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فهرست مطالب

مقدمه ای بر یادگیری عمیق•
دوبعدیآشنایی با شبکه های عصبی کانولوشنی•
مروری بر مفهوم کانولوشن•

لایه کانولوشن–
(تجمیع)لایه ادغام –

بررسی ساختارهای مختلف•
روش  های غلبه بر بیش برازش•
افزایش سرعت بهینه سازی•
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معرفی

پیشرفت هایایجادباعث«عمیقیادگیری»•
یبینایمانندگوناگونیزمینه هایدرچشمگیری

دهشطبیعیزبانپردازشوصوتپردازشماشین،
.است

ازفراترآمدهدستبهمدل هایکاراییمواردیدر–
.استبودهانسانیکاربر

مدیونزیادیحدتاخیره کنندهپیشرفت هایاین•
.می باشدپردازشگرسیستم هایقدرتافزایش

محاسباتبرایگرافیکیپردازشگرازاستفاده–
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یادگیری عمیق چیست؟

رداطلاعاتپردازشنحوه یازنوعیبهشبکهاین•
ه یوظیفکهلایهچندینمی کند،تقلیدانسانمغز

همزمانصورتبهراشناساییوویژگیاستخراج
.می دهندانجام

وورودیبینلایه چندینباعصبیشبکه ییک•
خروجی

ه اند،شدشناختهکهسال هاستچندلایهشبکه  های•
چندینداشتنعمیقشبکه هایویژگیتنهااما

!نیستمخفیلایه ی

End 2 end learning

یادگیری عمیق ۴



یادگیری عمیق

به شبکه ی عصبی با تعداد لایه های مخفی محدود•
:راحتی آموزش می بیند

اما در صورت افزایش تعداد لایه ها، الگوریتم های•
.یادگیری کارایی لازم را نخواهند داشت

یادگیری عمیق

Deep net. vs. shallow nets 
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...(ادامه)یادگیری عمیق

در واقع، مهمترین تفاوت فوت و فن هایی است •
ده که برای آموزش این شبکه ها به کار گرفته ش

:است

کنترل پارامترهای آزاد•
استفاده از پارامترهای مشترک–
اتصالات تنک–

یادگیری بی نظارت خصیصه ها•

منظم سازی•
unsupervised feature learning 

Weight sharing

Sparse connectivity

یادگیری عمیق 6
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(MLP)یادآوری

ه های توانایی دسته بندی دادتک لایهیک شبکه ی •
.جدایی پذیر خطی را دارد

به ازای هر نورون بردار وزن ها در بردار ورودی ضرب •
.نقطه ای می شود

یه ی دو لامی دانیم که یک شبکه ی عصبی با تنها •
.ا داردتوانایی جداسازی پیچیده ترین اشکال رمخفی

.لایه ی آخر بازهم نقش یک جداساز خطی را دارد–
گی می توان گفت لایه های مخفی وظیفه ی استخراج ویژ–

.را بر عهده دارند
.خوبی ندارندتفسیرپذیری وزن های آموزش دیده، •
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نقش لایه های مخفی

داده ی ورودی به لایه ی آخر
http://colah.github.io/posts/2014-03-NN-Manifolds-Topology/

یادگیری عمیق 8



استخراج ویژگی

نقش نورون های لایه ی مخفی چیست؟

Adopted from Professor Corne slides

یادگیری عمیق 9



...(ادامه)استخراج ویژگی

…

1

1                5                10                 15                20                25 …

وزن قوی

ارتباط ضعیف

بیانگر یک لبه ی قوی افقی

Adopted from Professor Corne slides
یادگیری عمیق ۱۰



...(ادامه)استخراج ویژگی

…

1

1                5                10                 15                20                25 …

وزن قوی

ارتباط ضعیف

یک ناحیه مدور در بالای صفحه

یادگیری عمیق ۱۱



...(ادامه)استخراج ویژگی

یادگیری عمیق

شبکه ی عصبی چه نوع خصیصه ای برای تشخیص کاراکتر یاد می گیرد؟
۱2



...(ادامه)استخراج ویژگی

یادگیری عمیق

خطوط عمودی

خطوط افقی

دایره های کوچک

!خصیصه های استخراج شده نسبت به مکان حساس هستند
Adopted from Professor Corne slides
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...(ادامه)استخراج ویژگی

