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5فصل 
اشینیادگیری عمیق برای بینایی م

فصلمطالب این 
شبکه های عصبی کانولوشنی درک ◎
از داده افزایی برای کاهش بیش برازشاستفاده ◎
از شبکه کانولوشنی از پیش آموزش دیده برای استخراج ویژگیاستفاده ◎
دقیق شبکه کانولوشنی از پیش آموزش دیدهتنظیم ◎
آموخته های شبکه های کانولوشنی و نحوه تصمیم گیری آن ها در انجام دسته بندیمصورسازی ◎
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بینایی ماشین

صویر،تبندیطبقهماننددهد،انجامتواندمیانسانبیناییسیستمکهکارهاییکردنخودکاربرای◎
.غیرهوچهرهحالتتشخیصتصاویر،شرحچهره،تشخیصاشیا،تشخیص
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بینایی ماشین

ctrl+f in real world
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طبقه بندی تصاویر

تاسماشینبیناییدراصلیکاریکعنوانبهتصاویرطبقه بندیاینجادرماتمرکز◎

http://cs231n.github.io/classification/

http://cs231n.github.io/classification/
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چالش ها

http://cs231n.github.io/classification/

http://cs231n.github.io/classification/
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ابزار

مدلنوعیشبکه هااین.می شوندمعرفیکانولوشنیعصبیشبکه هایفصلایندر◎
.می روندکاربهماشینبیناییدرعموماًکههستندعمیقیادگیری

http://cs231n.github.io/convolutional-networks/

http://cs231n.github.io/convolutional-networks/
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درامام؛کنیبررسیراماشینبیناییدرآن هاموفقیتدلیلوکانولوشنیشبکه هایمی خواهیمحال
هشبکازمثالایندر.داشتخواهیمسادهکانولوشنیشبکهمثالیکبهعملینگاهابتدا،

تمامشبکهبا2فصلدرکهکاریمی شود؛استفادهMNISTارقامدسته بندیبرایکانولوشنی
.(بوددرصد97.8ماآزمایشدقت)دادیمانجام(Dense)متصل

می رسیمنیزدصد99دقتبهتستهدادبررویحتیسادهکانولوشنیشبکهیکبا.

مقدمه ای بر شبکه های کانولوشنی
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معماری شبکه

.استMaxPooling2Dوconv2Dلایه هایازپشته ایشبکهاین

در.(ستنیدستهبعدحاویکه)استکانولوشنیشبکهبهورودیتنسورهایشکلمهم،موضوع
(28,28,1)اندازهباراورودی هاییکهبودخواهدصورتیبهکانولوشنیشبکهپیکربندیمورد،این

.استMNISTتصاویراندازهکهکندپردازش
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معماری شبکه

استمتصلتمامدسته بندبه((3,3,64)ابعادبا)خروجیتنسورآخرینکردنواردبعدمرحله
بهرادخوورودی،دسته بند هااین.متصلتماملایه هایازپشته ای:شدیدآشناآنباقبلًاکه

.ستابعدیسهتنسورفعلیخروجیکهحالیدرمی کنند،دریافتاست،بعدیتکبردارصورت
یهلاچندسپسوکنیمبعدییکودرآوردهمسطحشکلبهرابعدیسهخروجی هایبایدابتدا

Denseکنیماضافهادامهدر.
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معماری شبکه

https://www.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html

https://www.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html


12

معماری شبکه
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آموزش شبکه
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5.1-introduction-to-convnets
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:استشرحبدینکانولوشنلایهومتصلتماملایهبینعمدهتفاوت◎
یادخودشانورودیویژگیفضایدرراسراسریالگوهایمتصل،تماملایه های○

پیکسل هاتمامیشاملالگوها،MNISTرقمیکبرایمثال،عنوانبه)می گیرند
مورددر.می گیرندیادرامحلیالگوهایکانولوشنلایه هایکهحالیدر،(هستند

.می شوندیافتورودی هاکوچکبعدیدوپنجره هایدرالگوهاتصاویر،

عملیات کانولوشن
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هستندمکانازمستقلمی گیرند،یادکانولوشنیشبکه هایکهالگوهایی◎
هردرا رآنمی تواندکانولوشنتصویر،راستسمتگوشهدرالگوگرفتنیادازبعد○

کهشبکهحالی در.چپسمتبالایگوشهدرمثال،عنوانبه:کندشناساییجایی
.بگیردیادنوازراآن بایدجدید،مکاندرالگوشدنظاهرصورتدرمتصلتمام

جهانکهراچ)هستندکارآمدتصاویرپردازشبرایکانولوشنیشبکه هایترتیب،بدین○
:(استمکانازمستقلعمدتاًمصور

هبدارند،تعمیمقدرتکهبازنمایی هاییگرفتنیادبرایکانولوشنیشبکه های○
.دارنداحتیاجکمترینمونه های

