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معرفی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-معرفی‌

رضویناصرسید
کامپیوترمهندسیگروهعلمیهیئتعضو
 تبریزدانشگاهکامپیوتر،وبرقمهندسیدانشکده
ماشینیادگیریومحاسباتیهوشآزمایشگاهسرپرست

پژوهشیزمینه های
عمیقیادگیریوماشینیادگیری
ماشینیترجمهطبیعی،زبان هایپردازش
ماشینبیناییوتصویرپردازش
رباتیکوهوشمندخودروهای
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عمیقیادگیریحوزه:پروژه‌ها

طبیعیزبانپردازش.
[فرانسهوانگلیسیفارسی،]چندزبانهمترجمسامانه

انگلیسیوفارسیموازیپیکرهتوسعه
پژوهش یارسامانه

تصویرپردازش.
محتوابرمبتنیتصویرجویشگر
چهرهجویشگر

[تبریزرانندگیوراهنمایی]رانندگیجرایمخودکارتشخیصوترافیکسامانه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-معرفی‌
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مترجمسامانه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-معرفی‌
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مترجمسامانه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-معرفی‌
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پژوهش‌یارسامانه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-معرفی‌
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(۱)تصویرجویشگر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-معرفی‌
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(۲)تصویرجویشگر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-معرفی‌



9

مطالبفهرست

خطیدسته بندی

هزینهتوابع

بهینه سازی

خطاپس انتشارالگوریتم

مصنوعیعصبیشبکه های

عمیقیادگیری

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-معرفی‌



دسته‌بندی‌تصویر:‌مقدمه
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تصاویردسته‌بندی

استشدهدادهمابهبرچسب هاازگسستهمجموعه یک:
دارد؟تعلق(برچسب)دستهکدامبهورودیتصویر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌

هواپیما
خودرو
پرنده
گربه
گوزن
سگ

قورباغه
اسب
کشتی
کامیون
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معناییفاصله‌:مشکل

تصاویربازنمایی.
می شوندذخیره[۲۵۵،۰]بازه درصحیحاعدادازبعدیسهآرایه هایصورتبهکامپیوتردرتصاویر.

مثال.

آنچه که کامپیوتر می بیند

۳ ×۱۰۰ ×۳۰۰

RGB

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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تصاویردسته‌بندیچالش‌های

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌

زاویه ی دوربین نورپردازی لتغییر شک انسداد

هترکیب با پس زمین تنوع درون کلاسی
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تصویردسته‌بندیک

اردندوجوددیگردسته هاییاگربهتشخیصالگوریتمنویسیکدبرایواضحیروشهیچ!
اعدادازلیستیمرتب سازیبرخلاف!

def predict(image):

# ????

return class_label 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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دادهبرمبتنیرویکرد

دادهبرمبتنیرویکرد.
کنجمع آوریراکدامهربهمربوطبرچسبوتصاویرازمجموعهیک.
بدهآموزشتصاویردسته بندیبرایدسته بندیکماشین،یادگیریازاستفادهبا.

کنارزیابیآزمایشیتصاویرازمجموعهیکرویبررادسته بندعملکرد.

مجموعه  آموزشی
def train(train_images, train_labels):

# Build a model for images --> labels...

return model

def predict(model, test_images):

# predict test labels using the model...

return test_labels 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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دسته‌بنداولین

همسایهنزدیک تریندسته بند.

def train(train_images, train_labels):

# Build a model for images --> labels...

return model

def predict(model, test_images):

# predict test labels using the model...

return test_labels 

همه تصاویر مجموعه آموزشی و برچسب های
مربوط به هر کدام را به خاطر بسپار

ه برچسب ورودی را با توجه بآزمایشی برچسب تصویر
 بینی کنشبیه ترین تصویر در مجموعه آموزشی پیش

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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CIFAR-10داده‌مجموعه

داده مجموعهCIFAR-10.
۱۰،آزمایشیتصویر۱۰۰۰۰آموزشی،تصویر۵۰۰۰۰دسته

 پیکسل۳۲×۳۲:تصویرهراندازه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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CIFAR-10داده‌مجموعه

 تریننزدیکازتعدادی،(اولستون)آزمایشیتصویرهرازایبه
مجموعه  آموزشی.شده انددادهنشانتصویرآنمقابلسطردرآنهمسایه های

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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تصویردوشباهتمقایسه‌

فاصلهمعیار.فاصلهمعیارL1

56 32 10 18

90 23 128 133

24 26 178 200

2 0 255 220

10 20 24 17

8 10 89 100

12 16 178 170

4 32 233 112

46 12 14 1

82 13 39 33

12 10 0 30

2 32 22 108

− = 456

𝑑1 𝐼1, 𝐼2 =෍

𝑝

𝐼1
𝑝
− 𝐼2

𝑝

تصویر آزمایشی تصویر آموزشی

جمع

ااختلاف مقدار پیکسل ه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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آموزش:همسایهنزدیک‌تریندسته‌بند

import numpy as np

Class NearestNeighbor:

def __init__(self):

pass 

def train(self, X, y):

“”” X is N × D where each row is an example. Y is 1D of size N ”””

# The nearest neighbor classifier simply remembers all the training data

self.Xtr = X

self.ytr = y

...

def train(self, X, y):

“”” X is N × D where each row is an example. Y is 1D of size N ”””

# The nearest neighbor classifier simply remembers all the training data

self.Xtr = X

self.ytr = y

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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پیش‌بینی:همسایهنزدیک‌تریندسته‌بند

def predict(self, X):

“”” X is N × D where each row is an example we wish to predict label for ”””

num_test = X.shape[0]

# make sure that output type matches the input type

Ypred = np.zeros(num_test, dtype=self.ytr.dtype)

# loop over all test rows

for i in xrange(num_test):

# find the nearest training image to the i’th test image using L1 distance

distances = np.sum(np.abs(self.Xtr – X[i, :]), axis=1)

min_index = np.argmin(distances)

Ypred[i] = self.ytr[min_index]

return Ypred

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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همسایهنزدیک‌تریندسته‌بند

برآموزشیمجموعهاندازهافزایشتأثیرهمسایه،نزدیک ترینروشبهدسته بندیدر.پرسش
است؟چگونه(پیش بینی)دسته بندیسرعت

خطی.پاسخ!

آناجرایسرعتازمهم تربسیارپیش بینیزماندردسته بندیکاجرایسرعتعملدر.توجه
.استیادگیریزماندر
استبرعکسدقیقاًهمسایه،نزدیک تریندسته بندمورددر!

عمیقیادگیری.
زمان بربسیار(آموزش)یادگیری
سریعبسیار(آزمایش)پیش بینی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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فاصلهمعیار

فاصلهمعیار.
استپارامترابریکفاصلهمعیارانتخابهمسایه،نزدیک ترینروشبهدسته بندیدر.

𝑑1 𝐼1, 𝐼2 =෍

𝑝

𝐼1
𝑝
− 𝐼2

𝑝
𝑑2 𝐼1, 𝐼2 = ෍

𝑝

𝐼1
𝑝
− 𝐼2

𝑝 2

متداولانتخاب های.

(𝐿1)فاصله ی مانهاتانی  (𝐿2)فاصله ی اقلیدسی 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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همسایهنزدیک‌ترین-kروش

روشk-همسایهنزدیک ترین.
ابتداk کنپیدارانزدیک ترهمسایه.
کنرأی گیریآنهامیاندرسپس.

داده ها دسته بند نزدیک ترین همسایه نزدیک ترین همسایه-۵دسته بند 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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همسایهنزدیک‌ترین-kروش

 ترین ، تعدادی از نزدیک(ستون اول)به ازای هر تصویر آزمایشی 
.همسایه های آن در سطر مقابل آن تصویر نشان داده شده اند

CIFAR-10مجموعه داده 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌



26

همسایهنزدیک‌ترین-kروش

موعهمجرویبرهمسایهنزدیک ترینروشدقتاقلیدسی،فاصلهمعیارازاستفادهبا.پرسش
است؟میزانچهآموزشی

داده ها دسته بند نزدیک ترین همسایه نزدیک ترین همسایه-۵دسته بند 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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همسایهنزدیک‌ترین-kروش

روشدقتاقلیدسی،فاصلهمعیارازاستفادهبا.پرسشk-مجموعهرویبرهمسایهنزدیک ترین
است؟میزانچهآموزشی

داده ها دسته بند نزدیک ترین همسایه نزدیک ترین همسایه-۵دسته بند 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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پارامترهاابر

پارامترهاابربرایممکنمقداربهترینانتخاب.
است؟کدامفاصلهمعیاربهترین

برایمقداربهترینkچیست؟

استمسئلهبهوابستهکاملاًپارامترهاابربرایممکنمقداربهترینانتخاب.
نماییم،آزمایشراممکنمقادیر)!(تمامیبایدابتداپارامتر،ابرهربرای
کنیمانتخابرامقداربهترینسپسو.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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پارامترهاابر

[بدبسیارایده ییک].اولراه حل

می شودآزمایشیمجموعهرویبردسته بندیدقتبالاترینبهمنجرکهمقداریانتخاب.

[مهمبسیار].توجه

دکنیاستفادهدسته بندتعمیمقابلیتتخمینبرایتنهاومراحلانتهایدرآزمایشیمجموعهاز.

داده های آموزشیداده های آزمایشی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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پارامترهاابر

[بخشیچنداعتبارسنجی].دومراه حل

۵بخش ۴بخش ۳بخش ۲بخش ۱بخش داده های آزمایشی

داده های آموزشیداده های آزمایشی

۵بخش ۴بخش ۳بخش ۲بخش ۱بخش داده های آزمایشی

۵بخش ۴بخش ۳بخش ۲بخش ۱بخش داده های آزمایشی

۵بخش ۴بخش ۳بخش ۲بخش ۱بخش داده های آزمایشی

۵بخش ۴بخش ۳بخش ۲بخش ۱بخش داده های آزمایشی

داده های اعتبار سنجی  
[هابرای تعیین مقدار ابرپارامتر]

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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پارامترهاابر

[بخشیچنداعتبارسنجی].دومراه حل

۵بخش ۴بخش ۳بخش ۲بخش ۱بخش داده های آزمایشی

داده های آموزشیداده های آزمایشی

سنجیاعتبار
اعتبارسنجیداده هایعنوانبهرابخشیکبارهر

بگیرنمیانگیآمدهدستبهنتایجازسپسوکنانتخاب

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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بخشیچنداعتبارسنجی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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تصاویردسته‌بندیوهمسایهنزدیک‌ترین-kروش

روشازهرگز.توجهk-نکنیداستفادهتصاویردسته بندیبرایهمسایهنزدیک ترین.
(!آزمایش)پیش بینیزماندرکمبسیارسرعت

تصویرکلسطحدرفاصلهمعیارهایازاستفادهبودننامناسب!

.دارند( تصویر سمت چپ)هر سه تصویر تغییر یافته، فاصله اقلیدسی یکسانی با تصویر اصلی 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌
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جمع‌بندی

تصاویردسته بندی.
آزمایشیمجموعهوآموزشیمجموعه

روشبهدسته بندیk-همسایهنزدیک ترین.
تصویردوبینشباهتمحاسبهبرایاقلیدسیومانهاتانیفاصلهمعیار

ابرپارامترهابرایمناسبمقدارتعیین.
اعتبارسنجیمجموعه
چندبخشیاعتبارسنجی

آزمایشیمجموعهازاستفادهبادسته بندتخمینقابلیتتخمین.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌تصویر‌–مقدمه‌



دسته‌بندی‌خطی
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مطالبفهرست

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌خطی‌

خطیدسته بندی

غیرپارامتریوپارامتریروش های

(زیانتابع)هزینهتابع
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خطیدسته‌بندی:پارامتریرویکرد

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌خطی‌

خطیدسته بندی.

عدد۱۰
از هر عدد بیانگر امتی

مربوط به یک کلاس

[۳ ×۳۲ ×۳۲]
[۱٬۰]برداری از اعداد در بازه ی 

f(x, W)

رتصوی اپارامتره
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خطیدسته‌بندی:پارامتریرویکرد

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌خطی‌

خطیدسته بندی.

عدد۱۰
از هر عدد بیانگر امتی

مربوط به یک کلاس

[۳ ×۳۲ ×۳۲]
[۱٬۰]برداری از اعداد در بازه ی 

𝑓 𝑥 , 𝑊 = 𝑊 𝑥

۱ ×۱۰ ۳۰۷۲ ×۱۰ ۱ ×۳۰۷۲

«وزن ها»پارامترها، یا 

+𝑏

۱ ×۱۰
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مثال:خطیدسته‌بندی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌خطی‌

[کِشتیگربه،سگ،]کلاسسهوویژگیچهار

0.2 -0.5 0.1 2.0

1.5 1.3 2.1 0.0

0.0 0.25 0.2 -0.3

56

231

24

2

1.1

3.2

-1.2

-96.8

437.9

61.95

تبدیل تصویر به یک بردار ستونی

𝑊

𝑥𝑖

𝑏 𝑓 𝑥𝑖;𝑊, 𝑏

بهامتیاز گر

امتیاز سگ

تیامتیاز کش

+ →

تصویر ورودی



تفسیر‌دسته‌بندی‌خطی

؟یک دسته بند خطی چه عملی انجام می دهد

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌خطی‌

𝑓 𝑥𝑖;𝑊, 𝑏 = 𝑊𝑥𝑖 + 𝑏



تفسیر‌دسته‌بندی‌خطی

؟یک دسته بند خطی چه عملی انجام می دهد

نمونه ای از وزن های آموزش داده شده با استفاده از 
CIFAR-10یک دسته بند خطی بر روی مجموعه ی 

𝑓 𝑥𝑖;𝑊, 𝑏 = 𝑊𝑥𝑖 + 𝑏

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌خطی‌
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خطیدسته‌بندیتفسیر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌خطی‌

؟یک دسته بند خطی چه عملی انجام می دهد

𝑓 𝑥𝑖;𝑊, 𝑏 = 𝑊𝑥𝑖 + 𝑏

[۳ ×۳۲ ×۳۲]
[۱٬۰]برداری از اعداد در بازه ی 

دسته بند خودرو

مادسته بند هواپی

دسته بند گوزن
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امتیازتابع:خطیدسته‌بندی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌خطی‌

-3.45

-8.87

0.09

2.90

4.48

8.02

3.78

1.06

-0.36

-0.72

-0.51

6.04

5.31

-4.22

-4.19

3.58

4.49

-4.37

-2.09

-2.93

3.42

4.64

2.65

5.10

2.64

5.55

-4.34

-1.50

-4.79

6.14

امتیاز کلاس های مختلف برای سه تصویر ورودی با استفاده از وزن های تصادفی.