لایه های مخفی می توانند خصیصه های سطح بالا•
.استخراج کنند

یادگیری عمیق

تشخیص خط در…
مکان های مختلف

vخصیصه های سطح بالا …

این واحد بر اساس ویژگی  های 
استخراج شده تصمیم گیری 

می کند 
Adopted from Professor Corne slides

۱۴



...(ادامه)استخراج ویژگی

در این حالت استفاده از چندین لایه ی مختلف •
.توجیه پذیر است

درست مانند مغز•

ب را لایه های مخفی باید بتوانند خصیصه های مناس•
یادگیری عمیق.استخراج کنند ۱5



...(ادامه)استخراج ویژگی

یادگیری عمیق
مشکل بیش برازش

لایه های نخست خوب 
آموزش نمی بینند
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استخراج خصیصه

یادگیری عمیق

Classification
Pre-processing for

feature extraction
Input

f1 … fn
output

F e a t u r e

extraction
Input Shift and distortion 

invariance
classification

End 2 end learning

۱7
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شبکه های عصبی کانولوشنی

مطرحBengioوLeCunتوسط۱995سالدر•
.شد

ربرداداخلیضربجایبهکانولوشنیلایه هایدر•
انجامکانولوشنعملگروزن هابرداردرورودی

.می شود
«کانولوشنیلایه»یکحداقلکهشبکه ایبه•

.ی شودمگفته«کانولوشنیشبکه»باشد،داشته
الگوریتمازنیزشبکه هااینآموزشبرای•

.می شوداستفادهخطاپس انتشار

CNN

یادگیری عمیق ۱8



اعمال فیلتر دوبعدی

یادگیری عمیق

دوبعدیفیلتر•
•Kernel (mask), kernel coefficients

•Size: 3×3, 5×5, 7×7, ….
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اعمال فیلتر دوبعدی

یادگیری عمیق
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عملگر همبستگی و کانولوشن

ملگر ع»گفته می شود بین فیلتر و تصویر ورودی، •
.اعمال شده است«همبستگی

:ودعملگر همبستگی به صورت زیر تعریف می ش•

د، عملگر کانولوشن به همین ترتیب عمل می کن•
:به جز این ابتدا  فیلتر قرینه می شود

یادگیری عمیق

Correlation

( , ) ( , ) ( , )  ( , ) ( , )
n m

j n i m

O x y I x y h x y I i j h x i y j
=− =−

= = + + 

( , ) ( , )* ( , )  ( , ) ( , )
n m

j n i m

O x y I x y h x y I i j h x i y j
=− =−

= = − − 

تهنگامی که فیلتر متقارن باشد، پاسخ کورولیشن همانند کانوولوشن اس

convolution
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عملگر همبستگی و کانولوشن

ن عملگر کانولوشن یک عملگر خطی است که برای یافت•
که پاسخ ضربه آن مشخص است LTIپاسخ یک سیستم 

.استفاده می شود
ان همبستگی میزان شباهت دو سیگنال متفاوت را نش•

.می دهد
دارندهمبازیادیشباهتمفهومدواینکهچندهر•

یدهنامکانولوشنلایه یکانولوشنیشبکه هایدرآن چه
لترفیبهمحلیناحیهیکشباهتمیزانواقعدرمی شود،

.می دهدنشانرا

یادگیری عمیق 22



یادگیری عمیق

1 0 -1

2 0 -2

1 0 -1*

اج بر اساس نوع فیلتر ویژگی های خاصی از نواحی محلی تصویر استخر
.می شود

23



.این شبکه در ابتدا برای داده های دوبعدی طراحی شد•
ار برای داده هایی مناسب است که به صورت محلی ساخت•

