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بهینهسازی:یادآوری

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-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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پارامترهارسانیروزبهروشهای:یادآوری

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

پارامترهارسانیروزبه.
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[Dropout]دورریزی:یادآوری

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-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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کانولوشنعصبیشبکههای

[LeNet-5, LeCun 1980]۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق
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کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۳۲×۳۲×۳تصویر 

۳۲ پهنا

۳۲ درازا

۳ ژرفا

۵×۵×۳فیلتر  تصویربافیلترکانولوشن
بدهتحرکتصویررویبررافیلتر»یعنی

ازبخشیوفیلترداخلیضرببارهرو
راددارقرارآنرویبرفیلترکهتصویر

«.کنمحاسبه
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کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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
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:عدد۱
بخشوفیلترداخلیضربازآمدهدستبه

.داردقرارآنرویبرفیلترکهتصویرازکوچکی
(بایاس+بعدی۷۵برداردوداخلیضربیعنی،)

کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏
۳۲

۳۲

۳

۳۲×۳۲×۳تصویر 

۵×۵×۳فیلتر 
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کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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



۱0

کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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 



۱۱

کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۳۲

۳۲

۳

لایه ی کانولوشن

۲۸

۲۸

۶

۵×۵فیلتر با ابعاد ۶با استفاده از نقشه های فعالیت
 آیدنقشه فعالیت به دست می۶

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

به دست می آید۲۸×۲۸×۶

تصویر



۱2

کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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

….



۱3

دسته بند
قابل آموزش

کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

ویژگی های
سطح پایین

ویژگی های
سطح میانی

ویژگی های
سطح بالا

[Zeiler & Fergus 2013]



۱4

کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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



۱5

کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق



۱6

دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

/۱۳۹۷http://setosa.io/ev/image-kernels-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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


۱7

دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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



۱8

دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر



۱9

دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر
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دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر



2۱

دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر
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دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر
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دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

5×5خروجی⇐
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دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

2:گاماندازه
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دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

2:گاماندازه
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دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

2:گاماندازه
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دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

2:گاماندازه

3×3خروجی⇐
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دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

3:گاماندازه
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دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۷

۷

۷×۷ورودی

۳×۳فیلتر

3:گاماندازه

!نیستامکان پذیر
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دقیقترنگاهیک:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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



3۱

صفربامرزهادادنگسترش:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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
۱بابرابرگاماندازهبا،۳×۳فیلتر
؟خروجیاندازه،پیکسل۱بامرزهاگسترش
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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

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

مثال.
۱اندازهبهصفرگذاری⇐۳×۳فیلتر
۲اندازهبهصفرگذاری⇐۵×۵فیلتر
۳اندازهبهصفرگذاری⇐۷×۷فیلتر

۱ربرابگاماندازهباکانولوشنلایه هایکلی،طوربه،
اندازهبهمرزهاصفرگذاریوF×Fفیلتراندازه

(F – 1) / [تغییربدونورودیاندازه].هستندمتداول2
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کانولوشنعصبیشبکههای:یادآوری

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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

…
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مثال:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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
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مثال:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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
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جمعبندی:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

ابعادباورودییکدریافت𝑊1 × 𝐻1 × 𝐷1

ابرپارامترچهاربهنیاز:
فیلترهاتعداد𝐾

فیلترهرابعاد𝐹 × 𝐹

گاماندازه𝑆

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
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۱×۱فیلترهایبا:کانولوشنلایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۶۴

۵۶

۵۶

۳۲

۵۶

۵۶

لایه کانولوشن
۱× ۱فیلتر ۳۲با 

ت هر فیلتر معادل اس
با ضرب داخلی دو  

بعدی-۶۴بردار 
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کانولوشنلایهازنورونیدیدگاه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

:عدد۱
بخشوفیلترداخلیضربازآمدهدستبه

.داردقرارآنرویبرفیلترکهتصویرازکوچکی
(بایاس+بعدی۷۵برداردوداخلیضربیعنی،)

۳۲

۳۲

۳

۳۲×۳۲×۳تصویر 

۵×۵×۳فیلتر 

...یک نورون با اتصالات محلی
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کانولوشنلایهازنورونیدیدگاه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۳۲

۳۲

۳

:استنورون هاخروجیاز۲۶×۲۶لایهیکفعالیتنقشههر
.استمتصلورودیازکوچکناحیهیکبهنورونهر.۱
.هستندمشترکپارامترهایداراینورون هاهمه.۲

۲۸

۲۸

!نورونهربرای۵×۵دیدمیدانیک:«۵×۵فیلتر»
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کانولوشنلایهازنورونیدیدگاه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

۳۲

۳۲

۳

۲۸

۲۸

۵

کانولوشنلایهفیلتر،۵بامثالعنوانبه
هبکهاستشدهتشکیلنورونتعدادیاز

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



4۱

ادغاملایههای:کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق
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ادغاملایههای:کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

بازنماییکردنکوچک تر.ادغاملایه!
می کندعملجداگانهصورتبهفعالیتنقشههررویبر.

۶۴ ×۲۲۴ ×۲۲۴

ادغام
۶۴ ×۱۱۲ ×۱۱۲

کوچک کردن
۲۲۴

۲۲۴

۱۱۲

۱۱۲
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6 8

3 4

بیشینهادغام:کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

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 گام 

بازنماییکردنکوچک تر.ادغاملایه!
می کندعملجداگانهصورتبهفعالیتنقشههررویبر.

۱یک برش با عمق 



44

جمعبندی:ادغاملایه

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

ابعادباورودییکدریافت𝑊1 × 𝐻1 × 𝐷1

ابرپارامترسهبهنیاز:
فیلترهرابعاد𝐹 × 𝐹[۳یا۲مانند]
گاماندازه𝑆

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

𝐻2 = Τ𝐻1 − 𝐹 𝑆 + 1

𝐷2 = 𝐷1

صفربااستبرابرپارامترهاتعداد!

نیستمتداولادغاملایه هایبرایصفرگذاریازاستفاده.توجه.
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متصلتماملایههای:کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق
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متصلتماملایههای:کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

هستندوصلورودی هاتمامبهکهنورون هاییشامل.متصلتماملایه های!
معمولیعصبیشبکهیکدررفتهکاربهلایه هایهمانند.
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ینمایشنمونهیکاجرای:کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

CIFAR-10اجرای یک نمونه نمایشی بر روی مجموعه داده 

convnetjs/demo/cifar10.html
convnetjs/demo/cifar10.html
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ینمایشنمونهیکاجرای:کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

[Otavio Good] A visual and intuitive understanding of deep learning
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جمعبندی:کانولوشنعصبیشبکههای

۱۳۹۷-سیدناصررضوی-شبکههایعصبیکانولوشن-یادگیریعمیق

متصلتماموادغام،کانولوشنلایه هایازدنباله ای.کانولوشنعصبیشبکه های.

عمیق ترساختارهایوکوچک ترفیلترهایسمتبهگرایش.

متصلتماملایه هایوادغاملایه هایکاملحذفسمتبهگرایش.

کانولوشنشبکه هایساختاربرایرایجالگوییک:

کهطوریبهN۵بابرابرحدکثر،MوبزرگمقداریکKاست۲و۰بین.
ماننداخیرپیشرفت هایاماResNetوGoogLeNetکشیده اندچالشبهراالگواین!

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