هواپیما

خودرو

پرنده
گربه

گوزن
سگ

قورباغه

اسب
کشتی
کامیون

𝑓 𝑥𝑖;𝑊, 𝑏 = 𝑊𝑥𝑖 + 𝑏

[۳ ×۳۲ ×۳۲]
[۱٬۰]برداری از اعداد در بازه ی 



44

[زیانتابع]هزینهتابع.
کیصورتبهوزنماتریسبودنبدمیزانبیانگر

!عددیمقدار

بهینه سازی.
راینههزتابعکهگونه ایبهوزنماتریسیکیافتن

.نمایدکمینه

خطیغیردسته بندی.

...ادامهدر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-دسته‌بندی‌خطی‌



تابع‌هزینه
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بهینه‌سازیوهزینهتابع

هزینهتابعتعریف.
ازماناخشنودیمیزانبیانگرکهگونه ایبه

داده هایرویبرشدهمحاسبهامتیازهای
.باشدآموزشیمجموعه 

بهینه سازی.
زینههتابعکهگونه ایبهپارامترهامقادیریافتن

.گرددکمینه

اهواپیم

خودرو
پرنده
گربه

گوزن
سگ

هقورباغ

اسب
یکشت

کامیون

-3.45

-8.87

0.09

2.90

4.48

8.02

3.78

1.06

-0.36

-0.72

-0.51

6.04

5.31

-4.22

-4.19

3.58

4.49

-4.37

-2.09

-2.93

3.42

4.64

2.65

5.10

2.64

5.55

-4.34

-1.50

-4.79

6.14

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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بهینه‌سازیوهزینهتابع

آموزشیمجموعه.
مختلفکلاس۳ازآموزشینمونه ی۳شامل.

امتیازتابع.
داده هاازیکهربرایکلاسهرامتیازمحاسبه.

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1 𝑠 = 𝑓 𝑊, 𝑥 = 𝑊𝑥

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

دادهبرایهزینهمحاسبه𝑥𝑖 ,𝑦𝑖

𝑥𝑖:ورودیتصویر
𝑦𝑖:(صحیحعددیک)ورودیتصویربرچسب

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

دادهبرایهزینهمحاسبه𝑥𝑖 ,𝑦𝑖

𝑥𝑖:ورودیتصویر
𝑦𝑖:(صحیحعددیک)ورودیتصویربرچسب

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

= max(0, 5.1 - 3.2 + 1) +

max(0, -1.7 - 3.2 + 1)

= max(0, 2.9) + max(0, -3.9)

= 2.9 + 0

= 2.9

2.9

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

دادهبرایهزینهمحاسبه𝑥𝑖 ,𝑦𝑖

𝑥𝑖:ورودیتصویر
𝑦𝑖:(صحیحعددیک)ورودیتصویربرچسب

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

= max(0, 1.3 - 4.9 + 1) +

max(0, 2.0 - 4.9 + 1)

= max(0, -2.6) + max(0, -1.9)

= 0 + 0

= 0

2.9 0.0

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

دادهبرایهزینهمحاسبه𝑥𝑖 ,𝑦𝑖

𝑥𝑖:ورودیتصویر
𝑦𝑖:(صحیحعددیک)ورودیتصویربرچسب

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

= max(0, 2.2 – (-3.1) + 1) +

max(0, 2.5 – (-3.1) + 1)

= max(0, 6.3) + max(0, 6.6)

= 6.3 + 6.6

= 12.9

2.9 0.0 12.9

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

دادهبرایهزینهمحاسبه𝑥𝑖 ,𝑦𝑖

𝑥𝑖:ورودیتصویر
𝑦𝑖:(صحیحعددیک)ورودیتصویربرچسب

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

2.9 0.0 12.9

کلهزینه.
آموزشیداده هایتمامرویبرهزینهمیانگین.

𝐿 =
1

𝑁
෍

𝑖
𝐿𝑖

L = (2.9 + 0 + 12.9) / 3 = 5.27

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

دادهبرایهزینهمحاسبه𝑥𝑖 ,𝑦𝑖

𝑥𝑖:ورودیتصویر
𝑦𝑖:(صحیحعددیک)ورودیتصویربرچسب

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

2.9 0.0 12.9

کلاس هاتمامرویمجموعرابطه،ایندراگر
ند؟می کتغییرچگونههزینهتابعشود،محاسبه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

دادهبرایهزینهمحاسبه𝑥𝑖 ,𝑦𝑖

𝑥𝑖:ورودیتصویر
𝑦𝑖:(صحیحعددیک)ورودیتصویربرچسب

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

2.9 0.0 12.9

میانگینازمجموعجایبهرابطه،ایندراگر
ند؟می کتغییرچگونههزینهتابعشود،استفاده

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

داده یبرایهزینهمحاسبه𝑥𝑖 ,𝑦𝑖

𝑥𝑖:ورودیتصویر
𝑦𝑖:(صحیحعددیک)ورودیتصویربرچسب

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

2.9 0.0 12.9

ود،شاستفادهزیررابطهازرابطه،اینجایبهاگر
می کند؟تغییرچگونههزینهتابع

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1
2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

دادهبرایهزینهمحاسبه𝑥𝑖 ,𝑦𝑖

𝑥𝑖:ورودیتصویر
𝑦𝑖:(صحیحعددیک)ورودیتصویربرچسب

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

2.9 0.0 12.9

هزینهتابعبرایممکنمقداربیشترینوکمترین
است؟چقدر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

دادهبرایهزینهمحاسبه𝑥𝑖 ,𝑦𝑖

𝑥𝑖:ورودیتصویر
𝑦𝑖:(صحیحعددیک)ورودیتصویربرچسب

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

2.9 0.0

مقادیربا𝑤مقادیرشروع،لحظهدرمعمولطوربه
تمامبنابراینومی شوندمقداردهیکوچکتصادفی
دارمقحالتایندر.هستندصفرتقریباامتیازها

است؟کدامهزینهتابع

12.9

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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کلاسیچندSVMهزینهتابع

پایتوندرپیاده سازی.

def L_i_vectorized(x, y, W):

scores = W.dot(x)

margins = np.maximum(0, scores – scores[y] + 1)

margins[y] = 0

loss_i = np.sum(margins)

return loss_i

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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هزینهتابعدرمشکلوجود

یککنیدفرض𝑊کهطوریبهکرده ایمپیدا𝐿 = است؟یکتا𝑊آیا.0

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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هزینهتابعدرمشکلوجود

:قبلاً

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

1.3

4.9

2.0

2.2

2.5

-3.1

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

= max(0, 1.3 - 4.9 + 1) +

max(0, 2.0 - 4.9 + 1)

= max(0, -2.6) + max(0, -1.9)

= 0 + 0

= 0

2.9 0.0

:کنیمبرابر۲را𝑊مقداراگر
= max(0, 2.6 - 9.8 + 1) +

max(0, 4.0 - 9.8 + 1)

= max(0, -6.2) + max(0, -4.8)

= 0 + 0

= 0

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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وزن‌هاتنظیم:راه‌حل

وزن هاتنظیم.

متداولروشچند.
𝑅 𝑊 =෍

𝑘
෍

𝑙
𝑊𝑘,𝑙

2

𝑅 𝑊 =෍
𝑘
෍

𝑙
𝑊𝑘,𝑙

𝑅 𝑊 =෍
𝑘
෍

𝑙
𝛽𝑊𝑘,𝑙

2 + 𝑊𝑘,𝑙

L2-Regularization

L1-Regularization

Elastic net (L1 + L2)

ظیمضریب تن

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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𝑃 𝑌 = 𝑘 𝑋 = 𝑥𝑖 =
𝑒𝑠𝑘

σ𝑗 𝑒
𝑠𝑗

(یکلاسچندلجستیکرگرسیون)سافت‌مکسدسته‌بند

نشدهنرمالصورتبهکلاس هااحتماللگاریتم.امتیازها!

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

𝑠 = 𝑓 𝑥𝑖 ;𝑊

کستابع سافت م
هدف.

(! نماییدرستلگاریتممنفیکمینه سازییا)درست نماییلگاریتمبیشینه سازی

𝐿𝑖 = − log𝑃 𝑌 = 𝑦𝑖 𝑋 = 𝑥𝑖 = − log
𝑒𝑠𝑦𝑖

σ𝑗 𝑒
𝑠𝑗

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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3.2

5.1

-1.7

(یکلاسچندلجستیکرگرسیون)سافت‌مکسدسته‌بند

نشدهنرمالصورتبهکلاس هااحتماللگاریتم.امتیازها!

گربه

خودرو

قورباغه

𝐿𝑖 = − log
𝑒𝑠𝑦𝑖

σ𝑗 𝑒
𝑠𝑗

24.5

164.0

0.2

0.13

0.87

0.0

یتوان رسان نرمال سازی

𝐿𝑖 = −log 0.13 = 𝟎. 𝟖𝟗

ا لگاریتم احتمال ه
به صورت غیرنرمال

احتمال ها 
به صورت غیرنرمال

احتمال ها

0.13 تابعبرایممکنمقداربیشترینوکمترین
است؟چقدرهزینه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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3.2

5.1

-1.7

(لاسیکچندلجستیکرگرسیون)سافت‌مکسدسته‌بند

نشدهنرمالصورتبهکلاس هااحتماللگاریتم.امتیازها!

گربه

خودرو

قورباغه

𝐿𝑖 = − log
𝑒𝑠𝑦𝑖

σ𝑗 𝑒
𝑠𝑗

24.5

164.0

0.2

0.13

0.87

0.0

یتوان رسان نرمال سازی

𝐿𝑖 = −log 0.13 = 𝟎. 𝟖𝟗

ا لگاریتم احتمال ه
به صورت غیرنرمال

احتمال ها 
به صورت غیرنرمال

احتمال ها

0.13 با𝑤مقادیرشروع،لحظهدرمعمولطوربه
ومی شوندمقداردهیکوچکتصادفیاعداد

.تندهسصفرتقریباامتیازهاتمامبنابراین
؟استکدامهزینهتابعمقدارحالتایندر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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هزینهتوابع

0.01 -0.05 0.1 0.05

0.7 0.2 0.05 0.16

0.0 -0.45 -0.2 0.03

-15

22

-44

56

0.0

0.2

-0.3

+

-2.85

0.86

0.28

-2.85

0.86

0.28

0.058

2.36

1.32

0.016

0.631

0.353

max(0, -2.85 -0.28 + 1) +        

max(0,  0.86 -0.28 + 1)

=

1.58

𝑊

𝑥𝑖

𝑏

𝑦𝑖 2

exp normalize
-log(0.353)

=

1.04

hinge loss (SVM)

cross-entropy loss (Softmax)
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مقایسه

غییرتکمیراآنامتیازهای)کنیمجابه جااندکیراآنوبرداریمرادادهیککنیدفرض.پرسش
می کند؟تغییرچگونههزینهمقدارشده،دادههزینهتابعدوازیکهرمورددر.(دهیم

𝐿𝑖 = − log
𝑒𝑠𝑦𝑖

σ𝑗 𝑒
𝑠𝑗

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

امتیازها.[𝑦𝑖 = 0]

[10, -2, 3]
[10, 9, 9]
[10, -100, -100]

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌
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نمایشیاجرای

http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/linear-classify-demo/

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌هزینه‌و‌بهینه‌سازی‌



بهینه‌سازی
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یادآوری

صورتبهآموزشیداده هایازمجموعهیک(𝑥,𝑦)

امتیازتابعیک:𝑠 = 𝑓 𝑥;𝑊 = 𝑊𝑥

هزینهتابعیک:

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌

𝐿𝑖 = − log
𝑒𝑠𝑦𝑖

σ𝑗 𝑒
𝑠𝑗

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

𝐿 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝐿𝑖 + 𝜆𝑅 𝑊

𝑊

𝑥𝑖
𝑦𝑖

𝑓 𝑥𝑖,𝑊 𝐿

score function
data loss

regularization loss

𝑊کمینه سازی تابع هزینه به منظور یافتن مقادیر.هدف
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In attempt 0 the loss was 9.401632, best 9.401632

(دببسیارایده‌ییک)تصادفیجستجوی:اولاستراتژی

best_loss = float(“inf”)

for i in xrange(1000):

W = np.random.randn(10, 3073) * 0.0001

loss = L(X_train, y_train, W)

if loss < best_loss:

best_loss = loss

best_W = W

print “In attempt %d the loss was %f, best %f” % (i, loss, best_loss)

In attempt 1 the loss was 8.959668, best 8.959668

In attempt 2 the loss was 9.044034, best 8.959668

In attempt 3 the loss was 9.278948, best 8.959668

In attempt 4 the loss was 8.857370, best 8.857370

In attempt 5 the loss was 8.943151, best 8.857370

جستجوی تصادفییک نمونه از اجرای الگوریتم 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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تصادفیجستجویآزمایش

# assume X_test is (3073, 10000), y_test is (10000, 1)

scores = np.dot(best_W, X_test)

# find the index with max score in each column (the predicted class)

y_pred = np.argmax(scores, axis=0)

# calculate accuracy (fraction of predictions that are correct)

accuracy = np.mean(y_pred == y_test)

# returns 0.1555 as accuracy

!خیلی بد نیست! درصد۱۵/۵دقت 
(درصد است۹۵اما دقت بهترین راه حل در حدود )

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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کاهشیگرادیان
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شیبکردندنبال:دوماستراتژی

بعُدی-۱فضاییکدر.تابعمشتق

𝑑𝑓 𝑥

𝑑𝑥
= lim

ℎ→0

𝑓 𝑥 + ℎ − 𝑓 𝑥

ℎ

جزئیمشتق هایازاستبرداریتابعگرادیانبُعدی،چندفضاییکدر.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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گرادیانعددیمحاسبه

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

?