.منظمی دارند
.استمحلیاتصالات بین نورون ها به صورت –

یادگیری عمیق

Convolutional Neural Networks

Sparse Connectivity

LeNet1(3000/100000)

receptive field

Feature map

2۴



لایه ی کانولوشن

یکسانfeature-mapلایه یبهمتصلوزن های •
.است

اهشکشدتبهشبکهآزادپارامترهایتعدادبدین ترتیب•
.یابد

بعدیلایه یدرورودیازمحلیمحدوده یخطیترکیب•
.(کانولوشنعملگر)می شودمحاسبه

تابعیکازوشدهجمعبایاسمقداریکباحاصل•
یادگیری عمیق.می کندعبورغیرخطیفعال سازی

Shared Weights

25



لایه ی کانولوشن

شبیهکهمواردیدرلایهاینخروجیحالتایندر•
.بودخواهدبالاییمقدارباشد،کرنل

خصیصه ها،اینبراساسبعدی،لایه هایدر•
.می شوداستخراججدیدخصیصه های

یهلاایندرگرههرمحاسبه یمشابهتبهتوجهبا•
لایه ی»لایه ایچنینبهمعمولی،کانولوشنبا

.می گویند«کانولوشنی

یادگیری عمیق

Convolutional Neural Networks

26



لایه ی کانولوشن

ج استخراسلسله مراتبیاین لایه الگوها را به صورت •
.می کند

ه در واقع فیلترهایی که برای استخراج ویژگی استفاد•
.می شوند،  از طریق یادگیری به دست می آیند

در نخستین لایه الگوهای ساده  مانند لبه ها تشخیص داده –
می شود و در لایه های بعدی الگوهای پیچده تری که از ترکیب 

.الگوهای ساده به دست می آید

یادگیری عمیق
Chollet, F. Deep Learning with Python

27



padding

یادگیری عمیق 28



تصاویر سه کاناله
استفاده از کرنل با عمق سه

کرنل با عمق سه256استفاده از 

https://towardsdatascience.com/a-basic-introduction-to-separable-convolutions-b99ec3102728
یادگیری عمیق 29



بیش از یک پیکسلگام استفاده از 

یادگیری عمیق

stride

Stride 2

https://towardsdatascience.com/intuitively-understanding-convolutions-for-deep-learning-1f6f42faee1

3۰



ه ها عملا لایه ی کانولوشن باعث می شود تعداد خصیص•
.افزایش یابد

ا یمیانگین گیریدر این لایه ابعاد با روش هایی چون •
.کاهش می یابدمقدار بیشینهجایگزین کردن 

مکان بدین ترتیب وابستگی خصیصه ی استخراج شده به–
.کاهش می یاید

وجود با توجه به این که خصیصه های استخراج شده بیان گر–
الگوهای خاص در یک ناحیه هستند، استفاده از مقدار 

.بیشینه معقول تر است

.ی زندحذف این لایه به ساختار سلسله مراتبی لطمه م•

یادگیری عمیق

Sub-Sampling (Pooling)

Max Pooling

3۱

Average Pooling
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LeNet5

https://engmrk.com/lenet-5-a-classic-cnn-architecture/
یادگیری عمیق 3۴



LeNet5

یادگیری عمیق 35



LeNet5
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LeNet5
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بیناییبرایبرچسب خوردهمجموعه دادهیک•
.استماشین

.داردوجوددادهمجموعهایندرتصویرمیلیون۱۴•
(synset)گروهوکلاسهزار2۱حدود•
لمستطییکبااشیامحدودهمیلیونیکحدوددر•

.شده اندمشخص
•ILSVRCشدبرگزار2۰۱7و2۰۱۰سال هایبین.

