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 چکیده

)یعنی دنیایی که در آن غیرایستا یک دنیای  رد یا ،بیاموزند توانند موارد بسیار نادر رامییا نی یادگیری هااکثر الگوریتم

یعنی هنگامیکه  هنگام یادگیری سریعو در طی زمان تغییر کنند(  نییببصورت غیر قابل پیش تمام قوانین مکن است م

 نای این مسایل را حل می کند. تشدید انطباقی نظریه .شوندمیناپایدار ، شودمییک رخداد فقط با یکبار ارائه آموخته 

می  ون سرپرستدهای با سرپرست و ب ، شامل مدلتوسعه یافته استناختی بشر شاطلاعات ردازش اساس پ ه که برنظری

و یادگیری سریع پایدار  (پرسپترون در مقابل یادگیری بر پایه خطا در)نطباق ادر این مقاله اصول یادگیری بر پایه باشد. 

 ارائه می شود. dARTو  ART1،ARTMAPل آن شامی اه برخی از مدلکارکرد  نحوهعلاوه ه ب،   ARTدر

است که عناوین برخی از  پزشکیو  ، زیستیفنیقه بندی در حوزه های بطاین نظریه شامل تشخیص و گسترده کاربردهای 

 ر این مقاله آورده می شود.دآنها 

 

 کلمات کلیدی

 ART1، ARMTMAP ،dART،پایداریادگیری  ،عصبیشبکه  ،(ART) تشدید انطباقی نظریه

 

 مقدمه -1

 و در حوزه بینایی، شنوایی یآزمایشات گراسبرگ وکارپنتر بر اساستوسط  1976در سال  (ART) تشدید انطباقی نظریه

با و  2یادگیری بدون سرپرست. (2و1) شدمعرفی پردازش اطلاعات شناختی بشر  نظریهیادگیری تقویتی به عنوان یک 

ی یادگیری ها. مدل(4و3)یافته است  توسعهی شبکه عصبی بلادرنگ اهز مدلای رسبصورت یک  نظریهاین در  3سرپرست

 نامیده می شوندفازی  ART پیوستهو برای الگوهایی ورودی  ART1 (5) ،برای الگوهای ورودی دودویی سرپرستبدون 

  .ندرا انجام ده تبا سرپرستا یادگیری  نمودهرا ترکیب  بدون سرپرست لدو ماژو ARMTMAP (7)ی ها. مدل(6)

 بازخورد  ی هاویژگیبخشی از خانواده رو به رشد مدلهای شبکه خودسازماندهی هستند که  dARTو  ARTی هاسیستم

ست ا دارد اینمدلهای شبکه خودسازماندهی با  ARTتفاوتی که  دهند.میرا بطور برجسته نشان  پایداریادگیری توجهی و 

، یادگیری (8-10) 4ویژگی خودسازماندهی نقشهمدل تحلیلی که روی شود. میم انجاه بالا ب تنها یادگیری پایینکه در آنها 

انجام گرفت نشان داد که یادگیری تداعیگرانه و مهارجانبی که اساس طبقه بندی در این مدل هستند، در پاسخ به  یرقابت

و  جستجوی حافظه ،توجه ز رکتم یب آن باکرشود. اما تمی 5پایداریی ورودی، موجب عدم هامجموعه اختیاری از داده

ی اختیاری هادر یک محیط با مجموعه ورودیپایدار موجب یادگیری شود( میانجام  ART)که در  انطباق بالا به پائین

  .(2و1)شود می

                                                 
1 Adaptive Resonance Theory 
2 unsupervised 
3 supervised 
4 Self-Organized Feature Map 
5 Instability 



 

 

 

ی هالیلحو تای فنی برای کاربرده با سرپرستو  بدون سرپرستی هاانواع بسیاری از شبکه نظریهاز زمان معرفی این 

ی متحرک، تشخیص هاشامل طراحی و ساخت صنعتی، کنترل ربات فنیی کاربرد هاحوزه ی ارائه شده است.لوژیکبیو

 از راه دور، طبقه بندی پوشش زمین، تشخیص هدف، تشخیص پزشکی، تحلیل الکتروکاردیوگرام 1چهره، حس کردن

(ECG،)  ین/پروتئ مدار، تحلیلایی، طراحی یمنظارت بر خرابی ابزار، تحلیل شی، تصدیق امضاءDNA صری ، تشخیص ب

 ، تشخیص زمین لرزه، سونار )دستگاه کاشف زیردریایی بوسیله امواج صوتی( و رادار استشیء سه بعدی، تحلیل موسیقی

 (14) و همکاران 2گوتاردونا-سرانو توسط VLSIی هاتراشه ررویب ARTی هاسیستم پیاده سازیکاربردهای  .(13-11)

ی بزرگ هادر یادگیری طبقه بندی پایگاه داده ARTی هااین کاربردها از قابلیت سیستم. گرفته است ارقربحث مورد 

