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  چکیده

عصبی عمیق معرفی  یادگیری سریع برای آموزش دادن ساختار های شبکه های ماشین اخیرا تعداد زیادی الگوریتم بر پایه ی 
چندلایه و تعیین  برای ایجاد ساختار یکی از این الگوریتم هاست که .اتوانکدر مبتنی بر ماشین یادگیری سریع شده اند 

زنها در لایه اول به گیری سریع، ودر الگوریتم  آموزش اتوانکدر مبتنی بر یاداست. پارامترهای هر لایه از مدل معرفی شده
ن اتوانکدر ها صورت تصادفی مقدار دهی می شوند که باعث ایجاد خطای بازسازی می شود. فرایند تکراری استفاده از ای

انکدرچندلایه در این مقاله یک اتو منجر به پخش خطا درساختار عمیق شده و منجر به کاهش کارایی کل مدل خواهد شد.
ین مدل معرفی رامترهای یک شبکه عصبی عمیق ارائه شده است. همچنین یک الگوریتم نوین  برای آموزش ابرای تعیین پا

رهای اولین از پارامت به جای مقداردهی تصادفی از پخش خطا جلوگیری می کند.  به منظور افزایش کارایی مدل که شودمی
. دن حالت تعیین می کنرا به بهتریدر یک فرایند تکراری پارامترهای اولین لایه  که بریمبهره می شونده  یک اتوانکدر تکرار

ده است.  های استخراج شده، از یک ماشین یادگیری سریع تک لایه استفاده شها به کمک ویژگیبندی دادهبرای طبقه
ا را به ترتیب همه ی مجموعه داده هدهد که روش پیشنهادی میانگین دقت روی ها نشان میبندی دادهها برای طبقهآزمایش
نکدر چندلایه از این نسبت به روشهای موجود بهبود داده است.  برای نشان دادن کارایی اتوا %31و  %17، %26، %4به میزان 

در بازسازی تصاویر  مدل برای بازسازی تصاویر استفاده شده است و نتایج دیداری نشان دهنده ی کارایی بهتر روش پیشنهادی
باشد.می

  واژهکلید

، بازسازی تصاویربندی، اتوانکدرماشین یادگیری سریع، طبقه

 مقدمه

 به وابسته نیماش یریادگی تمیالگور کی  1دهیتعمیم ییتوانا
 یمهندس نیبنابرا. است دادهمجموعه از شده استخراج یهایژگیو
 اریبس خام یهاداده از برجسته ساختار کی شینما یبرا هایژگیو

 یهاداده یبرا پردازش حجم شیافزا لیدل به. است تیاهم حائز
 کمتر ابعاد با یشینما جادیا یبرا بعد کاهش یهاروش بالا، ابعاد با
 استخراج یبرا شتازیپ یهاروش از یکی. [3و2و1] اند شده جادیا
 یعصب یهاشبکه از استفاده خام، یهاداده از موثر یهایژگیو

1Generalization
2Restricted Boltzmann machine

 مورد یخط لیتبد یهاسیماتر ها،شبکه نیا در. است هیلا چند
 لیتبد یخط ریغ یهالیتبد  به نیشیپ یهاروش در استفاده

 یهاداده یرو مدل ییکارا شیافزا به منجر کار نیا. دنشویم
 ستمیس کی  یطراح یبرا دهه، نیچند یبرا. شودیم تست

 یهاداده از یمناسب شینما دیتول به قادر که نیماش یریادگی
 روش ،2006 سال در .بود ازین یاملاحظه قابل تلاش باشد، خام
 به خام یهاداده از هایژگیو خودکار استخراج یبرا یدیجد

 نیا .[4]شد یمعرف  3اتوانکدر و  2محدود بلتزمن نیماش کمک
. اندشده استفاده هیلا سه یعصبشبکه کی آموزش یبرا هامدل

3Autoencoder
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 شبکه نوع دو شتر،یب یها هیلا تعداد با یساختار جادیا منظور به
 است شده جادیا محدود بلتزمن نیماش کمک به قیعم یعصب
. دارند نام [5] قیعم بلتزمن نیماش و[4] 4قیعم باور یشبکه که

 یهیلا کی با یهاشبکه بر ییکارا نظر از قیعم یهاشبکه نیا
 نیا آموزش یبرا یریادگی سرعت اما کنند،یم غلبه یمخف

 یبرا یمتفاوت یهاتمیالگور و ساختارها .[4] است کم هاشبکه
 نیبنابرا[. 8و7و6]است شده استفاده هامدل نیا ییکارا شیافزا

 تواندیم یتکرار یریادگی تمیالگور با هیلا چند یعصب یهاشبکه
 استفاده مورد خام یهاداده از موثر یهایژگیو استخراج یبرا

 هیلا به هیلا پردازش از استفاده با قیعم یریادگی. دنریگ قرار
 نیا. کندیم دیتول را هاآن از یمتفاوت شینما سطوح هاداده
  به را بالا ابعاد با یهاداده ه،یلا نیچند از یریگبهره با هاتمیالگور

 یهاتمیالگور. [6و4]کنندیم نگاشت ترنییپا ابعاد با یهایژگیو
 جمله از ینواقص یدارا قیعم یریادگی در استفاده مورد یتکرار

 حساس و یمحل یهانهیبه در گرفتن قرار ،ییهمگرا نییپا سرعت
 نیا به توجه با .است  5یریادگی نرخ پارامتر میتنظ به بودن

