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 مقدمه

در این کتاب بصورت کاملا تخصصی در مورد شبکه های عصبی پیچشی )کانولوشن( با زبان 

 ساده و روان توضیح می دهیم. پیش از شروع توجه شما را به نکات زیر جلب می کنم.

 منابع کتاب به صورت کامل در انتها آورده شده است.

 را توضیح می دهیم.برای فهم بهتر موضوع در ابتدا شبکه های عصبی مصنوعی 

در قسمت توضیحات شبکه های عصبی کانولوشن، برای فهم بهتر مبحث مثال های واقعی و 

عینی و همچنین تمامی فرمول ها و راه حل ها با ارائه نمونه واقعی آورده شده است، همچنین 

 در برخی قسمت ها به زبان غیر رسمی برای آسان تر شدن مفاهیم صحبت شده است.

بارنگ قرمز تیترهای اصلی و تیترهای با رنگ بنفش زیرموضوع یا مفاهیم فرعی و یا  تیترهای

 نکات می باشند.

 از لطف و اهتمام شما در انتشار این اثر و سایر آثار مولف کمال سپاسگزاری را دارم.

 محمدرضا کتویی زاده
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 شبکه عصبی مصنوعی

یا به زبان   (Artificial Neural Networks - ANN) های عصبی مصنوعیشبکه

نمایش  ،یادگیری ماشینی برای نوین محاسباتی هایروش و هاسیستم های عصبیشبکه ترساده

های سامانه های خروجی ازبینی پاسخو در انتها اعمال دانش به دست آمده در جهت بیش دانش

سیستم عصبی  کارکرد شیوه از گرفتهالهام حدودی تا هاشبکه گونه این اصلیهستند. ایده  پیچیده

باشد. عنصر کلیدی می دانش به منظور یادگیری و ایجاد اطلاعات و هاپردازش داده برای زیستی

 .است پردازش اطلاعات هایی جدید برای سامانهاین ایده، ایجاد ساختار

تشکیل شده که برای  نورون پیوسته با نامالعاده بهماین سیستم از شمار زیادی عناصر پردازشی فوق

)ارتباطات الکترومغناطیسی(  هاسیناپس کنند و توسطحل یک مسئله با هم هماهنگ عمل می

توانند نبود ها میها اگر یک سلول آسیب ببیند بقیه سلولکنند. در این شبکهاطلاعات را منتقل می

اند؛ مثلاً با اعمال ها قادر به یادگیریبکهآن را جبران کرده، و نیز در بازسازی آن سهیم باشند. این ش

د و با این گیرند که به طرف جسم داغ نرونها یادمیلامسه، سلول های عصبیسلول سوزش به

ها به صورت آموزد که خطای خود را اصلاح کند. یادگیری در این سیستمالگوریتم سیستم می

کند که در ای تغییر میها به گونهها وزن سیناپسگیرد، یعنی با استفاده از مثالتطبیقی صورت می

 .های جدید، سیستم پاسخ درستی تولید کندصورت دادن ورودی

 زمینه

برای تقریب زدن  مغز انسان پردازشی هایویژگی کردن مدل مصنوعی، عصبی شبکه اصلیفلسفه 

 وعیمصن عصبیهای معمول محاسباتی با روش پردازش زیستی است. به بیان دیگر، شبکه روش

 در استفاده برای و فراگرفته آموزش طریق از را داده مجموعه چند بین ارتباط دانش که است روشی

 :کندمی عمل انسان مغز مشابه جهت دو از پردازنده این. کندمی ذخیره مشابه موارد

  گیردمی صورت آموزش طریق از عصبییادگیری شبکه. 

 گیردمی انجام انسان مغز عصبی، در شبکه سازی اطلاعاتدهی مشابه با سیستم ذخیرهوزن. 

 تعریف

 شامل لایه هر. شودمی تشکیل پردازش و خروجی ورودی، لایه سه از مصنوعی، عصبییک شبکه 

 ارتباط در دیگر هایلایه هاینورون کلیه با عموماً که است( نورون) عصبی هایسلول از گروهی

https://fa.wikipedia.org/wiki/%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C_%D9%85%D8%A7%D8%B4%DB%8C%D9%86%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C_%D9%85%D8%A7%D8%B4%DB%8C%D9%86%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%85%D8%A7%DB%8C%D8%B4_%D8%AF%D8%A7%D9%86%D8%B4
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%85%D8%A7%DB%8C%D8%B4_%D8%AF%D8%A7%D9%86%D8%B4
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%85%D8%A7%DB%8C%D8%B4_%D8%AF%D8%A7%D9%86%D8%B4
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D8%A7%D9%85%D8%A7%D9%86%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D9%BE%DB%8C%DA%86%DB%8C%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D8%A7%D9%85%D8%A7%D9%86%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D9%BE%DB%8C%DA%86%DB%8C%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D8%A7%D9%85%D8%A7%D9%86%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D8%A7%D9%85%D8%A7%D9%86%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D8%A7%D9%85%D8%A7%D9%86%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%AF%D8%A7%D8%B2%D8%B4_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9%D8%A7%D8%AA
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9%D8%A7%D8%AA
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D9%86%D8%B4
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D9%86%D8%B4
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%AF%D8%A7%D8%B2%D8%B4_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9%D8%A7%D8%AA
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%AF%D8%A7%D8%B2%D8%B4_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9%D8%A7%D8%AA
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%DB%8C%D9%86%D8%A7%D9%BE%D8%B3_(%D8%B2%DB%8C%D8%B3%D8%AA%E2%80%8C%D8%B4%D9%86%D8%A7%D8%B3%DB%8C)
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D9%84%D9%88%D9%84%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%BA%D8%B2_%D8%A7%D9%86%D8%B3%D8%A7%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%BA%D8%B2_%D8%A7%D9%86%D8%B3%D8%A7%D9%86
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های هر لایه با سایر ا را محدود کند؛ ولی نورونهکه کاربر ارتباط بین نورون این مگر هستند،

 .های همان لایه، ارتباطی ندارندنورون

های عصبی را تشکیل ترین واحد پردازشگر اطلاعات است که اساس عملکرد شبکهنورون کوچک

های مختلف، معماری لایه در گرفتن قرار با که هاستنورون از ایمجموعه عصبیدهد. یک شبکه می

تواند یک دهند. نورون میهای مختلف تشکیل میها در لایهرا بر مبنای ارتباطات بین نورونخاصی 

 شود،می تشکیل هانورون این اجتماع از که عصبیتابع ریاضی غیرخطی باشد، در نتیجه یک شبکه 

 لمستق طوربه نورون هر عصبیشبکه  در. باشد غیرخطی و پیچیده کاملاً  سامانه یک تواندمی نیز

 در هانورون دیگر، عبارت به. است متعدد هاینورون رفتار برآیند شبکه، کلی رفتار و کندمی عمل

 .کنندمی تصحیح را یکدیگر همکاری، روند یک

 کاربرد

راحی کرد که همانند یک نورون ط ایساختار داده توانمی نویسی رایانهبرنامه با استفاده از دانش

الگوریتم  های مصنوعی به هم پیوسته، ایجاد یکای از این نورونعمل نماید. سپس با ایجاد شبکه

 .به شبکه آن را آموزش داد وریتمالگ برای شبکه و اعمال این آموزشی

اند. گستره کاربرد ها برای تخمین و تقریب، کارایی بسیار بالایی از خود نشان دادهاین شبکه

باشد که به عنوان چند نمونه بر گرفته از عملکرد مغز انسان، بسیار وسیع می های ریاضیمدل این

های بیولوژیکی، مخابراتی و توان استفاده از این ابزار ریاضی در پردازش سیگنالکوچک می

 .الکترونیکی تا کمک در نجوم و فضانوردی را نام برد

 بدانیم، فرایند آموزش شبکه تعیین نمودن وزن هر یال و گراف ارز با یکاگر یک شبکه را هم

base   بود خواهداولیه. 

 یادگیری

دنبال تابعی از میان یک سری توابع به   (supervised learning)یادگیری ماشینی با نظارت

را بهینه سازد. به عنوان مثال در مسئله  هاداده (loss function) تابع هزینه هست که

قعی خروجی به توان دو باشد، یا در بینی و مقدار واتواند اختلاف بین پیشمی تابع هزینه رگرسیون

های شبکه ضرر منفی لگاریتم احتمال خروجی باشد. مشکلی که در یادگیری بندیطبقه مسئله

ازین رو با  ت.نیس  (convex)دیگر محدب سازیمسئله بهینه وجود دارد این است که این عصبی

های سازی در شبکهبهینه حل مسئله های متداولهای محلی روبرو هستیم. یکی از روشمشکل کمینه

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B1%D9%86%D8%A7%D9%85%D9%87%E2%80%8C%D9%86%D9%88%DB%8C%D8%B3%DB%8C_%D8%B1%D8%A7%DB%8C%D8%A7%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D8%A7%D8%AE%D8%AA%D8%A7%D8%B1_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88%D8%B1%DB%8C%D8%AA%D9%85
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%AF%D9%84%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%B1%DB%8C%D8%A7%D8%B6%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%D8%B1%D8%A7%D9%81_(%D8%B1%DB%8C%D8%A7%D8%B6%DB%8C)
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%D8%B1%D8%A7%D9%81_(%D8%B1%DB%8C%D8%A7%D8%B6%DB%8C)
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%87%D8%B2%DB%8C%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%87%D8%B2%DB%8C%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%87%D8%B2%DB%8C%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%87%D8%B2%DB%8C%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B7%D8%A8%D9%82%D9%87%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B3%D8%A6%D9%84%D9%87_%D8%A8%D9%87%DB%8C%D9%86%D9%87%E2%80%8C%D8%B3%D8%A7%D8%B2%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AD%D9%84_%D9%85%D8%B3%D8%A6%D9%84%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AD%D9%84_%D9%85%D8%B3%D8%A6%D9%84%D9%87
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روش بازگشت به عقب گرادیانِ . است  back propagationیا همان بازگشت به عقب عصبی

گرادیان  هایکند و بعد از روشهای شبکه عصبی محاسبه میبع هزینه را برای تمام وزنتا

. کندهای بهینه استفاده مین مجموعه وزنبرای پیدا کرد  (gradient descent)کاهشی

کنند به صورت متناوب در خلاف جهت گرادیان حرکت کنند و های گرادیان کاهشی سعی میروش

پیدا کردن گرادیانِ لایه آخر ساده است و با استفاده  .با این کار تابع هزینه را به حداقل برسانند

آید و باید از های میانی اما به صورت مستقیم بدست نمیآید. گرادیانِ لایهبدست می مشتق جزئی از

روش بازگشت به عقب از قاعده . گیری استفاده کرددر مشتق قاعده زنجیری هایی مانندروش

طور که در پایین خواهیم دید، این روش به کند و همانها استفاده میزنجیری برای محاسبه گرادیان

« پخش»های پایینتر ها را در لایهکرده آنها را از بالاترین لایه شروع صورت متناوب گرادیان

 .کندمی

 محاسبه گرادیانها ی، روشی برا (Backpropagation)به عقببازگشت 

نشان  pcb  شود را بابه این سلول وارد می  pورودیی که از سلول عصبیC   برای سلول عصبی

نمایش   ca زنهایشان را باها با واست و مجموع ضرب ورودی  pcW دهیم. وزن این ورودیمی

  . که در ادامه بیشتر با آن آشنا می شویم.دهیممی

 

های بالاتر است که به آنها متصل وابسته به گرادیان لایه  cتصویری از یک شبکه عصبی با دو لایه پنهان، گرادیان

 .است

 تاریخچه شبکه های عصبی مصنوعی

ها سعی کردند سیستم از سویی نوروفیزیولوژیست طور همزمان اما جداگانه،از قرن نوزدهم به