ی برجسته که سیستم بر اساس هابندیطبقه  توجه بر تمرکز اطمینان در یک طبقه بندی و  میزان بصورت پایدار، سنجیدن

 IF-THENهمچنین به یک مجموعه ناپیدا از قوانین  ARTی ها. حافظهدرگیمیه بهر پنداردمیمهم آنها را اش تجربه

به این ترتیب ادعای . روندکار ه ند برای انتخاب ویژگی بتوانمیو  کردهشوند که فرآیند تصمیم گیری را مشخص میترجمه 

یاموزند اشتباه بقانون را  هیار پتوانند رفتارهای بمیکه مدلهای شبکه عصبی نمبنی بر اینبرخی دانشمندان علوم شناختی 

 را بیاموزند. هاتوانند سمبلمیی عصبی نهاکه شبکههمانند این ادعا است 

که  و مقایسه آن با یادگیری برپایه خطا است ARTکه اساس یادگیری در  یادگیری بر پایه انطباق، مقالهدر ادامه این 

در انعطاف پذیری  -پایداریمعمای  ، 1-2در بخش عیری سخطاست و همچنین یادگیر 3انتشار -اساس یادگیری پس

 یعنی   ARTشود. سه مدل میآورده  3-2است در بخش  ARTکه یک پارامتر آزاد در  4مراقبتو پارامتر   2-2بخش

ART1 ،ARTMAP  وdART 6ر نهایت بخش دو  شوندمی به تفضیل توضیح داده 5و  4، 3به ترتیب در بخشهای 

 ئه می نماید.ارا شده ب بیانلاطز منتیجه گیری ا یک

 

 ، یادگیری بر پایه خطا و یادگیری سریع پایدار 5یادگیری بر پایه انطباق  2-1

داخلی یک فرآیند انطباق الگو است که در آن یک ورودی خارجی با حافظه  ARTهای یک ویژگی اساسی تمام سیستم

کشد تا میمد که به اندازه کافی به درازا جاانمید شدیت تحالیا به یک ART فرآیند انطباق شود. میکد فعال مقایسه 

افظه بازنمایی حد وشجر من پایداراگر جستجوی حافظه به یک کد  .یادگیری انجام شود یا به یک جستجوی موازی حافظه

د. اگرجستجو نکیمی منطبق با حافظه و ورودی جاری با آن ترکیب هاماند یا اطلاعات جدید را از بخشمییا بدون تغییر 

اساس  ،این فرایند یادگیری بر پایه انطباق گیرد.مید بینجامد ، بازنمایی حافظه، ورودی جاری را یاد به یک کد جدی

ورودی از دنیای که د تغییر کنها دهد مقدار حافظهمی است. یادگیری بر پایه انطباق تنها زمانی اجازه ARTپایداری کد 

شود میچیز کاملاَ جدیدی رخ دهد. این ویژگی موجب  یا هنگامیکه نزدیک باشدرات داخلی اظتان خارجی به اندازه کافی به

ی بزرگ و به روز شونده هستند هاپایگاه داده خط برئلی که مستلزم یادگیری به خوبی برای مسا ARTی هاسیستم

 مناسب باشد.

را  هادهد که حافظهمیپاسخ  ه این صورتم انطباق بعد یک یادگیری بر پایه انطباق مکمل یادگیری بر پایه خطاست، که به

به گونه ای که تفاوت بین خروجی هدف و خروجی واقعی کاهش یابد نه اینکه به دنبال یک انطباق بهتر بگردد.  دادهتغییر 

است  بسمناحرکتی  -ی حسیهاسائلی مثل کنترل انطباقی و یادگیری نقشهیادگیری بر پایه خطا بصورت طبیعی برای م

                                                 
1 sensing 
2 Serrano-Gotarredona   
3 back-propagation 
4 vigilance 
5 Match-based Learning 



 

 

 

گیرند شامل میکار ه ه خطا را بی عصبی که یادگیری بر پایهاشبکه .مداوم با آمارهای موجود هستند لزم انطباقکه مست

 .(4) هستند (MLP) 1ی چند لایههاتشار و دیگر پرسپتروننا -پس

ART  .ی آشنا اهه ورودیک دردنبصورت ریاضی ثابت کگراسبرگ وکارپنتر  مشکل گیرکردن در مینیمم محلی را ندارد

آشنا  ی ناها. در حالیکه ورودی(5) کنندمیرا با دسته متناظرشان پیدا  2کلیبدون هیچ فرآیند جستجویی، بهترین انطباق 

گردند و این میی بهتر هاشود، بدنبال طبقهمیانجام  3سوگیریبا راه اندازی فرآیند جستجوی حافظه که توسط سیستم 

ی هاالگوریتماز مشکل مینیمم محلی که بسیاری   ARTحافظه تمام شود. در نتیجه ظرفیت  یابد تامی همادافرآیند آنقدر 