 یعصب یهاشبکه در یتصادف یپارامترها از استفاده دهیا نواقص،
 شبکه بر یمبتن یمتفاوت  یتصادف یبندهاطبقه .کرد دایپ نفوذ

 از. است شده ارائه ونیرگرس و یبند طبقه یبرا  ،یعصب یها
 7عیسر یشبکه، [9] 6یتصادف جنگل  به توانیم جمله نیا
 یریادگی نیماش .کرد اشاره [11] 8عیسر یریادگی نیماش و[10]

 یتصادف یبندهاطبقه هیبق به نسبت یقوت نقاط یدارا عیسر
 در ها آن از استفاده به توانیم قوت نقاط نیا جمله از. است

 مانند یعصب یهاشبکه انواع در استفاده ه،یلا چند یهاشبکه
 ازساختار استفاده به نبودن محدود و یفاز یعصب یهاشبکه

 یمخف هیلا یهانرون نیهمچن. کرد اشاره هیلا چند 9پرسپترون
 یهاتیمحدود براساس  ای و یتصادف صورت به  مدل نیدرا
 نیماش. شوندیم یمقدارده مسئله به وابسته یسازنهیبه
 مورد ییکارا و عیسر یریادگی سرعت یواسطه به عیسر یریادگی

 قرار مطالعه مورد یعیوس طور به ریاخ یها سال در قبول
 یبرا  یقبول قابل ییکارا ،یریادگی تمیالگور نیا. [12] اندگرفته

 در و داشته یمخف یهیلا کی با یعصب یهاشبکه آموزش
 قطعه [ و13]  10چهره یبند طبقه مانند یمختلف یکاربردها

 یتئور نظر از. است شده گرفته کار به[ 14]  11ریتصاو یبند
 با ،یمخف یهیلا کی با یعصب یشبکه کی که است شده اثبات

 وزن نییتع و یمخف هیلا و یورود نیب یپارامترها یتصادف دیتول

                                                           
4  Deep belief network 
5 Learning rate 
6 Random forest 
7 Quick net 
8 learning machineExtreme  
9 perceptron 

10 Face classification 

 یخطا مربعات حداقل کردن نهیکم کمک به یخروج یها
 خطا نیکمتر با را یتابع هر تواند یم همچنان ،12شده میتنظ
 یشده میتنظ مربعات حداقل یمسئله  نیا بر علاوه. بزند بیتقر

 برنامه یمسئله حل به نسبت ع،یسر یریادگی نیدرماش خطا
 یهایریگمشتق و بانیپشت بردار نیماش در یخط ریغ یزیر

. [16و 15] شودیم حل ترعیسر خطا انتشارپس روش جزئی در
 قدرت شیافزا به منجر  عیسر یریادگی نیماش نیبنابرا
 بردار نیماش یهاتمیالگور به نسبت آموزش، سرعت و یدهمیتعم
 نیماش ییکارا بهبود یبرا. شودیم خطا انتشارپس و بانیپشت

 از که است شده ارائه آن از یمختلف یها گونه ع،یسر یریادگی
 بر یمبتن عیسر یریادگی نیماش به توان یم جمله نیا

، [18] 14شده میتنظ عیسر یریادگی نیماش، [17] 13یریگیرا
[ 19] 15یفراابتکار یهاتمیالگور بر یمبتن عیسر یریادگی نیماش

 .کرد اشاره[ 20] 16هسته تابع بر یمبتن عیسر یریادگی نیماش و
 یهاازضعف یکی شده، یمعرف مختلف یها گونه ی همه وجود با
 موجب که هاستآن یهیلا تک و تنک ساختار ،هامدل نیا

 سال در. است شده قیعم یهامدل به نسبت هاآن ییکارا کاهش
 عیسر یریادگی نیماش بر یمبتن قیعم ساختار کی ،2013

 کی آموزش تکرار با  مدل نیا از هیلا هر یپارامترها. شدمعرفی 
 ییکارا بهبود یبرا. [21] شوندیم نییتع هیلا هر در اتوانکدر

 یبرا یمراتب سلسله ساختار کی قیعم عیسر یریادگی نیماش
 نیا. [22] است شده ارائه هیلا چند یشبکه کی یریادگی

 کمک به فاز نیاول در است، متفاوت فاز دو شامل ساختار
 خام یهاداده از برجسته یهایژگیو ،یمتوال یاتوانکدرها
 ساده عیسر یگریادی نیماش کی از دوم فاز در. شوندیم استخراج

 تمیالگور هاروش ریسا در. است شده استفاده یبندطبقه یبرا
 بر یسازنهیبه یمسئله کی حل براساس پارامترها یریادگی

 دقت شیافزا منظور به .است دو نرم یکننده میتنظ تابع اساس
 هیلا دو عیسر یریادگی نیماش کی از یریگ بهره با ،یبندطبقه

 شده ارائه یقبل روش یبرا یمیتعم ها،داده یبندطبقه یبرا
 یپارامترها بودن یتصادف از یریجلوگ منظور به [23] است

 به ریپذ معکوس توابع از یریگ بهره  با و اتوانکدر از هیلا نیاول
 یمعرف ها اتوانکدر یبرا دیساختارجد کی یساز فعال تابع عنوان
 بهره با و یتکرار ندیفرا کی در اتوانکدر نیا [.24] است شده

11 Image segmentation 
12 Regularized least square error 
13 based ELM-voting 
14 regularized ELM 
15 Evolutionary ELM 
16 based ELM-Kernel 