یادگیری و تجزیه و تحلیل مغز را کشف کنند، و از سوی دیگر ریاضیدانان تلاش کردند مدل ریاضی 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA_%D8%A8%D9%87_%D8%B9%D9%82%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA_%D8%A8%D9%87_%D8%B9%D9%82%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%D8%B1%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%A7%D9%86_%DA%A9%D8%A7%D9%87%D8%B4%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%D8%B1%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%A7%D9%86_%DA%A9%D8%A7%D9%87%D8%B4%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%D8%B1%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%A7%D9%86_%DA%A9%D8%A7%D9%87%D8%B4%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B4%D8%AA%D9%82_%D8%AC%D8%B2%D8%A6%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B4%D8%AA%D9%82_%D8%AC%D8%B2%D8%A6%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%82%D8%A7%D8%B9%D8%AF%D9%87_%D8%B2%D9%86%D8%AC%DB%8C%D8%B1%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%82%D8%A7%D8%B9%D8%AF%D9%87_%D8%B2%D9%86%D8%AC%DB%8C%D8%B1%DB%8C
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ها در ای بسازند که قابلیت فراگیری و تجزیه و تحلیل عمومی مسائل را دارا باشد. اولین کوشش

کالک و والتر پیتز توسط وارن مک ۰۴۹۱ر اوایل دهه سازی با استفاده از یک مدل منطقی دشبیه

های عصبی مصنوعی است. عملکرد این مدل انجام شد که امروزه بلوک اصلی سازنده اکثر شبکه

ها است. اگر حاصل جمع ای از نورونها و ایجاد خروجی با استفاده از شبکهمبتنی بر جمع ورودی

اجرای  شود. نتیجه این مدلصطلاحاً نورون برانگیخته میها از مقدار آستانه بیشتر باشد، اورودی

  د.ترکیبی از توابع منطقی بو

 ۰۴۹۱در سال  .ردهای عصبی طراحی کقانون یادگیری را برای شبکه دونالد هب ۰۴۹۴در سال 

توسط روزنبلات معرفی گردید. این شبکه نظیر واحدهای مدل شده قبلی بود.  پرسپترون شبکه

 سیستم این. شودمی میانی لایه و خروجی هلای ورودی،پرسپترون دارای سه لایه است که شامل لایه 

تنظیم کند که شبکه توان بازتولید  ایگونه به را هاوزن تکرارشونده روشی با که بگیرد یاد تواندمی

روش دیگر، مدل خطی تطبیقی نورون است که در سال  .باشدهای ورودی و خروجی را داشتهجفت

های به وجود آمد که اولین شبکه (دانشگاه استنفورد توسط برنارد ویدرو و مارسیان هاف در ۰۴۹۱

ین یک دستگاه الکترونیکی بود که از اجزای عصبی به کار گرفته شده در مسائل واقعی بودند. آدالا

 .شد با پرسپترون فرق داشتای تشکیل شده بود، روشی که برای آموزش استفاده میساده

های تک لایه و چند لایه های سیستممیسکی و پاپرت کتابی نوشتند که محدودیت ۰۴۹۴در سال 

گذاری برای تحقیقات در سرمایه پرسپترون را تشریح کردند. نتیجه این کتاب پیش داوری و قطع

ها با طرح اینکه طرح پرسپترون قادر به حل هیچ مسئله های عصبی بود. آنسازی شبکهزمینه شبیه

 .باشد، تحقیقات در این زمینه را برای مدت چندین سال متوقف کردندجالبی نمی

رسیده بود، برخی محققان های موجود به حداقل خود گذاریکه اشتیاق عمومی و سرمایهبا وجود این

را داشته  تشخیص الگو هایی که توانایی حل مسائلی از قبیلتحقیقات خود را برای ساخت ماشین

را برای تشخیص صحبت  Avalanch ای تحت عنواناسبگ که شبکهباشند، ادامه دادند. از جمله گر

نظریه تشدید  هایپیوسته و کنترل دست ربات مطرح کرد. همچنین او با همکاری کارپنتر شبکه

های طبیعی تفاوت داشت. اندرسون و کوهونن نیز از اشخاصی بودند را بنا نهادند که با مدل انطباقی

شیوه آموزش پس انتشار خطا  ۰۴۹۹هایی برای یادگیری ایجاد کردند. ورباس در سال که تکنیک

 .رسپترون چندلایه البته با قوانین نیرومندتر آموزشی بودرا ایجاد کرد که یک شبکه پ

های عصبی بسیار دست آمد، برای جلب توجه به شبکهبه ۰۴۱۱تا  ۰۴۹۱هایی که در سال پیشرفت

های ها و کنفرانسمهم بود. برخی فاکتورها نیز در تشدید این مسئله دخالت داشتند، از جمله کتاب

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%84%D8%AF_%D9%87%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%84%D8%AF_%D9%87%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%B3%D9%BE%D8%AA%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%B3%D9%BE%D8%AA%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D9%86%D8%B4%DA%AF%D8%A7%D9%87_%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D9%86%D9%81%D9%88%D8%B1%D8%AF
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D9%86%D8%B4%DA%AF%D8%A7%D9%87_%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D9%86%D9%81%D9%88%D8%B1%D8%AF
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B4%D8%AE%DB%8C%D8%B5_%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B4%D8%AE%DB%8C%D8%B5_%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%D8%AA%D8%B4%D8%AF%DB%8C%D8%AF_%D8%A7%D9%86%D8%B7%D8%A8%D8%A7%D9%82%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%D8%AA%D8%B4%D8%AF%DB%8C%D8%AF_%D8%A7%D9%86%D8%B7%D8%A8%D8%A7%D9%82%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%D8%AA%D8%B4%D8%AF%DB%8C%D8%AF_%D8%A7%D9%86%D8%B7%D8%A8%D8%A7%D9%82%DB%8C
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 ANN ای متنوع ارائه شد. امروز نیز تحولات زیادی در تکنولوژیهوسیعی که برای مردم در رشته

 .استایجاد شده

 شبکه عصبی پیچشی

      convolutional neural network :انگلیسی به های عصبی پیچشی یا همگشتیشبکه

هستند که معمولاً برای انجام  های عصبی ژرفشبکه ای ازرده ConvNetیا  CNN : مخفف

 .شونداستفاده می یادگیری ماشین یری یا گفتاری درهای تصوتحلیل

های چندلایه پرسپترون ای ازها از گونهپردازشپیچشی به منظور کمینه کردن پیش های عصبیشبکه

های عصبی ها با نام شبکهبه جای شبکه عصبی پیچشی گاهی از این شبکه .کننداستفاده می

هم یاد  (space invariant) یا تغییرناپذیر با فضا (shift invariant) تغییرناپذیر با انتقال

  .ه به آن اشاره خواهیم کردگذاری بر مبنای ساختار این شبکه است که در ادامشود. این ناممی

است. این ساختار شدههای پیچشی از فرایندهای زیستی قشر بینایی گربه الهام گرفتهساختار شبکه

دهند که به آن ناحیه ها تنها در یک ناحیه محدود به تحریک پاسخ مینورونای است که تکبه گونه

صورت جزئی با هم همپوشانی دارند به های مختلف به نواحی پذیرش نورون .شودپذیرش گفته می

 .دهندگونه ای که کل میدان دید را پوشش می

به میزان کمتری از  بندی تصاویردسته های عصبی پیچشی نسبت به بقیه رویکردهایشبکه

گیرد که در کنند. این امر به معنی آن است که شبکه معیارهایی را فرامیپردازش استفاده میپیش

های و دستکاری دانش پیشین شدند. این استقلال ازبه صورت دستی فراگرفته می رویکردهای قبلی

 .های عصبی پیچشی یک مزیت اساسی استانسانی در شبکه

های سیستم های عصبی از جمله در بینایی کامپیوتر،کنون کاربردهای مختلفی برای شبکهتا

  .اندپیشنهاد شده پردازش زبان طبیعی و پیشنهاددهنده

 طراحی

لایه پنهان تشکیل یک شبکه عصبی پیچشی از یک لایه ورودی، یک لایه خروجی و تعدادی 

 .های پنهان یا پیچشی هستند، یا تجمعی یا کاملاست. لایهشده

https://fa.wikipedia.org/wiki/%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C_%D9%85%D8%A7%D8%B4%DB%8C%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C_%D9%85%D8%A7%D8%B4%DB%8C%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D9%85%D8%B5%D9%86%D9%88%D8%B9%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D9%85%D8%B5%D9%86%D9%88%D8%B9%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D9%85%D8%B5%D9%86%D9%88%D8%B9%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%B3%D9%BE%D8%AA%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%B3%D9%BE%D8%AA%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%AF%D8%A7%D8%B2%D8%B4_%D8%B2%D8%A8%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%B7%D8%A8%DB%8C%D8%B9%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%AF%D8%A7%D8%B2%D8%B4_%D8%B2%D8%A8%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%B7%D8%A8%DB%8C%D8%B9%DB%8C
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 های پیچشیلایه

کنند، سپس نتیجه را به لایه بعدی های پیچشی یک عمل پیچش را روی ورودی اعمال میلایه

 .کندسازی مینورون را به یک تحریک دیداری شبیهدهند. این پیچش در واقع پاسخ یک تکمی

کردن به کند. مشبکها را تنها برای ناحیه پذیرش خودش پردازش میپیچشی داده نورون هر

 .دهد که انتقال، دوران یا اعوجاج ورودی را تصحیح کنندهای پیچشی این اجازه را میشبکه

بندی داده ها و طبقهتوانند برای یادگیری ویژگیکاملاً همبند می خورهای عصبی پیششبکه اگرچه

رود. در این حالت حتی برای یک شبکه معماری در کاربرد برای تصاویر به کار نمیبه کار روند، این 

حل برای این شرایط است که عمق تعداد بسیار زیادی نورون لازم است. عمل پیچش یک راهکم

 .دهدتر کردن شبکه کاهش میتعداد پارامترهای آزاد را به عمیق

توان به ها میهای زیادی دارند که از آنه تفاوتهای عصبی اولیهای پیچشی نسبت به شبکهلایه

 :موارد زیر اشاره کرد

 تعامل پراکنده (sparse interaction):  در این لایه به جای اینکه به ازای هریک از

های لایه در ارتباط وزن تعریف شده باشد و هر ورودی با تمام خروجیهای لایه یکورودی

شود که ماتریسی است که ابعاد آن نسبت به ورودی مشخص می (Kernel) هسته باشد، یک

ها پیکسل دارد، یک ماتریس که میلیون بسیار کوچک است. برای مثال برای پردازش تصویری

توان شود که به کمک آن میای در حدود صد تا هزار پیکسل در نظر گرفته میهسته با اندازه

هایی که در تصویر موجود است را مشخص کرد. این به این معناست که اطلاعات تمام لبه

 .کمتری نسبت به ورودی نیاز داریم تا شبکه را آموزش دهیم

 گذاری پارامترهااکاشتر(Parameter Sharing):  های در یک شبکه عصبی هر یک از درایه

های پیچشی، شود. اما در لایهماتریس وزن دقیقاً یکبار در محاسبه خروجی لایه استفاده می

شود. درواقع هربار های ورودی استفاده میهای ماتریس هسته درتمام موقعیتهریک از درایه

های هسته در آن بخش از لغزد و تمامی درایهه روی ماتریس ورودی میاین ماتریس هست

شود برای تمام لایه تنها نیاز به یادگیری یک ماتریس شود. اینکار باعث میورودی ضرب می

 .کندهسته باشد که در کاهش حجم مورد نیاز کمک می

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D9%BE%DB%8C%D8%B4%D8%AE%D9%88%D8%B1
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%87%D8%B3%D8%AA%D9%87_(%D9%BE%D8%B1%D8%AF%D8%A7%D8%B2%D8%B4_%D8%AA%D8%B5%D9%88%DB%8C%D8%B1)
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%87%D8%B3%D8%AA%D9%87_(%D9%BE%D8%B1%D8%AF%D8%A7%D8%B2%D8%B4_%D8%AA%D8%B5%D9%88%DB%8C%D8%B1)


8 
 

 