 کند.  میدارند را حل  (16و15) انتشار -دیگر نظیر پس

یادگیری  ،برای پایداری کد اساسی استکه ی بحرانی هاویژگیبر روی  "توجه تمرکز " با استفاده از خاصیت کدگذاری

کنند تا یک الگوی منطبق میمعمولاَ ورودی جاری را کدگذاری ها MLP. کندمیمتمایز  هاMLP را از ARTی اههشبک

 گیرد تا از فراموشی فاجعه بار اجتناب کند.میرا بکار ی ی ورودی بسیارهاآزمایهبیاموزد و در نتیجه شده را 

های انطباقی در پاسخ به هر الگوی ورودی نه در آن وزک دکننمیاز یادگیری سریع استفاده  ARTبسیاری از کاربردهای 

هایی منطبق شود شود که یک سیستم به سرعت با ورودیمیشوند. یادگیری سریع باعث میبه یک حالت تعادلی همگرا 

 یک هیجبه یادآوردن جزئیات یک فیلم م .دقیق باشند فوری و دهند اما ممکن است مستلزم بازخوانیمیکه به ندرت رخ 

کند که به ترتیب ارائه ورودی میایجاد  یهایاز یادگیری با یک آزمایه )با یک بار( است. یادگیری سریع حافظهی نمونه نوع

از میان به این صورت که کنند میاز این ویژگی برای بهبود دقت بهره برداری  ARTبسیاری کاربردهای بستگی دارند. 

 زنند.مین در هر پیش بینی میزان اطمینان را تخمین هندگارأی د و کرده یریرأی گ ده شدهچندین شبکه تعلیم دا

 

  4انعطاف پذیری -پایداری معمای   2-2

کند که شبکه باید به اندازه میانعطاف پذیری است. این مساله بیان -ها، معمای پایدارییک مشکل ویژه در یادگیری شبکه

به اندازه کافی پایدار باشد تا از  باید ن حال شبکهد. در عیذخیره کنا ر دجدیکافی انعطاف پذیر باشد تا الگوهای ورودی 

تواند بسرعت و میکه مغز را این مساله  1980گراسبرگ در سال   پاک شدن الگوهای رمزگذاری شده قبلی جلوگیری شود.

انعطاف -پایداری، معمای کند شوامفرآنچه که قبلا آموخته است را بطور فاجعه باری اموزد  بدون اینکه یبصورت پایدار ب

 .(17) پذیری نامید

ART  در بصورت اتوماتیک یادگیری سریع، پایدار و افزایشی را هم در شرایط یادگیری با سرپرست و هم بدون سرپرست

در طی زمان  نییببصورت غیر قابل پیش تمام قوانین مکن است م)یعنی دنیایی که در آن  5ایستایک دنیای پیچیده غیر

کنند که در میی جاری یادگیری از یادگیری دسته ای استفاده هادهد. در مقابل بسیاری از الگوریتممیم انجاکنند(  ریتغی

 ( وSVM) 6ی بردار پشتیبانیهاآن تمام اطلاعاتی که باید در مورد دنیا آموخت یک باره در دسترس هستند، نظیر ماشین

 بیاموزند توانند موارد بسیار نادر رامیشوند یا نمییرپایدار یرایستا غک دنیای غی ردری ی یادگیهاانتشار. اکثر الگوریتم-پس

بعضی از . شوندمیناپایدار ، شودمییعنی هنگامیکه یک رخداد فقط با یکبار ارائه آموخته  یا هنگام یادگیری سریع و

ی خودسازماندهی، های، نقشهدگیری رقابتای بهشوند می توان میی یادگیری که دچار فراموشی فاجعه بار هاالگوریتم

Neocognitron انتشار اشاره نمود. -و پسART  راه حل  کند.میبر این مشکلات غلبهART  برای حل مساله انعطاف

                                                 
1 Mulit- Layer Perceptron 
2 Globally best match 
3 Orienting 
4 Stability- Plasticity Dilemma 
5 non-stationary 
6 Support Vector Machine 



 

 

 

 در. شوندمیوخته شده با الگوهای پائین به بالا مقایسه پایداری این است که انتظارات بالا به پائین و بازخوردی آم-پذیری

 شود که در آن زمینه قابل پیش بینی هستند.میمتمرکز ها از ویژگی رکیبیجه توجه بر تیتن

 

 مراقبتپارامتر   3-2

کند که باید میورودی را مشخص  ی ازحداقل کسر شود. این پارامترمیتعیین  مراقبتپارامتر  توسط،  ARTمعیار انطباق 

زیاد، طبقات بزرگ و پذیری تعمیم  مراقبتمتر کم پارااندازه د. ده رخ در الگوی منطبق شده وجود داشته باشد تا تشدید

به تعمیم سازی اندک، طبقات ریزتر و  مراقبتاندازه زیاد  پارامتر ، در حالیکه شودمیموجب ی انتزاعی تر را هاحافظه