یک ساختار یکپارچه برای اتوانکدر چندلایه به منظور آموزش ماشنی یادگیری سیرع یمعق
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 هر یپارامترها نیبهتر 18رمزگشا و 17رمزگذار تابع دو از یریگ
 یهااتوانکدر نیا از یریگبهره با. کندیم نییتع را مدل از هیلا

 کی و ریتصاو مجدد ساخت یبرا هیاتوانکدرچندلا کی ساده
 شده جادیا هاداده یبندهطبق  یبرا قیعم عیسر یریادگی نیماش

 عیسر یریادگی نیماش از هیلا هر یپارامترها نییتع یبرا. است
 نیا تکرار. است شده استفاده هیلا تک اتوانکدر کی از قیعم

 هاآن از هیلا نیاول در یتصادف یپارامترها از استفاده و اتوانکدرها
 . شودیم هامدل نیا ییکارا کاهش موجب

 یرفمع اتوانکدرها یبرا هیلا چند دیجد ساختار کی مقاله نیا در
 تمیالگور از یریگبهره با هیچندلا اتوانکدر نیا. است شده

. کندیم نییتع را مدل از هیلا هر یپارامترها ،دیجد یریادگی
 یاپارامتره نییدرتع  یتصادف یپارامترها از استفاده عدم یبرا
 هشوند تکرار دیجد اتوانکدر کی از ساختار نیا از هیلا نیاول

 نیبهتر یتکرار ندیفرا کی در اتوانکدر نیا. است شده استفاده
 اتوانکدر از هیلا هر یپارامترها نییتع با. کندیم نییتع را پارمترها

 هشد استفاده ریتصاو مجدد ساخت یبرا ساختار نیا از ه،یچندلا
 نیماش کی شده نییتع یپارامترها کمک با نیهمچن. است

 را هایژگیو نیموثرتر مدل نیا. است شده ارائه عیسر یریادگی
 یبندطبقه یبرا تینها در. کندیم استخراج خام یهاداده از

 .است شده استفاده ساده عیسر یریادگی نیماش کی از هاداده
 ریتصاو یوبازساز یبندطبقه یمسئله  حل یبرا هاشیآزما جینتا

 ریسا به نسبت یشنهادیپ روش ییکارا شیافزا یدهنده نشان
 .است مشابه یهاروش

 یریدگای نیماش تمیالگور مرور به دوم  بخش در و مقاله ادامه در 
. میپردازیم هیلا تک یعصب یشبکه کی آموزش یبرا عیسر

 نیماش یبرا شده ارائه تمیالگور و ساختار مرور به  سوم خشب
 چهارم بخش در. است افتهی اختصاص قیعم عیسر یریادگی

 هیچندلا اتوانکدر یبرا یشنهادیپ یریادگی تمیالگور ساختارو
 قیعم عیسر یریادگی نیماش، پنجم بخش در. است شده ارائه
 به ششم بخش در. است شده یمعرف هاداده یبند طبقه یبرا

 و یشنهادیپ روش در شده استخراج یتجرب جینتا  لیتحل و ارائه
 انیپا در. میپردازیم مشابه یهاروش ریسا با آن سهیمقا
 .است شده ارائه یشنهادیپ روش از یریگجهینت

 عیسر یریادگی نیماش

 تمیالگور اساس بر قیعم یعصب یهاشبکه ر،یاخ یهاسال در
 نیا با. [25] شدندیم داده آموزش خطا انتشار پس یریادگی

 نییپا سرعت مانند ییهاضعف با خطا انتشارپس تمیالگور وجود،
 غلبه یبرا. بود روبرو یمحل یهانهیبه در یریگ قرار و ییهمگرا

                                                           
17 Encoder 

 آموزش یبرا عیسر یریادگی نیماش تمیالگور هاضعف نیا بر
 وجود با  که داد نشان روش نیا .شد یمعرف یعصب یهاشبکه
 یعصب شبکه آموزش در یمخف هیلا یهانرون که یمهم نقش
 ارائه از هدف. [11] ستین هاآن قیدق میتنظ به یازین  اما دارند

 برزمان و یتکرار یریادگی روند از اجتناب ،یریادگی تمیالگور نیا
 یده میتعم تیقاب بهبود نیهمچن و خطا انتشارپس تمیالگور
پس  ،در الگوریتم مبتنی بر مشتقات جزئی. است یعصب یشبکه

از مقداردهی تصادفی اولیه به تمام پارامترهای مدل در فاز 
شوند. میها دریک فرایند تکراری بروزرسانی ، مقادیر آنآموزش

با این حال در ماشین یادگیری سریع،  در فاز آموزش پارامترهای 
اولین لایه به صورت تصادفی مقداردهی شده و هیچ بروزرسانی 

شود و دقیقاً از همان مقادیر در فاز تست ها اعمال نمیبرای آن
 با یخروج هیلا و یمخف هیلا نیب  یهاوزن شود.هم استفاده می

 خطا مربعات نیکمتر اریمع براساس یسازهنیبه یمسئله حل
 نبودن یتکرار و تنک ساختار  واسطه به. شوندیم نییتع

 نسبت روش نیا یگریادی سرعت پارامترها، میتنظ یبرا تمیالگور
 عیسر یریادگی نیماش کی ساختار. است شتریب هاروش ریسا به
 . است شده داده نشان 1 شکل در

w


X Y

 

ی به ترتیب نشان دهنده  𝑌𝑌و   𝑋𝑋 .هیلا تک عیسر یریادگی نیماش. 1شکل
ی پارامترهای اولین لایه نشان دهنده 𝛽𝛽و  𝑊𝑊ورودی و خروجی شبکه هستند. 