?

?

?

?

?

?

?

?

...

+ 0.0001

𝑊 𝑊+ ℎ 𝑑𝑊

Loss 1.25347 Loss 1.25322
۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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گرادیانعددیمحاسبه

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

-2.50

?

?

?

?

?

?

?

?

...

+ 0.0001

𝑊 𝑊+ ℎ 𝑑𝑊

Loss 1.25347 Loss 1.25322

(1.25322 - 1.25347) / 0.0001

= -2.5

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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گرادیانعددیمحاسبه

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

-2.50

?

?

?

?

?

?

?

?

...

+ 0.0001

𝑊 𝑊+ ℎ 𝑑𝑊

Loss 1.25347 Loss 1.25353
۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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گرادیانعددیمحاسبه

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

-2.50

0.60

?

?

?

?

?

?

?

...

𝑊 𝑊+ ℎ 𝑑𝑊

Loss 1.25347 Loss 1.25353

+ 0.0001

(1.25353 - 1.25347) / 0.0001

= 0.6

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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گرادیانعددیمحاسبه

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

-2.50

0.60

?

?

?

?

?

?

?

...

𝑊 𝑊+ ℎ 𝑑𝑊

Loss 1.25347 Loss 1.25347

+ 0.0001

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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گرادیانعددیمحاسبه

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

-2.50

0.60

0.00

?

?

?

?

?

?

...

𝑊 𝑊+ ℎ 𝑑𝑊

Loss 1.25347 Loss 1.25347

(1.25347 - 1.25347) / 0.0001

= 0.0

+ 0.0001

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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گرادیانعددیمحاسبه

def eval_numerical_gradient(f, x):

fx = f(x)

grad = np.zeros(x.shape)

h = 0.00001

it = np.nditer(x, flags=[‘multi_index’], op_flags=[‘readwrite’])

while not it.finished:

ix = it.multi_index

old_value = x[ix]

x[ix] += h

fxh = f(x) # evaluate f(x + h)

x[ix] = old_value

grad[ix] = (fxh – fx) / h # compute the partial derivative

it.iternext() # step to next dimension

return grad

معایب.
تقریبی

زمان بربسیار

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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تحلیلیصورتبهگرادیانمحاسبه

پارامترهایازتابعیکهزینهتابع𝑊است.
نمی رسدنظربههوشمندانهچندانعددیصورتبهگرادیانمحاسبه.

𝐿 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝐿𝑖 + 𝜆෍
𝑘
𝑊𝑘

2

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

𝑠 = 𝑓 𝑥;𝑊 = 𝑊𝑥

𝛻𝑊𝐿 = ⋯ (۱۷۲۷–۱۶۴۲)ایزاک نیوتن (۱۷۱۶–۱۶۴۶)ویلهلم لایب نیتس 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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تحلیلیصورتبهگرادیانمحاسبه

پارامترهایازتابعیکهزینهتابع𝑊است.
نمی رسدنظربههوشمندانهچندانعددیصورتبهگرادیانمحاسبه.

𝐿 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝐿𝑖 + 𝜆෍
𝑘
𝑊𝑘

2

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

𝑠 = 𝑓 𝑥;𝑊 = 𝑊𝑥

𝛻𝑊𝐿 = ⋯

حسابان

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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تحلیلیصورتبهگرادیانمحاسبه

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33

...

-2.50

0.60

0.00

0.20

0.70

-0.50

1.10

1.30

-2.10

...

𝑊 𝑑𝑊

Loss 1.25347

𝛻𝑊𝐿 = ⋯

Wتابعی از داده ها و پارامترهای

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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گرادیانبررسی

خلاصهطوربه.
آسانپیاده سازیزمان بر،تقریبی،:عددیگرادیان!
پیاده سازیدرخطابروزامکانسریع،دقیق،:تحلیلیگرادیان!

عملدر.
می کنیماستفادهتحلیلیگرادیانازهمیشه.

می کنیممقایسهعددیگرادیانباراتحلیلیگرادیانپیاده سازی،صحتازاطمینانمنظوربهاما.

بررسی گرادیان

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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کاهشیگرادیانالگوریتم

# Vanilla Gradient Descent

while True:

gradient = evaluate_gradient(loss_fun, data, weights)

weights += -step_size * gradient # weight update

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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کاهشیگرادیانالگوریتم

𝑊1

𝑊2

Wمقدار اولیه ی 

خلاف جهت گرادیان

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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کاهشیگرادیانالگوریتمازکاراترنسخهیک

دسته ایکاهشیگرادیان.
کناستفادهآموزشیداده هایازکوچکیبخشازتنهاتکرار،هردرهزینهتابعگرادیانمحاسبهبرای.

# Mini-batch Gradient Descent

while True:

data_batch = sample_training_data(data, 256) # sample 256 examples

gradient = evaluate_gradient(loss_fun, data_batch, weights)

weights += -step_size * gradient # weight update

۲۵۶و۳۲،۶۴،۱۲۸:دستهاندازهبرایمتداولمقادیر.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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دسته‌ایکاهشیگرادیان

یعصبشبکهیکوزن هایبهینه سازیمنظوربهدسته ایکاهشیگرادیانالگوریتماجرای.

.هزینه در طول زمان کاهش می یابد

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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(گاماندازه)یادگیرینرختأثیر

loss

epoch

نرخ یادگیری مناسب

نرخ یادگیری کم

نرخ یادگیری زیاد

نرخ یادگیری بسیار زیاد

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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کاهشیگرادیانالگوریتمازکاراترنسخهیک

دسته ایکاهشیگرادیان.
کناستفادهآموزشیداده هایازکوچکیبخشازتنهاتکرار،هردرهزینهتابعگرادیانمحاسبهبرای.

# Mini-batch Gradient Descent

while True:

data_batch = sample_training_data(data, 256) # sample 256 examples

gradient = evaluate_gradient(loss_fun, data_batch, weights)

weights += -step_size * gradient # weight update

روش های دیگر به روز رسانی مقدار وزن ها.۲۵۶و۳۲،۶۴،۱۲۸:دستهاندازه یبرایمتداولمقادیر.
]!!![. ممنتوم، آداگراد، آدام و غیره

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌
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وزن‌هامقداررسانیروزبه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-بهینه‌سازی‌



الگوریتم‌پس‌انتشار‌خطا
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تحلیلیصورتبهگرادیانمحاسبه:یادآوری

پارامترهایازتابعیکهزینهتابع𝑊است.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌

𝐿 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝐿𝑖 + 𝜆෍
𝑘
𝑊𝑘

2

𝐿𝑖 =෍
𝑗≠𝑦𝑖

max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

𝑠 = 𝑓 𝑥;𝑊 = 𝑊𝑥

𝛻𝑊𝐿 = ⋯

حسابان
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بهینه‌سازی:یادآوری

# Vanilla Gradient Descent

while True:

gradient = evaluate_gradient(loss_fun, data, weights)

weights += -step_size * gradient # weight update
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گرادیانبررسی:یادآوری

خلاصهطوربه.
آسانپیاده سازیزمان بر،تقریبی،:عددیگرادیان!
پیاده سازیدرخطابروزامکانسریع،دقیق،:تحلیلیگرادیان!

بررسی گرادیان

𝑑𝑓 𝑥

𝑑𝑥
= lim

ℎ→0

𝑓 𝑥 + ℎ − 𝑓 𝑥

ℎ

عملدر.
می کنیماستفادهتحلیلیگرادیانازهمیشه.

می کنیممقایسهعددیگرادیانباراتحلیلیگرادیانپیاده سازی،صحتازاطمینانمنظوربهاما.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

x

W

hinge 

loss

R

+ L

𝑠 = 𝑊𝑥 𝐿𝑖 = Σ𝑗≠𝑦𝑖max 0, 𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1

*
s (scores)

𝑅(𝑊)

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

+

*

x

y

z

f

- 2

5

- 4

3

- 1 2
x = -2, y = 5, z = -4

𝑓 𝑥, 𝑦, 𝑧 = 𝑥 + 𝑦 ∙ 𝑧

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

+

*

x

y

z

q

f

- 2

5

- 4

3

- 1 2
x = -2, y = 5, z = -4

𝑓 𝑥, 𝑦, 𝑧 = 𝑥 + 𝑦 ∙ 𝑧

𝑞 = 𝑥 + 𝑦 𝜕𝑞
𝜕𝑥

=1,
𝜕𝑞
𝜕𝑦

=1

𝑓 = 𝑞𝑧 𝜕𝑓
𝜕𝑞

=𝑧,
𝜕𝑞
𝜕𝑧

=𝑞

𝜕𝑓
𝜕𝑥

,
𝜕𝑓
𝜕𝑦

,
𝜕𝑓
𝜕𝑧

مقادیر مورد نیاز

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

+

*

x

y

z

q

f

- 2

5

- 4

3

- 1 2
x = -2, y = 5, z = -4

𝑓 𝑥, 𝑦, 𝑧 = 𝑥 + 𝑦 ∙ 𝑧

𝑞 = 𝑥 + 𝑦 𝜕𝑞
𝜕𝑥

=1,
𝜕𝑞
𝜕𝑦

=1

𝑓 = 𝑞𝑧 𝜕𝑓
𝜕𝑞

=𝑧,
𝜕𝑞
𝜕𝑧

=𝑞

𝜕𝑓
𝜕𝑥

,
𝜕𝑓
𝜕𝑦

,
𝜕𝑓
𝜕𝑧

𝜕𝑓
𝜕𝑓

1

مقادیر مورد نیاز

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

+

*

x

y

z

q

f

- 2

5

- 4

3

- 1 2
x = -2, y = 5, z = -4

𝑓 𝑥, 𝑦, 𝑧 = 𝑥 + 𝑦 ∙ 𝑧

𝑞 = 𝑥 + 𝑦 𝜕𝑞
𝜕𝑥

=1,
𝜕𝑞
𝜕𝑦

=1

𝑓 = 𝑞𝑧 𝜕𝑓
𝜕𝑞

=𝑧,
𝜕𝑞
𝜕𝑧

=𝑞

𝜕𝑓
𝜕𝑥

,
𝜕𝑓
𝜕𝑦

,
𝜕𝑓
𝜕𝑧

𝜕𝑓
𝜕𝑧

1

3

مقادیر مورد نیاز

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

+

*

x

y

z

q

f

- 2

5

- 4

3

- 1 2
x = -2, y = 5, z = -4

𝑓 𝑥, 𝑦, 𝑧 = 𝑥 + 𝑦 ∙ 𝑧

𝑞 = 𝑥 + 𝑦 𝜕𝑞
𝜕𝑥

=1,
𝜕𝑞
𝜕𝑦

=1

𝑓 = 𝑞𝑧 𝜕𝑓
𝜕𝑞

=𝑧,
𝜕𝑞
𝜕𝑧

=𝑞

𝜕𝑓
𝜕𝑥

,
𝜕𝑓
𝜕𝑦

,
𝜕𝑓
𝜕𝑧

𝜕𝑓
𝜕𝑞

1

3

- 4

مقادیر مورد نیاز

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

+

*

x

y

z

q

f

- 2

5

- 4

3

- 1 2
x = -2, y = 5, z = -4

𝑓 𝑥, 𝑦, 𝑧 = 𝑥 + 𝑦 ∙ 𝑧

𝑞 = 𝑥 + 𝑦 𝜕𝑞
𝜕𝑥

=1,
𝜕𝑞
𝜕𝑦

=1

𝑓 = 𝑞𝑧 𝜕𝑓
𝜕𝑞

=𝑧,
𝜕𝑞
𝜕𝑧

=𝑞

𝜕𝑓
𝜕𝑥

,
𝜕𝑓
𝜕𝑦

,
𝜕𝑓
𝜕𝑧

𝜕𝑓
𝜕𝑦

1

3

- 4

- 4

مقادیر مورد نیاز

𝜕𝑓

𝜕𝑦
=
𝜕𝑓

𝜕𝑞
∙
𝜕𝑞

𝜕𝑦

قاعده ی زنجیری

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

+

*

x

y

z

q

f

- 2

5

- 4

3

- 1 2
x = -2, y = 5, z = -4

𝑓 𝑥, 𝑦, 𝑧 = 𝑥 + 𝑦 ∙ 𝑧

𝑞 = 𝑥 + 𝑦 𝜕𝑞
𝜕𝑥

=1,
𝜕𝑞
𝜕𝑦

=1

𝑓 = 𝑞𝑧 𝜕𝑓
𝜕𝑞

=𝑧,
𝜕𝑞
𝜕𝑧

=𝑞

𝜕𝑓
𝜕𝑥

,
𝜕𝑓
𝜕𝑦

,
𝜕𝑓
𝜕𝑧

𝜕𝑓
𝜕𝑥

1

3

- 4

- 4

- 4

مقادیر مورد نیاز

𝜕𝑓

𝜕𝑥
=
𝜕𝑓

𝜕𝑞
∙
𝜕𝑞

𝜕𝑥

قاعده ی زنجیری

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

f

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

f

«گرادیان محلی»

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

f

«گرادیان محلی»