عملیات کانولوشن
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می گیرندیادراالگوهافضاییمراتبسلسلهکانولوشنیشبکه های◎
یندومگرفت،خواهدیادرالبه هامانندکوچکمحلیالگوهایکانولوشن،لایهاولین○

رفتگخواهدیادرااوللایه هایویژگی هایازمتشکلبزرگ ترالگوهایکانولوشنلایه
.آخرالیو
مفاهیمکارآمدیطوربهکهمی کندکمککانولوشنیشبکه هایبهویژگیاین○

لهسلسدارایعمدتاًمصورجهانکهچرا)بگیرندیادراانتزاعیمصورسازیوپیچیده
.(استفضاییمراتب

عملیات کانولوشن
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عملیات کانولوشن
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عملیات کانولوشن

https://github.com/pjreddie/cnn-primer

https://github.com/pjreddie/cnn-primer
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عملیات کانولوشن

https://aishack.in/tutorials/image-convolution-examples/

https://aishack.in/tutorials/image-convolution-examples/
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عملیات کانولوشن

https://aishack.in/tutorials/image-convolution-examples/

https://aishack.in/tutorials/image-convolution-examples/
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عملیات کانولوشن

https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-pa rt-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2

Note that this is a highly time consuming process, which can 
be controlled by parallelization using GPUs.

https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-pa rt-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
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عملیات کانولوشن
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عملیات کانولوشن
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عملیات کانولوشن
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عملیات کانولوشن

اشند،بیکسانورودیفضاییابعادباخروجیویژگینقشهفضاییابعادمی خواهیدچنانچه◎
.کنیداستفادهپدینگازمی توانید
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عملیات کانولوشن

دوکهاستپیکربندیقابلpaddingآرگومانطریقازپدینگ،Conv2Dلایه هایدر◎
پنجرهمعتبرمکان هایازفقط)استپدینگعدممعنایبهکهvalid"":می گیردمقدار

یکسانارتفاعوعرضباخروجی هاییداشتنهدف،یعنی،same""و؛(شدخواهداستفاده
استvalidپدینگآرگومانفرضپیش.استورودیبا

Padding= "valid" Padding= "same"
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استکانولوشنپارامترمتوالی،پنجرهدوبینفاصله◎
1آنفرضپیشو.می شودنامیده(stride)گامکه

.است
ارتفاعوعرضکهاستمعنیبدین2گامازاستفاده◎

.شده انداندازهکاهش2ضریبباویژگینقشه
امدل هانواعازبرخیدرگام دارکانولوشن هایاینکهبا◎

موردندرتبهعملدرشوند،واقعمفیدمی توانند
.می گیرندقراراستفاده

ازگامجایبهویژگی،نقشه هایاندازهکاهشبرای◎
.می کنیماستفادهبیشینهادغامعملیات

عملیات کانولوشن

https://adeshpande3.github.io/A-Beginner%27s-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks-Part-2/

https://adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks-Part-2/
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(max-pooling)عملیات ادغام بیشینه

دارمقیافتنوورودیویژگینقشه هایازپنجره هااستخراجازاستعبارتبیشینهادغام◎
.خروجیعنوانبهپنجره هاازیکهربیشینه

تبدیلجایبهکهتفاوتاینبادارد،شباهتکانولوشنبهبیشینهادغاممفهومینظراز◎
ورتنسعملیاتطریقازبخش ها،(کانولوشنکرنل)خطیتبدیلطریقازمحلیبخش های

maxمی شوندتبدیل.
باراویژگینقشه هایتامی شودانجام2گامو2×2پنجره هایبااغلببیشینهادغام◎

.نمی کندتغییرکانال هاتعداد.دهداندازهکاهش2ضریب
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(max-pooling)عملیات ادغام بیشینه

کاهشصورتاینبهبایدراویژگینقشه هایچرا
داد؟اندازه

ی هاویژگفضاییمراتبسلسلهیادگرفتنبرای
تنهاسوملایهدر3×3پنجره های.نیستمساعد

اولیهورودی هایدر7×7پنجره هایاطلاعاتحاوی
شبکهکهبالاییسطحالگوهای.بودخواهند

 هایورودیبهتوجهبااستگرفتهیادکانولوشنی
استممکنکهبودخواهندکوچکبسیاراولیه،
ندنباشکافیارقامدسته بندیگرفتنیادبرای

ازآنبهکردننگاهبافقطرقمیکشناسایی)
.(پیکسل7×7اندازهباپنجره هاییطریق

حاویبایدکانولوشنلایهآخرینویژگی های
.باشندورودیکلمورددراطلاعاتی
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(max-pooling)عملیات ادغام بیشینه