 ی خروجی.و لایه

 یخط ریغ و  وستهیپ تابع ه،یلا نیاول یتصادف یپارامترها براساس
 سیماتر ،یشیافزا یهانرون یاستراتژ کاربردن به نیهمچن و

 .شودیم محاسبه 1 یرابطه کمک به یمخف یهیلا یخروج

(1) H = X ⋅ W+ b 
X رابطه، نیا در ∈ ℝ𝑁𝑁×𝑑𝑑  یورود یداده سیماتر،W ∈ ℝ𝑑𝑑×𝐿𝐿 

b و یتصادف یهاوزن سیماتر ∈ ℝ𝐿𝐿 است یمخف یهیلا اسیبا. 
 .است ریز صورت به H یسیماتر شینما

H = [
𝑔𝑔(𝑋𝑋1,: ⋅ 𝑊𝑊:,1 + 𝑏𝑏1) ⋯ 𝑔𝑔(𝑋𝑋1,: ⋅ 𝑊𝑊:,𝐿𝐿 + 𝑏𝑏𝐿𝐿)
⋮ ⋱ ⋮
𝑔𝑔(𝑋𝑋𝑁𝑁,: ⋅ 𝑊𝑊:,1 + 𝑏𝑏1) ⋯ 𝑔𝑔(𝑋𝑋𝑁𝑁,: ⋅ 𝑊𝑊:,𝐿𝐿 + 𝑏𝑏𝐿𝐿)

] 

18 Decoder 
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سازی است. از جمله ی تابع فعالدهنده نشان 𝑔𝑔 در این ماتریس
 یبرااشاره کرد. reluو  sigmoidتوان به تابع های این توایع می

 یساز نهیبه مسئله، (𝛽𝛽) یخروج یهیلا یهانوز آوردن بدست
 .شودیم حل 2 یرابطه صورت به

(2) 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝛽𝛽

: ∥ H ⋅ 𝛽𝛽 − T ∥22 +∥ 𝛽𝛽 ∥22 

T رابطه، نیا در ∈ ℝ𝑁𝑁×𝑚𝑚  یهابرچسب سیماتری نشان دهنده 
، 2 یساز نهیبه مسئله حل با .است یآموزش یهاداده حیصح

𝛽𝛽 پارامتر مقدار ∈ ℝ𝐿𝐿×𝑚𝑚 دیآیم بدست 3 یرابطه قیطر از. 

(3) 𝛽𝛽 = H† ⋅ T 
 شده استفاده 19متعامد ینیب شیپ روش از †H یمحاسبه یبرا

 شبه باشد نیتک ریغ  H𝑇𝑇H سیماتر اگر روش نیا در. است
 .شودیم محاسبه 4 یرابطه کمک به 20معکوس

(4) H† = (𝐼𝐼𝐶𝐶 + H𝑇𝑇H)−1H𝑇𝑇 

 کمک به معکوس شبه باشد، نیتک ریغ HH𝑇𝑇 اگر نصورتیا ریغ در
 .شودیم نییتع 5 یرابطه

(5) H† = H𝑇𝑇(𝐼𝐼𝐶𝐶 + HH𝑇𝑇)−1 

 یرابطه کمک به  مدل  ینیب شیپ ،β پارامتر یمحاسبه از پس
 .شودیم نییتع 6

(6) Y = H ⋅ 𝛽𝛽 
Y صورت به یخروج ینیبشیپ رابطه نیا در ∈ ℝ𝑁𝑁×𝑚𝑚 بود خواهد .
 نمونه حضور احتمال یدهنده نشان سطر هر سیماتر نیدرا

 را احتمال نیشتریب که یکلاس. است کلاس هر در یآموزش
 نظر در مدل توسط شده ینیب شیپ کلاس عنوان به باشد داشته
 ،یخروج یپارمترها نییتع و مدل آموزش از پس.شودیم گرفته

 .[11] شودیم استفاده مدل ییکارا نییتع یبرا مدل نیا از

 هیچندلا عیسر یریادگی نیماش و اتوانکدر

 به خام یهاداده از یژگیو استخراج یبرا یساختار  توانکدرهاا
 دیتول اتوانکدر کی یاصل هدف[. 24] هستند نظارت بدون صورت

 مختلف شینما سه براساس یورود یهاداده از موثر یهایژگیو
 .است

  یورود یهاداده از ترنییپا ابعاد با ییهایژگیو:  فشرده شینما
 . شودیم دیتول

  یورود داده ابعاد از شتریب ابعاد با ییهایژگیو:  تنک شینما
 .شودیم تولبد

                                                           
19 orthogonal projection method 

 دیولت یورود با کسانی ابعاد با ییهایژگیو: کسانی بعد با شینما
 .شودیم

 کی آموزش یبرا عیسر یریادگی نیماش از یریگبهره منظور به
 زین یخروج یهابرچسب عنوان به یورود یهاداده از اتوانکدر
X) میکنیم استفاده = T)  [21 ]بر یمبتن اتوانکدر ساختار 

 .است شده داده نشان 2 شکل در  عیسر یریادگی نیماش

1

p

d

X1

Xp

Xd

...
...

1

...