گرادیان

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

f

«گرادیان محلی»

گرادیان

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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محاسباتیگراف

f

«گرادیان محلی»

گرادیان

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌



109

𝑓 𝑥 = 𝑒𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑒𝑥 𝑓 𝑥 =

1

𝑥
→

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= − Τ1 𝑥2

𝑓𝑎 𝑥 = 𝑎𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑎 𝑓𝑐 𝑥 = 𝑥 + 𝑐 →

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 1

دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.59

-0.39

0.39

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

𝑓 𝑤, 𝑥 =
1

1 + 𝑒− 𝑤0𝑥0+𝑤1𝑥1+𝑤2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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𝑓 𝑥 = 𝑒𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑒𝑥 𝑓 𝑥 =

1

𝑥
→

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= − Τ1 𝑥2

𝑓𝑎 𝑥 = 𝑎𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑎 𝑓𝑐 𝑥 = 𝑥 + 𝑐 →

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 1

دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.59

-0.39

0.39

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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𝑓 𝑥 = 𝑒𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑒𝑥 𝑓 𝑥 =

1

𝑥
→

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= − Τ1 𝑥2

𝑓𝑎 𝑥 = 𝑎𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑎 𝑓𝑐 𝑥 = 𝑥 + 𝑐 →

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 1

دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.59

-0.39

0.39

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

−1
1.372

1.00 = −0.53

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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𝑓 𝑥 = 𝑒𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑒𝑥 𝑓 𝑥 =

1

𝑥
→

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= − Τ1 𝑥2

𝑓𝑎 𝑥 = 𝑎𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑎 𝑓𝑐 𝑥 = 𝑥 + 𝑐 →

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 1

دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.59

-0.39

0.39

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

1 −0.53 = −0.53

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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𝑓 𝑥 = 𝑒𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑒𝑥 𝑓 𝑥 =

1

𝑥
→

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= − Τ1 𝑥2

𝑓𝑎 𝑥 = 𝑎𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑎 𝑓𝑐 𝑥 = 𝑥 + 𝑐 →

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 1

دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.59

-0.39

0.39

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 --0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

𝑒−1 −0.53 = −0.20

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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𝑓 𝑥 = 𝑒𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑒𝑥 𝑓 𝑥 =

1

𝑥
→

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= − Τ1 𝑥2

𝑓𝑎 𝑥 = 𝑎𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑎 𝑓𝑐 𝑥 = 𝑥 + 𝑐 →

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 1

دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.59

-0.39

0.39

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

−1 −0.20 = 0.20

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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𝑓 𝑥 = 𝑒𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑒𝑥 𝑓 𝑥 =

1

𝑥
→

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= − Τ1 𝑥2

𝑓𝑎 𝑥 = 𝑎𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑎 𝑓𝑐 𝑥 = 𝑥 + 𝑐 →

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 1

دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.59

-0.39

0.39

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

[1] X [0.2] = 0.2

[1] X [0.2] = 0.2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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𝑓 𝑥 = 𝑒𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑒𝑥 𝑓 𝑥 =

1

𝑥
→

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= − Τ1 𝑥2

𝑓𝑎 𝑥 = 𝑎𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑎 𝑓𝑐 𝑥 = 𝑥 + 𝑐 →

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 1

دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.59

-0.39

0.39

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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𝑓 𝑥 = 𝑒𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑒𝑥 𝑓 𝑥 =

1

𝑥
→

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= − Τ1 𝑥2

𝑓𝑎 𝑥 = 𝑎𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑎 𝑓𝑐 𝑥 = 𝑥 + 𝑐 →

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 1

دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.59

-0.39

0.40

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

x0: [2] x [0.2] = 0.4

w0: [-1] x [0.2] = -0.2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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𝑓 𝑥 = 𝑒𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑒𝑥 𝑓 𝑥 =

1

𝑥
→

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= − Τ1 𝑥2

𝑓𝑎 𝑥 = 𝑎𝑥 →
𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 𝑎 𝑓𝑐 𝑥 = 𝑥 + 𝑐 →

𝑑𝑓

𝑑𝑥
= 1

دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.60

-0.40

0.40

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

x1:  [-3] x [0.2] = -0.6

w1: [-2] x [0.2] = -0.4

-0.20

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.60

-0.40

0.40

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

𝜎 𝑥 =
1

1 + 𝑒−𝑥
تابع سیگموید

𝑑𝜎 𝑥

𝑑𝑥
=

𝑒−𝑥

1 + 𝑒−𝑥 2 =
1

1 + 𝑒−𝑥
1 + 𝑒−𝑥 − 1

1 + 𝑒−𝑥
= 𝜎 𝑥 1 − 𝜎 𝑥

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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دیگرمثالیک:محاسباتیگراف

*

*

+

+ 1/X*-1 exp +1

2.00

-2.00

4.00

1.00
6.00

-2.00

-3.00

-1.00

-3.00

-0.20

-0.60

-0.40

0.40

0.20

0.20

0.20

0.20

-1.00 0.37 1.37

0.20 -0.20 -0.53 -0.53

0.73

1.00

w0

x1

w1

x0

w2

𝜎 𝑥 =
1

1 + 𝑒−𝑥
تابع سیگموید

𝑑𝜎 𝑥

𝑑𝑥
=

𝑒−𝑥

1 + 𝑒−𝑥 2 =
1

1 + 𝑒−𝑥
1 + 𝑒−𝑥 − 1

1 + 𝑒−𝑥
= 𝜎 𝑥 1 − 𝜎 𝑥

(0.73) * (1 - 0.73) = 0.2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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عقببهرومحاسباتدرالگوچند

گرادیانکنندهپخش.جمععمل!

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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عقببهرومحاسباتدرالگوچند

گرادیانکنندهجابه جا.ضربعمل!

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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عقببهرومحاسباتدرالگوچند

گرادیانمسیریابی.بیشینه یابیعمل!

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌



124

عقببهرومحاسباتدرالگوچند

انشعاب هادرگرادیان هاشدنجمع.

+

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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عقببهرووجلوبهرومحاسبات:پیاده‌سازی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌



126

عقببهرووجلوبهرومحاسبات:پیاده‌سازی

*

x

y

z

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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عقببهرووجلوبهرومحاسبات:پیاده‌سازی

*

x

y

z

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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بردارهابرایگرادیان

f

«گرادیان محلی»

گرادیان

. تاسماتریس ژاکوبی اکنون این گرادیان محلی یک 
𝑥نسبت به هر عنصر از 𝑧یعنی مشتق هر عنصر از 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌
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هزینهتوابعپیاده‌سازی

margins

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌



130

جمع‌بندی

باشدزیادبسیارمی تواندعصبیشبکهیکدرپارامترهاتعداد:
استممکنغیردستیصورتبهپارامترهاتمامگرادیانبهمربوطرابطهنوشتن!

منظورهبمحاسباتیگرافیکطولدربازگشتیصورتبهزنجیریقاعدهبردنکاربه.پس انتشار
.میانیمقادیروورودی هاپارامترها،بهنسبتهزینهتابعگرادیانمحاسبه

رابعقبهرومحاسباتوجلوبهرومحاسباتآنگرههرکهگرافیساختاریک.محاسباتیگراف
.می کندپیاده سازی

گرادیانمحاسبهبراینیازموردمیانیمقادیرذخیرهوعملیکنتیجهمحاسبه ی.جلوبهرومحاسبات.
ی هاورودبهنسبتهزینهتابعگرادیانمحاسبهمنظوربهزنجیریقاعدهازاستفاده.عقببهرومحاسبات.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پس‌انتشار‌خطا‌



شبکه‌های‌عصبی
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عصبیشبکه‌های

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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عصبیشبکه‌های

𝑓:یتابع امتیاز خط( قبلاً) = 𝑊𝑥

𝑓:لایه۲شبکه عصبی ( اکنون) = 𝑊2max 0,𝑊1𝑥

x hW1 sW2

3072

100
10

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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عصبیشبکه‌های

𝑓:یتابع امتیاز خط( قبلاً) = 𝑊𝑥

𝑓:لایه۲شبکه عصبی ( اکنون) = 𝑊2max 0,𝑊1𝑥

𝑓:لایه۳یا شبکه عصبی  = 𝑊3max 0,𝑊2max 0,𝑊1𝑥

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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عصبیشبکه‌های

[خط۱۱در].لایه۲عصبیشبکهیکآموزشپیاده سازی

from @iamtrask, http://iamtrask.github.io/2015/07/12/basic-python-network/

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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# receive W1, W2, b1, b2 (weights/biases), X (data)

# forward pass:

h = #... function of X, W1, b1

scores = #... function of h, W2, b2

loss = #... (several lines of code to evaluate Softmax loss)

# backward pass:

dscores = #...

dh, dW2, db2 = #...

dW1, db1 = #...

لایه۲عصبیشبکهیکپیاده‌سازی

x hW1 sW2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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عصبیشبکه‌هایونورون‌ها

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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عصبیشبکه‌هایونورون‌ها

𝜎 𝑥 =
1

1 + 𝑒−𝑥

تابع فعالیت سیگموید
۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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عصبیشبکه‌هایونورون‌ها

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

تانژانت هایپربولیک

tanh 𝑥

سیگموید

𝜎 𝑥 = Τ1 1 + 𝑒−𝑥

ReLU

max 0, 𝑥

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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معماری:عصبیشبکه‌های

لایه ورودی
لایه مخفی

لایه خروجی
لایه ورودی

۱لایه مخفی

لایه خروجی

۲لایه مخفی

لایه۳شبکه عصبی 

[لایه ی مخفی۲شبکه عصبی با ]

«کاملاً متصل»لایه های 
لایه۲شبکه عصبی 

[لایه ی مخفی۱شبکه عصبی با ]

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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class Neuron:

#...

def neuron_tick(inputs):

“”” assume inputs and weights are 1-D numpy arrays and bias is a number “””

cell_body_sum = np.sum(inputs * self.weights) + self.bias

firing_rate = 1.0 / (1.0 + math.exp(-cell_body_sum)) # Sigmoid function

return firing_rate

def neuron_tick(inputs):

“”” assume inputs and weights are 1-D numpy arrays and bias is a number “””

cell_body_sum = np.sum(inputs * self.weights) + self.bias

firing_rate = 1.0 / (1.0 + math.exp(-cell_body_sum)) # Sigmoid function

return firing_rate

عصبیشبکهیکدرروبه‌جلومحاسبات

[برداریپیاده سازی].نمودپیاده سازیکارآصورتبهرانورون هاازکامللایهیکمحاسباتمی توان.توجه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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# forward pass of a 3-layer neural network:

f = lambda x: 1.0 / (1.0 + np.exp(-x)) # activation function (use sigmoid)

x = np.random.randn(3, 1) # random input vector of three numbers (3x1)

h1 = f(np.dot(W1, x ) + b1) # calculate first hidden layer activations (4x1)

h2 = f(np.dot(W2, h1) + b2) # calculate second hidden layer activations (4x1)

out = np.dot(W3, h2) + b3 # output neuron (1x1)

عصبیشبکهیکدرروبه‌جلومحاسبات

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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لایه‌هااندازهوتعدادتعیین

ظرفیت بیشتر= نورون های بیشتر 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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لایه‌هااندازهوتعدادتعیین

 اده کنیداستفروش قوی تر عصبی به عنوان تنظیم کننده استفاده نکنید و به جای آن از یک اندازه شبکه از.

L2تنظیم
۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌
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جمع‌بندی

می دهیمقرارمتصلکاملاًلایه هایدررانورون هاعصبی،شبکهیکدر.

یمکناستفادهبرداریصورتبهکاراپیاده سازیازمی دهدامکانمابهلایهمفهومازاستفاده.
[ماتریسیضربمانند]

هستندزیستینورون هایازشده ایسادهبسیارمدل هایمصنوعی،عصبینورون های.
نیستندعصبیاصلاًعصبیشبکه هایواقع،در!