کاهشصورتاینبهبایدراویژگینقشه هایچرا
داد؟اندازه

22×22×64=30976داراینهاییویژگینقشه
عظیمبسیارکهبودخواهدنمونههربرایدرایه
یهلایکبهوکنیدمسطحراآنبخواهیداگر.است
لایهاینکنید،وصل512اندازهبامتصلتمام
مقداراین.داشتخواهدپارامترمیلیون15.8

استبزرگاندازهازبیشکوچکیمدلچنینبرای
.شدخواهدمنتهیشدیدبیش برازشبهو



32

(max-pooling)عملیات ادغام بیشینه

ازدمی توانیهستیدمطلعکههمانطور.نیستاندازهکاهشبرایروشتنهابیشینهادغام◎
ازینهبیشادغامجایبهمی توانیدهمچنینکنید؛استفادهقبلیکانولوشنلایهدرگام ها
قدارمبابیشینهمقدارجایبهمحلیورودیبخشآن،درکهکنیداستفادهمیانگینادغام

اینازکدامهرازبهتربیشینهادغامامامی شود؛جایگزینبخشدرکانالهرمیانگین
.می کندعملروش ها

از)ویژگی هاازمتراکمینگاشت هایابتداکهاستایننمونه برداریراهبردمنطقی ترین◎
سته هایددرویژگی هابیشینهفعال سازیسپسوشودتولید(گامبدونکانولوشن هایطریق

.شودبررسیکوچک

ه هایدستازگرفتنمیانگینیا(گام دارکانولوشن هایطریقاز)ورودیپنجره هایبررسی○
.شودمنجرحضور-ویژگیاطلاعاتشدنکم رنگیادادندستازبهاستممکنورودی
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رتصوبهاگرکهاستچالشیکم،بسیارنمونه هایازاستفادهباتصویردسته بندیمدلآموزش◎
چندمی تواندنمونه،کمیتعداد.شده ایدمواجهآنباعملدرباشید،کردهکارماشینبیناییحرفه ای

سگ وانعنبهتصاویردسته بندیرویعملی،مثالیکعنوانبه.شودشاملراتصویرهزاردهچندتاصد
تصویر2000از.می کنیمتمرکز(هزار2کدامهر)سگوگربهتصویرهزار4با داده ایمجموعهدرگربهیا

.کردخواهیماستفادهآزمایشبرایراتصویر1000واعتبارسنجیبرایراتصویر1000آموزش،برای

مثال
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شروعراکارتنظیم،گونههیچبدونوآموزشینمونه2000رویکانولوشنیشبکهابتداییآموزشبا◎
.باشیمکردهتعریفپایینحدیکآورددستبهمی توانآنچهبرایتاکردخواهیم
.رسیدخواهیمدرصد71دسته بندیدقتبهکاراینبا○

شینمابیناییدربیش برازشکاهشبراینیرومندیراهبردکهکردخواهیممعرفیراداده افزاییسپس◎
.می شوددادهبهبودشبکهداده افزایی،ازاستفادهبا.است
.رسیدخواهیمدرصد82دسته بندیدقتبهکاراینبا○

خواهیممرورراکوچک داده هایمجموعهدرعمیقیادگیریاعمالبرایضروریراهکاردوبخش،ایندر◎
:کرد
(رساندخواهددرصد96تادرصد90بهرادقتکه)دیدهآموزشپیشازشبکهباویژگیاستخراج○
.(زدخواهدرقمرادرصد97نهاییدقتکه)دیدهآموزشپیشازشبکهدقیقتنظیم○

جعبه ابزار
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گلک.نیستموجودکراسپکیجدرکردخواهیداستفادهآنازکهگربه ها-درمقابل-سگ هادادهمجموعه◎
کانولوشنیشبکه هایکهزمانییعنی،2013اواخردرماشینبیناییرقابتازبخشیعنوانبهراآن

کنیددانلودکگلسایتازرااصلیدادهمجموعهمی توانید.دادقرارعموماختیاردرنبودند،شایع
○www.kaggle.com/c/dogs-vs-cats/data.

وشنیکانولشبکهازکهبودندشرکت کننده هاییکگلگربه های-مقابلدر-سگ ها2013رقابتبرندهاینکه◎
.بوددرصد95تادقتبهترین.نبودکنندهغافلگیربودند،کردهاستفاده

مگابایت543و(کلاسهربرایپانصدوهزار12)گربهوسگتصویرهزار25شاملدادهمجموعهاین◎
.است(فشرده)

باآموزشیمجموعه:ساختخواهیمزیرمجموعهسهباجدیددادهمجموعهیککردن،بازودانلودازبعد◎
هرازنمونه500باآزمایشمجموعهوکلاسهرازنمونه500بااعتبارسنجیکلاس،هرازنمونه1000
.کلاس

داده

http://www.kaggle.com/c/dogs-vs-cats/data
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ساخت شبکه

بهنیزراشبکهداریم،کاروسرپیچیده تریمسائلوبزرگ ترتصاویربااینجادرکهآنجاییاز◎
جموعهمبرایکوچککانولوشنیشبکهیکقبلیمثالدر.کردخواهیمبزرگ ترنسبتهمان