L

W 1

p

d

X1

Xp

Xd

...
...

b

 

 .عیسر یریادگی نیماش بر یمبتن ساختاراتوانکدر. 2شکل

 ارائه تمیالگور از اتوانکدر، یخروج یهیلا یپارامترها آموزش یبرا
 تمیالگور تفاوت. میبریم بهره عیسر یریادگی نیماش یبرا شده

 ستا نیا  هیلا تک عیسر یریادگی نیماش با ساختار نیا یریادگی
 خود از یآموزش یهاداده حیصح یهابرچسب یجا به که

 یخروج یپارامترها جهیدرنت. میکنیم استفاده یورود یهاداده
 .شودیم نییتع 7 یرابطه کمک به ساختار نیا در

(7) 𝛽𝛽 = H† ⋅ X 
 وزن اتوانکدرها، نیا کمک به  قیعم ساختار کی جادیا منظور به
 براساس قیعم عیسر یریادگی نیماش از هیلا هر به مربوط یها
 جادیا قیعم عیسر یریادگی نیماش. شودیم نییاتوانکدرتع کی

 3شکل  .دارد 3 شکل مشابه یساختار روش نیا کمک به شده
شامل دو قسمت است، در قسمت پایین یک ماشین یادگیری 
سریع عمیق مشخص شده است. این ساختار  به منظور استخراج 
ویژگی های مهم از داده ورودی نیازمند پارامترهای موثری در 
هر لایه است. این پارامترها به صورت لایه به لایه از طریق یک 

که در  (ELM-AE)ریع اتوانکدر مبتنی بر ماشین یادگیری س
 3مشخص شده محاسبه میشوند. در قسمت بالا شکل  2شکل 

 از استفاده  .[21] این اتوانکدرها برای دو لایه مشخص شده اند
 نیماش از هیلا هر یپارامترها نییتع یبرا مجزا یاتوانکدرها

 .است ییهاضعف یدارا عیسر یریادگی

 

 

20 pseudo inverse 
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 .شوندیم نییتع مشخص شکل یبالا در شده مشخص یاتوانکدرها کمک به مدل نیا از هیلا هر یپارامترها. قیعم عیسر یریادگی نیماش. 3شکل
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 ی پیشنهادیهیلا چند اتوانکدر ساختار . 4شکل

 

 شده دیتول یتصادف یپارامترها به توانیم هاضعف نیا جمله از
 تمام یبازساز یخطا عیتجم و اتوانکدرها تمام هیلا نیاول در

 .کرد اشاره مدل ییکارا کاهش و اتوانکدرها

 یااتوانکدره از هیچندلا و کپارچهی ساختار یمعرف به ادامه در
 اتوانکدر نیا. پرداخت میخواه عیسر یریادگی نیماش بر یمبتن

 .شد خواهد قیعم عیسر یریادگی نیماش ییکارا شیافزا به منجر

 هیلا چند ساختار با اتوانکدر

 یپارامترها  ق،یعم عیسر یریادگی نیماش عملکرد بهبود یبرا
 نییتع هیچندلا و کپارچهیاتوانکدر کی کمک به مدل از هیلا هر
 شده داده نشان 4 شکل در پیشنهادیاتوانکدر ساختار. شوندیم

 هیلا نیاول یپارامترها یتصادف دیتول از اجتناب منظور به .است
 اتوانکدر کی کمک به پارامترها نیا ه،یلا چند اتوانکدر ساختار از

 در شونده اتوانکدرتکرار ساختار. شوندیم نییتع شونده تکرار
، عمکلرد (RE-AE) 1الگوریتم . است شده داده نشان 5 شکل

 محاسبات در سهولت منظور به کند. کدر را توصیف میاین اتوان

 سیماتر به سطر کی صورت به اسیبا پارامتر تمیالگور نیا در
 صورت به  یورود یپارامترها ابعاد  جهینت در.  شودیم اضافه وزن

W ∈ ℝ(𝑑𝑑+1)×𝐿𝐿ضرب انجام منظور به نیهمچن. بود خواهد 
 افهضا یورود یداده به 1 مقدار با یستون ابعاد قیتطب و یسیماتر
X تصور به یورود یداده ابعاد جهینت در شودمی ∈ ℝ(𝑁𝑁)×(𝑑𝑑+1) 

 تمیالگور نیا یخروج عنوان به تکرار نیاخر یپارامترها .است
 .بود خواهند

 تکرار اتوانکدر کمک به هیلا نیاول یپارامترها نییتع از پس
 نییتع 8 یرابطه کمک به یمخف یهیلا یخروج، (W1) شونده

 .شودیم

(8) H1 = 𝑔𝑔(X ⋅ W1 + 𝑏𝑏1) 
 هیلا ریسا وجود عدم فرض و  یمخف یهیلا یخروج به توجه با

 هیلا تک اتوانکدر در آنچه براساس را، (𝛽𝛽) یخروج وزن  مدل در
 .میکنیم محاسبه 7 یرابطه طبق شد انیب
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 شونده.ساختار اتوانکدر تکرار . 5شکل

 کمک به هیلا نیا یخروج مدل به دوم یهیلا کردن اضافه با
 .شودیم نییتع 9 یرابطه

(9) H2 = 𝑔𝑔(H1 ⋅ W2) 
 هیلا نیو دوم نیاول نیپارامتر ب نییرابطه به دنبال تع نیدر ا
(W2) دوم یهیلا یمنظور خروج نی. بدمیهست (H2)  را به کمک ،
 .میآوریبدست م 10 یهرابط

(10) H2 = 𝛽𝛽+ ⋅ T 
با  هیلا نیدوم یخروج یبا توجه به مقدار محاسبه شده برا

 هیلا نیو دوم نیاول نیب یپارامترها، 10 یرابطه استفاده از 
(W2) شود.تعیین می 11ی به کمک رابطه 

