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مبانی: یادگیري عمیق
 شبکه باور عمیق)DBN(

 شبکهRBM
 خودرمزگذارشبکه)AE(

 متغیر خودرمزگذارشبکه)VAE(
استخراج ویژگی با شبکه هاي عمیق
 پیچشیشبکه عصبی)CNN(

مبانی و مثال
 مقابله ايشبکه مولد)GAN(
تنظیم شبکه
یادگیري انتقالی
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 افزایش تعداد لایه هاي مخفی

 توان محاسباتی بالا= تعداد پارامترهاي زیاد = مدل پیچیده
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سه رکن اصلی
 داده حجیم)Big Data(
 توان پردازشی)GPU(
 الگوریتم یادگیري
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یادگیري: مشکل
 محو گرادیان)Vanishing Gradient(

کاهش گرادیان برگشتی از لایه آخر به لایه اول

راه حل
پیش آموزش شبکه براي تعیین وزن هاي اولیه مناسب
بهبود وزن ها با پس انتشار خطا
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معماري
 از چندلایه ماشین بولتزمن محدود)RBM (ساخته می شود

RBM: Restricted Boltzman Machine

آموزش
 را با داده هاي ورودي مقداردهی و آموزش می دهیم) ابتدایی(ابتدا لایه زیرین

 استفاده از روش واگرایی متقابل)CD (
آموزش بدون نظارت

نیمبا ویژگی هاي استخراج شده از لایه اول مثل داده ورودي براي لایه دوم برخورد می ک
در واقع ویژگیِ ویژگی ها  استخراج می شود

ادامه این روند تا رسیدن به لایه آخر
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 ماشین بولتزمن محدود)RBM  (

𝐸𝐸 𝑣𝑣, ℎ = −
1
2
𝑣𝑣𝑇𝑇𝐿𝐿𝐿𝐿 −
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2
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مراجعه کنید به

 http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2018/04/ANN-
Lecture4-DBN.pdf

http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2018/04/ANN-Lecture4-DBN.pdf
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 خودرمزگذارشبکه هاي)AE: AutoEncoders(
استفاده از لایه وسط به عنوان ویژگی
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 شبکهVariational Autoencoders
 استفاده از عبارت تنظیم)regularization ( براي جلوگیري از بیش برازش و اطمینان

تولید دادهاز مناسب بودن متغیر پنهان براي 
یادگیري تابع توزیع به جاي خود داده
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 تولید تصویر

https://github.com/WojciechMormul/vae
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 شبکه عصبی پیچشی)CNN: Convolutional Neural Network(
و دسته     بندي(استخراج ویژگی از تصاویر(
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 به ترتیب(لایه    هاي رایج در این شبکه(
 ورودي)Input(

 برابر با سه مولفه 3مثلا معادل (طول، عرض و عمق : بعدي3یک تصویرRGB(

 پیچش)Convolution(
هر نرون بلوکی از پیکسل هاي نزدیک به هم را می بیند
 تابع فعال       سازيReLU

f(x)=max(0,x)
غیرخطی کردن رفتار شبکه

 نمونه  برداري)Pooling(
کاهش اندازه فضاي ویژگی ها

 تمام متصل)Fully Connected(
 براي دسته       بندي، مانند شبکه هاي عصبیMLP
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پیچش: گام اول
تصویر دو بعدي: ورودي
هسته پیچش/عملگر :w
نقشه ویژگی ها :s
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تبدیل غیرخطی: گام دوم

Tanh(x) ReLU

tanh x =
ex − e−x

ex + e−x
𝑓𝑓 𝑥𝑥 = max(0, 𝑥𝑥)
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ادغام: گام سوم
 بیشینه)Max-Pooling(

 میانگین)Average-Pooling(
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دسته بندي تصاویر : مثال. . .
7 لایه تمام متصل براي دسته بندي2لایه پیچش و
میلیون630: میلیون و تعداد اتصال60: هزار، تعداد پارامتر650: تعداد نرون

4096: ابعاد ویژگی هاي نهایی

 5نیاز به GB 27حافظه رم و GBهارد در زمان آموزش

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, Geoffrey Hinton, ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks, NIPS 2012
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دسته بندي تصاویر: مثال

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, Geoffrey Hinton, ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks, NIPS 2012
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 نرخ خطاي دسته بندي رويImageNet
1.2 دسته1000میلیون تصویر در
 کارایی بالاتر از عملکرد انسان!
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 مراجعه کنید به ) آموزش و مثال(براي جزئیات بیشتر
 http://dsp.ut.ac.ir/en/wp-content/uploads/2019/ANN-Lecture7-

CNN.pdf
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خوان نوري فارسینویسه
 استخراج ویژگی با شبکهCNN و دسته بندي با شبکهLSTM
11 18و 14، 12فونت رایج فارسی و سه اندازه
تصویر2،000،000: دادگان آموزش
 دادگان آزمون

تصویر4،600: فقط فارسی
تصویر4،600: انگلیسی-فارسی

صبی حافظه نوري فارسی با استفاده از شبکه  عنویسه خوان، خسروبیگیزهره 
1397ارشد، دانشگاه تهران، کارشناسیپایان نامهماندگار، کوتاه مدت
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مقایسه یادگیري عمیق و روش سنتی: خوان نوري فارسینویسه
 فونت برايB Mitra
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صبی حافظه نوري فارسی با استفاده از شبکه  عنویسه خوان، خسروبیگیزهره 
1397ارشد، دانشگاه تهران، کارشناسیپایان نامهماندگار، کوتاه مدت
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 مدلLipNet
CNN
Gated Recurrent Unit)GRU(
CTC loss

[Assael, Yannis M., et al. "Lipnet: End-to-end sentence-level lipreading.“, 2016]
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SIFT Spin image