ازبخشنایدر.هستیدآشناکانولوشنیشبکه هایچنینبابنابراین،ساختیمMNISTداده
.کردخواهیماستفادهمجدداًکلیساختارهمان
شدهشبکهظرفیتتقویتباعثمرحلهاین○
بیشنقشه ها،Flattenلایهبهرسیدنهنگامتاکاستخواهدویژگینقشه هایاندازه○

نباشندبزرگاندازهاز

:کانالوشنیهایشبکهطراحیبرایکلیالگو◎
در،(128به32از)می یابدافزایششبکهدرتصاعدیطوربهویژگینقشه هایعمق○

تمامیدرتقریباً.(7×7به148×148از)می یابدکاهشآن هااندازهکهحالی
.دیدخواهیدراالگواینکانولوشنیشبکه های
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پیش پردازش داده ها

:گام ها◎
.بخوانیدراتصاویرفایل های(1

.کنیدتبدیلRGBپیکسل هایازماتریسیبهراJPEGتصاویرمحتوای(2

.کنیدتبدیلشناورممیزتنسورهایبهراماتریس هااین(3

می دانیدکههمانطور)دهیدتغییر[1،0]بازهبهرا(255و0بین)پیکسلمقادیر(4
.(می دهندترجیحراکوچکورودیمقادیرمدیریتعصبیشبکه های

.کنیممیاستفادهکراسازImageDataGeneratorکلاساز◎
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داده افزایی

،(2000)اندکآموزشینمونه هایداشتندلیلبه◎
.بودخواهدشمادغدغهاولینبیش برازش،

رویزابیشترآموزشینمونه هایتولیدرویکردداده افزایی◎
نمونه هاروش،ایندر.استموجودآموزشینمونه های

ومی یابندافزایشتصادفیتبدیل تعدادیطریقاز
.می شودتولیدواقعیشبهتصاویری

یکدوبارهنمایشازجستندوریکار،اینازهدف○
اینبا.استآموزشهنگامدرمدلبرایتصویر

بهتروشدهمواجهبیشتریجوانببامدلکار،
.می یابدتعمیم
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داده افزایی

کراسمستنداتبهبیشترنمونه هایبرای)هستنددسترسقابلگزینه هایازنمونهچند◎
:(کنیدمراجعه
○rotation_range:آندرتصاویرکهدامنه ایاست،درجه180تاصفربازهدرمقداری

.می چرخندتصادفیطوربه

○width_shiftوheight_shift:یاعرضازکسریعنوانبه)هستنددامنه هایی
جابه جاافقییاعمودیصورتبهتصادفیطوربهتصاویرآن هادرکه(کلارتفاع

.می شوند

○shear_range:می رودکاربهبرشیتبدیل هایتصادفیاعمالبرای.

○zoom_range:می رودکاربهتصاویرداخلدرتصادفیبزرگ نماییبرای.



40

داده افزایی

○horizontal_flip:کاربهافقیصورتبهتصاویرنصفتصادفیبرگرداندنبرای
عنوانبه)نداردوجودافقیتقارنعدمبرایفرضیهیچکهداردکاربردزمانی.می رود
.(واقعیدنیایتصاویرمثال،

○fill_mode:آمده اندوجودبهجدیداً کهاستپیکسل هاییکردنپربرایراهبردی.
.استارتفاعیاعرضجابه جایییاچرخشپیکسل هااینظهورعلت
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داده افزایی

یکگزهرشبکهدهید،آموزشافزایی¬دادهپیکربندیاینازاستفادهباراجدیدیشبکهاگر◎
.دیدنخواهدباردوراورودی

ویرتصچندازهمگیکهچرادارند،همبستگیشدتبهمی بیندکهورودی هاییوجوداینبا◎
.شده اندمشتقاصلی

.نباشدکافیبیش برازشازکاملشدنخلاصبرایراهکاراینشایدنتیجهدر○

حذفلایهیکمتصل،تمامدسته بندازقبلدرستبیش برازش،بابیشترمقابلهبرای○
.کردخواهیماضافهمدلبهتصادفی
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5.2-using-convnets-with-small-datasets
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دیدهآموزش( از قبل)استفاده از شبکه کانولوشنی 
تصویردیدسته بن ویژهبهبزرگ،داده ایمجموعهرویقبلًاکهاستشده ایذخیرهشبکه،دیدهآموزششبکه◎

.استدیدهآموزشبزرگ،مقیاس هایدر

بکهشکهویژگی هاییمراتبسلسلهباشد،کلیوبزرگکافیاندازهبهاصلیدادهمجموعهکهصورتیدر◎
بدین.باشدداشتهمؤثریکارکردمصور،دنیایازکلیمدلیعنوانبهمی توانداست،آموختهدیدهآموزش
.شدخواهدواقعمفیدماشینبیناییمسائلازبسیاریبرایآنویژگی هایترتیب،
.باشنداولیهبزرگدادهمجموعهازمتفاوتکاملًاکلاس هاییحاویجدید،مسائلاگرحتی○