 انجامد. میحافظه با جزئیات بیشتر 

متغیری  مراقبت با سرپرستی هار شبکهنکه دحال آ است دازر آیک پارامت مراقبت ، ART بدون سرپرستی هادر شبکه

یک جستجو را راه اندازی  پیشگویانهر پاسخ به یک خطای صعود د گردد که پس ازمیاست که بصورت داخلی کنترل 

 درمنفی یک سیستم هاکند، حافظهمیی یادگیری تغییر هاسپس در میان آزمایه مراقبتمیزان نماید. از آنجا که می

ARTMAP تواند هم می، یک سیستم مراقبتپارامتر اندازه دهند. با تغییر میطیفی از درجات پالایش را نشان  ولاَمعم

  .تشخیص دهد ار های منفرد از این طبقههاو هم نمونهها و سگ های انتزاعی مثل صورتهاطبقه

 

 3- ART1 

1ART ساده ترین مدل یادگیریART 1طراحی شده است.  1دودویی ایگوهال بندیخوشه ایرب که می باشدART 

با تطبیق ورودی پایین به بالا و انتظارات . اندنشان داده شده 1که در شکل  است سوگیری شامل دو زیر سیستم توجهی و

 میستطباقی در زیرسنهنگامیکه عدم ا سوگیریزیر سیستم دهد. مییادگیری در زیر سیستم توجهی رخ بالا به پایین، 

 کند. میآن را کنترل با سیگنال ریست د، ده وجهی رخت

مجموعه ای از  یا هاحاوی شبکه ای از گره 2F  .1Fو  1F ؛دارد )TMS) 2حافظه کوتاه مدتزیرسیستم توجهی دو مرحله 

را قادر   2Fی هاگره ،یادگیری پایین به بالا ی حسی است.هانشان دهنده ترکیبی خاص از ویژگیکه هر کدام  ستسلولها

با تغییر  و این کار را  خود را تنظیم کنند 1Fسازد که بصورت انتخابی با ترکیباتی خاص از الگوهای فعالیت در می

 2Fو   1Fسیگنالهای در خروجی این مسیرها  .دهندمیانجام   2F و  1F( بین LTM) 3حافظه طولانی مدت مسیرهای

 تمایز قائل شوند. یسازند که بین مراحل جاری سیکل اجرایمی را قادر 2Fو   1F  4شوند. سیگنالهای کنترل بهرهمی ضرب

هر الگوی ورودی خودش را بعنوان یک الگوی فعالیت یا  ARTدر مدل ، نشان داده شده است 1 همانطور که در شکل

ی هادر وزن 1F جیکند. هر سیگنال خرومی ثبت  1Fی ویژگی در سطح ها، در میان ردیاب)TMSحافظه کوتاه مدت )

اند در گذشته LTMیی که از گیت هاورودی شده و بعد تماماش ضرب در مسیر مربوطه LTMانطباقی یا مسیرهای 

کنتراس )تضاد( این الگوی  2Fی هاشوند. مهارجانبی یا تعاملات رقابتی در میان گرهمیهدفشان با هم جمع  2Fی هاگره

دریافت کنند، مهار جانبی موجب   1Fممکن است ورودی را از   2Fی اهگرهاز  یرابسیدهد. گرچه میورودی را افزایش 

 ذخیره کنند. STMفعالیتشان را در   2Fی هاکوچکتری از گره شود که مجموعه بسیارمی

                                                 
1 Binary pattern Clustering 
2 Short-Term Memory 
3 Long Term Memory 
4 gain 



 

 

 

 
 تشکیل شده است. سوگیریاز دوزیر سیستم توجهی و ART1: 1شکل

 

را مهار  2Fسلولهای فعال  سیگنال ریست، دپائین رخ دهو بالا به  لابا هنگامیکه عدم تطابقی بین سیگنالهای پائین به

 ی مربوطه،هااست ضربدر وزن 2Fکه خروجی   ؛شودمی دراو منبعاز سه   1F در لایه i1X به ورودی تحریکی .کندمی

وارد  2F خروجی نرون به لایه شود.میننرون وارد  نیه او هیچ ورودی مهاری ب   کنترل بهره و  خارجی ورودی

،   گیرد؛ زیر سیستم سوگیری، کنترل بهرههم از سه جا ورودی تحریکی می 2Fدر  j2Xیک واحد پردازشی  .شودمی

 1Fلایه  این نرون به یوجرخشود. های مربوطه است. هیچ ورودی مهاری به آن وارد نمیضربدر وزن  1Fکه خروجی  

 شود. تقسیم می یادگیری (4و  جستجو (3، مقایسه (2، تشخیص (1به چهار فاز  ART1پردازش در  شود.وارد می



 

 

 

 
 1Fلایه  در i1X : یک واحد  پردازنده2شکل

 