استبهترباشدبزرگ ترعصبیشبکهیکاندازهچههر:
شوداستفادهوزن هاتنظیمبرایقویکنندهتنظیمیکازکهشرطیبه.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌



آموزش:‌شبکه‌های‌عصبی
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بهینه‌سازی:یادآوری

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌

[کوچکدسته هایبا].کاهشیگرادیان

:حلقه
.کنانتخابتصادفیطوربهراداده هاازدستهیک.۱
.کنمحاسبهراهزینهتابعمقداروبدهانجامگرافطولدرراجلوبهرومحاسبات.۲
.بدهانجامگرادیان هامحاسبهمنظوربهراعقببهرومحاسبات.۳

.کنرسانیروزبهشدهمحاسبهگرادیان هایازاستفادهباراپارامترهامقدار.۴



149

بهینه‌سازی:یادآوری

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌



150

محاسباتیگراف:یادآوری

f

«گرادیان محلی»

گرادیان

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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محاسباتیگراف:یادآوری

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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محاسباتیگراف:یادآوری

*

x

y

z

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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عصبیشبکه‌های:یادآوری

𝑓:یتابع امتیاز خط( قبلاً) = 𝑊𝑥

𝑓:لایه۲شبکه عصبی ( اکنون) = 𝑊2max 0,𝑊1𝑥

𝑓:لایه۳یا شبکه عصبی  = 𝑊3max 0,𝑊2max 0,𝑊1𝑥

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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عصبیشبکه‌هایونورون‌ها:یادآوری

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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عصبیشبکه‌هایمعماری:یادآوری

لایه ورودی
لایه مخفی

لایه خروجی
لایه ورودی

۱لایه مخفی

لایه خروجی

۲لایه مخفی

لایه۳شبکه عصبی 

[لایه ی مخفی۲شبکه عصبی با ]

«کاملاً متصل»لایه های 
لایه۲شبکه عصبی 

[لایه ی مخفی۱شبکه عصبی با ]

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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لایه ورودی
۱لایه مخفی

لایه خروجی

۲لایه مخفی

عصبیشبکهیکدرروبه‌جلومحاسبات:یادآوری

# forward pass of a 3-layer neural network:

f = lambda x: 1.0 / (1.0 + np.exp(-x)) # activation function (use sigmoid)

x = np.random.randn(3, 1) # random input vector of three numbers (3x1)

h1 = f(np.dot(W1, x ) + b1) # calculate first hidden layer activations (4x1)

h2 = f(np.dot(W2, h1) + b2) # calculate second hidden layer activations (4x1)

out = np.dot(W3, h2) + b3 # output neuron (1x1)

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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مرور:عصبیشبکه‌هایآموزش

.راه اندازی(۱)
گرادیانبررسیتنظیم،وزن ها،بهاولیهمقداردهیپیش پردازش،فعالیت،توابع

.آموزش(۲)
یادگیریفرایندتوسعهمراحل
ابرپارامترهابهینه سازیپارامترها،رسانیروزبهچگونگی

.ارزیابی(۳)

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌



توابع‌فعالیت
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فعالیتتوابع

اکسون یک نورون

𝑓 ෍

𝑖

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏

෍

𝑖

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏

سیناپس

تابع 
فعالیت

اکسون خروجی

دندریت
لبدنه سلو

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-توابع‌فعالیت‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

تانژانت هایپربولیک

tanh 𝑥

سیگموید

𝜎 𝑥 = Τ1 1 + 𝑒−𝑥

ReLU

max 0, 𝑥

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

ELU

𝑓 𝑥 = ቊ
𝑥, 𝑥 > 0
𝛼 exp 𝑥 − 1 , 𝑥 ≥ 0

Leaky ReLU

max 0.1𝑥, 𝑥

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

سیگمویدفعالیتتابع.
[۱،۰]بازه یبهاعدادنگاشت
عصبیشبکه هایتاریخچه یدرتاریخیمحبوبیتدارای

تابع سیگموید

𝜎 𝑥 = Τ1 1 + 𝑒−𝑥

مشکلات.
.می برندبینازراگرادیانشده،اشباعنورون های.۱
.تندنیسصفرمیانگیندارایسیگمویدتابعخروجی های.۲

.استهزینه ایپرنسبتاًعملرسانیتوان.۳

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

اگرمی افتداتفاقیچه𝑥 = ؟10−

اگرمی افتداتفاقیچه𝑥 = ؟0
اگرمی افتداتفاقیچه𝑥 = ؟10+

sigmoid

x

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

سیگمویدفعالیتتابع.
[۱،۰]بازه یبهاعدادنگاشت
عصبیشبکه هایتاریخچه یدرتاریخیمحبوبیتدارای

تابع سیگموید

𝜎 𝑥 = Τ1 1 + 𝑒−𝑥

مشکلات.
.می برندبینازراگرادیانشده،اشباعنورون های.۱
.تندنیسصفرمیانگیندارایسیگمویدتابعخروجی های.۲

.استهزینه ایپرنسبتاًعملرسانیتوان.۳

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

می افتد؟اتفاقیچهباشند،مثبتهمواره()نورونیکورودی هایمقداراگر

گفت؟می توانچهبهنسبتگرادیان هامورددر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

می افتد؟اتفاقیچهباشند،مثبتهمواره()نورونیکورودی هایمقداراگر

گفت؟می توانچهبهنسبتگرادیان هامورددر
بودخواهندمنفیهمگییامثبتهمگی!

ندباشصفرمیانگینداراینیزداده هامی خواهیمدلیلهمینبه.

wبردار بهینه ی 

جهت مجاز 
به روز رسانی 

گرادیان ها

جهت مجاز 
به روز رسانی 

گرادیان ها

زیگزاگیمسیر 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

سیگمویدفعالیتتابع.
[۱،۰]بازه یبهاعدادنگاشت
عصبیشبکه هایتاریخچه یدرتاریخیمحبوبیتدارای

تابع سیگموید

𝜎 𝑥 = Τ1 1 + 𝑒−𝑥

مشکلات.
.می برندبینازراگرادیانشده،اشباعنورون های.۱
.تندنیسصفرمیانگیندارایسیگمویدتابعخروجی های.۲

.استهزینه ایپرنسبتاًعملتوان رسانی.۳

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

[-۱،۱]بازه یبهاعدادنگاشت
صفرمیانگیندارای
می برندبینازراگرادیانشده،اشباعنورون هایهنوز.

تانژانت هایپربولیک

tanh 𝑥

[LeCun et al., 1991]

هایپربولیکتانژانتفعالیتتابع.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

(مثبتنواحیدر)نمی شوداشباع

استکارابسیارمحاسباتینظراز.

وسیگمویدتوابعازسریع تربسیارعمل،در
(برابر۶مثلاً).می شودهمگراهایپربولیکتانژانت

ReLU

max 0, 𝑥

نیستصفرمیانگیندارای!

[Krizhevsky et al., 2012] ۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

اگرمی افتداتفاقیچه𝑥 = ؟10−

اگرمی افتداتفاقیچه𝑥 = ؟0
اگرمی افتداتفاقیچه𝑥 = ؟10+

ReLU

x

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتوابع

DATA CLOUD

نورون فعال

نورون مرده
.هرگز فعال نمی شود

!ودیعنی، هرگز به روز رسانی نمی ش

ادیرمقبانورون هاگونهایننتیجه،در
هاولیمقداردهیکوچکمثبتبایاس

(۰/۰۱مانند)می شوند

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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[Mass et al., 2013] [He et al., 2015]

فعالیتتوابع

(مثبتنواحیدر)نمی شوداشباع

استکارابسیارمحاسباتینظراز.

وسیگمویدتوابعازسریع تربسیارعمل،در
(برابر۶مثلاً).می شودهمگراهایپربولیکتانژانت

نمی شودغیرفعال!

Leaky ReLU

max 0.01𝑥, 𝑥

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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Maxoutفعالیتتابع

[خطیتابعچندازمجموعه ای].خطیتکه ایتابعیک

فعالیتتوابعدهنده یتعمیمReLUوLeaky ReLU

نمی شودغیرفعالهرگز!نمی شوداشباعهرگز!خطیرفتار!

max 𝑤1
𝑇𝑥 + 𝑏1, 𝑤2

𝑇𝑥 + 𝑏2

!شدن تعداد پارامترها به ازای هر نورون( چند برابر)دو برابر . مشکل

[Goodfellow et al., 2013]

𝑤1
𝑇𝑥 + 𝑏1

𝑤2
𝑇𝑥 + 𝑏2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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فعالیتتابعانتخاب

عملدر.

ازReLUباشیدیادگیرینرخمراقب.کنیداستفاده.

توابعLeaky ReLUوMaxoutکنیدامتحانرا.

دباشینداشتهآناززیادیانتظاراماکنید،امتحاننیزراهایپربولیکتانژانتتابع.

نکنیداستفادهسیگمویدتابعاز.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌



پیش‌پردازش‌داده‌ها
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داده‌هاپیش‌پردازش

X -= np.mean(X, axis=0) X /= np.std(X, axis=0)

داده های اصلی داده ها با میانگین صفر داده های نرمال شده

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پیش‌پردازش‌ورودی‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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داده‌هاپیش‌پردازش

ماتریس تبدیل ماتریس کووراریانس به یک
قطری

ماتریس تبدیل ماتریس کووراریانس به یک
همانی

داده های ناهمبسته شده داده های اصلیداده های سفید شده

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پیش‌پردازش‌ورودی‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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تصاویربرایپیش‌پردازش

می شوداستفادهمرکزکردنصفرازتنهاتصویریداده هایبرایعملدر.

داده یمجموعهتصاویرنمونه،عنوانبهCIFAR-10بگیریدنظردر[۳،۳۲،۳۲]ابعادبارا:

تصاویرتمامازمیانگینتصویرکردنکم:اولروش[مانندAlexNet]
[۳،۳۲،۳۲]:میانگینبردارابعاد

رنگکانالهرازایبهمیانگینکردنکم:دومروش[مانندVGGNet]
عدد۳:میانگینبردارابعاد

یناهمبسته سازواریانس،نرمال سازی
یتصویرداده هایبرایسفیدسازی،و

.نیستمرسومچندان

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-پیش‌پردازش‌ورودی‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌



مقداردهی‌اولیه‌به‌وزن‌ها
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وزن‌هابهاولیهمقداردهی

داد؟خواهدرویچهشوند،مقداردهیصفرباوزن هاتمامابتدادراگر.پرسش

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-مقداردهی‌اولیه‌پارامترها‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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وزن‌هابهاولیهمقداردهی

کوچکتصادفیاعداد.اولایده ی.
[۰/۰۱معیارانحرافوصفرمیانگینباگاوسیتوزیع]

W = 0.01 * np.random.randn(D, H)

لیت هافعامقدارناهمگنتوزیعبهاستممکنبزرگ ترشبکه هایبرایامااست،خوبکوچکشبکه هایبرای
!شودمنجرشبکهمختلفلایه هایطولدر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-مقداردهی‌اولیه‌پارامترها‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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وزن‌هابهاولیهمقداردهی

مثال.
ولایه،۱۰باشبکهیک
۵۰۰ولایه،هردرنورون

فعالیتتابعtanh

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-مقداردهی‌اولیه‌پارامترها‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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وزن‌هابهاولیهمقداردهی

می شودصفرنورون هافعالیتمقدار!

بهرومحاسباتطولدر.پرسش
صورتچهبهگرادیان هامقدارعقب،

بود؟خواهد

بگیریدظرندرراگره هاییمحاسباتی،گرافدر:راهنمایی
.می دهندانجامراW×Xعملکه

W = np.random.randn(fan_in, fan_out) * 0.01 ۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-مقداردهی‌اولیه‌پارامترها‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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وزن‌هابهاولیهمقداردهی

ًدمی شوناشباعنورون هاتمامتقریبا.
.[-۱یا+۱]

W = np.random.randn(fan_in, fan_out) * 1.0

صفربابرابرگرادیان هاتماممقدار
.بودخواهد

رگوزن دهی با مقادیر بز

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-مقداردهی‌اولیه‌پارامترها‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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وزن‌هابهاولیهمقداردهی

خاویروزن دهی.[Gloret et al., 2010]

W = np.random.randn(fan_in, fan_out) / np.sqrt(fan_in)  سید‌ناصر‌رضوی‌-مقداردهی‌اولیه‌پارامترها‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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وزن‌هابهاولیهمقداردهی

خاویروزن دهی.[Gloret et al., 2010]

W = np.random.randn(fan_in, fan_out) / np.sqrt(fan_in)  

فعالیتتابعازاستفادهصورتدراما
ReLU،عملدرستیبهدیگرروشاین

!کردنخواهد

سید‌ناصر‌رضوی-مقداردهی‌اولیه‌پارامترها‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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وزن‌هابهاولیهمقداردهی

بهترروش.[He et al., 2015]

۱ضریببه]
[کنیدتوجه۲

W = np.random.randn(fan_in, fan_out) / np.sqrt(fan_in/2)  



مراحل‌توسعه‌‌فرایند‌آموزش
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داده‌هاپیش‌پردازش:اولگام

X -= np.mean(X, axis=0) X /= np.std(X, axis=0)

داده های اصلی داده ها با میانگین صفر داده های نرمال شده

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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معماریانتخاب:دومگام

کنیمشروعنورون۵۰شاملمخفیلایه یکباراخودکارکنیدفرض.

ورودی۳۰۷۲

[CIFAR-10تصاویر ]

نورون مخفی۵۰

[تصمیم طراحی]

نورون خروجی۱۰

[یکی به ازای هر کلاس]

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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(تنظیمبدون)هزینهتابعمقداربررسی:سومگام

def init_two_layer_model(input_size, hidden_size, output_size):

# initialize a model

model = {}

model[‘W1’] = 0.0001 * np.random.randn(input_size, hidden_size)

model[‘b1’] = np.zeros(hidden_size)

model[‘W2’] = 0.0001 * np.random.randn(hidden_size, output_size)

model[‘b2’] = np.zeros(output_size)

return model

model = init_two_layer_model(32*32*3, 50, 10) # input size, hidden size, number of classes

loss, grad = two_layer_net(X_train, y_train, model, 0.0 )

print loss

2.30261216167

کلاس۱۰این مقدار برای 
!به نظر می رسد« درست»

غیرفعال کردن تنظیم

برگردان مقدار تابع هزینه
و گرادیان تمام پارامترها

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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(تنظیمبا)هزینهتابعمقداربررسی:سومگام

def init_two_layer_model(input_size, hidden_size, output_size):

# initialize a model

model = {}

model[‘W1’] = 0.0001 * np.random.randn(input_size, hidden_size)

model[‘b1’] = np.zeros(hidden_size)

model[‘W2’] = 0.0001 * np.random.randn(hidden_size, output_size)

model[‘b2’] = np.zeros(output_size)

return model

model = init_two_layer_model(32*32*3, 50, 10) # input size, hidden size, number of classes

loss, grad = two_layer_net(X_train, y_train, model, 1e3 )

print loss

3.06859716482

یابدمقدار تابع هزینه باید افزایش

فعال کردن تنظیم

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌



193

مقدماتیآموزش:چهارمگام

:در تکه کد بالا

o۲۰نمونه اول از مجموعه ی آموزشی انتخاب می شود.

oتنظیم غیرفعال می شود.

oاز نسخه ساده گرادیان کاهشی استفاده می شود.