راًاکثکلاس هاآندرکه)باشیددادهآموزشایمج نترویراشبکه ایاستممکنمثال،عنوانبه○
مانندمتفاوتکاملًاکاربردیبرایرادیدهآموزششبکهاینسپس(هستندروزمرهاشیایوحیوانات
.ببریدکاربهتصاویردرمبلمانتشخیص

یادگیریکلیدیمزیتمتفاوت،مسائلبینشدهگرفتهیادویژگی هایبرایانتقالیقابلیتچنین○
یبراراعمیقیادگیریوبودهسطحی-یادگیریوقدیمیرویکردهایازبسیاریبامقایسهدرعمیق

.می سازدکارآمدکوچکداده هایمجموعهبامسائلی
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ایمج نتدادهمجموعهرویکهبگیریمنظردررا(VGG16)بزرگکانولوشنیشبکهیکمی خواهیم◎
.(متفاوتکلاس1000وداربرچسبتصویرمیلیون1.4)استدیدهآموزش

.داردایمج نتبرایکانولوشنیشبکهمعماریدرزیادیکاربردوبودهسادهمعماریاین◎

VGG،ResNet،Inception،Inception-ResNet،Xceptionمانندجدیدتریمعماری های◎
.داردوجودنیزغیرهو

آموزش دیده( از قبل)استفاده از شبکه کانولوشنی 
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:داردوجوددیدهآموزششبکهازاستفادهبرایروشدو◎

ویژگیاستخراج◎
◎

داده افزاییبا○

داده افزاییبدون○

دقیقتنظیم◎

آموزش دیده( از قبل)شبکه کانولوشنی استفاده از 



46

آموزش دیدهاز شبکه استفاده استخراج ویژگی با 

مقدار‌)دسته‌بند‌جدید‌
(دهی‌تصادفی

پایه‌‌کانولوشنی‌آموزش
(منجمد‌شده)دیده‌

پیش‌بینی

ورودی

دسته‌بند‌آموزش‌دیده

پایه‌‌کانولوشنی‌آموزش‌
دیده

پیش‌بینی

ورودی

دسته‌بند‌آموزش‌دیده

پایه‌‌کانولوشنی‌آموزش‌
دیده

پیش‌بینی

ورودی
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نیزتصلمتمامدسته بندازمی توانآیامی گیرد؟قراراستفادهموردمجدداًکانولوشنپایهفقطچرا◎
کرد؛دوریکاریچنینازبایدعموماً،کرد؟استفادهمجدداً

قابلیتنبنابرایوهستندکلی تراستگرفتهیادکانولوشنیپایهکهبازنمایی هاییکهچرا○
:دارندبیشتریمجدداستفاده

 کنندمیاستخراجراکلی تریومحلیویژگینقشه هایمی گیرند،قرارمدلدرزودترکهلایه هایی○
فاهیممگرفته اندقراربالاترکهلایه هاییکهحالیدر،(بافت هاورنگ هامصور،لبه هایمانند)

؛(«سگچشم»یا«گربهگوش»مانند)می کننداستخراجراانتزاعی تری

دیدهآموزشمدلدادهمجموعهباشماجدیددادهمجموعهکهصورتیدر،بنابراین○
ولوشنیکانپایهکلازاستفادهجایبهویژگیاستخراجبرایاستبهتردارد،زیادیتفاوت های

.کنیداستفادهمدلاوللایهچندازفقط

استخراج ویژگی با استفاده از شبکه آموزش دیده
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.داشتخواهدرااندازه ایهرباورودی هاپردازشتواناییشبکهنکنید،واردinput_shapeاگر◎
.باشدترکوچک48ازنبایدتصویرعرضوطول○

صحیحبردارتاباشد(3،224،224)بایدinput_shapeباشد،include_top،Trueاگر○
.شودایجادمتراکمهایلایهبرای

VGG16کانولوشنی مدل 
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VGG16کانولوشنی مدل 



50

ورودیعنوانبهخروجیدادهاینازاستفادهسپسوخروجیکردنذخیرهداده،مجموعهرویکانولوشنیپایهاجرای◎
جدیدمتصلتمامدسته بند

مامیتبرایباریکبرایفقطوکانولوشنیپایهاجرایآنلازمهتنهاکهچرااست،ارزانوسریعراه حل،ایناجرای○
است؛فراینداینبخشپرهزینه ترینزیادفاصلهباکانولوشنیپایهاینواستورودیتصاویر

.کنیداستفادهداده افزاییازنمی توانیدروشایندراما○

رویسربهسرصورتبهچیزهمهاجرایومتراکملایه هایکردناضافهبا(conv_base)موجودمدلدادنگسترش◎
.ورودینمونه های