 
 2F)واحد پردازنده( در  j2X: یک نرون 3شکل

 فاز تشخیص  1-3

غیرفعالند  2Fصفر هستند و واحدهای  و  اعمال نشده،  I هنوز ورودی هکلا در ابتدای فاز تشخیص یا پائین به با

خواهند بود و  ”1”اششود یک یا چند مولفهمیاعمال  Iوقتی ورودی  صی بعدی دارند.ییعنی شانس یکسانی در رقابت تشخ

 2Fاز  و هم به خروجی  Iهم به بردار ورودی  نترلی یعنی بهره ک .ندوش ”1”هر دو و  شود میاین موجب 

،   1G=1 فعال نباشد )خروجی تولید نکند( 2Fوجود داشته باشد و  Iبه بیان دیگر، اگر بردار ورودی  .بستگی دارد



 

 

 

تنها  از طرف دیگر خروجی  یک کند.تحررا   1Fاند وتا نشود تمی موجب مهار  2Fو  Iهرترکیب دیگری از فعالیت 

 بستگی دارد: Iبه بردار ورودی 

(1) . 

 هنگامیکهکند. میفعالیت شروع به ( 2Fواحد تشخیص ) سپسو   شده 1Fوارد  Iورودی ، 1هنگامیکه

شود. به بیان دیگر اگر بردار ورودی وجود داشته باشد میانجام   1Fیسه در و کار مقا هدش  1Fوارد  2Fورودی از  

کند یک که  یک مقدار ورودی غیرصفر دریافت  1Fشود. هر گرهی در میآغاز  2Fو فرآیند تشخیص در  آنگاه 

هر دو  از آنجا که  .شودمی بردار ورودی ار ببراب از صفر تولید و خروجی گره دقیقا   بزرگتر  STMالگوی فعالیت 

فعالیتش بیشتر از حد آستانه باشد یک که  هر گرهی .X=I،  اگر  ؛یا صفر است ”1”باینری هستند مقادیرشان

 ار  1Fکه  LTM هایمسیر ی هادر وزن 1Xیعنی   1Fفرستد. الگوی خروجی می 2Fیهاخروجی تحریکی به گره

 ؛کندمیاند را باهم جمع گذشته LTMیی که از گیت هاتمام سیگنال 2Fشود. هر گره میکنند ضرب میوصل  2Fبه 

ی طبقه بندی الگوی ورودی هستند، که در آن هر وزن یک طبقه را هادسته این اتصالات بیانگر . 

د باید به روشنی کنمیبزرگترین ورودی را دریافت  ی کهشده که عنصر ن صورت تعریفیاه ب کند. خروجی میذخیره 

 ؛کندمیعمل  all-take-winnerبه صورت یک شبکه   2Fبرجسته شود. به این طریق، شبکه رقابتی 

(2)                                                                         . 

کند، واحدی است که بهتر از همه با طبقه بردار ورودی منطبق میدریافت   1Fخروجی را از گترین که بزر 2Fد حاو نآ

و  کردهمهار   2Fرا در لایه  هاشود و تمام دیگر گرهمی ”1”مقدارش فعال و ، 2Fشود. گره برنده میاست و در رقابت برنده 

 شود.می هاخروجی آن گره صفر شدن موجب 

 

 هفاز مقایس  2-3

تولید  1Fیک الگوی بالا به پائین در  2Fدر  ، STMالگوی فعالیت پائین، در فاز مقایسه یا انطباق با الگوی بالا به 

تمام سیگنالهایی که از گیت   1Fشود.  هر گره در میند ضرب کمیمتصل  1Fرا به  2Fکه  کند. این الگو در می

LTM 2از  یفعالترین واحد تشخیص  (.) کندمیند را با هم جمع اگذشتهF به واحد  ”1”یک

شود. طبق قانون میاش صفر مهار و خروجی 1Gو از آنجا که اکنون واحد تشخیص فعال است  فرستدمی 1Fمقایسه 

خروجی تحریکی تولید شود، تنها تا یک ل باشند باید فعا گوید از سه منبع ورودی مختلف حداقل دوتامیکه  

 ”1”مقدار یی هستند که بطور همزمان هم از بردار ورودی و هم لایه تشخیصیآنها فعال می شوند ای کهی مقایسهواحدها

دی از کنند باید غیرفعال باشند حتی اگر ورومیدریافت ن 2Fکنند. واحدهایی که یک سیگنال بالا به پائین از میدریافت را 

 ؛ئین دریافت کنندپا

  (3                                                       )                                                 

 .ددهمیشود و یادگیری رخ میبالا به پائین وجود داشته باشد، سیستم پایدار  1قالب و اگر انطباق خوبی بین بردار ورودی

                                                 
1 template 



 

 

 

لایه تشخیصی وجود داشته باشد، به این معنی است که الگوی برگردانده شده  خروجیدم انطباقی بین بردار ورودی و اگر ع

 الگوی مطلوب نیست و لایه تشخیص باید مهار گردد.
 