یادگیری عمیق 39

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, or ILSVRC
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یادگیری عمیق

شیوه ای کارا برای جلوگیری از بیش برازش است

به صورت تصادفی خروجی برخی نرون ها را صفر در نظر می گیرد

.مانع از این می شود که نورون با الگوی خاصی تطبیق پیدا کنند

dropout

۴۱



یادگیری عمیق

data augmentation

شیوه ی دیگری برای جلوگیری از بیش برازش است

این شیوه با استفاده از تغییرات بر روی داده های آموزشی، به نوعی
.باعث تنوع داده های مورد استفاده در آموزش می شود

۴2



استفاده از مدل های آماده

یادگیری عمیق ۴3
Transfer Learning



تنظیم دقیق

یادگیری عمیق

Fine-tuning

fineازکههنگامی• tuneاستفاده
خصوصیاتکهنخستلایه هایمی کنیم
نخوردهدستمی کننداستخراجراعمومی

.می مانندباقی

نند،ببیآموزشباشدبنالایه هاتمامیاگر•
الابآزادپارامترهایتعدادکهایندلیلبه

.می رودبالابیش برازشاحتمالاست،

آنآزادپارامترهایتعدادکهشبکه ای•
آموزشکوچکدیتاستباوقتیبالاست

ایینپآنقبولقابلعملکرداحتمالببیند
.است

۴۴



11×11

Stride=4

227×227×3
55×55×96

Max 

pooling

27×27×96 27×27×256

5×5

Same

Max 

pooling

13×13×256

3×3

Same

13×13×384

3×3

Same

13×13×384

3×3

Same

13×13×256

Max 

pooling

6×6×256

(11×11×3+1) ×96 = 35K parameters

[Krizhevsky et al. 2012]

AlexNet

یادگیری عمیق ۴5



Max 

pooling

13×13×256

3×3

Same

13×13×384

3×3

Same

13×13×384

3×3

Same

13×13×256

Max 

pooling

6×6×256

4096 4096

FC FC

Softmax 

1000

AlexNet

یادگیری عمیق ۴6



SGD Momentum 0.9

Learning rate 1e-2, reduced by 10

50% dropout rate during training
to the outputs of layers F8 and F9.

heavy data augmentation

batch size 128

competitive normalization step immediately after the ReLU step
of layers C1 and C3, called local response normalization. 

Trained on GTX 580 GPU with only 3 GB of memory.

Network spread across 2 GPUs, half the neurons (feature maps) on each

GPU.

AlexNet

یادگیری عمیق ۴7



یکسان  در ارتباط GPUها یی در feature mapیک دو چهار و پنج فقط با لایه های کانولوشنی
هستند 

ها نیاز دارند بنابراین Feature mapبه تمام داده های FCسه و لایه های لایه های کانولوشنی
.  ها ارتباط خواهند داشتGPUبین  

AlexNet

یادگیری عمیق ۴8



local response normalization

INTRA

INTER

1/1+1+4

یادگیری عمیق
https://towardsdatascience.com/difference-between-local-response-normalization-and-batch-normalization-272308c034ac
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یادگیری عمیق

Batch Normalization

The problem of input values changing

“internal covariate shift”

5۱
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AlexNet but:

CONV1: change from (11x11 stride 4) to (7x7 stride 2)

CONV3,4,5: instead of 384, 384, 256 filters use 512, 1024, 512

ZF Net

یادگیری عمیق 53



Deeper Networks

یادگیری عمیق 5۴



VGG
۳×۳از تعداد زیادی فیلتر با اندازه ی VGGدر شبکه ی 

استفاده شده است

VGG16,VGG19: The “16” and “19” stand for 

the number of weight layers in the network 

یادگیری عمیق
https://neurohive.io/en/popular-networks/vgg16/

55



یادگیری عمیق 56



28×28×192

1×1

Same

3×3

Same

5×5

Same

MaxPooling

Same

28×28×64

28×28×32

28×28×32

28×28×128
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Inception Module

GoogLeNet

یادگیری عمیق 58



1.The 1×1 Convolution

2.Inception Module

3.Global Average Pooling

4.Overall Architecture

5.Auxiliary Classifiers for Training

In GoogLeNet, 1×1 convolution is used as a dimension reduction 

module to reduce the computation. By reducing the computation 

bottleneck, depth and width can be increased.