(11) 𝑔𝑔−1(H2) = H1 ⋅ W2 
W2 = H1

+ ⋅ 𝑔𝑔−1(H2) 
به  (H2) دومی هیلا یبدست آمده خروج یبر اساس پارامترها

در ادامه و قبل از اضافه کردن  .شودیمحاسبه م 9 یکمک رابطه
دوم و    هیلا یرا براساس خروج β سوم به ساختار، پارامتر هیلا

 شده انیب ندیبر اساس فرا .میکنیم نییتع 7 یبراساس رابطه

 توانیم ه،یلا نیو دوم نیاول نیپارامتر ب یمحاسبه یبرا
با مختلف را در مدل محاسبه کرد.  یهیهر دولا نیب یپارامترها

 هیبرابر در هر لا یهااستفاده از از تعداد نرون تیتوجه محدود
اتوانکدر  کیاز  توانیم هیخام در چند لا یهاپس از پردازش داده

    2الگوریتم  کاهش ابعاد داده استفاده کرد. یشونده برا تکرار
 نیرا به کمک ا یورود یداده یو بازساز یژگیاستخراج و ندیفرا

 .دهدینشان م هیاتوانکدر چندلا

 پیشنهادی براساس اتوانکدر قیعم عیسر یریادگی نیماش

از اتوانکدر  هیهر لا یاستخراج شده برا یاز پارامترها یریبا بهره گ
 یهااز داده یموثر یهایژگیو توانیشده در بخش قبل م یمعرف

 عیسر یریادگی نیماش کیساختار  6 خام استخراج کرد. شکل
 .دهدیرا نشان م قیعم

 

 

 

 . اتوانکدر تکرار شونده(RE-AE) 1الگوریتم

X مجموعه داده آموزشی: ورودی ∈ ℝ𝑁𝑁×(𝑑𝑑+1)  تعداد تکرار،𝑚𝑚  تعداد ،
 j=2، (𝐿𝐿)ی مخفی های لایهنرون

 𝛽𝛽(𝑚𝑚−1)و  𝛽𝛽(𝑚𝑚): خروجی
Wمقدار دهی تصادفی به پارامترهای ورودی  -1 ∈ ℝ(𝑑𝑑+1)×𝐿𝐿 
2- 𝐻𝐻1 = 𝑔𝑔(𝑊𝑊 ⋅ X) 
3- 𝛽𝛽(1) = (H1)𝑇𝑇 ⋅ X 
𝑗𝑗تا زمانی که  -4 ≠ 𝑚𝑚  :تکرار کن 
5-     W = 𝛽𝛽(𝑗𝑗−1) 
6-     𝐻𝐻(𝑗𝑗) = 𝑔𝑔(𝑊𝑊 ⋅ X) 
7-     𝛽𝛽(𝑗𝑗) = (H𝑗𝑗)𝑇𝑇 ⋅ X  
 پایان حلقه -8

 𝛽𝛽(𝑚𝑚−1)و  𝛽𝛽(𝑚𝑚) برگرداندن

یک ساختار یکپارچه برای اتوانکدر چندلایه به منظور آموزش ماشنی یادگیری سیرع یمعق
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 قیعم عیسر یریادگی نیماش. 6شکل

 

 نیشده موثرتر یساختار ابتدا به کمک اتوانکدر معرف نیدر ا
 یطبقه بند ی. براشودیخام استخراج  م یهااز داده هایژگیو

مطابق  هیتک لا عیسر یریادگی نیماش کیمدل از  نیها در اداده
استخراج شده  یژگیو H𝑆𝑆  اگر نیبنابراشکل استفاده شده است. 

 نییتع 12 یبه کمک رابطه βباشد، پارامتر  هیاز اتوانکدر چندلا
 .شودیم

(12) 𝛽𝛽 = H𝑆𝑆 ⋅ T 
T رابطه نیدر ا ∈ ℝ𝑁𝑁×𝑚𝑚 یآموزش یهاداده حیبرچسب صح 

و  هیاز مدل به کمک اتوانکدر چندلا هیهرلا یاست.  پارامترها
 یهااز داده یریگو با بهره هیتک لا عیسر یریادگی نیماش

 یساختار ارائه شده برا ییشوند. کارا یم نییتع یآموزش

 یداده مجموعه یبر رو ریتصاو یها و بازسازداده یبندطبقه
 شد. واهدتست مشخص خ

 شاتیآزما قیتصد

 یهاداده یبندطبقه یبرا یشنهادیروش پ ییبخش کارا نیدر ا
 تونیپا  طیدر مح هاشیآزما یشده است. تمام شیمختلف  آزما

گیگابایت  8و  intel core i5ی بر روی ماشینی با پردازندهو  3.6
شابه م یهاروش ریبا سا یشنهادیپ. روش حافظه اجرا شده است

اند شده یمعرف ادامهها که در داده یبندطبقه در کاهش بعد و
 شده است. سهیمقا

  ماشین یادگیری سریع(ELM) [11] 
 یبر اتوانکدرها یمبتن قیعم عیسر یریادگی نیماش 

 [21] (ML-ELM)  ساده
 یسازبر توابع فعال یمبتن عیسر یریادگی نیماش 

 [24] (AE-W_INV) ریمعکوس پذ
 هیدو لا عیسر یریادگی نیماش  (T-ELM) [26] 

 ریبا سا ریتصاو یدر بازساز یشنهادیروش پ ییکارا نیهمچن
 شده است. سهیمشابه مقا یهاروش