 فاز جستجو  3-3

کند. میگیری زهرا اندا لگوی خروجی لایه تشخیصورودی و ا میزان شباهت بین بردار ،سوگیریلایه ریست در زیر سیستم 

بردار ورودی را با خروجی  سوگیریکند. زیر سیستم میرا مهار  2Fست فعالیت لایه انطباق بین آنها لایه ریصورت عدم در 

 .کندمی، یک سیگنال ریست تولید باشد مراقبتکند و در صورتیکه میزان شباهت کمتر از یک سطح میمقایسه   2Fلایه 

اگر  .است  ) پارامتر مراقبت در اینجا ρ، دهد که میدر صورتی رخ  وی ورودیدم انطباق با الگع

کننده در لایه  شود تا واحد فعالمیصادر ، یک سیگنال ری ست باشد مراقبتپارامتر مقدار ش از یتفاوت نسبت دو الگو ب

به مدت زمان طبقه بندی ص صفر شود و یه تشخیشود خروجی لامیست موجب مهار شود. سیگنال ری 2Fتشخیص 

کند که چقدر عدم تطابق قابل تحمل است. میتعیین  ρپارامتر  یک انطباق بهتر غیرفعال گردد. بدنبالجاری برای جستجو 

ی جدید اهبه دنبال طبقه و  Iی کوچک بین هاشود سیستم در پاسخ به تفاوتمیبزرگ موجب  مراقبتیک پارامتر 

 مراقبتبگردد و بیاموزد که الگوهای ورودی را به تعدادی زیاد از طبقات ریزتر طبقه بندی نماید. داشتن یک پارامتر 

 شوند.میدهد و الگوهای ورودی بیشتری به یک طبقه یکسان تقسیم میی زیاد را هاتفاوت کوچک اجازه

یابد. اگر مهار کافی میافزایش  سوگیریه زیر سیستم ب  1Fاز سیگنال مهاری کل  دهد،میهنگامیکه یک عدم تطابق رخ 

 2Fی هافرستد. سیگنال فعال شده بسته  به حالت گرهمیست رید و یک سیگنال شومی فعال سوگیریباشد، زیرسیستم 

شود میوانده خ gatedکه میدان دو قطبی میفعال باشد ، سیگنال از طریق مکانیز 2Fاگر گره ذارد؛ گمیتاثیر  آنهابر 

 قالبو  شود، الگوی خروجی بالا به پائین میسرکوب  2Fهنگامیکه گره فعال  گردد.میموجب یک مهار طولانی مدت 

موجب  شود. الگوی جدید ایجاد شده میایجاد  مجددا    1Fشوند و الگوی فعالیت قبلی میحذف  بالا به پائین 

 2Fی هاکند و فعالسازی پائین به بالا دوباره آغاز گردد. از آنجا که گره لغوست را سیگنال ری سوگیریسیستم شود زیر می

شود و یک میدر لایه تشخیص برنده  2Fیک واحد دیگر دراینصورت اند، دچار مهار طولانی مدت شده که قبلا  فعال شده و

باره با  ورودی منطبق نباشد، کل فرآیند تکرار واگر الگو د گردد.می بازخورد الگوی ذخیره شده متفاوت به لایه مقایسه

 گردد.می

، منطبق گردد بالا به پایین  قالبتا هنگامیکه الگوی ورودی با یک  ق ، یعنی تشخیص، مقایسه و جستجوسه مرحله فو

شود. در این حالت گره میاموخته است فعال یی را نیکه هنوز هیچ الگو 2F. در غیر این صورت یک گره شوندکرار میت

 شود.مییک طبقه تشخیص الگوی ورودی جدید آموخته شده  2Fانتخاب شده 

 

 فاز یادگیری 4-3

توانیم فرض میدهند در نتیجه میبسیار سریع رخ  2Fو  1Fبین  LTM مسیرهایسه مرحله فوق نسبت به زمان یادگیری 

 2Fو  1Fیابد و تمام الگوها در میست شدن و فرآیند جستجو خاتمه دهد که ریمیخ ر مینگانماییم که یادگیری تنها ه

 کند:میاز معادله زیر پیروی  2Fو  1Fبین  LTMمسیرهای  شوند.میپایدار 

 

(4                   )  



 

 

 

به اندازه کافی نسبت به زمان فعالسازی   𝜏نجا که از آپارامتری با مقدار بزرگتر از یک است.  Lثابت زمانی و   که در آن

STM  یک معادله با سرعت یادگیری کم است که به معادله  معادله فوقاست، و از زمان ارائه الگوی ورودی کوچکتر بزرگتر

  شود:میبا سرعت یادگیری بالای زیر همگرا 

(5                                                 ) 