لوشنیکانوپایهازمی شوددادهمدلبهتصویریبارهرکهچراکنید؛استفادهداده افزاییازمی توانیدروشایندر○
.می کندگذرنیز

.استاولروشازپرهزینه تربسیارروشاین○

لایه های تمام متصل
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:استبرخوردارشایانیاهمیتازکانولوشنپایهکردنمنجمدمدل،آموزشوکامپایلازقبل◎

طولدرآن هاوزن هایبه روزشدنازممانعتمعنایبهلایه هاازمجموعه اییالایهیککردنمنجمد○
.استآموزش

طولدرت،اسگرفتهیادقبلاً کانولوشنیپایهکهبازنمایی هاییندهید،انجامراکارایناگر○
داً جدیکهمتراکمیلایه هایتصادفیمقداردهیدلیلبه.شدخواهنداصلاحمجدداًآموزش

تشدبهومی یابدانتشارشبکهدربزرگیبسیاروزنبه روزرسانی های،شده انداضافه
.بردخواهدبینازراقبلیشدهگرفتهیادبازنمایی های

.می گیردصورتFalseبهtrainableویژگیتنظیمباشبکهکردنمنجمدکراس،در○

اییدیده و داده افزاستخراج ویژگی با استفاده از شبکه آموزش 
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تنظیم دقیق

رایبکهشدهمنجمدپایهمدلآخرلایهچندانجمادبرداشتنازاستعبارتدقیقتنظیم◎
رد)مدلبهشدهاضافهبخش هایهمزمانآموزشسپسومی رفتکاربهویژگیاستخراج

.بالاییلایه هایاینو(متصلتمامدسته بندمورد،این

مدلانتزاعی تربازنمایی هایکهمی شودخواندهدقیقتنظیمرویاینازروشاین○
باراآن هاتامی کندتنظیماندکیرا(می گیردقراراستفادهموردمجدداًکهمدلی)

.سازدمرتبط ترموردنظرمسئله
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تنظیم دقیق
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تنظیم دقیق

کرد؟دقیقتنظیمرابیشتریلایه هاینبایدچرا◎

اریکدگذراکلی تریومجدداستفادهقابلویژگی هایکانولوشنی،پایهدراولیهلایه های◎
دقیقیمتنظ.می کنندکدگذاریرااختصاصی تریویژگی هایبالاترلایه هایکهحالیدرمی کنند

درتاسلازمکههستندویژگی هاییاین هاکهچرابود،خواهدمفیدتراختصاصی ترویژگی های
ریعاًسبازده هایشاهدپایین ترلایه هایدقیقتنظیمدر.کنیدهدف گذاریمجدداًجدیدمسئله

.بودخواهیمکاهشی

پایه.بودخواهدبیشتربیش برازشخطرباشد،بیشترقدرچههرآموزشیپارامترهایتعداد◎
همراهکوچکتاندادهمجموعهرویآنآموزشبنابرایندارد،پارامترمیلیون15کانولوشنی

.بودخواهدبیش برازشخطربا
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تنظیم دقیق

:هستندزیرشرحبهشبکهدقیقتنظیممراحل◎

استدیدهآموزشقبلًاکهپایه ایشبکهآخرلایه هایبهخودتانشبکهکردناضافه(1

پایهشبکهکردنمنجمد(2

.کرده ایداضافهخودتانکهبخشیآموزش(3

پایهشبکهدرلایه هاازبرخیانجمادبرداشتن(4

.نموده ایداضافهخودتانکهبخشیولایه هااینهمزمانآموزش(5
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5.3-using-a-pretrained-convnet
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.هستند«سیاهجعبه های»عمیقیادگیریمدل هایکهمی شودگفتهاغلب◎

برایفهمقابلصورتبهوکردهاستخراجراآنآموخته هایمی توانسختیبه○
.دادنمایشانسان

حتصعمیقیادگیریمدل هایازخاصیانواعبرایحدودیتاگفتهایناینکهوجودبا○
کهبازنمایی هایی.نیستصادقکانولوشنیشبکه هایمورددرمشخصاًدارد،

تاستندهبصریمفاهیمبازنماییآنکهدلیلبهمی گیرندیادکانولوشنیشبکه های
.دارندمصور سازیقابلیتزیادیحدود

دمصورسازی آنچه شبکه های کانولوشنی یاد می گیرن
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فنونیناهمه.یافته اندتوسعهبازنمایی هااینتفسیرومصورسازیبرایگسترده ایفنون◎
دسترسدرنیزراحتیبهکهآن هامفیدترینازموردسهبهاماکرد،نخواهیمبررسیرا