 نحوه لغزیدن ماتریس هسته روی ورودی و به دست آوردن ماتریس خروجی

 های ادغاملایه

های ادغام محلی های عصبی پیچشی ممکن است شامل لایهشبکه :(pooling layer) های ادغاملایه

نورون در لایه بعدی ر یک تکهای نورونی در یک لایه را دهای خوشهیا سراسری باشند که خروجی

های حداکثر مقدار بین خوشه  (max pooling)به عنوان مثال روش حداکثر تجمع .کندترکیب می

است که از   (average pooling)مثال دیگر میانگین تجمع .کندنورونی در لایه پیشین استفاده می

 .دکنهای نورونی در لایه پیشین استفاده میمقدار میانگین خوشه

 کاملاً همبند

کنند. این ه دیگر متصل میدر لای نورون در یک لایه را به هر نورون های کاملاً همبند، هرلایه

 .شودجام میان (MLP) پرسپترون چند لایه رویکرد در اصل مشابه کاری است که در شبکه عصبی

 هاوزن

شود گذارند که باعث میهای پیچشی به اشتراک میها را در لایههای عصبی پیچشی وزنشبکه

 .دست بیایدحداقل حافظه و بیشترین کارایی به

 شبکه های عصبی متاخر

هایی که کنند، مخصوصاً آنهای عصبی متأخر از معماری مشابهی استفاده میبرخی شبکه

 .شونداستفاده می بندیطبقه یا تشخیص تصویر برای

 

 

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:CNN-filter-animation-1.gif?uselang=fa
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%B3%D9%BE%D8%AA%D8%B1%D9%88%D9%86_%DA%86%D9%86%D8%AF%D9%84%D8%A7%DB%8C%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%B3%D9%BE%D8%AA%D8%B1%D9%88%D9%86_%DA%86%D9%86%D8%AF%D9%84%D8%A7%DB%8C%D9%87
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%AA%D8%B4%D8%AE%DB%8C%D8%B5_%D8%AA%D8%B5%D9%88%DB%8C%D8%B1&action=edit&redlink=1
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%AA%D8%B4%D8%AE%DB%8C%D8%B5_%D8%AA%D8%B5%D9%88%DB%8C%D8%B1&action=edit&redlink=1
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B7%D8%A8%D9%82%D9%87%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C
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 یادگیری

به دنبال تابعی از میان یک سری توابع   (supervised learning)یادگیری ماشینی با نظارت

را بهینه سازد. به عنوان مثال در مسئله  هاداده (loss function) تابع هزینه هست که

بینی و مقدار واقعی خروجی به توان دو باشد، یا در تواند اختلاف بین پیشمی تابع هزینه رگرسیون

های شبکه ضرر منفی لگاریتم احتمال خروجی باشد. مشکلی که در یادگیری بندیطبقه مسئله

ازین رو با  نیست  (convex)دیگر محدب سازیمسئله بهینه وجود دارد این است که این عصبی

های سازی در شبکهبهینه حل مسئله های متداولمحلی روبرو هستیم. یکی از روش هایمشکل کمینه

روش بازگشت به عقب گرادیانِ  است  back propagationیا همان بازگشت به عقب عصبی

گرادیان  هایکند و بعد از روشهای شبکه عصبی محاسبه میتابع هزینه را برای تمام وزن

های روش کندهای بهینه استفاده میبرای پیدا کردن مجموعه وزن  (gradient descent)کاهشی

کنند به صورت متناوب در خلاف جهت گرادیان حرکت کنند و با این کار گرادیان کاهشی سعی می

مشتق  پیدا کردن گرادیانِ لایه آخر ساده است و با استفاده از. نه را به حداقل برسانندتابع هزی

آید و باید از دست نمیبههای میانی اما به صورت مستقیم آید. گرادیانِ لایهدست میبه جزئی

روش بازگشت به عقب از قاعده . گیری استفاده کرددر مشتق قاعده زنجیری هایی مانندروش

طور که در پایین خواهیم دید، این روش به کند و همانها استفاده میگرادیان زنجیری برای محاسبه

« پخش»های پایینتر ها را در لایهها را از بالاترین لایه شروع کرده آنصورت متناوب گرادیان

 .کندمی

ست که در ادامه ، روشی برا محاسبه گرادیانها(Backpropagation) بازگشت به عقبنکته: 

 آن آشنا خواهیم شد. بیشتر با

 های عصبی پیچشیشبکه تاریخچه

ز قرن کنند. اعمل می موجودات زنده های عصبی پیچشی مشابه سیستم پردازش دیداری درشبکه

ها سعی کردند سیستم یادگیری و طور همزمان اما جداگانه از سویی نوروفیزیولوژیستنوزدهم به

تجزیه و تحلیل مغز را کشف کنند، و از سوی دیگر ریاضیدانان تلاش کردند مدل ریاضی ای بسازند 

سازی با شبیهها در که قابلیت فراگیری و تجزیه و تحلیل عمومی مسائل را دارا باشد. اولین کوشش

کالک و والتر پیتز انجام شد که توسط وارن مک ۰۴۹۱استفاده از یک مدل منطقی در اوایل دهه 

های عصبی مصنوعی است. عملکرد این مدل مبتنی بر جمع امروزه بلوک اصلی سازنده اکثر شبکه

ها از ورودیها است. اگر حاصل جمع ای از نورونها و ایجاد خروجی با استفاده از شبکهورودی

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%87%D8%B2%DB%8C%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%87%D8%B2%DB%8C%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%87%D8%B2%DB%8C%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%87%D8%B2%DB%8C%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B7%D8%A8%D9%82%D9%87%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B3%D8%A6%D9%84%D9%87_%D8%A8%D9%87%DB%8C%D9%86%D9%87%E2%80%8C%D8%B3%D8%A7%D8%B2%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AD%D9%84_%D9%85%D8%B3%D8%A6%D9%84%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AD%D9%84_%D9%85%D8%B3%D8%A6%D9%84%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA_%D8%A8%D9%87_%D8%B9%D9%82%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA_%D8%A8%D9%87_%D8%B9%D9%82%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%D8%B1%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%A7%D9%86_%DA%A9%D8%A7%D9%87%D8%B4%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%D8%B1%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%A7%D9%86_%DA%A9%D8%A7%D9%87%D8%B4%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%D8%B1%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%A7%D9%86_%DA%A9%D8%A7%D9%87%D8%B4%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B4%D8%AA%D9%82_%D8%AC%D8%B2%D8%A6%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B4%D8%AA%D9%82_%D8%AC%D8%B2%D8%A6%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B4%D8%AA%D9%82_%D8%AC%D8%B2%D8%A6%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%82%D8%A7%D8%B9%D8%AF%D9%87_%D8%B2%D9%86%D8%AC%DB%8C%D8%B1%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%82%D8%A7%D8%B9%D8%AF%D9%87_%D8%B2%D9%86%D8%AC%DB%8C%D8%B1%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D9%88%D8%AC%D9%88%D8%AF%D8%A7%D8%AA_%D8%B2%D9%86%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D9%88%D8%AC%D9%88%D8%AF%D8%A7%D8%AA_%D8%B2%D9%86%D8%AF%D9%87
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اجرای ترکیبی از توابع  شود. نتیجه این مدلمقدار آستانه بیشتر باشد، اصطلاحاً نورون برانگیخته می

  د.منطقی بو

 ۰۴۹۱در سال  .های عصبی طراحی کردیادگیری را برای شبکه قانون دونالد هب ۰۴۹۴در سال 

توسط روزنبلات معرفی گردید. این شبکه نظیر واحدهای مدل شده قبلی بود.  پرسپترون شبکه

 سیستم این. شودمی میانی لایه و خروجی لایه ورودی،ای سه لایه است که شامل لایه پرسپترون دار

ای تنظیم کند که شبکه توان بازتولید ها را به گونهبا روشی تکرارشونده وزن که بگیرد یاد تواندمی

روش دیگر، مدل خطی تطبیقی نورون است که در سال  .باشدهای ورودی و خروجی را داشتهجفت

های به وجود آمد که اولین شبکه (دانشگاه استنفورد توسط برنارد ویدرو و مارسیان هاف در ۰۴۹۱

گرفته شده در مسائل واقعی بودند. آدالاین یک دستگاه الکترونیکی بود که از اجزای  عصبی به کار

 (.شد با پرسپترون فرق داشتای تشکیل شده بود، روشی که برای آموزش استفاده میساده

های تک لایه و چند لایه های سیستممیسکی و پاپرت کتابی نوشتند که محدودیت ۰۴۹۴در سال 

گذاری برای تحقیقات در ح کردند. نتیجه این کتاب پیش داوری و قطع سرمایهپرسپترون را تشری

ها با طرح اینکه طرح پرسپترون قادر به حل هیچ مسئله های عصبی بود. آنسازی شبکهزمینه شبیه

 .باشد، تحقیقات در این زمینه را برای مدت چندین سال متوقف کردندجالبی نمی

های موجود به حداقل خود رسیده بود، برخی محققان گذاریو سرمایهبا وجود اینکه اشتیاق عمومی 

ا داشته ر تشخیص الگو هایی که توانایی حل مسائلی از قبیلتحقیقات خود را برای ساخت ماشین

را برای تشخیص صحبت  Avalanch ای تحت عنوانباشند، ادامه دادند. از جمله گراسبگ که شبکه

نظریه تشدید  هایپیوسته و کنترل دست ربات مطرح کرد. همچنین او با همکاری کارپنتر شبکه

های طبیعی تفاوت داشت. اندرسون و کوهونن نیز از اشخاصی بودند را بنا نهادند که با مدل انطباقی

س انتشار خطا شیوه آموزش پ ۰۴۹۹هایی برای یادگیری ایجاد کردند. ورباس در سال که تکنیک

 .را ایجاد کرد که یک شبکه پرسپترون چندلایه البته با قوانین نیرومندتر آموزشی بود

های عصبی بسیار دست آمد برای جلب توجه به شبکهبه ۰۴۱۱تا  ۰۴۹۱هایی که در سال پیشرفت

های رانسها و کنفمهم بود. برخی فاکتورها نیز در تشدید این مسئله دخالت داشتند، از جمله کتاب

 ANN های متنوع ارائه شد. امروز نیز تحولات زیادی در تکنولوژیوسیعی که برای مردم در رشته

 .استایجاد شده

 

 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%84%D8%AF_%D9%87%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%84%D8%AF_%D9%87%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%B3%D9%BE%D8%AA%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%B3%D9%BE%D8%AA%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D9%86%D8%B4%DA%AF%D8%A7%D9%87_%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D9%86%D9%81%D9%88%D8%B1%D8%AF
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D9%86%D8%B4%DA%AF%D8%A7%D9%87_%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D9%86%D9%81%D9%88%D8%B1%D8%AF
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B4%D8%AE%DB%8C%D8%B5_%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B4%D8%AE%DB%8C%D8%B5_%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%D8%AA%D8%B4%D8%AF%DB%8C%D8%AF_%D8%A7%D9%86%D8%B7%D8%A8%D8%A7%D9%82%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%D8%AA%D8%B4%D8%AF%DB%8C%D8%AF_%D8%A7%D9%86%D8%B7%D8%A8%D8%A7%D9%82%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%D8%AA%D8%B4%D8%AF%DB%8C%D8%AF_%D8%A7%D9%86%D8%B7%D8%A8%D8%A7%D9%82%DB%8C
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 ابرپارامترها

های عصبی دارند. با تنظیم این ابرپارامترها با استفاده از ابرپارامترها نقش مهمی در عملکرد شبکه

 .عملکرد مدل را بهبود دادتوان می (validation) داده اعتبار سنجی

های عصبی های عصبی پیچشی، مشابه با ابرپارامترهای سایر شبکهتعدادی از ابرپارامترها در شبکهنکته: 

اشاره کرد. اما  (epoch) ها، تعداد ایپاک(learning rate) توان به نرخ یادگیریاست. برای مثال می

 .شودها پرداخته میابرپاراکتر بیشتری دارند که به بررسی آنها تعداد ها نسبت به سایر شبکهاین نوع شبکه