 شود: زیر انتخاب  بازهدر بصورت تصادفی   دبای اولیه  مقدار
(6                         )                                                                         

 
پیروی  ادله زیراز مع 1Fو  2Fبین  LTMمسیرهای  است. 1Fاد گرهها در دبعد الگوی ورودی برابر با تع Mکه در آن 

 د:نکنمی

(7                                                                                         ) 

زیر همگرا با  سرعت یادگیری بالای ثابت زمانی است و معادله فوق در حین ارائه یک الگوی ورودی به معادله  که در آن 

 شود:می

(8     )                                                                    
 1                  شود:میانتخاب  مقابلبصورت تصادفی مقداری در بازه   مقدار اولیه که در آن

در  هاچند مقدار تمام هر شود ،می تصمیم گیری Cدر مورد  ،ندپارامترهای معادله یادگیری کُبرحسب  که در آن

 .شودمیانتخاب  ”1”حالت یادگیری سریع

 

 ARTMAPدر و پیشگویی با سرپرست یادگیری   -4

با (. در طی یادگیری 4)شکل ، و  است،  ARTحاوی یک جفت ماژول  ARTMAPیک سیستم 

را که در آن  یک دنباله از الگوهای  کند و میرا دریافت  ای از الگوهیک دنباله   ، سرپرست

 . (4)شکل پیشگویی صحیحی است با فرض  



 

 

 

 
. برای تکالیف طبقه بندی  ARTشامل دو ماژول  با سرپرستبرای یادگیری   ARTMAP: شبکه کلی4شکل

bART تواند ساده شود.می 

 

 ARTMAPکند تا موجب شود سیستم میاین ماژولها را لینک  مراقبتپارامتر یک شبکه یادگیری تداعیگر و یک کنترلر 

برآوردن معیار دقت را  ، یا واحدهای پنهان لازم برای ی تشخیص هاکار کند، و حداقل تعداد طبقهبصورت بلادرنگ 

بیاموزد، زیرا آن  ، به دقت و بصورت کارآمدسازد تا به سرعتمیرا قادر  minimiax ،ARTMAP یک قانونایجاد کند. 

 مراقبت . یک پارامتر کندمید و فشردگی کد را حداکثر کنمیرا حداقل  یتلفیقی خطای پیشگویو بطور  برخط بصورت

یک  ابتدایدر دهد. میی بزرگتر را هاکوچکتر اجازه تشکیل طبقه نماید. میخط پایه حداقل معیار انطباق را تنظیم 

دهد تا یک جستجو میرا درست به اندازه کافی افزایش  ، در  ییک خطای پیشگوی  تعلیم  آزمایه

شود. یک کد فعال جدید توجه را بر یک میه اق خواندرا آغاز کند، از طریق یک مکانیزم کنترل فیدبک که ردیابی انطب

بهتر قادر به پیشگویی خروجی  هاکند که آیا این ویژگیمیکند و چک میی ورودی متمرکز هاخوشه متفاوت از ویژگی

که در  بیاموزد، دهد که یک پیشگویی را برای یک رخداد نادرمیاجازه  ARTMAPبه  انطباقصحیح هستند. ردیابی 

 کنند نهفته شده است.میدادهای مکرر مشابه که پیشگویی متفاوتی هی از رخانبو

ARTMAP  با نرمال کردن  . این مرحلهشودمیبرد که کدگذاری مکمل خوانده مییک مرحله پیش پردازش را بکار

ا دو برابر ورودی ر یها. کدگذاری مکمل تعداد مولفه(6) کندمیحل را  هامساله بالقوه ازدیاد طبقه ،الگوهای ورودی

به بیان نوروبیولوژیکی، کدگذاری مکمل برای  نماید.میویژگی اولیه و هم مکمل آن را ارائه  ،به شبکه هم بردار ؛کندمی

مربوطه از  روشن-مرکزبخش   کند.میاستفاده   2خاموش-اطراف و هم از 1روشن-مرکز یک الگوی ورودی هم از بازنمایی

 بازنماییی مکمل یک های کوچک در بخشهاوزنکند که بطور مداوم غالب هستند. میز یی را رمهایک بردار وزن ویژگی

 هستند.یی که گاهی حاضر و گاهی غایب هاآن ویژگی ؛شوندمیطبقه بعنوان انطباق بی ارزش کدگذاری 

                                                 
1 on-cell 
2 off-cell 



 

 

 

 dARTدر کدگذاری توزیع شده  -5

ی نویزدار با هاهنگامیکه ورودیکند اما میپشتیبانی  پایدار از کدگذاری ARTی هادر شبکه winner-take-allفعالیت 

توزیع شده در  1پیتز-مک کولوخ در مقابل، فعالیت .شودمی هاموجب ازدیاد طبقهشوند مییادگیری سریع تعلیم داده 

MLP ی هاشود. مدلمیاما یادگیری سریع موجب فراموشی مصیبت بار  .بخشدمینویز را بهبود تحمل هاART ع توزی