:کردخواهیماشارههستند

(میانیفعا   ل سازی های)کانولوشنیشبکهمیانیخروجی هایمصورسازی○

کانولوشنیشبکه هایفیلترهایمصورسازی○

تصویریکدرکلاسفعا ل سازیازحرارتینقشه هایتولیدومصورسازی○

دمصورسازی آنچه شبکه های کانولوشنی یاد می گیرن
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یکهرخروجیویژگینقشه هاینمایشازاستعبارتمیانیفعال سازی هایمصورسازی◎
مشخصورودییکازایبهکانولوشنلایه هایاز

خروجیهمانحقیقتدرکهمی شودنامیدهآنفعا ل سازیاغلبلایهیکخروجی○
.استفعال سازیتابع

.ممی کنیمصورسازی(کانال ها)عمقوارتفاععرض،یعنیبعدسهباراویژگینقشه های◎

روشبنابراینمی کند،کدگذاریرامستقلیویژگی هایتقریباًکانالهرکهآنجااز○
طوربهراکانالهرمفاهیمکهاستاینویژگینقشه هایاینمصورسازیمناسب
.کنیممصورسازیبعدیدوتصویرعنوانبهمستقل

مصورسازی فعال سازی های میانی
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سیکرامدلبیاندازیم،آن هابهنگاهیمی خواهیمکهویژگینقشه هایاستخراجمنظوربه◎
لایه هایتمامیفعال سازیومی گیردورودیعنوانبهراتصاویردسته هایکهمی سازیم
.می کندتولیدخروجیعنوانبهراادغاموکانولوشن

دوازاستفادهبامدلیک.می کنیماستفادهکراسModelکلاسازکاراینبرای◎
تلیس)خروجیتنسورو(ورودیتنسورهایلیست)ورودیتنسور:می شودمعرفیآرگومان

.(خروجیتنسورهای

آشناآن هاباکهSequentialمدل هایمثلدرستاستکراسمدلیکحاصل،کلاس◎
.می کندنگاشتخاصیخروجی هایبهراخاصیورودی هایهستید،

مصورسازی فعال سازی های میانی
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مصورسازی فعال سازی های میانی
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مصورسازی فعال سازی های میانی
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مصورسازی فعال سازی های میانی

آن ها.می شودکم ترآن هابصریتفسیرقابلیتومی شوندانتزاعی ترفعال سازی هابروید،بالاترچههر◎
.می کنندکدگذاریرا«گربهچشم»و«گربهگوش»مثلبالاتریسطحمفاهیم

لاسکبهمربوطاطلاعاتوداشتهتصاویربصریمحتوایمورددرراکم تریاطلاعاتبالاتربازنمایی های◎
.استبیشترآن هادرتصاویر
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مصورسازی فعال سازی های میانی

فعالدیوروتصویربافیلترهاتمامیلایه،اولیندر:می یابدافزایشلایهعمقبافعال سازی هاپراکندگی◎
فیلترآنباکهالگویییعنیهستند؛(سفید)خالیبیشتریوبیشترفیلترهایبعدی،لایه هایدرامامی شوند؛
.نمی شودیافتورودیتصویردراستشدهکدگذاری



65

بهشدهاستخراجویژگی هایمی رویمپیش شبکهعمقدرکهچههر◎
املحبالاترلایه هایفعال سازی های.می گردندانتزاعی ترلایه  هاوسیله

وبیشتراطلاعاتحاملوورودیمورددرکمتریوکمتراطلاعات
.هستندهدفمورددربیشتری

حیواناتوانسان هاوسیلهبهجهانادراکشیوههمانندروشاین◎
انتزاعیاشیایمی تواندانسانصحنه،یکمشاهدهازبعد:است

ظاهرنمی توانداما(درختدوچرخه،)بیاوردخاطربهراصحنهدرموجود
یکحافظهرویازکنیدسعیاگرواقع،در.بیاوردخاطربهرااشیااین

رادوچرخههزارانزندگیطولدراینکهوجودبابکشید،راکلیدوچرخه
ویرتصبهدرستراآن کمیتوانستنخواهیدحتیاحتمالًادیده اید،

.بکشید

خلاصه: میانیمصورسازی فعال سازی های 
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انولوشنیکشبکه هایوسیلهبهشدهگرفتهیادفیلترهایبررسیبرایکهدیگریسادهروش◎
.استآنایجادمسئولفیلترهرکهاستمصوریالگوینمایشداردوجود

ابکهترتیببدین:استانجامقابلورودیفضایدرصعودیگرادیاناجرایباکاراین◎
رفیلتیکپاسخمیشودسعیآنروینزولیگرادیاناعمالوخامورودیتصویرازشروع
خبمنتفیلترکهبودخواهدتصویریحاصل،ورودیتصویر.شودرساندهحداکثربهخاص

.داردراآنبهپاسخ گوییحداکثر

مصورسازی فیلترهای شبکه کانولوشنی
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مصورسازی فیلترهای شبکه کانولوشنی