 اندازه هسته (kernel size):  هر لایه پیچشی یا ادغامی دارای یک هسته است که عمق آن به

اندازه تعداد فیلترهای ورودی است. اما اندازه طول و عرض آن قابل تنظیم است و معمولاً 

 .ای کوچک دارداندازه

 گام (stride): لغزد طور که در ابتدا بیان شد، هسته )کرنل( در روی ماتریس ورودی میهمان

و با هربار لغزش، ماتریس کرنل و آن بخش از ورودی که منطبق بر کرنل است در یکدیگر 

 .های مختلف انجام شودتواند با گامشوند. لغزیدن ماتریس هسته بر روی ورودی میضرب می

 
پیکسل به جلو لغزد. در نتیجه  ۲شود که هربار کرنل به اندازه باعث می ۲ قرار دادن گام به اندازه

 .خواهد بود ۳*۳، خروجی نهایی ۲و قرار دادن طول گام به اندازه  ۳*۳با داشتن کرنل به اندازه 

 گذاریحاشیه (padding): هایی )معمولا با مقدار حاشیه گذاری به معنای اضافه کردن پیکسل

شود. یکی از دلایل، آن است که با ویر است. اینکار به دلایل متفاوتی انجام میصفر( به حاشیه تص

به اعداد دیگر، ممکن است با لغزاندن ماتریس هسته روی  ۰از  (stride) تغییر مقدار گام

شود. در ورودی، مقداری از این ماتریس خارج از ورودی بیفتد که منجر به بروز خطا در مدل می

شود. یکی دیگر از دلایل اضافه کردن حاشیه به تصویر از این مورد جلوگیری مینتیجه با اضافه 

ها در ورودی است. درصورتی که حاشیه کردن حاشیه به تصویر، برابر کردن اهمیت پیکسل

های هایی که در گوشه تصویر هستند، تنها در یکی از عملیاتگذاری وجود نداشته باشد، پیکسل

تر است. با اضافه رنگها در خروجی کمد و در نتیجه اهمیت آنگیرنضرب پیچشی قرار ی

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Stride_image_cnn.png?uselang=fa
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آید برابر با کردن حاشیه مناسب، تعداد بارهایی که هر پیکسل در عملیات ضرب پیچشی می

 .های دیگر استتمام پیکسل

 طور که پیشتر نیز ذکر شد، عمق هر ماتریس هسته به اندازه عمق ورودی همان  ا:تعداد فیلتره

ضرب پیچشی هر ماتریس هسته در ورودی، یک ماتریس با عمق یک به وجود  است و از

آید. برای آنکه بتوان تعداد بیشتری ویژگی را از ورودی استخراج کرد، ورودی را با چند می

کنند و در نتیجه عمق خروجی نیز به ماتریس هسته متفاوت با مقادیر مختلف ضرب پیچشی می

کنند. در نتیجه تعداد فیلترها همان که ورودی را در آن ضرب میهایی است اندازه تعداد هسته

 .کندعمق خروجی را مشخص می

 
 مدل شبکه های عصبی پیچشی

 

عصبی و شبکه های عصبی کانولوشن توضیح داده شد در بخش اول در مورد کلیات شبکه های  در

در بخش  م وینک کانولوشنی صحبت میاین بخش به صورت تخصصی در مورد شبکه های عصبی 

 .خواهیم شدبعدی وارد جزییات بیشتر های 

 شبکه های کانولوشنتعریف 

شبکه های عصبی کانولوشن تا حد بسیار زیادی شبیه شبکه های عصبی مصنوعی هستند که در بخش 

قبلی در مورد آنها توضیح داده شد. این نوع شبکه ها متشکل از نورونهایی با وزنها و بایاسهای قابل 

هر نورون تعدادی ورودی دریافت کرده و سپس حاصل ضرب وزنها در  ری )تنظیم( هستند.یادگی
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ورودی ها را محاسبه کرده و در انتها با استفاده از یک یک تابع تبدیل)فعال سازی( غیرخطی نتیجه 

( مشتق Score functionای را ارائه دهد. کل شبکه همچنان یک تابع امتیاز )

که در یک طرف آن پیکسل های خام تصویر ورودی و در  ،را ارائه میکند( differentiableپذیر)

طرف دیگر آن امتیازات مربوط به هر دسته قرار دارد. این نوع شبکه ها هنوز یک تابع هزینه 

(Loss function مثل( )SVM،Softmax ( در لایه آخر )تماما مرتبط یاfully connected )

 رد شبکه های عصبی معمولی در اینجا هم صادق است.دارند و تمامی نکات مطرحی در مو

تفاوت شبکه عصبی کانولوشن با شبکه عصبی مصنوعی در چه چیزی ،با توجه به مطالب گفته شده 

میتواند باشد ؟ معماری های شبکه های عصبی کانولوشن بصورت صریح فرض میکنند که ورودی 

ویژگی های مشخصی را درون معماری تعبیه با این فرض ما میتوانیم  ،های آنها تصاویر هستند 

(encode( کنیم .با این عمل تابع پیشرو )forward function را میتوان بصورت بهینه تر پیاده )

 سازی کرد و همینطور با این کار میزان پارامترهای شبکه نیز بشدت کاهش پیدا میکند.

 خلاصه معماری

رودی دریافت میکنند )در قالب یک بردار ( و سپس شبکه های عصبی یک و ،همانطور که ما میدانیم

و نهایتا یک خروجی که نتیجه پردازش  ( عبور میدهندHidden layerآنرا از تعدادی لایه مخفی )

لایه های مخفی است در لایه خروجی شبکه ظاهر میشود. هر لایه مخفی از تعدادی نورون تشکیل 

ه قبل از خود متصل میشوند. نورونهای هر لایه بصورت شده که این نورون ها به تمام نورون های لای

 fully connectedمستقل عمل کرده و هیچ ارتباطی با یکدیگر ندارند. آخرین لایه تماما متصل )

layer( به لایه خروجی )output layer معروف است و معمولا نقش نمایش دهنده امتیاز هر )

 ( را ایفا میکند.classدسته)

( بخوبی مقیاس پذیر نیستند. بعنوان full images) معمولی برای تصاویر معمول شبکه های عصبی

 پیکسل ۳۲) دارند 32x32x3اندازه ای برابر با  CIFAR-10مثال تصاویر موجود در دیتاست 

 کامل اتصال با نورون یک این بنابر( . رنگ کانال ۳ و ارتفاع پیکسل ۳۲ ،عرض

(fullyconnectedدر لایه مخفی اول )  32یک شبکه عصبی معمولیx32=3072  خواهد وزن 

 که است مشخص واضح بطور اما نیاید بنظر توجهی قابل مقدار اول نظر در شاید مقدار این.  داشت

 با تصویر یک مثال برای. بود نخواهد بزرگتر تصاویر برای استفاده قابل مرتبط تماما معماری این

باعث میشود که یک نورون x 200 x 3   200  مثل تر متعارف اندازه

200x200x3=120،000  این از بیشتری تعداد خواهان قطعا ما این بر علاوه!. باشد داشته وزن 
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 اتصال این است مشخص.  میکند پیدا افزایش بسرعت پارامترها تعداد پس ، بود خواهیم ها نورون

ار زیاد پارامترها هم ( بوده و تعداد بسیwasteful( باعث اتلاف )Full connectivity) کامل

 خواهد شد. overfittingبسرعت باعث 

 (3d volumes of neuronsتوده های سه بعدی از نورونها!)

شبکه های عصبی کانولوشن از این واقعیت که ورودی شامل تصاویر است استفاده کرده و معماری 

لایه های  ،عمولیبرخلاف یک شبکه عصبی م ،شبکه را به روش معقولی محدود کردند. بطور خاص

 ،( شامل نورونهایی است که در سه بعد عرضConvNetیک شبکه عصبی کانولوشن )به اختصار 

ارتفاع و عمق قرار گرفته اند)مرتب شده اند(.)دقت کنید که کلمه عمق در اینجا اشاره به بُعد سوم 

کامل که به  ( دارد و به معنای عمق یک شبکه عصبیactivation volumeیک توده فعال سازی )

تصاویر ورودی از دیتاست  ،بعنوان یک مثال ه های موجود در آن است نمیباشد.(معنای تعداد لای

CIFAR-10 ، هر کدام یک توده ورودی حاوی مقادیر فعال سازیan Input volume of 

activations 32(( هستند که دارای ابعادx32x3  (عمق و ارتفاع ،عرض  )که همانطور. هستند 

 ناحیه به تنها قبل لایه در ها نورون تمام با اتصال بجای لایه هر در نورون هر ،دید خواهیم وترجل

 رقابت تصاویر برای نهایی خروجی لایه ،آن بر علاوه. است متصل خود از قبل لایه از کوچکی

CIFAR-10  1دارایx1x10  چرا که همگام با رسیدن به انتهای معماری شبکه  .بود خواهد بُعد

ConvNet  ما اندازه تصویر را کاهش میدهیم بگونه ای که در انتها تصویر کامل ورودی ما به یک

بردار حاوی امتیاز دسته ها )کلاسها( کاهش پیدا میکند و ما با یک بردار که حاوی امتیاز هر دسته 

اند. ( مرتب شده depth dimensionاست مواجه خواهیم بود. این امتیازات در امتداد بعد عمق)

 :نمایشی از این عمل را در زیر میتوانید مشاهده کنید

 

 لایه ۳یک شبکه عصبی معمولی با 
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 یک شبکه عصبی کانولوشن

( نورون های ConvNetیک شبکه عصبی کانولوشن ) ،همانطور که در تصویر بالا میبینید در هر لایه

ورودی را در  ConvNetک شبکه ارتفاع و عمق ( هر لایه ی ،بعد مرتب میکند )عرض  ۳خود را در 

قالب یک توده سه بعدی به یک توده سه بعدی خروجی از مقادیر فعال سازی نورونها تبدیل میکند. 

در این مثال لایه ورودی قرمز رنگ حاوی تصویر است)مقادیر پیکسل های تصویر( بنابر این عرض 

سبز و  ،خواهد بود )کانال های قرمز ۳و ارتفاع آن ابعاد تصویر خواهند بود و عمق آن هم برابر با 

 آبی مربوط به تصویر(

از چند لایه تشکیل میشود و هر لایه شیوه کار ساده ای دارد. که در آن یک  ConvNetیک شبکه 

 differentiableتوده سه بعدی ورودی دریافت کرده و آن را با استفاده از توابعی مشتق پذیر )

functionر یا بدون پارامتر باشند به یک توده سه بعدی خروجی تبدیل ( که ممکن است با پارامت

 میکند.

 نکات:

  ما از  ،از آنجایی که مقادیر مربوط به این پارامترها ی مراحلی بصورت خودکار تنظیم میشود

چرا که شبکه عصبی گام بگام با یادگیری این پارامترها قادر به  ،ن به یادگیری یاد میکنیم آ

 یی محول شده به آن میشود.انجام وظیفه شناسا

  یکی از دیتاست های معروف که جهت رقابتهای جهانی پردازش تصویر مورد استفاده قرار

 دسته ۰۱ در پیکسل ۳۲×۳۲هزار تصویر رنگی با اندازه  ۹۱میگیرد. این دیتاست شامل 

 (CIFAR-10 and CIFAR-100 datasets، 2012. )است مختلف

  توده فعال سازی یاActivation volume  به یک توده سه بعدی حاوی مقادیر عددی

برای همین به آنها توده  ،گفته میشود که بعنوان ورودی به تابع فعال سازی ارسال میشوند

فعال سازی گفته میشود. مقادیر موجود در این توده ها ممکن است مقادیر متناظر به 
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نتیجه پردازش های انجام شده  پیکسلهای خام تصاویر باشند )توده فعال سازی ورودی( و یا

تا لایه خاصی در شبکه باشند )بعنوان مثال توده فعال سازی در لایه دوم یعنی مقادیر عددی 

در لایه دوم که نتیجه عملیاتهای لایه های قبل تا لایه فعلی است )ضرب وزنها در خروجی 

 (…حاصل از لایه قبل و

   در اینجا مقادیر فعال سازی چیزی جز مقادیر مربوط به پیکسل های خام تصاویر ورودی

 نیستند.