در این حالت اندازه ی مدل کاهش می یابد و این 
.مساله به کاهش بیش برازش کمک می کند

یادگیری عمیق
https://medium.com/coinmonks/paper-review-of-googlenet-inception-v1-winner-of-ilsvlc-2014-image-classification-c2b3565a64e7
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=10M

پیچیدگی محاسباتی

یادگیری عمیق 6۰

28×28×192

5×5

Same 28×28×32

Number of 

filters: 32

28×28×32×5×5×192 =120M

28×28×192

28×28×32

5×5

Same

Number of 

filters: 32

1×1

Same

Number of 

filters: 16

28×28×16

28×28×16×1×1×192 =2.4M

28×28×32×5×5×16 
=12.4M

Using 1×1 Convolution



Previous 
Activation

1×1 
Convolution

1×1 
Convolution

MAXPOOL

3×3 s=1
same 

1×1 
Convolution

3×3 
Convolution

5×5 
Convolution

1×1 
Convolution

Channel Concat

یادگیری عمیق 6۱



Previous 
Activation

1×1 
Convolution

1×1 
Convolution

MAXPOOL

3×3 s=1
same 

1×1 
Convolution

3×3 
Convolution

5×5 
Convolution

1×1 
Convolution

Channel Concat

28×28×192

28×28×96

28×28×16

28×28×192

28×28×64

28×28×128

28×28×32

28×28×32

28×28×256

Inception Module

یادگیری عمیق 62



Previous 
Activation

1×1 
Convolution

3×3 
Convolution

5×5 
Convolution

1×1 
Convolution

Channel Concat

28×28×192

28×28×64

28×28×128

28×28×32

28×28×32

28×28×256

Previous 
Activation

Channel Concat

28×28×192
28×28×256

Inception Module with dimension reduction

Naïve Inception Module 
1×1 

Convolution

3×3
Convolution

5×5
Convolution

1×1 
Convolution

1×1 
Convolution

1×1 
Convolution

MAXPOOL

3×3 s=1
same 

MAXPOOL

3×3 s=1
same 

28×28×32

28×28×64

28×28×128

28×28×32

28×28×96

28×28×16

28×28×192
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1.The 1×1 Convolution

2.Inception Module

3.Global Average Pooling

4.Overall Architecture

5.Auxiliary Classifiers for Training

Number of weights (connections) = 

7×7×1024×1024 = 51.3M
Number of weights = 0
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Previous 
Activation

1×1 
Convolution

1×1 
Convolution

MAXPOOL

3×3 s=1
same 

1×1 
Convolution

3×3 
Convolution

5×5 
Convolution

1×1 
Convolution

Channel Concat

28×28×192

28×28×96

28×28×16

28×28×192

28×28×64

28×28×128

28×28×32

28×28×32

28×28×256
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1.The 1×1 Convolution

2.Inception Module

3.Global Average Pooling

4.Overall Architecture

5.Auxiliary Classifiers for Training

5×5 Average Pooling (Stride 3)

1×1 Conv (128 filters)

1024 FC

1000 FC

Softmax

The loss is added to the total loss, with weight 0.3.

و فراهم آوردن gradient vanishingهدف استفاده از این ماجول به منظور حل مشکل 
regularizationاما بعدها دیده شد که این اثر بسیار اندک است. بود.

ه ی استفاده از دسته بندهای میانی در فاز آموزش می تواند در حل مسال
gradient vanishingکمک کننده باشد.

:هر کدام شامل موارد زیر است
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GoogLeNet در مقایسه باVGG, 

AlexNetاما . ساختار عمیق تری دارد
عمیق تر از ResNetشبکه ای مانند 
GoogLeNetاست .

برای Inceptionتعداد زیادی ماجول 
ته عمیق تر شدن این شبکه به کار گرف

.شده است
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.لایه ای در نظر گرفت22را می توان GoogLeNetدر مجموع 
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Degradation Problem
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آیا یک مدل کم عمق را به وسیله ی یک مدل عمیق می توان معادل سازی کرد؟

اری کم اگر پاسخ این سوال مثبت باشد پس باید بتوان دست کم به همان میزان دقت معم
عمق با استفاده از معماری عمیق دست یافت

