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بهینهسازی:یادآوری

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

[کوچکدسته هایبا].کاهشیگرادیان

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

.کنرسانیروزبهشدهمحاسبهگرادیان هایازاستفادهباراپارامترهامقدار.۴

لایه ورودی
۱ی لایه مخف

یلایه خروج

۲لایه مخفی
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فعالیتتوابع:یادآوری

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

تانژانت هایپربولیک

tanh 𝑥

سیگموید

𝜎 𝑥 = Τ1 1 + 𝑒−𝑥

ReLU

max 0, 𝑥
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دادههاپیشپردازش:یادآوری

1396-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

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

زاویروزن دهی.[Gloret et al., 2010]

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

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

oمی بخشدبهبودشبکهدرراگرادیانجریان.

oیرییادگنرخبرایرابزرگ ترمقادیرازاستفادهامکان
.می کندفراهم

oکاهشراوزن هااولیهمقداردهیروشبهوابستگی
.می دهد

oتیجهندرومی کندعملکنندهتنظیمنوعیعنوانبه
.می دهدکاهشراdropoutازاستفادهبهنیاز

دسته اینرمال سازی.

:کنیدنرمال سازی

ො𝑥(𝑘) =
𝑥(𝑘) − E 𝑥(𝑘)

Var 𝑥(𝑘)

صورتدرشبکهدهیداجازهسپس
:دهدرتغییراواریانسومیانگیننیاز

𝑦(𝑘) = 𝛾(𝑘) ො𝑥(𝑘) + 𝛽(𝑘)
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مقدماتیآموزش:چهارمگام

1396-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]1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق
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مطالبفهرست

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

پارامترهارسانیروزبهروش های.

یادگیرینرخزمان بندی.

گرادیانبررسی.

[تصادفیحذف].تنظیم

ارزیابی.



بهروزرسانیپارامترها
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اصلیحلقه:عصبیشبکهیکآموزش

1396-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

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق
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پارامترهارسانیروزبه

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

ملایمشیبدارایافقیجهتدروتندشیبدارایعمودیجهتدر.هزینهتابع.

ود؟بخواهدچگونهکمینهنقطه سمتبههمگراییمسیرکاهشی،گرادیانازاستفادهصورتدر
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پارامترهارسانیروزبه

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

ملایمشیبدارایافقیجهتدروتندشیبدارایعمودیجهتدر.هزینهتابع.

!بودخواهدنامنظمحرکاتدارایعمودیجهتدروآهستهبسیارپیشرویافقیجهتدر

اجرایدمو

https://distill.pub/2017/momentum/
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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

1396-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

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

# Gradient descent update

x += -learning_rate * dx
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ممنتومروش

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

ممنتومروشدرکهکنیدتوجه
امامی کنیمعبورهدفازاگرچه

انگرادیبهنسبتکلدرروشاین
.می شودهمگراسریع ترکاهشی
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«نستروف»ممنتومروش

1396-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

𝜃𝑡

𝜃𝑡−1
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«نستروف»ممنتومروش

1396-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

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

Nesterov Accelerated Gradient
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AdaGradروش

1396-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

1396-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

1396-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

1396-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

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

adagrad
rmsprop
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Adamروش

1396-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

1396-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

1396-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

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

نرخ یادگیری مناسب

نرخ یادگیری کم

نرخ یادگیری زیاد

نرخ یادگیری بسیار زیاد

بهبایدرابرپارامتیکعنوانبهیادگیرینرخمقدارشده،بیانرسانیروزبهروش هایتمامدر
.شودتعییندقت

!زمانطولدریادگیرینرخکاهش⇐

:مرحلهایکاهش

.کننصفرایادگیرینرخآموزشدورهچندهرازپسمثلاً

:نماییکاهش

𝛼 = 𝛼0𝑒
−𝑘𝑡

هزینه

تعداد دوره های آموزشی

:𝒕معکوسبامتناسبکاهش

𝛼 = Τ𝛼0 1 + 𝑘𝑡
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دومدرجهبهینهسازیروشهای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

دوممرتبهتیلوربسط.

𝐽 𝜽 ≈ 𝐽 𝜽0 + 𝜽 − 𝜽0
𝑇 𝛻𝜽 𝐽 𝜽0 +

1

2
𝜽 − 𝜽0

𝑇𝑯 𝜽 − 𝜽0

ی آوریممدستبهرانیوتونرسانیروزبهروشبحرانی،نقطهیافتنبرایرابطهاینحلازپس:

𝜽∗ = 𝜽0 −𝑯−1 𝛻𝜽 𝐽 𝜽0

دارد؟جالبیویژگیچهرسانیروزبهروشاین

ا صفرمحاسبه مشتق و برابر قرار دادن آن ب
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دومدرجهبهینهسازیروشهای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

دوممرتبهتیلوربسط.