 ConvNetیاز برای ایجاد یک شبکه لایه های مورد ن

هر لایه شبکه کانولوشن یک توده فعال سازی را از طریق یک تابع  ،همانطور که در بالا اشاره کردیم

مشتق پذیر به توده فعال سازی دیگر تبدیل میکند. ما از سه نوع اصلی لایه ها برای ساخت یک 

و  Poolingلایه  ،عبارتند از : لایه کانولوشن معماری شبکه کانولوشن استفاده میکنیم . این لایه ها

( که دقیقا همانند همان که در شبکه های عصبی Fully connected layerلایه تماما متصل )

معمولی میبینیم است . ما این لایه ها را روی هم قرار میدهیم تا یک معماری کامل از شبکه 

  کانولوشن ایجاد کنیم .

باحث بالا یک شبکه کانولوشن ساده برای دسته بندی دیتاست برای روشن تر شدن بیشتر م

CIFAR-10  لایه  ،ایجاد میکنیم . برای اینکار ما میتوانیم یک معماری با لایه های لایه ورودی

  . باشیم داشته  FCلایه  ، POOLلایه  ، RELUلایه  ،کانولوشن

ورودی ما هستند . یعنی در اینجا  شامل مقادیر پیکسل های خام تصویر( Input layer) ورودی لایه

  آبی خواهیم داشت. ،سبز ،کانال رنگ قرمز ۳و  ۳۲ارتفاع  ، ۳۲ما یک تصویر با عرض 

این لایه خروجی نورونهایی که به نواحی محلی در ورودی متصل ( CONV layerلایه کانولوشن )

های هر نورون و ناحیه  هستند را محاسبه میکند. عمل محاسبه هم از طریق ضرب نقطه ای بین وزن

ای که آنها به آن)توده فعال سازی ورودی( متصل هستند صورت میگیرد. نتیجه این عمل یک توده 

  .میشود 32x32x12با اندازه 

که آستانه گذاری را   max(0,x) بر روی تک تک نورون ها یک تابع فعال سازی مثل RELU لایه

ا صفر در نظر میگیرد( را اعمال میکند. این کار تغییری انجام میدهد یعنی مقادیر منفی ر ۱بر روی 

در اندازه توده از مرحله قبل نمیدهد بنابر این نتیجه همچنان یک توده با اندازه 

32x32x12  بود خواهد .  

دهد  را در امتداد ابعاد مکانی )عرض و ارتفاع( انجام می downsamplingعملیات  Poolingلایه 

https://deeplearning.ir/%D8%A2%D9%85%D9%88%D8%B2%D8%B4-%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87-%DA%A9%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%84%D9%88%D8%B4%D9%86-%D8%A8%D8%AE%D8%B4-%D8%A7%D9%88%D9%84/#_ftnref4
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 لایه در کردید دقت که همانطور.  بود خواهد  16x16x12توده با اندازه  که نتیجه این کار یک

pooling  ما ابعاد توده ورودی )تصویر( را کاهش میدهیم.و در اصل از طریق عملیات این لایه است

  که در انتهای شبکه کانولوشن ما به یک بردار امتیاز دست پیدا میکنیم .

( را دارد. نتیجه کار این لایه یک توده classبه امتیاز دسته ها )یا تماما مرتبط وظیفه محاس FCلایه 

 بخصوص دسته یک برای امتیاز یک نمایانگر عدد ۰۱ این از کدام هر که است  1x1x10با اندازه 

( است. مثل شبکه های عصبی CIFAR-10 دیتاست در موجود تصویر دسته ۰۱ از یکی مثل)

ه بر می آید هر نورون در این شبکه با تمام نورون ها در توده معمولی و همانطور که از اسم این لای

  قبل از خود ارتباط دارد.

شبکه کانولوشن مقادیر پیکسل های خام تصویر اصلی را لایه به لایه به امتیاز دسته ها  ،با این روش

ر فاقد در انتهای شبکه تبدیل میکند.. دقت کنید که بعضی از لایه ها پارامتر داشته و بعضی دیگ

لایه هایی هستند که تبدیلاتی را انجام میدهند که نه  Conv/FCپارامتر اند. بطور خاص لایه های 

تنها تابعی از فعال سازی ها)مقادیر موجود( در توده ورودی اند بلکه تابع پارامترهایی نظیر وزن و 

ثابت را پیاده  تنها یک تابع RELU/POOLبایاس نورون ها هم هستند .از طرف دیگر لایه های 

 gradient descentتوسط روش  Conv/FCسازی میکنند. پارامترهای موجود در لایه های 

(یی که شبکه کانولوشن حساب میکند با برچسب های classآموزش میبینند تا امتیازات دسته ها )

 هر تصویر در مجموعه آموزشی سازگار باشد.)همخوانی داشته باشد(.

 بطور خلاصه :

از لایه هاست که توده متشکل از تصویر ورودی را به یک  لیستی کانولوشن شبکه ماریمع یک •

  توده خروجی ) مثل توده ای که امتیازات دسته ها را در خود دارد( تبدیل میکند.

 مثال بعنوان) دارد وجود کانولوشن شبکه برای ها لایه انواع از کمی تعداد •

CONV/FC/RELU/POOL  ها در شبکه کانولوشن هستند(متداول ترین لایه  

 توده یک به پذیر مشتق تابع یک طریق از انرا و کرده دریافت را بعدی سه ورودی یک لایه هر •

  . میکند تبدیل خروجی بعدی سه

دارای پارامتر و  CONV/FC های لایه مثال بعنوان) باشد پارامتر فاقد یا دارا است ممکن لایه هر •

  د پارامتر هستند(فاق RELU/POOLلایه های 

( اضافی باشد. )مثلا لایه های hyperparameterایه ممکن است دارا یا فاقد فرا پارامتر)ل هر •
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CONV/FC/POOL  دارای این نوع پارامترها هستند در حالی که لایهRELU  فاقد این نوع

 پارامتر است(

 

 های در یک نمونه از معماری شبکه کانولوشن نمونه ای فعال سازی

توده ابتدایی پیکسل های خام تصویر را در خود ذخیره میکند)تصویر اتومبیل در سمت چپ( و 

(. هر توده FCآخرین توده امتیاز دسته ها را در خود جای میدهد)لایه تماما متصل یا به اختصار 

فعال سازی در طی مسیر پردازش در قالب یک ستون نمایش داده شده است. از آنجایی که نمایش 

بعدی مشکل است ما برشهای )قاچهای( هر توده را بصورت سطری مرتب کردیم. توده ۳ه های تود

امتیاز  ۹( است. اما در اینجا ما تنها classمربوط به آخرین لایه حاوی امتیازات مربوط به هر دسته )

کوچک است که  VGGNetبالاتر را نمایش دادیم . معماری نمایش داده شده در اینجا یک شبکه 

 لوتر در مورد آن توضیح داده ایم .ج

به جزییات بیشتر در رابطه با این لایه ها بپردازیم . در  ،توانیم بعد از این آشنایی اولیه یما حالا م

 شوند. بخش بعد لایه های مختلف و جزییات مربوط به فراپارامترها و اتصالات آنها شرح داده می
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 (deep learning) یادگیری عمیق

 Convolutionalلایه 

و توده خروجی آن را میتوان  ،لایه کانولوشن هسته اصلی تشکیل دهنده شبکه عصبی کانولوشن است

بصورت یک توده سه بعدی از نورون ها تفسیر کرد. به زبان ساده تر یعنی اینکه خروجی این لایه 

ه بعدی است . برای درک بهتر این مسئله شبکه های عصبی معمولی را در نظر بگیرید . یک توده س

)یک بعدی همانند یک مستطیل!( از نورون  در شبکه های عصبی معمولی هر لایه چیزی جز لیستی

ها نبود که هر نورون خروجی خاص خود را تولید میکرد و نهایتا یک لیست از خروجی ها که متناظر 

رون بود حاصل میشد . اما در شبکه عصبی کانولوشن بجای یک لیست ساده ما با یک لیست با هر نو

سه بعدی )یک مکعب !( مواجه هستیم که نورونها در سه بعد آن مرتب شده اند. در نتیجه خروجی 

این دو مفهوم را این مکعب نیز یک توده سه بعدی خواهد بود . تصاویر زیر این مفهوم و تفاوت بین 

 :ر بیان میکندبهت

 

 

https://deeplearning.ir/category/deep-learning/
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در اینجا ما در مورد جزییات اتصالات نورون ها و نحوه قرارگیری آنها در فضا و طرح اشتراک 

 کنیم . پارامتر آنها صحبت می

 خلاصه و درک شهودی مسئله

پارامترهای لایه کانولوشن شامل مجموعه ای از فیلترهای قابل یادگیری هستند. هر فیلتر از لحاظ 

ده اما در امتداد عمق توده ورودی ادامه پیدا میکند. به زبان ساده تر میتوان اینطور مکانی کوچک بو

گفت که ما با یک توده سه بعدی مواجه هستیم . این توده سه بعدی دارای یک طول و عرض و یک 

برش )قاچ( از توده  xباشد به این معناست که ما  xعمق است. اگر فرض کنیم عمق ما برابر با 

باشد ما با یک ماتریس ساده )آرایه دوبعدی( مواجه  ۰داشت. بعنوان مثال اگر عمق برابر با خواهیم 

باشد یعنی ما دارای دو ماتریس  ۲هستیم که دارای طول و عرض است . حال اگر عمق برابر با 

هستیم . یعنی در هر عمق در اصل یک ماتریس وجود دارد. بنابر این زمانی که ما میگوییم فیلتر 

ی ابد به این معناست که این فیلتر بر روی تمامی رد نظر در امتداد یا راستای عمق ادامه میمو

 شود. ( اعمال میماتریس ها )برش های توده ورودی

 

 که بصورت عمودی برش داده شده است . ۲یک توده سه بعدی با عمق برابر با 

 ( ورودی میheightو ارتفاع )( widthما هر فیلتر را در امتداد پهنا ) forward passدر زمان 

( Activation Map) ( با این کار ما یک نگاشت فعال سازیکنیم می convolveلغزانیم )در اصل 

 slideلغزانیم ) کنیم. همانطور که ما فیلتر را در عرض ورودی می دو بعدی برای آن فیلتر ایجاد می

 ،دهیم . بصورت شهودی م انجام میدهیم( ضرب نقطه ای بین ورودی های فیلتر با ورودی را ه می

فیلترهایی که در زمان مشاهده برخی از ویژگی های خاص در بعضی موقعیتهای مکانی در  ،شبکه

 Activationگیرد . با انباشته کردن این نگاشتهای فعال سازی ) ورودی فعال میشوند را یاد می

Maps کامل بدست می آید . هر مدخل در توده خروجی ،( برای تمامی فیلترها در راستای بعُد عمق

توان بعنوان خروجی یک نورون که تنها به ناحیه کوچکی در ورودی نگاه  این توده خروجی را می
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میکند در نظر گرفت که پارامترهای مشترک با بقیه نورون ها در همان نگاشت فعال سازی 

(Activation Map) (.تر یکسان هستندتیجه اعمال یک فیل)چرا که این اعداد همه ن دارد 

 (Local Connectivityاتصال محلی )

همانطور  ،( مثل تصاویر مواجه هستیمhigh dimensionalزمانی که ما با ورودی هایی با ابعاد بالا)

که در بالا دیدیم اتصال نورون ها به تمام نورونهای قبل از خود )در توده قبلی( غیر عملی است. بنابر 

نورون را تنها به ناحیه کوچکی از توده ورودی متصل میکنیم .میزان وسعت این بجای اینکار ما هر 

و یا ناحیه ادراکی  receptive fieldاین ناحیه کوچک برای اتصال یک فراپارامتر است که به آن 