رویبرشبکهآموزششویدمطمئن.نکته
مجموعهازکوچکبسیاربخشیک

!ودمی شبیش برازشبروزباعثآموزشی،

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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مقدماتیآموزش:چهارمگام

رویبرشبکهآموزششویدمطمئن.نکته
مجموعهازکوچکبسیاربخشیک

!ودمی شبیش برازشبروزباعثآموزشی،

کم،بسیارهزینهتابعمقدار
درصد،۱۰۰آموزشدقت

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌



195

مقدماتیآموزش:چهارمگام

اربسیتنظیمضریبیکبامعمول،طوربه
.می کنیمشروعکوچک

ییادگیرنرخبرایمقداریکمی کنیمسعی
بعتامقدارشودباعثکهگونه ایبهبیابیم،
.یابدکاهشتکرارهردرهزینه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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مقدماتیآموزش:چهارمگام

اربسیتنظیمضریبیکبامعمول،طوربه
.می کنیمشروعکوچک

ییادگیرنرخبرایمقداریکمی کنیمسعی
بعتامقدارشودباعثکهگونه ایبهبیابیم،
.یابدکاهشتکرارهردرهزینه

یار کم مقدار تابع هزینه بس
!تغییر می کند

:هزینهتابعنیافتنکاهش

!استکوچکحدازبیشیادگیرینرخ

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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مقدماتیآموزش:چهارمگام

اربسیتنظیمضریبیکبامعمول،طوربه
.می کنیمشروعکوچک

ییادگیرنرخبرایمقداریکمی کنیمسعی
بعتامقدارشودباعثکهگونه ایبهبیابیم،
.یابدکاهشتکرارهردرهزینه

:هزینهتابعنیافتنکاهش

!استکوچکحدازبیشیادگیرینرخ

یادگیرینرخبرایرا1e6مانندبزرگمقداریکاکنون
کند؟زبرواستممکنمشکلیچه.می کنیمامتحان

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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مقدماتیآموزش:چهارمگام

اربسیتنظیمضریبیکبامعمول،طوربه
.می کنیمشروعکوچک

ییادگیرنرخبرایمقداریکمی کنیمسعی
بعتامقدارشودباعثکهگونه ایبهبیابیم،
.یابدکاهشتکرارهردرهزینه

:هزینهتابعنیافتنکاهش

!استکوچکحدازبیشیادگیرینرخ

:هزینهتابعانفجاریرشد

!استبزرگحدازبیشیادگیرینرخ

NaN:هزینهتابعمقدار

مقدارکهمعناستاینبههمیشهتقریباً
.تاسبزرگحدازبیشیادگیرینرخ

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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مقدماتیآموزش:چهارمگام

اربسیتنظیمضریبیکبامعمول،طوربه
.می کنیمشروعکوچک

ییادگیرنرخبرایمقداریکمی کنیمسعی
بعتامقدارشودباعثکهگونه ایبهبیابیم،
.یابدکاهشتکرارهردرهزینه

:هزینهتابعنیافتنکاهش

!استکوچکحدازبیشیادگیرینرخ

:هزینهتابعانفجاریرشد

!استبزرگحدازبیشیادگیرینرخ

.هنوز خیلی زیاد است3e-3مقدار 
.تابع هزینه رشد انفجاری دارد

یادگیری در نتیجه بازه مناسب برای مقدار نرخ
.است[1e-5, 1e-3]به صورت 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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قاطعمتاعتبارسنجیاستراتژی:ابرپارامترهابهینه‌سازی

مکررصورتبهبازهاینکردنمحدودسپسوجستجوبزرگبازهیکباشروع.ریزبهدرشتاستراتژی.

اولیهمراحل:
ابرپارامترهامناسبمقدارمورددرتقریبیایده ییکآوردندستبهبرایآموزشیدورهکمیتعداد

بعدیمراحل:
(نیازصورتدرتکرار)دقیق ترجستجویطولانی تر،اجراهای

هزینهتابعانفجاریرشدزودهنگامتشخیصبرایراهنمایییک.
دهیدپایانرااجراشد،بیشتراولیههزینهبرابر۳ازهزینهمقدارزمانهر.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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قاطعمتاعتبارسنجیاستراتژی:ابرپارامترهابهینه‌سازی

آموزشیدوره۵بادرشتجستجویاجرای.مثال.

بهینه سازی در فضای لگاریتمی 

خوب

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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قاطعمتاعتبارسنجیاستراتژی:ابرپارامترهابهینه‌سازی

جوتنظیم بازه ی جست

شبکهیکبرای–٪53
مخفینورون۵۰بالایه۲

!تاسخوبینتیجهنسبتاً

آموزشیدوره۵بادرشتجستجویاجرای.مثال.

دستهبنتیجه یبهتریناما
را؟چ.استکنندهنگرانآمده

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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منظم؟یاتصادفیجستجوی:ابرپارامترهابهینه‌سازی

[Bergstra and Bengio, 2012] ۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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ابرپارامترهابهینه‌سازی

نمودتعیینمقدارآنهابرایبایدکهابرپارامترهایی:
[لایه هااندازهوتعداد]شبکهساختار
رسانیروزبهقاعدهآن،کاهشچگونگییادگیری،نرخ

تنظیمشدتوتنظیمچگونگی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌



205

هزینهتابعتغییرترسیمونظارت

هزینه

تعداد دوره های آموزشی

نرخ یادگیری مناسب

نرخ یادگیری کم

نرخ یادگیری زیاد

نرخ یادگیری بسیار زیاد

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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هزینهتابعتغییرترسیمونظارت

هزینه

زمان

مقداردهی اولیه بد
مظنون اصلی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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هزینهتابعتغییرترسیمونظارت

lossfunctions.tumblr.com

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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هزینهتابعتغییرترسیمونظارت

بیش برازش= اختلاف زیاد 
افزایش شدت تنظیم؟⇐

عدم اختلاف
افزایش ظرفیت مدل؟⇐

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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وزن‌هااندازهبهوزن‌هاتغییرنسبت

0.01 = 0.02 / 0.0002 ~:وزن هامقداربهرسانیروزبهمقدارنسبت 

استبیشتریا۰/۰۰۱حدوددرمطلوبنسبت.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌



210

جمع‌بندی

فعالیتتوابع.[ازReLUکنیداستفاده]

[میانگینکردنکم:تصویربرای].داده هاپیش پردازش

[کنیداستفادهخاویرروشاز].وزن هابهاولیهمقداردهی

[ابرپارامترهابهینه سازیاولیه،آموزشمعماری،انتخابپیش پردازش،].آموزشفرایندتوسعهمراحل

[لگاریتمیفضایدرتصادفیجستجوی].ابرپارامترهابهینه سازی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-گام‌های‌آموزش‌–آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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بهینه‌سازی:یادآوری

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

[کوچکدسته هایبا].کاهشیگرادیان

:حلقه
.کنانتخابتصادفیطوربهراداده هاازدستهیک.۱
.کنمحاسبهراهزینهتابعمقداروبدهانجامگرافطولدرراجلوبهرومحاسبات.۲
.بدهانجامگرادیان هامحاسبه منظوربهراعقببهرومحاسبات.۳

.کنرسانیروزبهشدهمحاسبهگرادیان هایازاستفادهباراپارامترهامقدار.۴

لایه ورودی
۱ی لایه مخف

یلایه خروج

۲لایه مخفی
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فعالیتتوابع:یادآوری

تانژانت هایپربولیک

tanh 𝑥

سیگموید

𝜎 𝑥 = Τ1 1 + 𝑒−𝑥

ReLU

max 0, 𝑥

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-آموزش‌شبکه‌های‌عصبی‌
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داده‌هاپیش‌پردازش:یادآوری

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

داده های اصلی رداده ها با میانگین صف داده های نرمال شده

داده های ناهمبسته شده داده های اصلیداده های سفید شده

داده هاپیش پردازش.
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وزن‌هابهاولیهمقداردهی:یادآوری

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

خاویروزن دهی.[Gloret et al., 2010]

W = np.random.randn(fan_in, fan_out) / np.sqrt(fan_in)  



215

مقدماتیآموزش:چهارمگام

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

اربسیتنظیمضریبیکبامعمول،طوربه
.می کنیمشروعکوچک

ییادگیرنرخبرایمقداریکمی کنیمسعی
بعتامقدارشودباعثکهگونه ایبهبیابیم،
.یابدکاهشتکرارهردرهزینه

یار کم مقدار تابع هزینه بس
!تغییر می کند

:هزینهتابعنیافتنکاهش

!استکوچکحدازبیشیادگیرینرخ
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(نظممیاتصادفیجستجوی)ابرپارامترهابهینه‌سازی:یادآوری

[Bergstra and Bengio, 2012]۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌
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مطالبفهرست

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

پارامترهارسانیروزبهروش های.

یادگیرینرخزمان بندی.

گرادیانبررسی.

[تصادفیحذف].تنظیم

ارزیابی.



به‌روز‌رسانی‌پارامترها
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اصلیحلقه:عصبیشبکهیکآموزش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

while True:

data_batch = dataset.sample_data_batch()

loss = network.forward(data_batch)

dx = network.backward()

x += -learning_rate * dxx += -learning_rate * dx

گرادیان کاهشی ساده: قاعده به روز رسانی
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پارامترهارسانیروزبه

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌
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پارامترهارسانیروزبه

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

ملایمشیبدارایافقیجهتدروتندشیبدارایعمودیجهتدر.هزینهتابع.

ود؟بخواهدچگونهکمینهنقطهسمتبههمگراییمسیرکاهشی،گرادیانازاستفادهصورتدر
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پارامترهارسانیروزبه

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

ملایمشیبدارایافقیجهتدروتندشیبدارایعمودیجهتدر.هزینهتابع.

!بودخواهدنامنظمحرکاتدارایعمودیجهتدروآهستهبسیارپیشرویافقیجهتدر
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اکاصطک+می کندحرکتپایینسمتبههزینهتابعسطحرویبرکهتوپیکعنوانبه.فیزیکیتفسیر(ضریبmu)
ضریبمقدارmu:ً۰/۹۹یا۰/۵،۰/۹معمولا

# Momentum update

v = mu * v – learning_rate * dx # integrate velocity

x += v # integrate position

ممنتومروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

# Gradient descent update

x += -learning_rate * dx
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.می یابدکاهشسرعتتدریجبهعلامت،سریعتغییردلیلبهپرشیبجهت هایدر-

.می یابدافزایشسرعتتدریجبهگریان،برداروسرعتبرداربودنجهتهمدلیلبهکم شیب،جهت هایدر-

# Momentum update

v = mu * v – learning_rate * dx # integrate velocity

x += v # integrate position

ممنتومروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

# Gradient descent update

x += -learning_rate * dx
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ممنتومروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

ممنتومروشدرکهکنیدتوجه
امامی کنیمعبورهدفازاگرچه

انگرادیبهنسبتکلدرروشاین
.می شودهمگراسریع ترکاهشی
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دیگرروش‌های:پارامترهامقداررسانیروزبه

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-دانشگاه‌تبریز‌-دانشکده‌مهندسی‌برق‌و‌کامپیوتر‌

اولمرتبهروش های
نستروفممنتومروش

روشAdaGrad

روشRMSProp

روشAdam

دوممرتبهروش های
نیوتنروش

نیوتنیشبهروش های(BFGSوL-BFGS)
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«نستروف»ممنتومروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

نبردار گرادیا

بردار ممنتوم
گام واقعی

روش ممنتوم معمولی

# Momentum update

v = mu * v – learning_rate * dx # integrate velocity

x += v # integrate position

بردار ممنتوم

گام واقعی

«دهپیش بینی ش»گرادیان 
ان اندکی متفاوت با گرادی)

(اصلی

روش ممنتوم نستروف
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«نستروف»ممنتومروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

نبردار گرادیا

بردار ممنتوم
گام واقعی

روش ممنتوم معمولی

بردار ممنتوم

گام واقعی

«دهپیش بینی ش»گرادیان 
ان اندکی متفاوت با گرادی)

(اصلی

روش ممنتوم نستروف

𝑣𝑡 = 𝜇𝑣𝑡−1 − 𝜖𝛻𝑓 𝜃𝑡−1 + 𝜇𝑣𝑡−1

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 + 𝑣𝑡

...تنها تفاوت : نستروف
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«نستروف»ممنتومروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

𝑣𝑡 = 𝜇𝑣𝑡−1 − 𝜖𝛻𝑓 𝜃𝑡−1 + 𝜇𝑣𝑡−1

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 + 𝑣𝑡

...نامناسبنسبتاً
:داریمرازیربردارهایمعمولطوربه

𝜃𝑡−1, 𝛻𝑓 𝜃𝑡−1

𝜙𝑡−1:می شودبا یک تغییر متغیر و بازنویسی مشکل حل = 𝜃𝑡−1 + 𝜇𝑣𝑡−1

𝑣𝑡 = 𝜇𝑣𝑡−1 − 𝜖𝛻𝑓 𝜙𝑡−1

𝜙𝑡 = 𝜙𝑡−1 − 𝜇𝑣𝑡−1 + 1+ 𝜇 𝑣𝑡

# Nesterov Momentum update rewrite

v_prev = v

v = mu * v – learning_rate * dx

x += -mu * v_prev + (1 + mu) * v

𝜙𝑡 = 𝜃𝑡 + 𝜇𝑣𝑡 = 𝜃𝑡−1 + 𝑣𝑡 + 𝜇𝑣𝑡
= 𝜙𝑡−1 − 𝜇𝑣𝑡−1 + 1 + 𝜇 𝑣𝑡
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«نستروف»ممنتومروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

Nesterov Accelerated Gradient
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AdaGradروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

عدبهماندرگرادیانقبلیمقادیرمربعاتمجموعاساسبربعدهردرگرادیان هامقیاس بندی.