Filter patterns for the
first 64 filters of layer
block1_conv1

The filters from the first
layer in the model
encode simple directional
edges and colors.
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مصورسازی فیلترهای شبکه کانولوشنی

Filter patterns for the
first 64 filters of layer
block2_conv1

The filters from the
second layer encode
simple textures made
from combinations of
edges and colors.
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مصورسازی فیلترهای شبکه کانولوشنی

Filter patterns for the
first 64 filters of layer
block3_conv1
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مصورسازی فیلترهای شبکه کانولوشنی

Filter patterns for the
first 64 filters of layer
block4_conv1

The filters in higher layers
begin to resemble
textures found in natural
images: feathers, eyes,
leaves, and so on.
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مغز: کانولوشنیمصورسازی فیلترهای شبکه 
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ن هاآورودی هایکهمی گیردیادگونه ایبهرافیلترهاازمجموعه ایعصبی،شبکهدرلایههر◎
.کردتوصیففیلترهاازترکیبیعنوانبهبتوانرا

بعتواازدسته ایبهسیگنال هاآندرکهاستفوریهتبدیلبامشابهروشاین○
رفتهمدلدرپیشرویباکانولوشنیفیلترهایدستهاین.می شوندتجزیهکسینوسی

.می شوندپالایشوشدهپیچیده تررفته

خلاصه: کانولوشنیمصورسازی فیلترهای شبکه 

http://pgfplots.net/tikz/examples/fourier-transform/

http://pgfplots.net/tikz/examples/fourier-transform/
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بهارکانولوشنیشبکهمفروض،تصویریکازقسمتکداممی گویدشمابهکهروشی◎
.می کندهدایتنهاییدسته بندیتصمیم
صورتردویژهبهکانولوشنی،شبکهتصمیم گیریفراینداشکال زداییبرایروشاین○

.می شودواقعمفیددسته بندی،دراشتباهبروز
.می آوردفراهمراتصویریکدراشیامکانتشخیصامکانهمچنین○

مصورسازی نقشه های حرارتی فعال سازی کلاس

دتشبهفیلبچهگوش‌هایکهبدانیداستجالب
کهاستطریقبدینشبکهاحتمالا‌:شده‌اندفعال

رایهندوآفریقاییفیل‌هایبینتفاوتمی‌تواند
.دهدتشخیص
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نقشهمصورسازیفنون،ازعمومیدسته یاین◎
.می شودنامیده(CAM)کلاسفعالیت

هنقشتولیدازاستعبارتکلاسفعالیتنقشه◎
نقشه.ورودیتصاویردرکلاسفعال سازیحرارتی
ازبعدیدوماتریسیککلاس،فعال سازیحرارتی

طمرتبخاصیخروجیکلاسباکهاستامتیازاتی
محاسبهورودیتصویردرمکانیهربرایاست،

موردکلاسبهتوجهبامکانهراهمیتومی شود
.می دهدنشانرانظر

مصورسازی نقشه های حرارتی فعال سازی کلاس
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.کردخواهیماستفادهاست،شدهرائهGrad-CAMمقالهدرکهپیاده سازیاز◎
○ R.R. Selvaraju, et al. "Grad-cam: Visual explanations from deep networks

via gradient-based localization,"https://arxiv.org/abs/1610.02391, (2016).

بهنیکانولوشلایهیکخروجیویژگینقشهدریافتازاستعبارتوبودهسادهبسیارروشاین◎
یانگرادبرمبتنیویژگینقشهاینکانال هایازیکهرکردنوزن داروتصویریکدریافتازای

را«رودیوتصویردرمختلفکانال هایاهمیتمیزان»شماعبارتیبه.کانالآنبهنسبتکلاس
لقتعمیزان»حاصلفضایینقشهومی کنیدوزن دار«کلاسبهتوجهباکانالهراهمیت»با

.است«کلاسیکبهتصویر

مصورسازی نقشه های حرارتی فعال سازی کلاس

https://arxiv.org/abs/1610.02391
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مصورسازی نقشه های حرارتی فعال سازی کلاس
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5.4-visualizing-what-convnets-learn
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Project
آنرویوکردهدانلودکگلازدادهمجموعهیک
ایندرشدهآموختهمختلفموضوعات.کنیدکار
شبکهیکآموزشجملهازکنید،امتحانرافصل

لوشنیکانوشبکهیکازاستفادهابتدا،ازکانولوشنی
شبکهکهآنچهمصورسازیودیده،آموزشپیشاز
.آموزندمیها

ار(بحثنتایج،،نمودار‌هاکد،قطعات)علمیگزارش
جامسامانهطریقاز1401بهمن23:59،8ساعتتا

کمنمره%20تاخیرروزهرازایبه.کنیدارسال
.شدخواهد



تشکر
سوال؟
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https://github.com/Amin-Golzari-Oskouei

https://github.com/Amin-Golzari-Oskouei
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