گفته میشود . وسعت اتصال در محور عمق همیشه مساوی با عمق توده ورودی است .توجه به این 

رخورد ما با ابعاد مکانی )طول و عرض تصویر و یا همان عرض و ارتفاع ( و بعد عدم تقارن در نحوه ب

عمق حائز اهمیت است. ارتباطات در مکان محلی هستند یعنی در راستای عرض و ارتفاع تصویر 

هستند اما همیشه تمام عمق توده ورودی را در بر میگیرند. اجازه دهید با یک مثال توضیح بیشتری 

مثلا یک عکس رنگی باشد ) 3x32x32نید توده ورودی ما دارای اندازه ای برابر با بدهیم . فرض ک

(RGB از دیتاست )CIFAR-10 ( حال اگر ناحیه ادراکی .)Receptive Field اندازه ای برابر )

 توده در ای ناحیه برای کانولوشن لایه در نورون هر که معناست این به این باشد داشته ۹×۹با 

خواهد داشت. لطفاً دقت کنید که میزان  5x5x3=75تعداد وزنی برابر ۹x5x3 ازهاند با ورودی

تصویر است ) ۳را که عمق توده ورودی ما باشد چ ۳وسعت اتصال در امتداد محور عمق باید مساوی 

کانال رنگ است(. پس همانطور که دقت کردید اتصالات فقط در راستای عرض و  ۳ورودی ما دارای 

رودی نیستند بلکه در محور عمق هم امتداد پیدا میکنند. و این به زبان ساده تر به ارتفاع تصویر و

ماتریس که پشت سر هم قرار  ۳کانال رنگ را  ۳این معناست که اگر تصویر رنگی ورودی خود با 

 روی بر را ۹×۹گرفته اند در نظر بگیریم . توضیحات بالا به این معناست که ما ناحیه ای به اندازه 

 یس اعمال میکنیم . تصویر زیر این مطلب را بهتر نشان میدهد.ماتر سه این متما

 

 .نمایشی از ارتباط در یک توده که در راستای عرض و ارتفاع در امتداد عمق ادامه یافته است



22 
 

داشته باشد.  16x16x20مثال دوم را در نظر بگیرد. فرض کنید توده ورودی اندازه ای برابر با 

 لایه در نورون هر ۳×۳( با اندازه Receptive fieldاستفاده از ناحیه ادراکی )بنابر این با 

اتصال به توده ورودی خواهد داشت. توجه کنید که اتصال در   3x3x20=180 تعداد کانولوشن

 .(۲۱) است گرفته بر در را عمق تمام اما(  است ۳×۳فضا محلی است ) مثلا در اینجا 

 

ودی را نشان میدهد که با رنگ قرمز مشخص شده است ) مثلا یک عکس با تصویر سمت چپ یک توده ور

(. همینطور شما میتوانید یک توده از نورون ها را در لایه CIFAR-10از دیتا ست  3x32x32اندازه 

کانولوشن که به رنگ آبی نمایش داده شده است مشاهده کنید. هر نورون در لایه کانولوشن تنها به یک 

ز لحاظ مختصات مکانی) طول و عرض( در توده ورودی متصل است اما این ارتباط در عمق ناحیه محلی ا

توجه کنید که چندین نورون )در  )یعنی تمام کانال های رنگ را در بر میگیرد(. یابدی بصورت کامل امتداد م

ند)توضیحات ( در راستای عمق وجود دارند که همگی به یک ناحیه در ورودی نگاه میکننورون ۹این مثال 

 شود(. ببیشتر در ادامه داده می

تصویر سمت راست ساختار یک نورون را نشان میدهد که دقیقا همانند چیزی است که در شبکه های عصبی 

گیرد بعبارت دیگر نورون ها هیچ تفاوتی نسبت به قبل نکرده اند. آنها هنوز  معمولی مورد استفاده قرار می

دهند و خروجی  دی ها را انجام داده و نتیجه را از یک تابع غیرخطی عبور میضرب نقطه ای بین وزنها و ورو

کنند. تنها تفاوت در اینجا این است که اتصال دستخوش محدودیت شده است به این معنا که  را تولید می

 .اتصالات آنها باید از لحاظ مکانی محلی باشد

ی در لایه کانولوشن صحبت کردیم اما چیزی ما تا به اینجا در مورد اتصال هر نورون به توده ورود

در مورد اینکه چه تعداد نورون در توده خروجی بایستی وجود داشته باشند و یا اینکه ترتیب قرار 

( اندازه Hyper parameterفراپارامتر ) ۳گیری آنها به چه صورت باید باشد صحبتی نکردیم.

( و لایه گذاری با صفر strideگام )،( depth) توده خروجی را کنترل میکنند. این سه پارامتر عمق

(zero-paddingهستند. در زیر به توضیح بیشتر این پارامترها می ) .پردازیم 
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عمق توده خروجی پارامتری است که ما میتوانیم خود انتخاب کنیم . این پارامتر تعداد نورون هایی 

شوند را کنترل میکند. این پارامتر که در لایه کانولوشن به یک ناحیه در توده ورودی متصل می

همانند حالتی در شبکه های عصبی معمولی است که ما در یک لایه مخفی چندین نورون داشتیم که 

گیرند  همه به یک ورودی متصل بودند. همانطور که جلوتر خواهیم دید تمام این نورون ها یاد می

عنوان مثال اگر لایه کانولوشن اول یک که برای ویژگی های مختلف موجود در ورودی فعال شوند. ب

نورون هایی که در امتداد بعد عمق قرار دارند ممکن  ،تصویر خام را بعنوان ورودی دریافت کند

( blobs of color( و یا لکه های رنگ )oriented edgesاست با مواجهه با لبه های جهتدار )

یه یکسان از ورودی نگاه میکنند یک فعال شوند. ما به مجموعه نورون هایی که همه به یک ناح

 گوییم. می depth columnستون عمقی یا 

( را حول ابعاد مکانی depth column( را که بوسیله آن ستون های عمقی )strideما باید گام )

باشد ما یک ستون عمقی  ۰برابر با  strideکنیم مشخص کنیم. زمانی که  )عرض و ارتفاع( معین می

(depth column ) واحد مکانی از هم ۰جدید از نورون ها را به مختصات مکانی با فاصله تنها، 

دهیم. این باعث بوجود آمدن نواحی ادراکی دارای اشتراک زیاد بین ستونها و همچنین  اختصاص می

( را بزرگتر بگیریم نواحی ادراکی strideتوده های خروجی بزرگ میشود. برعکس اگر ما گام ها )

 شود. داشته و توده خروجی نیز از لحاظ ابعاد مکانی کوچکتر میاشتراک کمتری 

همانطور که بزودی خواهیم دید بعضی اوقات راحت تر است که مرز توده ورودی را با صفر 

( . به عبارت دیگر یعنی دور تصویر ورودی را با صفر پر کنیم . مثل اینکه یک zero-padبپوشانید)

نتهای تصویر اضافه کنیم اینطور تصویر ما در داخل قابی از صفر به ابتدا و ا ۱و یک ستون  ۱سطر 

 قرار خواهد گرفت مثل شکل زیر:
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( است . ویژگی خوب این hyper parameterیک فراپارامتر) Zero-paddingاندازه این 

پارامتر این است که بما اجازه کنترل کردن اندازه توده خروجی را میدهد. بطور خاص ما بعضی 

 میخواهیم که دقیقا اندازه مکانی توده ورودی حفظ شود.اوقات 

( اندازه ناحیه Wما برای محاسبه اندازه )مکانی( توده خروجی میتوانیم از اندازه توده ورودی )

که روی  zero padding( و مقدار strideاندازه گام ) ،( Fادراکی نورون های لایه کانولوشن )

برای محاسبه  اده کنیم . ما میتوانیم از فرمول:مرزهای توده ورودی اعمال شده استف

اینکه چه تعداد نورون مناسب است استفاده کنیم )با تست این فرمول میتوانید به درستی آن پی 

ببرید( اگر نتیجه این فرمول یک عدد اعشاری باشد این به این معناست که مقدار استفاده شده برای 

stride میتوان با این مقدار طوری کنار یکدیگر مرتب کرد که بخوبی نادرست بوده و نورون ها را ن

در سرتاسر توده ورودی بصورت متقارن جای شوند. برای درک این فرمول مثال زیر را در نظر 

 بگیرید .

 

 تصویری از ترتیب )قرارگیری( مکانی.

و یک  F = 3ه یک نورون با ناحیه ادراکی با انداز ،( xدر این مثال تنها یک بعد مکانی )محور 

است.  P = 1هم برابر با  Zero padding(. ۳-،۰،۰-،۰،۲وجود دارد) W = 5ورودی با اندازه 

  )یک صفر به دو طرف ورودی اضافه شده است(

اعمال شده است که باعث اندازه خروجی : S = 1با اندازه  strideدر تصویر سمت چپ 

باعث اندازه خروجی : S = 2با اندازه  strideشده است. در تصویر سمت راست  

امکان پذیر نمیباشد چرا که با این  S = 3با اندازه  strideشده است. توجه کنید که 

مقدار نمیتوان نورون ها را بخوبی در سرتاسر توده جای داد. اگر از لحاظ فرمولی بخواهیم به این 

)بخش پذیر نیست(. وزن قابل تقسیم نیست  ۳بر  ۹-۳+۲=۹مسئله نگاه کنیم میبینیم که مقدار 

[ )همانطور که در منتها الیه تصویر سمت راست نمایش داده شده است ۰-،۰،۱نورونها در این مثال ]
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میباشد.. این وزنها بین تمام نورون های زرد رنگ مشترک است )بخش  ۱( و بایاس آن برابر با 

 اشتراک پارامترها را در زیر بخوانید(

 Zero-paddingاستفاده از 

بود.  ۹و بعد خروجی نیز مساوی  ۹ر مثال قبل )تصویر سمت چپ( توجه کنید که بُعد ورودی برابر د

مساوی  zero paddingبود و ما از  ۳به این خاطر این اتفاق رخ داد چرا که ناحیه ادراکی برابر با 

 ۳بر با توده خروجی تنها بعدی برا ،یی وجود نداشت  zero paddingاستفاده کردیم . اگر  ۰با 

میداشت. چرا که تنها این تعداد نورون در سرتاسر ورودی اصلی میتوانستند جا بگیرند. بطور کلی 

 S = 1برابر با  Strideدر زمانی که بر اساس فرمول: Zero paddingتنظیم مقدار 

باشد اطمینان حاصل میکند که توده ورودی و توده خروجی هر دو از لحاظ مکانی دارای اندازه 

به اینصورت بسیار رایج بوده و ما توضیحات  Zero paddingسانی خواهند بود. استفاده از یک

کنیم خواهیم  تکمیلی را جلوتر زمانی که در مورد معماری شبکه های کانولوشن بیشتر صحبت می

 داد.