دهد، در حالیکه میفعالیت توزیع شده تحمل نویز را افزایش پل زدن بین این دو دنیا است: ( هدفشان dART) 2شده

. (18)کندمیرا حفظ  ART    winner-take-allی هایادگیری پایدار سیستمی های جدید سیستم قابلیتهادینامیک

این امر  .کنندمیا بر طبق درجه فعالیت هر گره کدگذار تقسیم ته شده ربصورت اتوماتیک تغییرات آموخ هاشبکه این

 رخ دهد.شود بدون اینکه فراموشی فاجعه باری می دنموجب یادگیری توزیع شده سریع و همچنین کُ

ل دوباره پیکره بندی شده، از مشکلات محاسباتی که هنگام اعما dART قوانین جدید یادگیری انتقال سیناپسی در شبکه

که  عنصر طراحی اصلی . (5)شکل کندمیدهد گریز میسنتی رخ  ARTی توزیع شده روی معماری یک شبکه کدگذار

توزیع شده سریع را حل کند وزن پویا است. این کمیت معادل با  مشکل فراموشی فاجعه بار یادگیری dARTدهدمیاجازه 

قی است که به این وسیله حافظه کوتاه مدت و بلند نه انطباتفاوت جبران شده بین فعالیت گره کدگذار و یک مقدار آستا

         نماید.میمدت را در واحد اصلی محاسباتی شبکه ترکیب 

 
دهد کند ولی اجازه میمیرا حفظ  ARTی هاکه پایداری شبکه ART (dART): معماری توزیع شده 5شکل

 درمیان نودهای دلخواه توزیع شود. 2F کد

 

کنند از قانون میتصویر  2Fرا به میدان کدگذاری  0Fکه مستقیماَ یک میدان ورودی  یدر مسیرهای مقدار آستانه 

 است به قانون سن  all-take-winner(که هنگامیکه کد گذاری nstarIdکند )میتوزیع شده پیروی  3نسیادگیری 

 یابد.میفروکاهش 

( است که RSE) 4میزان تأثیر سیناپسی دوباره توزیع شده اقی شبیهبجای بهره انطب 2F→0Fیادگیری در مسیرهای 

قوت یا تاثیر انتقال  ،جفت شدن هاآزمایشی قشری مشاهده شد. در این هادر سیناپس (19) 1مارکرام و تسودیکس توسط

                                                 
1 Mcculloch-Pitts 
2 Distributed ART 
3 Instar 
4 Redistribution of Synaptic Efficacy 



 

 

 

تواند میلا نرکانس بای تست با فهادهد اما برای ورودیمیی تست با فرکانس پائین افزایش هاسیناپسی را برای ورودی

 دقیقا  dART  ،RSEقوت سیناپسی را افزایش دهد و حتی ممکن است قوت سیناپسی را کم کند. در سیستم یادگیری 

 است. دینامیک محاسباتی لازم برای پشتیبانی از کدگذاری توزیع شده پایدار بلادرنگ 

کنند از قانون میتصویر  1Fه یک میزان انطباق دهنده را ب 2F در مسیرهایی که میدان کدگذار  مقدارهای آستانه 

outstar ( توزیع شدهdOutstar پیروی )کنند که اصل لاغری ناشی از ترک )عدم استعمال( یادگیری انتظارات شبکه می

 ART   winner-take-allی هامتمثل سیس .بخشدمیبا توجه به الگوی فعالسازی میدان کدگذاری توزیع شده را تحقق 

 ،dART  کند و اگر انطباق نتواند معیار یمانتظارات بالا به پایین را با ورودی پائین به بالا در میدان انطباق دهنده مقایسه

 .گرددمی، به سرعت به دنبال یک کد جدید را برآورده کند مراقبتپارامتر 

 

 نتیجه گیری -6

یل کشاجزای تهمچنین و  آن  اصول کارکرد مال،جای آن به اکاربرده ، برخی(ART) نظریه تشدید انطباقی ،قالهدر این م

انعطاف پذیری -پایداریه مسال ARTد.ارائه ش، به تفصیل dARTو  ART1 ،ARTMAPیعنی ARTسه مدل دهنده 

ه باری آنچه که قبلا آموخته است را بطور فاجعبدون اینکه اموزد یتواند بسرعت و بصورت پایدار بمیحل می کند، زیرا  را

و ها و سگ های انتزاعی مثل صورتهاتواند هم طبقهمی، یک سیستم  ARTمراقبتپارامتر اندازه با تغییر  .راموش کندف

مراحل بعلاوه ،  ART1دو زیر سیستم توجهی و سوگیری در  .تشخیص دهد ار های منفرد از این طبقههاهم نمونه

  .ئیات تشریح شدبا جز یادگیریو  وجستج، سهمقای ،تشخیص مرحله 4شامل  آنپردازشی در 
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