ی آوریممدستبهرانیوتونرسانیروزبهروشبحرانی،نقطهیافتنبرایرابطهاینحلازپس:

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

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

نیوتونیشبهروش های.[BFGSپرطرفدارترین]

روزبهباوزمانطولدرراهسینماتریسمعکوسهسین،ماتریسمعکوسمحاسبهجایبه
[سومدرجهزمانیپیچیدگیجایبهدومدرجهزمانیپیچیدگی].بزنتقریباولمرتبهرسانی های

𝜽∗ = 𝜽0 −𝑯−1 𝛻𝜽 𝐽 𝜽0

 روشL-BFGS.[BFGSمحدودحافظهبا]

.نکن(ایجاد)ذخیرهراهسینماتریستمام
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دومدرجهبهینهسازیروشهای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

:عملدر

روشAdamمی کندکارخوبیبهمواردبیشتردرپیش فرض،انتخابعنوانبه.

ارد،دوجودشمابرایتکرارهردرکاملطوربهداده هاتمامازاستفادهبارسانیروزبهامکاناگر
[نیدکفعالغیررانویزمنابعتمامیبایدکهباشدیادتانصورتایندر].کنیدامتحانراL-BFGSروش



حذفتصادفی:تنظیم
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تصادفیحذف:تنظیم

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

کنصفررانورون هاازبعضیخروجیتصادفیصورتبهجلو،بهرومحاسباتدر.

[Srivastava et al., 2014]
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تصادفیحذف:تنظیم

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

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)
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تصادفیحذف:تنظیم

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

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
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تصادفیحذف:تنظیم

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

باشد؟خوبیایدهنورون هابرخیتصادفیحذفاستممکنچگونه

:ریک تفسیر دیگ

مدل هاازبزرگمجموعهیکتصادفی،حذفبا
مشترکپارامترهایدارایکه)می شونددادهآموزش
(هستند
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...پیشبینیزماندرتصادفیحذف

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

:وکارل-تقریبمونت
ماسک هایبازیادتعدادبهجلوبهرومحاسباتانجام

.آمدهدستبهنتایجازمیانگین گیریومتفاوت

:ایدهآل
نویزهاهمهکردنجمع

باشد؟خوبیایدهنورون هابرخیتصادفیحذفاستممکنچگونه
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...پیشبینیزماندرتصادفیحذف

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

(تقریب)!دادانجامجلوبهرومحاسباتازمرحلهیکباراکاراینمی توان
(تصادفیحذفبدون)نورون هاهمهداشتننگاهفعالبا

نشان داد این کار تقریبی از ارزیابیمی توان )
(استمدل ها اجتماع همه 
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...پیشبینیزماندرتصادفیحذف

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

(تقریب)!دادانجامجلوبهرومحاسباتازمرحلهیکباراکاراینمی توان
(تصادفیحذفبدون)نورون هاهمهداشتننگاهفعالبا

زماندرورودی هاهمهبودنفعالباکنیدفرض
.باشدaبابرابرنوروناینخروجیپیش بینی،

طوربهآموزشزماندرنوروناینخروجی
pاگر)است؟مقدارچهمتوسط = 0.5)
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...پیشبینیزماندرتصادفیحذف

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

(تقریب)!دادانجامجلوبهرومحاسباتازمرحلهیکباراکاراینمی توان
(تصادفیحذفبدون)نورون هاهمهداشتننگاهفعالبا

: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
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...پیشبینیزماندرتصادفیحذف

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

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 پیش بینی،زماندر:
کهدهیمتغییررانورون هافعالیتمقادیرگونه ایبهبایدبنابراین:

آموزشزماندرخروجیمتوسط=پیش بینیزماندرخروجی



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 1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق



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

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق



شبکههایعصبیکانولوشنال
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کانولوشنالعصبیشبکههای

[LeNet-5, LeCun 1980]1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق
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کانولوشنالعصبیشبکههای

[LeNet-5, LeCun 1980]1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق
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کانولوشنالعصبیشبکههای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

دسته بندیبازیابی
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کانولوشنالعصبیشبکههای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

شناساییقطعه بندی
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کانولوشنالعصبیشبکههای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق
خودروی بدون راننده
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کانولوشنالعصبیشبکههای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق
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کانولوشنالعصبیشبکههای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق
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کانولوشنالعصبیشبکههای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق
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کانولوشنالعصبیشبکههای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق
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کانولوشنالعصبیشبکههای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق



57

کانولوشنالعصبیشبکههای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق

عنوان بندی تصاویر
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کانولوشنالعصبیشبکههای

1396-سیدناصررضوی-شبکههایعصبی-یادگیریعمیق