 Strideمحدودیت های 

دوطرفه دارند.  ( محدودیت هایHyper paramtersتوجه کنید که ترتیب مکانی فراپارامترها )

استفاده نشده باشد  zero paddingبوده و هیچ  ۰۱بعنوان مثال زمانی که اندازه ورودی برابر با 

(P=0 و اندازه فیلتر برابر با )F=3  باشد بنابر این استفاده ازstride  یی با اندازهS = 2  غیر ممکن

که همانطور که مشاهده میکنید نتیجه یک  خواهد بود. چرا که:

دد صحیح نبوده و فلذا نورون ها نمیتوانند بصورت متقارن و بخوبی در سرتاسر ورودی جای)قرار( ع

بگیرند. بنابراین این مقادیر این فراپارامترها نامعتبر در نظر گرفته میشود و اگر شما سعی کنید 

ایجاد  یک شبکه عصبی کانولوشن با این مقادیر در یک کتابخانه مربوط به شبکه عصبی کانولوشن

مواجه خواهید شد. همانطور که جلوتر در بخش  Exceptionکنید به احتمال بسیار زیاد با یک 

تنظیم اندازه ها در شبکه کانولوشن بصورت مناسب  ،معماری های شبکه کانولوشن خواهیم دید

با استفاده بطوری که تمامی ابعاد آن بدرستی کار کنند کار واقعا طاقت فرسایی میتواند باشد که البته 

و تعداد دیگری از راهکارهای طراحی تا حد بسیار زیادی میتوان از سختی آن  Zero-paddingاز 

 کاهید.
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  یعنی تنها بخشی از عرض و ارتفاع را شامل میشود. )مثلا اگر عرض و ارتفاع تصویر به

 .باشد داشته ۹×۹باشد. فیلتر ممکن است اندازه برابر با  ۳۲و  ۳۲ترتیب برابر 

 متغیرهای مختلف که در نتیجه مسئله ای دخیل هستند در  بهMachine learning  بُعد

گفته میشود. در اینجا هر پیکسل یک تصویر یک متغییر بحساب می آید )چرا که بصورت 

( . بنابر این قدار آن در کارکرد شبکه موثر استیک ورودی مجزا به شبکه ارائه میشود و م

بعد خواهد داشت. از این رو در اینجا ابعاد بالای تصاویر  20x20x3=1200یک تصویر با 

 به معنای بزرگتر بودن اندازه تصاویر است.

 نمونه واقعی از شبکه های عصبی کانولوشن

شد تصاویری با اندازه  ۲۱۰۲در سال  ImageNetکه برنده رقابت  Krizhevsky et alمعماری 

227x227x3  لایه کانولوشن اول این شبکه از نورون هایی با را بعنوان ورودی دریافت میکرد. در

استفاده میشد.  zero padding P = 0و  S=4با مقدار  F=11 ، Strideناحیه ادراکی با اندازه 

بود توده خروجی لایه  K = 96( و عمق لایه کانولوشن برابر با ۲۲۹-۰۰/)۹+۰=۹۹از آنجایی که 

نورون در این توده به  55x55x96هر کدام از  داشت. 55x55x96کانولوشن اندازه ای برابر با 

نورون در هر ستون  ۴۹متصل بودند. علاوه بر آن تمام  ۰۰x11x3ناحیه ای از ورودی با اندازه 

متصل بودند البته با  11x11x3( هم به یک ناحیه از ورودی با اندازه depth columnعمقی )

 وزنهای متفاوت.

 اشتراک پارامتر

ر در لایه های کانولوشن به منظور کنترل تعداد پارامترها مورد استفاده قرار طرح اشتراک پارامت

نورون   55x55x96=290،400ما میبینیم که  ،گرفت. با استفاده از نمونه عینی که در بالا داده شد

بایاس دارند. همه  ۰وزن و  11x11x3=363در لایه کانولوشن اول وجود دارد و هر کدام از آنها 

 کانولوشن شبکه اول لایه برای تنها را پارامتر ۰۱۹،۹۱۹،۹۱۱=۳۹۹×۲۴۱۹۱۱اینها با هم تشکیل 

 .است بزرگی بسیار عدد این که پیداست کاملا. دهند می

توانیم با یک فرض منطقی تعداد بسیار زیادی ازاین پارامترها را کاهش دهیم. و آن فرض این  ما می

( مفید باشد پس باید x،yبرای محاسبه در یک موقعیت مکانی ) Patch featureه اگر یک است ک

( هم مفید باشد. به عبارت دیگر اگر یک x2،y2در موقعیت متفاوت ) featureبرای محاسبه همان 

 55x55x96برش دو بعدی از عمق را یک برش عمقی بنامیم )بعنوان مثال یک توده با اندازه 
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 برش این در نورون هر ما( باشند می ۹۹×۹۹عمقی است که هر کدام دارای اندازه  برش ۴۹دارای 

 لایه ،پارامتر اشتراک طرح این با.  کنیم می بایاس و وزن مجموعه یک از استفاده به محدود را عمقی

 هر برای وزن مجموعه یک) داشت خواهد یکتا وزن مجموعه ۴۹ فقط حالا ما مثال در اول کانولوشن

پارامتر )به اضافه  ۳۹،۴۹۹وزن یکتا یا   96x11x11x3 = 34،848 برابر کل در که( مقیع برش

 مجموعه یک از حالا عمقی برش هر در موجود نورون ۹۹×۹۹بایاس( خواهد بود . متناوبا تمام  ۴۹

هر نورون موجود در توده  Back propagation حین در عمل در. میکنند استفاده پارامتر

gradient ای وزنهایش حساب میکند اما این را برgradient  ها درسرتاسر هر برش عمقی جمع

 کند. شده و تنها یک مجموعه وزن در هر برش را بروز می

توجه کنید که اگر تمام نورون ها در یک برش عمقی از یک بردار وزن یکسان استفاده کنند بنابر 

برش عمقی بصورت ضرب  لایه کانولوشن میتواند در هر forward passاین عملیات 

(convolution ( بین وزنهای نورون با توده ورودی محاسبه شود )برای همین به آن لایه کانولوشن

گفته میشود( بنابر این رایج است که به مجموعه وزن ها بعنوان یک فیلتر نگاه شود) یا یک کرنل(. 

( یک نگاشت Convolution( شده است. نتیجه این عمل )convolveکه با ورودی ضرب )

 Activation map این مجموعه و(  ۹۹×۹۹( است ) مثلا با اندازه Activation mapفعالسازی )

ها برای هر فیلتر مختلف در راستای بعد عمق بر روی هم قرار گرفته تا توده خروجی را ایجاد 

 (55x55x96کنند)مثلا با اندازه 

 

فیلتر نمایش  ۴۹دگرفته شده اند. هر کدام از این یا Krizhevsky et alفیلترهای نمونه که توسط 

 یک در نورون ۹۹×۹۹دارند و هر کدام از انها با  11x11x3داده شده در اینجا اندازه ای برابر با 

قی به اشتراک گذاشته شده اند. دقت کنید که فرض اشتراک پارامترها نسبتا منطقی هم عم برش
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قائدتا برای سایر مکانها در تصویر هم  ،صویر مهم باشدهست. اگر کشف یک لبه افقی در جایی از ت

تصاویر مفید باشد. بنابر این دیگر نیازی به  translationally-invariantباید بواسطه ساختار 

 لایه خروجی توده در مشخص مکان ۹۹×۹۹یادگیری دوباره کشف لبه افقی برای تک تک 

 ها مکان تک تک برای افقی لبه کشف گیرییاد عمل این تا نیست لازم یعنی. نیست کانولوشن

 .شود تکرار

توجه کنید که بعضی اوقات فرض اشتراک پارامتر ممکن است منطقی بنظر نیاید. خصوصا زمانی که 

 specific centeredتصاویر ورودی به یک شبکه کانولوشن دارای ساختارهای وسط چین )

structureبعنوان مثال ویژگی های مختلفی از یک  ،اشیم که ما باید انتظار داشته ب ،( خاص باشند

طرف تصویر نسبت به طرف دیگر یاد گرفته شود. یک نمونه عملی از این مورد زمانی است که 

تصاویر صورت وسط چین شده اند. ممکن است ما انتظار داشته باشیم که ویژگی های مختلف 

و باید( در بتوانند ) (eye-specific( و یا مخصوص چشم )hair specificمخصوص مو )

موقعیتهای مکانی مختلف یاد گرفته شوند. در این حالت معمولا رایج است که طرح اشتراک پارامتر 

 Locally connectedرا کنار گذاشته و بجای آن خیلی ساده به آن لایه بصورت محلی متصل )

layer) .گفته شود 

کنیم مفاهیم بیان شده  کنیم در اینجا سعی میبرای اینکه مطالبی که تا بحال بیان شد را بهتر درک 

را در قالب کد بیان کنیم . برای اینکار از زبان پایتون استفاده میکنیم که امروزه یکی از زبانهای 

 و شبکه های کانولوشن است. Deep learningبسیار پرکاربرد خصوصا در زمینه 

یکنیم که یکی از کتابخانه های مشهور استفاده م Numpyما برای راحتی هرچه بیشتر از کتابخانه 

سینتکس این کتابخانه هم شبیه به متلب بوده و  پایتون در زمینه کار با عملیاتهای برداری است.

 کنند. کسانی که با متلب آشنایی دارند براحتی دستورات معادل را درک می

 باشد. در اینصورت : Xفرض کنید توده ورودی ما یک آرایه با نام 

 استفاده می  X [ x , y , : ]( از دستور x،yدر موقعیت ) depth columnدست آوردن یک برای ب

 .کنیم

( یا بطور مساوی همان نگاشت فعال depth sliceبرای بدست آوردن یک برش عمقی )

 استفاده میکنیم.  X[ : , : , d ]از دستور  d( در عمق activation mapسازی)
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باشد این دستور یعنی توده ای با اندازه   X.shape: (11,11,4)ابعاد دارای  Xفرض کنید توده ورودی 

11x11x4  میباشد. حال فرض کنید ما از  ۹و عمق  ۰۰ایجاد شود که به معنای عرض و ارتفاع

Zero padding  یعنی ( استفاده نکنیمP=0  برابر با ) ( و اندازه فیلتر )یا همان ناحیه ادراکیF=5 

باشد. با توجه به این اطلاعات ما میتوانیم اندازه مکانی )یعنی عرض و  S=2هم برابر  strideو 

( خواهد بود که ۰۰-۹/)۲+۰=۹ارتفاع( توده خروجی را بدست بیاوریم . اندازه توده خروجی برابر 

( نیز در توده Activation mapاست . نگاشت فعال سازی ) ۹به معنای توده ای با عرض و ارتفاع 

میگوییم ( بصورت زیر خواهد بود ) دقت کنید ما تنها بعضی از  Vین به بعد به آن خروجی )که از ا

 محاسبات را در مثال زیر قید میکنیم(

 V[0,0,0] = np.sum(X[:5,:5,:] * W0) + b0 

 V[1,0,0] = np.sum(X[2:7,:5,:] * W0) + b0 

 V[2,0,0] = np.sum(X[4:9,:5,:] * W0) + b0 

 V[3,0,0] = np.sum(X[6:11,:5,:] * W0) + b0 

عملیات ضرب )*( که در بالا شاهد آن هستید عمل  numpyذکر این نکته ضروری است که در 

 W0( را در آرایه انجام میدهد. نکته دیگر آنکه بردار وزن element wiseضرب خانه به خانه )

فرض کردیم  هم بایاس مربوط به آن میباشد. در اینجا b0بوده و  0بردار وزن مربوط به نورون 

W0  5ابعادی بصورتx5x4  . دارد w0.shape:(5,5,4)،  چرا که اندازه فیلتر )یا همان ناحیه

است. توجه کنید که در اینجا ما همانند  ۹بوده و عمق توده ورودی نیز برابر با  ۹ادراکی( برابر با 

اهده میکنید که ما دهیم. همچنین در اینجا مش شبکه های عصبی معمولی ضرب نقطه ای را انجام می

در حال استفاده از یک وزن و بایاس هستیم )بواسطه اشتراک پارامتر( و ابعاد در راستای عرض در 

( افزایش پیدا میکنند. به منظور ساختن نگاشت فعال Strideتایی )مقدار  ۲گام های 

 کنیم : ( دوم در توده خروجی بصورت زیر عمل میActivation mapسازی)

 V[0,0,1] = np.sum(X[:5,:5,:] * W1) + b1 

 V[1,0,1] = np.sum(X[2:7,:5,:] * W1) + b1 

 V[2,0,1] = np.sum(X[4:9,:5,:] * W1) + b1 

 V[3,0,1] = np.sum(X[6:11,:5,:] * W1) + b1 

 :yنمونه ای از حرکت در راستای 

 V[0,1,1] = np.sum(X[:5,2:7,:] * W1) + b1 

 :yو x نمونه ای از حرکت در هر دو راستای

 V[2,3,1] = np.sum(X[4:9,6:11,:] * W1) + b1 
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( هستیم به ۰)اندیس  Vکنید ما در حال اندیس گذاری در بُعد عمقی دوم در  جایی که مشاهده می

( هستیم و به Activation mapاین خاطر است که ما در حال محاسبه نگاشت فعال سازی دوم )

( باید استفاده شود. در مثال بالا ما بخاطر خلاصه W1همین دلیل مجموعه متفاوتی از پارامترها )

سازی از نوشتن تمامی عملیات هایی که در لایه کانولوشن برای پر کردن باقی بخش های آرایه 

صورت میگیرد پرهیز کردیم. علاوه بر آن بیاد داشته باشید که این نگاشتهای فعال  Vخروجی 

 ReLUبه خانه توسط یک تابع فعال سازی مثل ( اغلب بصورت خانه Activation mapsسازی )

مورد پردازش قرار میگیرند )تا خروجی نهایی تشکیل شود( اما این مسئله در اینجا نشان داده نشده 

 است.