.پس نباید با اضافه کردن لایه عملا میزان دقت کاهش یابد

لایه های همانی+ معماری کم عمق = معماری عمیق 

یادگیری عمیق
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می توان از عملکرد شبکه Resnetبا استفاده از •
اطمینان داشت به گونه ای که عمیق  تر شدن 

یا vanishinggradientsشبکه مشکلاتی مانند 
gradients exploding  را به دنبال نخواهد

.داشت
به شبکه توانایی نگهداری Residualبلوک های •

ه این به صورتی است ک. آن چیز که آموخته است را می دهد
 identity mapping weightاگر به یادگیری بیشتر نیازی نباشد با استفاده از 

function  خروجی همانند ورودی در نظر گرفته می شود، و در غیر این صورت اگر
.لایه چیزی را آموخته باشد، به آموخته هایش می افزاید

ResNet

مطرح شده است2۰۱5لایه، در سال ۱52این معماری با عمق 

یادگیری عمیق 73



FL FL+1 FL+2

1 1 1F +bL L L LZ W+ + +=
1 1( )L LF f Z+ +=

2 2 1 2F +bL L L LZ W+ + + +=
2 2( )L LF f Z+ +=

RELU

FLیترکیب خط
RELU

1FL+

یترکیب خط RELU

2FL+

2 2( )L L LF f Z F+ += +

Skip Connection Shortcut
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FL FL+1 FL+2
X

2 2( )L L LF f Z F+ += +

2 2 1 2( F +b )L L L L LF f W F+ + + += +
2 2

 =0 and b =0
L L

if W
+ +

2 ( )L L LF f F F+ = یادگیری عمیق= 75



اشند اگر بنا باشد لایه های مخفی اثر همانی داشته ب•
:خواهیم داشت

برای  F(x)در حقیقت می خواهیم معادله ی •
مواردی که نقش همانی دارد صفر شود یعنی 

:معادله به صورت زیر است

دشوار است و دلیل آن عملکرد  H(x)حدس زدن •
.لایه های غیرخطی است

، رابطه ی زیر حدس زده H(x)عملا به جای حدس زدن •
:می شود

X

H(x)
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Skip 

Connection
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درResnetقابلیت•
ایلایه هتعدادکهشبکه هایی

.می شودپدیدارداردبالایی
دادتعباشبکه ایبرایمثلا•

موفقعملکرد3۴لایه  ی
.استمشخصشبکهاین

برایکهاستحالیدراین•
اینلایه ای۱8شبکه ی
.نداردچندانیتاثیرمساله
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نتایج 

. Top-1 error (%, 10-crop testing) on ImageNet 
validation
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https://livebook.manning.com/book/grokking-deep-learning-for-computer-vision/chapter-5/v-3/11
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یادگیری عمیق

https://towardsdatascience.com/a-basic-introduction-to-separable-convolutions-b99ec3102728

Separable Convolutions
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Xception: Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions

یادگیری عمیق

Xception

https://towardsdatascience.com/a-basic-introduction-to-separable-convolutions-b99ec3102728
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There are 256 5x5x3 kernels that move 8x8 times. That’s 

256x3x5x5x8x8=1,228,800 multiplications.

original convolution

separable  convolution

In the depthwise convolution, we have 3 5x5x1 kernels that move 8x8 

times. That’s 3x5x5x8x8 = 4,800 multiplications. In the pointwise 

convolution, we have 256 1x1x3 kernels that move 8x8 times. That’s 

256x1x1x3x8x8=49,152 multiplications. Adding them up together, 

that’s 53,952 multiplications.

52,952 is a lot less than 1,228,800. 

With less computations, the network

is able to process more in a shorter 

amount of time.
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original convolutionبار اتفاق می افتد256تبدیل به روی تصویر 

separable  convolution

ر تبدیل به روی تصویر یک بار صورت می پذیرد و سپس د
.بار محاسبه شده نتیجه به دست می آید256عمق 

Prevent to transform the image over and over 

again, we can save up on computational power.
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یادگیری عمیق

https://towardsdatascience.com/review-inception-v4-evolved-from-googlenet-merged-with-resnet-idea-image-classification-5e8c339d18bc
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