# AdaGrad update

cache += dx ** 2

x += -learning_rate * dx / (np.sqrt(cache) + 1e-7)

[Duchi et al., 2011]
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AdaGradروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

بود؟خواهدچگونههمگراییروش،اینازاستفادهصورتدر

# AdaGrad update

cache += dx ** 2

x += -learning_rate * dx / (np.sqrt(cache) + 1e-7)
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AdaGradروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

می افتد؟اتفاقیچهیادگیرینرخبرایطولانیزمانمدتیکدر

# AdaGrad update

cache += dx ** 2

x += -learning_rate * dx / (np.sqrt(cache) + 1e-7)
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RMSPropروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

# AdaGrad update

cache += dx ** 2

x += -learning_rate * dx / (np.sqrt(cache) + 1e-7)

# RMSProp update

cache = decay_rate * cache + (1 – decay_rate) * dx ** 2

x += -learning_rate * dx / (np.sqrt(cache) + 1e-7)

[Tieleman and Hinton, 2012]
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RMSProbوAdaGradروش‌های

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

adagrad
rmsprop
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Adamروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

# Adam update

m = beta1 * m + (1 – beta1) * dx # first moment

v = beta2 * v + (1 – beta2) * dx ** 2 # second moment

x += -learning_rate * m / (np.sqrt(v) + 1e-7)

# RMSProp update

cache = decay_rate * cache + (1 – decay_rate) * dx ** 2

x += -learning_rate * dx / (np.sqrt(cache) + 1e-7)

[Kingma and Ba, 2014]

روشبهشبیهحدیتاRMSPropممنتومهمراهبه
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Adamروش

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

# Adam update

m, v = #... initialize caches to zeros

for t in xrange(1, big_number):

dx = #... evaluate gradient

m = beta1 * m + (1 – beta1) * dx # first moment

v = beta2 * v + (1 – beta2) * dx ** 2 # second moment

mb = m / (1 – beta1 ** t) # correct bias

vb = v / (1 – beta2 ** t) # correct bias

x += -learning_rate * mb / (np.sqrt(vb) + 1e-7)

[Kingma and Ba, 2014]

کهاستاینبایاس هاتصحیحدلیلmوvبرسندمناسبیمقداربهتااستنیاززمانمدتیوهستندصفرابتدادر.
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یادگیرینرخ

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

هزینه

تعداد دوره های آموزشی

نرخ یادگیری مناسب

نرخ یادگیری کم

نرخ یادگیری زیاد

نرخ یادگیری بسیار زیاد

بهبایدرابرپارامتیکعنوانبهیادگیرینرخمقدارشده،بیانرسانیروزبهروش هایتمامدر
.شودتعییندقت

ست؟اکدامیادگیرینرخبرایمقداربهترین
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یادگیرینرخ

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

نرخ یادگیری مناسب

نرخ یادگیری کم

نرخ یادگیری زیاد

نرخ یادگیری بسیار زیاد

بهبایدرابرپارامتیکعنوانبهیادگیرینرخمقدارشده،بیانرسانیروزبهروش هایتمامدر
.شودتعییندقت

!زمانطولدریادگیرینرخکاهش⇐

:مرحله ایکاهش

.کننصفرایادگیرینرخآموزشدوره یچندهرازپسمثلاً

:نماییکاهش

𝛼 = 𝛼0𝑒
−𝑘𝑡

هزینه

تعداد دوره های آموزشی

:𝒕معکوسبامتناسبکاهش

𝛼 = Τ𝛼0 1 + 𝑘𝑡
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دومدرجهبهینه‌سازیروش‌های

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

دوممرتبهتیلوربسط.

𝐽 𝜽 ≈ 𝐽 𝜽0 + 𝜽− 𝜽0
𝑇 𝛻𝜽 𝐽 𝜽0 +

1

2
𝜽 − 𝜽0

𝑇𝑯 𝜽− 𝜽0

می آوریمدستبهرانیوتونرسانیروزبهروشبحرانی،نقطه ییافتنبرایرابطهاینحلازپس:

𝜽∗ = 𝜽0 −𝑯−1 𝛻𝜽 𝐽 𝜽0

دارد؟جالبیویژگیچهرسانیروزبهروشاین

با صفرمحاسبه ی مشتق و برابر قرار دادن آن
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دومدرجهبهینه‌سازیروش‌های

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

دوممرتبهتیلوربسط.

می آوریمدستبهرانیوتونرسانیروزبهروشبحرانی،نقطه ییافتنبرایرابطهاینحلازپس:

نیست؟ممکنعمیقعصبیشبکه هایآموزشبرایروشاینازاستفادهعملدرچرا

(ادگیرییمانند نرخ ! )هیچ ابرپارامتری وجود ندارد: توجه

𝐽 𝜽 ≈ 𝐽 𝜽0 + 𝜽− 𝜽0
𝑇 𝛻𝜽 𝐽 𝜽0 +

1

2
𝜽 − 𝜽0

𝑇𝑯 𝜽− 𝜽0

𝜽∗ = 𝜽0 −𝑯−1 𝛻𝜽 𝐽 𝜽0
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دومدرجهبهینه‌سازیروش‌های

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

نیوتونیشبهروش های.[BFGSپرطرفدارترین]

وزربهباوزمانطولدرراهسینماتریسمعکوسهسین،ماتریسمعکوسمحاسبه یجایبه
[سومدرجهزمانیپیچیدگیجایبهدومدرجهزمانیپیچیدگی].بزنتقریباولمرتبهرسانی های

𝜽∗ = 𝜽0 −𝑯−1 𝛻𝜽 𝐽 𝜽0

 روشL-BFGS.[BFGSمحدودحافظه یبا]

.نکن(ایجاد)ذخیرهراهسینماتریستمام
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دومدرجهبهینه‌سازیروش‌های

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌

:عملدر

روشAdamمی کندکارخوبیبهمواردبیشتردرپیش فرض،انتخابعنوانبه.

ارد،دوجودشمابرایتکرارهردرکاملطوربهداده هاتمامازاستفادهبارسانیروزبهامکاناگر
[نیدکفعالغیررانویزمنابعتمامیبایدکهباشدیادتانصورتایندر].کنیدامتحانراL-BFGSروش



حذف‌تصادفی:‌تنظیم
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[Dropout]تصادفیحذف:تنظیم

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-تنظیم‌با‌حذف‌تصادفی‌–شبکه‌های‌عصبی‌

کنصفررانورون هاازبعضیخروجیتصادفیصورتبهجلو،بهرومحاسباتدر.

[Srivastava et al., 2014]
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تصادفیحذف:تنظیم

p = 0.5 # probability of keeping a unit active

def train_step(X):

“”” X contains the data “””

# forward pass for a 3-layer neural network

H1 = np.maximum(0, np.dot(W1, X) + b1)

U1 = np.random.rand(*H1.shape) < p # first dropout mask

H1 *= U1 # drop!

H2 = np.maximum(0, np.dot(W2, H1) + b2)

U2 = np.random.rand(*H2.shape) < p # second dropout mask

H2 *= U2 # drop!

out = np.dot(W3, H2) + b3

# backward pass: compute gradients... (not shown)

# perform parameter update... (not shown)

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-تنظیم‌با‌حذف‌تصادفی‌–شبکه‌های‌عصبی‌
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تصادفیحذف:تنظیم

باشد؟خوبیایدهنورون هابرخیتصادفیحذفاستممکنچگونه

گوش دارد

دم دارد

خز دارد

چنگال دارد

ظاهر موذیانه دارد

امتیاز 
گربه

X

X

X

ونگیاجبار شبکه به داشتن بازنمایی دارای افز

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-تنظیم‌با‌حذف‌تصادفی‌–شبکه‌های‌عصبی‌
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تصادفیحذف:تنظیم

باشد؟خوبیایدهنورون هابرخیتصادفیحذفاستممکنچگونه

:ریک تفسیر دیگ

مدل هاازبزرگمجموعهیکتصادفی،حذفبا
مشترکپارامترهایدارایکه)می شونددادهآموزش
(هستند

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-تنظیم‌با‌حذف‌تصادفی‌–شبکه‌های‌عصبی‌
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...پیش‌بینیزماندرتصادفیحذف

(تقریب)!دادانجامجلوبهرومحاسباتازمرحلهیکباراکاراینمی توان
(تصادفیحذفبدون)نورون هاهمه یداشتننگاهفعالبا

نشان داد این کار تقریبی از ارزیابیمی توان )
(استهمه ی مدل ها اجتماع 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-تنظیم‌با‌حذف‌تصادفی‌–شبکه‌های‌عصبی‌
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...پیش‌بینیزماندرتصادفیحذف

(تقریب)!دادانجامجلوبهرومحاسباتازمرحلهیکباراکاراینمی توان
(تصادفیحذفبدون)نورون هاهمه یداشتننگاهفعالبا

زماندرورودی هاهمه یبودنفعالباکنیدفرض
.باشدaبابرابرنوروناینخروجیپیش بینی،

طوربهآموزشزماندرنوروناینخروجی
pاگر)است؟مقدارچهمتوسط = 0.5)

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-تنظیم‌با‌حذف‌تصادفی‌–شبکه‌های‌عصبی‌
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...پیش‌بینیزماندرتصادفیحذف

(تقریب)!دادانجامجلوبهرومحاسباتازمرحلهیکباراکاراینمی توان
(تصادفیحذفبدون)نورون هاهمه یداشتننگاهفعالبا

:پیش بینیزماندر

x y

:آموزشزماندر

a = w0*x + w1*ya

w0 w1

E[a] = ¼ * (w0*0 + w1*0

w0*0 + w1*y

w0*x + w1*0

w0*x + w1*y)

= ¼ * (2 w0*x + 2 w1*y)

= ½ * (w0*x + w1*y)

pاگر = زماندرخروجیباشد،0.5
زماندرخروجیبرابر۲پیش بینی
!بودخواهدآموزش

مقداردبایمسئلهاینجبرانبرای⇐
درینیپیش بزماندرنورونفعالیت
Τ1ضریب .شودضرب2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-تنظیم‌با‌حذف‌تصادفی‌–شبکه‌های‌عصبی‌
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...پیش‌بینیزماندرتصادفیحذف

def predict(X):

# ensemble forward pass

H1 = np.maximum(0, np.dot(W1, X) + b1) * p # NOTE: scale the activations

H2 = np.maximum(0, np.dot(W2, H1) + b2) * p # NOTE: scale the activations

out = np.dot(W3, H2) + b3

هستندفعالهموارهنورون هاهمه یپیش بینیزماندر:
کهدهیمتغییررانورون هافعالیتمقادیرگونه ایبهبایدبنابراین:

آموزشزماندرخروجیمتوسط=پیش بینیزماندرخروجی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-تنظیم‌با‌حذف‌تصادفی‌–شبکه‌های‌عصبی‌



p = 0.5 # probability of keeping a unit active

def train_step(X):

“”” X contains the data “””

# forward pass for a 3-layer neural network

H1 = np.maximum(0, np.dot(W1, X) + b1)

U1 = np.random.rand(*H1.shape) < p  # first dropout mask!

H1 *= U1  # drop!

H2 = np.maximum(0, np.dot(W2, H1) + b2)

U2 = np.random.rand(*H2.shape) < p # second dropout mask!

H2 *= U2  # drop!

out = np.dot(W3, H2) + b3

# backward pass: compute gradients... (not shown)

# perform parameter update... (not shown)

def predict(X):

# ensemble forward pass

H1 = np.maximum(0, np.dot(W1, X) + b1) * p  # NOTE: scale the activations

H2 = np.maximum(0, np.dot(W2, H1) + b2) * p  # NOTE: scale the activations

out = np.dot(W3, H2) + b3

نیپیش بیزماندرمقیاس بندی

آموزشزماندرتصادفیحذف

حذف‌تصادفی

!این پیاده سازی توصیه نمی شود ۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-تنظیم‌با‌حذف‌تصادفی‌–شبکه‌های‌عصبی‌



p = 0.5 # probability of keeping a unit active

def train_step(X):

“”” X contains the data “””

# forward pass for a 3-layer neural network

H1 = np.maximum(0, np.dot(W1, X) + b1)

U1 = (np.random.rand(*H1.shape) < p) / p  # first dropout mask! Notice /p

H1 *= U1  # drop!

H2 = np.maximum(0, np.dot(W2, H1) + b2)

U2 = (np.random.rand(*H2.shape) < p) / p # second dropout mask! Notice /p

H2 *= U2  # drop!

out = np.dot(W3, H2) + b3

# backward pass: compute gradients... (not shown)

# perform parameter update... (not shown)

def predict(X):

# ensemble forward pass

H1 = np.maximum(0, np.dot(W1, X) + b1) # NOTE: no scaling necessary

H2 = np.maximum(0, np.dot(W2, H1) + b2) # NOTE: no scaling necessary

out = np.dot(W3, H2) + b3

متداولپیاده سازی

حذف‌تصادفی

!غییرتبدونپیش بینی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-تنظیم‌با‌حذف‌تصادفی‌–شبکه‌های‌عصبی‌



شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشنال-یادگیری‌عمیق‌
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عمیقیادگیریچرا

لایههردرساده ترتوابعازدنباله ایترکیبباپیچیده ترتوبعیادگیری.
پیچیده ترمسائلحلوبیشتریادگیریظرفیتیعنیبیشترلایه های.
انتزاعمختفسطوحدریادگیری.

آموزشمنظوربهدسترسدرداده هایتمامیازاستفاده.
بیش برازشازجلوگیری!