استفاده شده است.  جیرا یهااز مجموعه داده جینتا سهیمقا یبرا
مجموعه  2و  یبندطبقه یمجموعه داده برا 4 یبر رو هاشیآزما

 اتییزانجام شده است. ج 2و جدول  1 مطابق جدول ریداده تصو
مقاله در جداول  نیاستفاده شده در اداده  یهامربوط به مجموعه

بار  10جموعه داده را هر م یرو شیمشخص شده است. آزما
منظور از  . میکنیدقت را محاسبه م نیانگیو مایم هتکرار کرد

 چندلایه. اتوانکدر 2الگوریتم

X مجموعه داده آموزشی: ورودی ∈ ℝ𝑁𝑁×(𝑑𝑑+1) ها با ، تعداد لایه
 𝑚𝑚تکرار تعداد، 𝐿𝐿ها ، تعداد نرون𝐶𝐶 ،j=2، پارامتر تنظیم 𝑆𝑆های یکسان نرون

 (X𝑟𝑟𝑟𝑟)ی بازسازی شده و داده(H𝑆𝑆)های استخراج شده ویژگی: خروجی
1- 𝑅𝑅𝑅𝑅 − 𝐴𝐴𝐴𝐴(𝐗𝐗, 𝑚𝑚, 𝐿𝐿) Wo, W1 = 
2- H1 = g(W1 ⋅ X) 
𝑗𝑗تا زمانی که  -3 ≠ 𝑆𝑆 تکرار کن: 
4-     𝛽𝛽 = H𝑗𝑗−1

+ ⋅ T 
5-     H𝑗𝑗 = 𝛽𝛽+ ⋅ T 
6-     Wj = H𝑗𝑗−1

+ ⋅ 𝑔𝑔−1(H𝑗𝑗) 
7-     H𝑗𝑗 = 𝑔𝑔(H𝑗𝑗−1 ⋅ W𝑗𝑗) 
8-     𝑗𝑗 = 𝑗𝑗 + 1 
 پایان حلقه -9

10- X𝑟𝑟𝑟𝑟 = H𝑆𝑆 ⋅ 
 (X𝑟𝑟𝑟𝑟)و   (H𝑆𝑆) برگرداندن
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میانگین دقت طبقه بندی ، میانگین نسبت تعداد داده هایی است 
اجرای  10که درست طبقه بندی شده اند به کل داده ها در 

بار  10نشان دهنده دقت مدل در  7متفاوت است. نمودار شکل 
است. این نمودار  ده های مختلفاجرای آزمایش برای مجموعه دا

نشان می دهد که واریانس دقت مدل در آزمایشات متعدد خیلی 
کم بوده و در نتیجه مدل دارای ویژگی قابلیت اطمینان است. 

 از مجموعه   𝐶𝐶 مقدار پارامتر  یشنهادیروش پ یبرا
{2−10,⋯ , متقاطع انتخاب  یو بر اساس اعتبارسنج  {210

 .شودیم

 هامجموعه داده. مشخصات 1جدول

های تعداد داده هاتعداد ویژگی مجموعه داده
 آموزشی

های تعداد داد
 تست

Sat image 37 4435 2000 
Duke 7129 29 15 

Hill valley 101 606 606 
USPS 256 7291 2007 

 ودر کاهش ابعاد داده  یشنهادیروش پ ینشان دادن برتر یبرا 
 روش ییکارا ،یبندنشان دادن بهبود دقت طبقه نیهمچن

 شده است. سهینام برده شده مقا یهاروش ریبا سای شنهادیپ

 ی تصاویر. مجموعه داده2جدول

 هاتعداد کلاس تعداد تصاویر هاتعداد ویژگی مجموعه داده
MNIST 784 70000 10 

Olivetti face 4096 400 40 

مشخص شده است،   3 کاهش ابعاد مطابق آنچه در جدول یبرا
 7.  شکلشودیها کاهش داده متعداد کلاس هها به اندازابعاد داده

نام برده  یروش ها ریو سا یشنهادیدقت روش پ ینشان دهنده 
  MNIST مجموعه داده یشده براساس کاهش ابعاد متفاوت، رو

روش  یبنددقت طبقه یسهیمقا ینشان دهنده   3جدول  است.
 یریادگی نیدر ساختار ماش ها است.روش ریو سا یشنهادیپ

برابر با تعداد  یهابا تعداد نرون یمخف هیلا کیساده  از  عیسر
 نیها در هر مجموعه داده  استفاده شده است. در مدل ماشکلاس

 یمدل مبتن نیبر اتوانکدر و همچن یمبتن قیعم عیسر یریادگی
استفاده شده  هیاز چهار لا ریپذ  معکوس یبر توابع فعال ساز

، 500ها، )تعداد کلاس به صورت هیهر لا یهانرون تعداد هاست ک
 ه،یدو لا عیسر یریادگی نیدرساختار ماش است.( 500، 500

ها در نظر گرفته شده برابر با تعداد کلاس هیها در هرلاتعداد نرون
کاهش ابعاد از  یمقاله برا نیدر ا یشنهادیساختار روش پ است.
 یدر انتها برا و استفاده کرده 500با تعداد نرون برابر با   هیسه لا

 کمک را به هایژگیابعاد و ها،روش ریمشابه با سا طیشرا جادیا
 داده است. رییها تغاتوانکدر تکرارشونده به تعداد  کلاس  کی

 به صورت یشنهادیاز مدل پ هیدر هر لا اهتعداد نرون نیبنابرا
 شده است. ( تنظیم500، 500، 500ها، )تعداد کلاس
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مجموعه داده 4بار تکرار ازمایش روی  10: دقت مدل پیشنهادی در 7شکل

