد
:باشد n خروجي گره هاي تعداد كه

  احتمال براساس بالا، در آمده دست به بالا ي حد•
  است آمده دست به بيت ها تك تك درست بازيابي

  است، نكرده لحاظ را الگو تدريجي اصلاح خاصيت و
.مي باشد زير صورت به واقعي تر تقريب
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4ln
n

n Amit, D. J. (1992). Modeling Brain Function: The World of 
Attractor Neural Networks, Cambridge University Press.

.138n
Hertz, J., A. Krogh, et al. (1991). Introduction to the Theory of Neural 
Computation, Addison-Wesley.
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T = [+1 -1; ...
-1 +1]; 

plot(T(1,:),T(2,:),'r*')
axis([-1.1 1.1 -1.1 1.1])
title('Hopfield Network State Space')
xlabel('a(1)');
ylabel('a(2)'); 
net = newhop(T); 
Y = sim(net,2,[],T)

a = {rands(2,1)};
y = sim(net,{1 20},{},a);

record = [cell2mat(a) cell2mat(y)];
start = cell2mat(a);
hold on
plot(start(1,1),start(2,1),'bx',record(1,:),record(2,:))
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color = 'rgbmy';
for i=1:5

a = {rands(2,1)};
[y] = sim(net,{1 20},{},a);
record=[cell2mat(a) cell2mat(y)];
start=cell2mat(a);   

plot(start(1,1),start(2,1),'kx',record(1,:),record(2,:),color(rem(i,5)+1))
end 
plot(0,0,'ko');
P = [-1.0 -0.5 0.0 +0.5 +1.0;  

-1.0 -0.5 0.0 +0.5 +1.0];
color = 'rgbmy';
for i=1:5

a = {P(:,i)};
[y] = sim(net,{1 50},{},a);
record=[cell2mat(a) cell2mat(y)];
start = cell2mat(a);
plot(start(1,1),start(2,1),'kx',record(1,:),record(2,:),color(rem(i,5)+1))
drawnow

end
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close all;
clear all;
% Design of a Hopfield network which 
stores 4 vectors
vectors=[-1 1 -1 -1 1 -1 -1 1 -1;

-1 -1 -1 1 1 1 -1 -1 -1;
-1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 -1; 
1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1 1]';

net=newhop(vectors);
result=sim(net,4,[],vectors);
disp('Stored vectors:'); disp(vectors);
disp('Fixed points:'); disp(result);
% Dest data
test={[0.1; 0.8; -1; -0.7; 0.5; -1; -0.9; 
0.85; -1]};
result=sim(net,{1,5},{},test);
% Network state after each iteration
for i=1:5,

disp(sprintf('Network state after %d 
iterations:',i));
disp(result{i});

end

Network state after 1 iterations:
-0.4930
0.8601
-1.0000
-1.0000
0.9661
-1.0000
-1.0000
0.8712
-0.7384

Network state after 2 iterations:
-0.7045
0.9879
-1.0000
-1.0000
1.0000
-1.0000
-1.0000
0.9904
-0.7593

Network state after 3 iterations:
-0.8625
1.0000
-1.0000
-1.0000
1.0000
-1.0000
-1.0000
1.0000
-0.8748

Network state after 4 iterations:
-0.9966
1.0000
-1.0000
-1.0000
1.0000
-1.0000
-1.0000
1.0000
-0.9993

Network state after 5 iterations:
-1
1
-1
-1
1
-1
-1
1
-1

>> 
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vectors =[[1,-1,-1,-1,1,1,1,-1,-1,1,1,-1,1,-1,1,1,-1,-1,1,1,1,-1,-1,-1,1];
[1,1,1,1,1,1,-1,-1,-1,-1,1,1,1,1,1,1,-1,-1,-1,-1,1,1,1,1,1];
[1,1,1,1,1,1,-1,-1,-1,1,1,-1,-1,-1,1,1,-1,-1,-1,1,1,1,1,1,1];
[-1,1,1,1,-1,1,-1,-1,-1,1,1,-1,-1,-1,1,1,-1,-1,-1,1,-1,1,1,1,-1];]';

subplot(2,4,1);imshow( vecto2D(vectors(:,1)),[]);title('1th vect');
subplot(2,4,2);imshow(vecto2D(vectors(:,2)),[]);title('2th vect');
subplot(2,4,3);imshow(vecto2D(vectors(:,3)),[]);title('3th vect');
subplot(2,4,4);imshow(vecto2D(vectors(:,4)),[]);title('4th vect');

net=newhop(vectors);
result=sim(net,4,[],vectors);
disp('Stored vectors:'); disp(vectors);
disp('Fixed points:'); disp(result);
% Dest data

test={[1,1,1,1,1,1,-1,-1,-1,-1,1,1,1,1,1,1,-1,-1,1,1,-1,1,1,1,1]'};
subplot(2,4,5);imshow(vecto2D(test{1,1}),[]);title('test pattern');
result=sim(net,{1 8},{},test);

subplot(2,4,8);imshow(vecto2D(result{1,8}),[]);title('8th iteration 
result');
figure;
% Network state after each iteration
for i=1:8

subplot(2,4,i);imshow(vecto2D(result{1,i}),[]);
end
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