موازیصورتبهارزانمحاسباتازاستفاده.
گرافیکیپردازنده های[GPU]
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های

[LeNet-5, LeCun 1980]۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های

دسته بندیبازیابی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های

شناساییقطعه بندی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های

خودروی بدون راننده
۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های

عنوان بندی تصاویر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنالعصبیشبکه‌های

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌عمیق‌
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بهینه‌سازی:یادآوری

[کوچکدسته هایبا].کاهشیگرادیان

:حلقه
.کنانتخابتصادفیطوربهراداده هاازدستهیک.۱
.کنمحاسبهراهزینهتابعمقداروبدهانجامگرافطولدرراجلوبهرومحاسبات.۲
.بدهانجامگرادیان هامحاسبهمنظوربهراعقببهرومحاسبات.۳

.کنرسانیروزبهشدهمحاسبهگرادیان هایازاستفادهباراپارامترهامقدار.۴

لایه ورودی
۱ی لایه مخف

یلایه خروج

۲لایه مخفی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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پارامترهارسانیروزبهروش‌های:یادآوری

پارامترهارسانیروزبه.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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[Dropout]تصادفیحذف:یادآوری

باشد؟خوبیایده ینورون هابرخیتصادفیحذفاستممکنچگونه

گوش دارد

دم دارد

خز دارد

چنگال دارد

ظاهر موذیانه دارد

امتیاز 
گربه

X

X

X

ونگیاجبار شبکه به داشتن بازنمایی دارای افز

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنعصبیشبکه‌های

[LeNet-5, LeCun 1980] ۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنلایه‌

۳۲×۳۲×۳تصویر 

۳۲ پهنا

۳۲ درازا

۳ ژرفا

۵×۵×۳فیلتر  تصویربافیلترکانولوشن
بدهتحرکتصویررویبررافیلتر»یعنی

ازبخشیوفیلترداخلیضرببارهرو
راددارقرارآنرویبرفیلترکهتصویر

«.کنمحاسبه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنلایه‌

۳۲×۳۲×۳تصویر 

۳۲

۳۲

۳

۵×۵×۳فیلتر  تصویربافیلترکانولوشن
بدهتحرکتصویررویبررافیلتر»یعنی

ازبخشیوفیلترداخلیضرببارهرو
راددارقرارآنرویبرفیلترکهتصویر

«.کنمحاسبه

لتر همیشه عمق تصویر و فی
دبا یکدیگر برابر هستن

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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:عدد1
بخشوفیلترداخلیضربازآمدهدستبه

.داردقرارآنرویبرفیلترکهتصویرازکوچکی
(بایاس+بعدی۷۵برداردوداخلیضربیعنی،)

کانولوشنلایه

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏
۳۲

۳۲

۳

۳۲×۳۲×۳تصویر 

۵×۵×۳فیلتر 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنلایه

۳۲

۳۲

۳

۳۲×۳۲×۳تصویر 

۵×۵×۳فیلتر 

(  ترحرکت دادن فیل)انجام کانولوشن 
بر روی تمام مکان های ممکن

۲۸

۲۸

۱

نقشه فعالیت

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنلایه

۳۲

۳۲

۳

۳۲×۳۲×۳تصویر 

(  ترحرکت دادن فیل)انجام کانولوشن 
بر روی تمام مکان های ممکن

۲۸

۲۸

۱

تنقشه های فعالی

 های وزنیک فیلتر دیگر با 
۵×۵×۳فیلتر ییلتر قبلنسبت به فمتفاوت 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنلایه

۳۲

۳۲

۳

لایه ی کانولوشن

۲۸

۲۸

۶

۵×۵فیلتر با ابعاد ۶با استفاده از نقشه های فعالیت
ی آیدنقشه ی فعالیت به دست م۶

ی با روی هم قرار دادن این نقشه ها
با ابعاد « تصویر جدید»فعالیت، یک 

به دست می آید۲۸×۲۸×۶

تصویر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنعصبیشبکه‌های

آنهامیاندرفعالیتتوابعوکانولوشنلایه هایازدنبالهیک.کانولوشنعصبیشبکه های.

CONV,

ReLU

فیلتر۶
۳×۵×۵

CONV,

ReLU

فیلتر۱۰
۶×۵×۵

CONV,

ReLU

۳۲

۳۲

۳

۲۸

۲۸

۶

۲۴

۲۴

۱۰

….

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دسته بند
قابل آموزش

کانولوشنعصبیشبکه‌های

ویژگی های
سطح پایین

ویژگی های
سطح میانی

ویژگی های
سطح بالا

[Zeiler & Fergus 2013] ۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنعصبیشبکه‌های

مرتبطالسیگندوکانولوشنباکهدلیلاینبهرالایه هااین
:می نامیمکانولوشنلایه هایهستند،

𝑓 𝑥, 𝑦 ∗ 𝑔 𝑥, 𝑦 = ෍

𝑛1=−∞

∞

෍

𝑛2=−∞

∞

𝑓 𝑛1, 𝑛2 ∙ 𝑔 𝑥 − 𝑛1, 𝑦 − 𝑛2

و سیگنالضرب عنصر به عنصر و جمع یک فیلتر

[فیلتر۳۲]۵× ۵فیلترهای نمونه با ابعاد 

[فعالیتنقشه ییک⇐فیلترهر]

نقشه های فعالیت
۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنعصبیشبکه‌های

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه‌

http://setosa.io/ev/image-kernels/ ۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌

http://setosa.io/ev/image-kernels/
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه

۳۲

۳۲

۳

۳۲×۳۲×۳تصویر 

۵×۵×۳فیلتر 

(  ترحرکت دادن فیل)انجام کانولوشن 
بر روی تمام مکان های ممکن

۲۸

۲۸

۱

نقشه فعالیت

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه‌

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه‌

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه‌

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه‌

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه‌

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

5×5خروجی⇐

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه‌

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

2:گاماندازه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه‌

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

2:گاماندازه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه‌

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

2:گاماندازه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

2:گاماندازه

3×3خروجی⇐

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

3:گاماندازه

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌



296

دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه‌ی

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

3:گاماندازه

!تنیسپذیرامکان

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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دقیق‌ترنگاهیک:کانولوشنلایه

𝑁

𝑁

:اندازه خروجی

𝐹

𝐹

N = 7, F = 3

stride 1 => (7 - 3) / 1 + 1 = 5

stride 2 => (7 - 3) / 2 + 1 = 3

stride 3 => (7 - 3) / 3 + 1 = 2.33

(N - F) / stride + 1

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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صفربامرزهادادنگسترش:کانولوشنلایه

0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0

!7×7خروجی 

۷×۷تصویر.مثال
۱بابرابرگاماندازه یبا،۳×۳فیلتر
؟خروجیاندازه ی،پیکسل1بامرزهاگسترش

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0

صفربامرزهادادنگسترش:کانولوشنلایه

مثال.
۱اندازه یبهصفرگذاری⇐۳×۳فیلتر
۲اندازه یبهصفرگذاری⇐۵×۵فیلتر
۳اندازه یبهصفرگذاری⇐۷×۷فیلتر

۱ربرابگاماندازهباکانولوشنلایه هایکلی،طوربه،
اندازهبهمرزهاصفرگذاریوF×Fفیلتراندازه

(F – 1) / [تغییربدونورودیاندازه ی].هستندمتداول2

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنعصبیشبکه‌های:یادآوری

می شودورودیاندازهشدنکوچک تروکوچکباعثورودی،رویبرپیدرپیصورتبهکانولوشنانجام.

[۳۲→۲۸→۲۴→...]!نیستخوبیایدهاندازه،سریعکاهش

CONV,

ReLU

فیلتر۶
۳×۵×۵

CONV,

ReLU

فیلتر۱۰
۶×۵×۵

CONV,

ReLU

۳۲

۳۲

۳

۲۸

۲۸

۶

۲۴

۲۴

۱۰

…

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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مثال:کانولوشنلایه

۳۲×۳۲×۳:ورودیاندازه
۱۰پیکسلی۲صفرگذاریو۱گامبا،۵×۵فیلتر

خروجی؟اندازه

 ×۳۲ ۳۲ ۱۰×

۱ +۱( /۲ ×۲ +۵–۳۲) ۳۲= اندازه هر یک از 
نقشه های فعالیت

تعداد
نقشه های فعالیت

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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مثال:کانولوشنلایه

۳۲×۳۲×۳:ورودیاندازه
۱۰پیکسلی۲صفرگذاریو۱گامبا،۵×۵فیلتر

لایه؟ایندرپارامترهاکلتعداد
سبرای بایا

۵ ×۵ ۳× ۱+ ۷۶=

 ×۷۶ ۱۰ ۷۶۰=

رهاتعداد پارامت
تربرای هر فیل

رهاتعداد کل پارامت

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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جمع‌بندی:کانولوشنلایه

ابعادباورودییکدریافت𝑊1 ×𝐻1 × 𝐷1

ابرپارامترچهاربهنیاز:
فیلترهاتعداد𝐾

فیلترهرابعاد𝐹 × 𝐹

گاماندازه ی𝑆

صفرگذاریمیزان𝑃

ابعادباخروجییکتولید𝑊2 ×𝐻2 × 𝐷2،کهگونه ایبه:
𝑊2 = Τ𝑊1 − 𝐹 + 2𝑃 𝑆 + 1

𝐻2 = Τ𝐻1 − 𝐹 + 2𝑃 𝑆 + 1

𝐷2 = 𝐾

دارای𝐹 × 𝐹 × 𝐷1کلتعدادوفیلترهرازایبهوزن(𝐹 × 𝐹 × 𝐷1) × 𝐾ووزن𝐾بایاس.

:مقادیر متداول

K= (۵۱۲و ۱۲۸، ۶۴، ۳۲مانند )۲توانی از
-۳=F   ،۱=S   ،۱=P
-۵=F   ،۱=S   ،۲=P
-۵=F  ،۲=S  ،?=P(هر مقدار مناسب)
-۱=F   ،۱=S   ،۰=P

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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۱×۱فیلترهایبا:کانولوشنلایه

۶۴

۵۶

۵۶

۳۲

۵۶

۵۶

لایه ی کانولوشن
۱× ۱فیلتر ۳۲با 

ت هر فیلتر معادل اس
با ضرب داخلی دو  

بعدی-۶۴بردار 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنلایهازنورونیدیدگاه

:عدد1
بخشوفیلترداخلیضربازآمدهدستبه

.داردقرارآنرویبرفیلترکهتصویرازکوچکی
(بایاس+بعدی۷۵برداردوداخلیضربیعنی،)

۳۲

۳۲

۳

۳۲×۳۲×۳تصویر 

۵×۵×۳فیلتر 

...یک نورون با اتصالات محلی

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنلایهازنورونیدیدگاه

۳۲

۳۲

۳

:استنورون هاخروجیاز۲۶×۲۶لایه ییکفعالیتنقشه یهر
.استمتصلورودیازکوچکناحیه ییکبهنورونهر.۱
.هستندمشترکپارامترهایداراینورون هاهمه.۲

۲۸

۲۸

!نورونهربرای۵×۵دیدمیدانیک:«۵×۵فیلتر»

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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کانولوشنلایهازنورونیدیدگاه

۳۲

۳۲

۳

۲۸

۲۸

۵

کانولوشنلایهفیلتر،۵بامثالعنوانبه
هبکهاستشدهتشکیلنورونتعدادیاز

.گرفته اندقراربعدی-۳گریدیکصورت
(۵×۲۸×۲۸)

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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ادغاملایه‌های:کانولوشنعصبیشبکه‌های

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌



309

ادغاملایه‌های:کانولوشنعصبیشبکه‌های

بازنماییکردنکوچک تر.ادغاملایه!
می کندعملجداگانهصورتبهفعالیتنقشههررویبر.

۶۴ ×۲۲۴ ×۲۲۴

ادغام
۶۴ ×۱۱۲ ×۱۱۲

کوچک کردن
۲۲۴

۲۲۴

۱۱۲
۱۱۲

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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6 8

3 4

بیشینهادغام:کانولوشنعصبیشبکه‌های

1 1 2 4

5 6 7 8

3 2 1 0

1 2 3 4

x

y

۲× ۲ادغام بیشینه با فیلتر 
۲و اندازه ی گام 

بازنماییکردنکوچک تر.ادغاملایه ی!
می کندعملجداگانهصورتبهفعالیتنقشههررویبر.

۱یک برش با عمق 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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جمع‌بندی:ادغاملایه

ابعادباورودییکدریافت𝑊1 × 𝐻1 × 𝐷1

ابرپارامترسهبهنیاز:
فیلترهرابعاد𝐹 × 𝐹[۳یا۲مانند]
گاماندازه ی𝑆

ابعادباخروجییکتولید𝑊2 × 𝐻2 × 𝐷2،کهگونه ایبه:
𝑊2 = Τ𝑊1 − 𝐹 𝑆 + 1

𝐻2 = Τ𝐻1 − 𝐹 𝑆 + 1

𝐷2 = 𝐷1

صفربااستبرابرپارامترهاتعداد!

نیستمتداولادغاملایه هایبرایصفرگذاریازاستفاده.توجه.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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متصلکاملاًلایه‌های:کانولوشنعصبیشبکه‌های

۱۳۹۵-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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متصلکاملاًلایه‌های:کانولوشنعصبیشبکه‌های

هستندوصلورودی هاتمامبهکهنورون هاییشامل.متصلکاملاًلایه های!
معمولیعصبیشبکهیکدررفتهکاربهلایه هایهمانند.

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌
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ینمایشنمونهیکاجرای:کانولوشنعصبیشبکه‌های

CIFAR-10اجرای یک نمونه ی نمایشی بر روی مجموعه داده ی 

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌

convnetjs/demo/cifar10.html
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جمع‌بندی:کانولوشنعصبیشبکه‌های

لایه هایازدنباله ای.کانولوشنعصبیشبکه هایCONV،POOLوFC

عمیق ترساختارهایوکوچک ترفیلترهایسمتبهگرایش.

متصلکاملاًلایه هایوادغاملایه هایکاملحذفسمتبهگرایش.

کانولوشنشبکه هایساختاربرایرایجالگوییک:

کهطوریبهN۵بابرابرحدکثر،MوبزرگمقداریکKاست۲و۰بین.
ماننداخیرپیشرفت هایاماResNetوGoogLeNetکشیده اندچالشبهراالگواین!

[(CONV-RELU)*N-POOL?]*M-(FC-RELU)*K, SOFTMAX

۱۳۹۶-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌کانولوشن‌-یادگیری‌عمیق‌