  

 (دقت در زمان تست نیانگی: م نیانگیمختلف )م یروش ها یطبقه بند جینتا سهیمقا. 3جدول

 مجموعه داده
میزان کاهش 

 ابعاد

ELM ML-ELM T-ELM AE-W-INV Proposed 
method 

 میانگین میانگین میانگین میانگین میانگین 
MNIST 10→784 46262/0 7117/0 4970/0 8626/0 9142/0 

Sat image 7→36 6791/0 8851/0 6924/0 8517/0 8670/0 
Duke 2→7129 4390/0 5466/0 4866/0 6055/0 86/0 

Hill valley 2→101 5196/0 5490/0 5279/0 9015/0 7260/0 
USPS 10→256 5905/0 8470/0 6234/0 9207/0 9043/0 

Olivetti face 40→4096 7240/0 7668/0 7580/0 9220/0 96/0 
Leu 10→7129 5340/0 62/0 7125/0 7971/0 886/0 

5641/0 ←میانگین کلی روی همه داده ها   7037/0  6139/0  8337/0  8739/0  
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 مجموعه داده یها روروش ریو سا یشنهادیدقت ساختار پ سهیمقا   . 7شکل
MNIST. یو محور عمود افتهیابعاد کاهش  یمشخص کننده  یمحور افق 

 دقت مدل است.

عمیق را نشان می دهد ساختار ماشین یادگیری سربع  6شکل 
لایه از این مدل با  4که در مدل استفاده شده برای آزمایش از 

 یبرا ،در انتها تعداد نرون های بیان شده استفاده شده است.
 یاستخراج شده در تمام یهایژگیو یها برمبناداده یبندطبقه
 یهینرون در لا 500با  عیسر یریادگی نیماش کیها از روش
نشان  3آخرین ردیف از جدول  استفاده شده است. یمخف
دهد که روش پیشنهادی میانگین دقت روی همه ی مجموعه می

نسبت به  %31و  %17، %26، %4داده ها را به ترتیب به میزان 

 یقسمت به بررس نیدر ا .داده است موجود بهبودروشهای 
 ریو سا یشنهادیبه کمک روش پ ریمجدد تصاو یبازساز
 یمقاله برا نیدر ا یشنهادی. روش پمیپردازیمشابه م یهاروش

 یساده مبتن اتوانکدرموجود مانند  یهابا روش ریتصاو یبازساز
نرون  500با  یمخف هیلا کیاز  که عیسر یریادگی نیبر ماش

 یسازبر توابع فعال یاتوانکدر مبتنو [21] کندیاستفاده م
 ینشان دهنده 8شکل  شده است. سهیمقا [24] ریمعکوس پذ

 .است MNISTمجموعه داده  یشده رو یبازساز ریتصاو یخروج
بر دو روش نام  یشنهادیکه همانگونه که مشخص است روش پ

شده  یبازساز ریتصاو یخروج 9 شکل کند. یبرده شده غلبه م
 نیدهد. که ا یرا نشان م Olivetti-face یمجموعه داده  یرو
 دارد. یشنهادیروش پ ینشان از برتر زین جینتا

 یریگ جهینت

های ماشین یادگیری سریع الگوریتمی کارا برای آموزش شبکه
ی مخفی است. برای افزایش کارایی و حل عصبی با یک لایه

تر نیازمند ساختاری عمیق مبتنی بر این الگوریتم مسائل پیچیده
های ارائه شده برای تعیین پارامترهای هر لایه از هستیم. روش

عصبی عمیق از یک اتوانکدر منحصر به فرد استفاده ی شبکه
 کند.می
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باز  ریتصاو. )ج(: هیاتوانکدر تک لا  کیشده به کمک  یباز ساز ریتصاوی. )ب(: از مجموعه داده اصل یتصادف ریتصاو : )آ(: نییشده. از بالا به پا یبازساز ریتصاو.9شکل
 یشنهادیشده به کمک روش پ یبازساز ریتصاو)د( ریمعکوس پذ یبر توابع فعال ساز یشده به کمک اتوانکدر مبتن یساز

 به دلیل استفاده از پارامترهای تصادفی در اولین لایه هر اتوانکدر
 هر لایه از مدل اینو استفاده از اتوانکدر منحصر به فرد در 

در این مقاله ساختار یکپارچه  ها  کارایی مورد قبولی ندارند.روش
و الگوریتمی کارا برای یک اتوانکدر چندلایه معرفی شد. این 
ساختار با جلوگیری از استفاده اتوانکدر منحصر به فرد برای 

ماشین منجر به افزایش کارایی  ،تعیین پارامترهای هر لایه از مدل
شود. همچنین به منظور عدم استفاده دگیری سریع عمیق مییا

ی از پارامترهای تصادفی در اولین لایه از اتوانکدر چندلایه
پیشنهادی از یک اتوانکدر تکرار شونده استفاده شده است. این 
اتوانکدر در یک فرایندی تکراری بهترین پارامترها برای اولین 

های اتوانکدرها از کاربرد کند. یکیلایه از مدل را تعیین می
ی ها در بازسازی تصاویر است. از اتوانکدر چندلایهتوانایی آن

پیشنهادی نیز در بازسازی تصاویر استفاده شده است. نتایج 
دهد که ها و همچنین بازسازی تصاویر نشان میبندی دادهطبقه
پیشنهادی کارایی قابل قبول و بهتری نسبت سایر  روش
 به دارد. های مشاروش
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