HoG RIFT

Textons GLOH
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ZCR

Spectrogram MFCC

RolloffFlux
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ترکیب استخراج ویژگی و دسته     بندي
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Unlabeled images

Learning
algorithm

Feature representation
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ترکیب استخراج ویژگی و دسته     بندي
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 استخراج ویژگی سلسله مراتبی. . .
 جزئیات(از ورودي خام(
 کلیات(تا ویژگی هاي سطح بالا(

Low-level 
features outputMid-level 

features
High-level 
features

Trainable 
classifier

Increasing level of abstraction
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استخراج ویژگی سلسله مراتبی

تصویر
Pixel → edge → texton → motif → part → object 

متن
Character → word → word group → clause → sentence → story 
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 مقابله ايشبکه مولد)GAN: Generative Adversarial Networks(
تولید داده مصنوعی: شبکه مولد
یادگیري تمایز بین داده واقعی و داده تولیدي: شبکه تمایزي

مسابقه بین دو شبکه براي برنده شدن
 بازي جمع صفر)zero-sum game  (

 یکی برنده(و باخت ها برابر بردهامجموع(
مسابقه بین دزد و پلیس!

زي وقتی شبکه تمای
خروجی: اشتباه کند
real باشد

وقتی 
شبکه 
مولد 
اشتباه 

:  کند
خروجی 
fake
باشد 
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 مقابله ايشبکه مولد
داشته باشد% 50خروجی براي دو حالت خروجی اطمینان  : حالت ایده آل
در پایان آموزش، شبکه تمایزي دور ریخته می شود



)یادگیري عمیق(شبکه هاي عصبی -مبانی رایانش نرم: درس

34
H. Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 شبکه مولد درDCGAN
Deep Convolutional Generative Adversarial Networks
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 شبکهGAN شرطی)Conditional GAN(
 مثلا به دادن داده اضافی مانند اسم دسته(تولید یا تمایز مشروط است(

مرد می شود/اگر دسته زن و مرد باشد، این شرط باعث تولید چهره زن
ر مرتبط با شرط می تواند خودش یک نمونه داده باشد، مثل تصویر زمستان یا بهار براي تولید تصوی

)فصل(آن تصویر 
بک قابل استفاده در ترجمه هاي تصویر به تصویر مانند یادگیري رنگ کردن تصویر، یادگیري س

نقاش/گوینده/نویسنده
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 تولید چهره . . .
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تولید چهره
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 ترجمه تصویر به تصویر. . .
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 تبدیل متن به تصویر)text2image(
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 بازسازي عکس)Photo Inpainting(
بازسازي ناحیه از دست رفته در تصویر
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 تنظیم شبکه)Regularization(
روش هایی براي افزایش قدرت تعمیم پذیري شبکه و جلوگیري از بیش برازش

روش    ها
 توقف زودهنگام)Early Stopping(
تغییر تابع هزینه
 حذف تصادفی)Dropout(
 تقویت داده)Data Augmentation(
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 توقف زودهنگام)Early Stopping(
جلوگیري از تکرار زیاد و وابسته شدن کامل شبکه به داده آموزشی
استفاده از مجموعه اعتبارسنجی یا اعتبارسنجی متقاطع

توقف در صورت افزایش خطا روي داده اعتبارسنجی
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تغییر تابع هزینه
افزودن مقداري به مقدار خطاي مورد استفاده در تابع هزینه

 Cost function = Loss + Regularization term

عبارت افزوده سعی در کاهش مقدار وزن  هاي شبکه دارد
 حفظ سادگی ساختار شبکه= وزن  هاي کوچک  تر

 تنظیمL2
 به آنweight decayهم می            گویند

 اثر کاهش وزن به صورتW += -𝜆𝜆* Wبه سمت صفر

 تنظیمL1

MSEمقدار خطاي 

ضریب تنظیم
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 حذف تصادفی)Dropout(
 در زمان آموزش

 هر نرون با احتمالpحذف می شود
حذف اتصال ورودي و خروجی
 مقدار نوعیp=0.5

 در زمان آزمون
 همه نرون ها وجود دارند
 اما وزن آنها درpضرب می شود

 عملکرد مشابه آموزش گروهی)Ensemble Learning (
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 تقویت داده)Data Augmentation(
افزایش تنوع و حجم داده               ها به صورت مصنوعی

براي تصویر
 جابجایی، تغییر مقیاس، معکوس، چرخاندن، برش و...

براي صدا
 تعییر دامنه، افزودن نویز و...
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 ایده پیش آموزش)Pre-Train(
 ده از یک حوزه و انتقال وزن هاي آموزش دیده براي استفا) حجیم(آموزش شبکه با داده

)به عنوان وزن   هاي اولیه(از حوزه دیگر 
انتقال وزن    هاي مربوط به لایه هاي استخراج ویژگی
صرفنظر کردن از لایه دسته بندي

 بهینه کردن وزن   هاي انتقال یافته با داده حوزه جدید)Fine-tune(

 انتقالی یادگیري)Transfer Learning(
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دسته      بندي تصویر بیماري گیاهان: مثال
از شبکه عصبی پیچشی : وزن اولیهAlexNet آموزش داده شده با دادهImageNet

1.2 دسته مختلف از موضوعات مختلف1000میلیون تصویر با

تصویر براي هر دسته600الی 350، حدود )بیماري(دسته 10: حوزه جدید
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آموزش شبکه از پایه با داده 
جدید

آموزش شبکه ی پیش آموخته،
صرفا (به روزرسانی سطحی 

به روزرسانی وزن ھای لایه 
)تصمیم گیری

، آموزش شبکه ی پیش آموخته
به (به روزرسانی عمیق 

روزرسانی وزن ھای تمام 
)لایه ھا

ت
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