 این بخش خلاصه

 :کنیم بصورت خلاصه مطالبی که در بالا به آن پرداختیم را مرور می در اینجا

 یک شبکه کانولوشن

 H ،نشانگر عرض  Wرا بعنوان ورودی دریافت میکند که  W۰ x H۰ x D۰یک توده با اندازه 

 نشانگر عمق آن میباشد. Dنشانگر ارتفاع و 

 ( است :Hyper parameterفراپارامتر) ۹نیازمند 

  تعداد فیلتر هاK 

  اندازه(اندازه وسعت مکانیx ، y )فیلترها (اندازه ناحیه ادراکی )F 

  اندازه گام یاStride S 

  مقدارZero padding P 

 که : W۲ x H۲ x D۲تولید یک توده خروجی با اندازه 

W2=(W1-F+2P)/S+1 

H2=(H1-F+2P)/S+1  یعنی عرض و ارتفاع هر دو بطور مساوی بصورت متقارن محاسبه(

 میشوند(

D2=K 
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 K( وزن و F.F.D1).Kوزن به ازای هر فیلتر بوده که در کل  F.F.D۰دارای  ،با اشتراک پارامتر

 میباشد. بایاس

( معتبر convolutionدر توده خروجی نتیجه انجام یک ضرب )،(  W2 X H2ام ) با اندازه dبرش 

 ام جمع شده است. dبوده که سپس با بایاس  stride Sام با توده ورودی با dبین فیلتر 

 F=3،S=1،P=1یک نمونه از مقادیر رایج برای فراپارامترهای توضیح داده شده در بالا بصورت 

است. البته شیوه ها و قوانین متداولی وجود دارند که باعث رسیدن به این مقادیر میشوند. )بخش 

 را برای اطلاعات بیشتر ببینید( در ادامه معماری شبکه کانولوشن

در این قسمت ما نحوه فعالیت صورت گرفته در یک لایه کانولوشن را گام بگام توسط تصویر نشان 

مایش حجم های سه بعدی کمی مشکل است تمام توده های سه بعدی )توده میدهیم . بخاطر اینکه ن

توده وزن ها ) با رنگ قرمز( و توده خروجی )با رنگ سبز( ( بصورت برش  ،ورودی )با رنگ آبی ( 

میباشد) به ترتیب  W۰  =۹، H۰  =۹،D۰ =۳هایی نمایش داده شده اند. اندازه توده ورودی برابر با 

 K=2 ، F = 3 ، Sپارامترهای لایه کانولوشن نیز به ترتیب برابر با  ،و عمق( ارتفاع  ،معرف عرض

 stride گام با که داریم ۳×۳میباشند که به معنای آن است که ما دو فیلتر با اندازه  P =1و  2 =

S=2  .بر روی توده ورودی اعمال میشوند 

توجه  ،خواهد بود. علاوه بر این  (۹-۳+۲/)۲+ ۰=۳بنابر این اندازه توده خروجی ما هم برابر با 

 صفربر روی توده ورودی اعمال شده که این عمل باعث  P=1با مقدار  Paddingکنید که عمل 

شدن مرز های بیرونی توده ورودی شده است. در تصاویر زیر میبینید که تعداد تکرار عملیات به 

ر تصویر مشاهده میکنید که هر اندازه تعداد عناصر موجود در توده خروجی) به رنگ سبز( است د

عنصر در توده خروجی از ضرب عنصر به عنصر توده وزن )ماتریس وزن برنگ قرمز ( با توده 

ورودی )برنگ آبی( و سپس جمع تمامی عناصر با هم و نهایتا افزودن بایاس به نتیجه نهایی بدست 

 یم :( بعنوان مثال برای عنصر اول توده خروجی دارConvolutionمی آید.)

( (۰*-۱)+(۰*-۱)+(۰*۰)+(۰*-۱)+(۲*۰)+(۱*-۱)+(۰*-۱)+(۱*۰)+ 

(۰*۰))+( (۰*۱)+(۰*۱)+(۰*-۱)+(۰*-۱)+(۰*۰)+(۰*۰)+(۰*۰)+(۲*۱)+ 

(۰*۰))+( (۰*۰)+(۰*-۱)+(۰*۱)+(۰*۱)+(۲*۱)+(۱*۰)+(۰*۱)+(۰*۰)+ 

(۰*-۱) )+۱=۴ 



32 
 



33 
 



34 
 



35 
 



36 
 



37 
 



38 
 



39 
 



41 
 



41 
 



42 
 



43 
 



44 
 



45 
 



46 
 



47 
 



48 
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 پیاده سازی بصورت ضرب ماتریسی

که عملیاتی که در بالا انجام دادیم به کانولوشن معروف است )یا به فارسی ضرب پیچشی توجه کنید 

شود!( این عملیات ضرب نقطه  )در اصل به همین دلیل است که به این لایه لایه کانولوشن گفته می

-به آن ضرب مولفه به مولفه هم می گویند –ای)یعنی هر عنصر را با عنصر نظیر خود ضرب کردن( 

ن ناحیه محلی ورودی با فیلتر انجام میدهد . یک روش رایج در پیاده سازی لایه کانولوشن بهره را بی

یک لایه کانولوشن را بصورت  forward passبردن از همین اصل است بدین صورت که عملیات 

یک ضرب ماتریسی که شرحش در زیر رفته است به انجام برسانیم و اینگونه پیاده سازی ای بسیار 

زمان ضرب شوند و همه عناصر با هم در یک  ،ع و کارا ارائه کنیم)بجای ضرب ترتیبی عناصرسری

 نتیجه حاصل شود(

 im2colابتدا هر کدام از نواحی محلی در تصویر ورودی را به ستون تبدیل میکنیم )این عملیات به 

و بخواهیم داشته باشد  227x227x3بعنوان مثال اگر ورودی ما حجمی بصورت  معروف است(.

( convolveضرب پیچشی ) stride s=4به همراه  11x11x3آنرا با فیلترهایی با اندازه 

پیکسل را به یک بردار  11x11x3 اندازه با بلوکهایی ،(ببینید کنیم)نکته در انتهای متن و کامنت رو

گام تبدیل میکنیم . با تکرار این عمل بر روی ورودی با  11x11x3=363ستونی با اندازه 

stride  S=4  خروجی ماتریس ایجاد باعث نهایتا که میدهد بدست ارتفاع و عرض طول در ناحیه 

X_col [ ۳۱۲۹×۳۹۳با اندازه ]ادراکی ناحیه یک ماتریس این ستون هر که شد خواهد 

(receptive field بوده و تعداد )دقت. داشت خواهد وجود کل در آنها از نمونه ۳۱۲۹=۹۹×۹۹ 

( هر عدد در توده خروجی ممکن overlap) دارند اشتراک هم با ادراکی نواحی که نجاییا از کنید

 است چندین بار در ستونهای مختلف تکرار شود.

 ۴۹وزنهای شبکه کانولوشن هم به همین شکل به بردار های سطری تبدیل میشوند. بعنوان مثال اگر 

وجود داشته باشد )تعداد وزنها برابر با  11x11x3فیلتر)منظور مجموعه وزنها میباشد( با اندازه 

است  11x11x3تعداد عناصر موجود در ناحیه ادراکی است یعنی اگر اندازه ناحیه ادراکی برابر با 

با اندازه  W_rowبنابر این به همین تعداد وزن نیز وجود دارد( این عمل باعث ایجاد ماتریس 

 .شد خواهد[ ۳۹۳×۴۹]

ن )ضرب نقطه به نقطه( برابر با اجرای یک ضرب ماتریسی بزرگ حالا نتیجه عملیات کانولوش

. این عملیات نتیجه ضرب نقطه ای بین تمام فیلترها و np.dot(W_row، X_col)خواهد بود. )

 تمام نقاط نواحی ادراکی را بما خواهد داد.
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تیجه ضرب [ خواهد بود که نx 3025 96در مثال ما خروجی این عملیات یک ماتریس با اندازه ] 

 نقطه ای بین هر فیلتر در هر موقعیت را میدهد.

 [ تغییر شکل داده شود.55x55x96نهایتا نتیجه بالا بایستی دوباره به فرم صحیح آن بصورت ]

نکته منفی این روش مصرف حافظه بالای آن است چرا که بعضی از مقادیر در توده ورودی چندین 

طرف دیگر نکته مثبتی که این روش دارد این است که پیاده تکرار شده اند. اما از  X_colبار در 

وجود دارد  BLASسازی های بسیار بهینه ای از ضرب ماتریس ها در کتابخانه های مختلفی همانند 

که میتوان از آنها بهره برد و به کارایی و افزایش سرعت بالایی دست پیدا کرد . علاوه بر آن میتوان 

 که در ادامه به آن خواهیم پرداخت نیز استفاده کرد . Poolingاز این ایده در عملیات 

 BackPropagationعملیات 

برای یک عملیات کانولوشن )هم برای داده و هم وزن ها ( هم یک  Backpropagationعملیات 

 ( میspatially filipped filtersعملیات کانولوشن )اما با فیلترهای از لحاظ مکانی برعکس شده )

 باشد.

 Poolingلایه 

بین چندین لایه کانولوشنی پشت سر هم در یک معماری کانولوشن  Poolingقرار دادن یک لایه 

امری رایج است . کارکرد این لایه کاهش اندازه مکانی )عرض و ارتفاع( تصویر )ورودی( بجهت 

ت .لایه اس overfittingکاهش تعداد پارامترها و محاسبات در داخل شبکه و بنابر این کنترل 

Pooling  بصورت مستقل بر روی هر برش عمقی از توده ورودی عمل کرده و آنرا با استفاده از

( میدهد. رایجترین شکل استفاده از این لایه به resizeاز لحاظ مکانی تغییر اندازه ) MAXعملیات 

است که هر برش )گام( stride  S=2 همراه به ۲×۲صورت استفاده این لایه با فیلترهایی با اندازه 

 ۹۹۷عنصر از ارتفاع کاهش داده و باعث حذف  ۲عنصر از عرض و  ۲عمقی در ورودی را با حذف 

عدد )یک  ۹در اینجا ماکسیمم بین  MAXمقادیر موجود در آن برش عمقی میشود. هر عملیات 

 .میماند باقی تغییر بدون عمق بُعد اینجا در. میدهد بدست را( عمقی برش در ۲×۲ناحیه 

 که میکند دریافت ورودی  را بعنوان W۰ x H۰ x D۰یک توده با اندازه  Poolingبطور کلی لایه 

W  نشانگر عرض، H  نشانگر ارتفاع وD .نشانگر عمق آن میباشد 
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 :  فراپارامتر است ۲نیازمند 

  اندازه(اندازه وسعت مکانیx ، y )فیلترها (اندازه ناحیه ادراکی )F 

  اندازه گام یاStride S 

 : که میکند تولید  W۲ x H۲ x D۲یک توده خروجی با اندازه 

 اوی بصورت متقارن محاسبه میشوند()یعنی عرض و ارتفاع هر دو بطور مس

 بواسطه اینکه این لایه یک تابع ثابت از ورودی را محاسبه میکند هیچ پارامتری به شبکه اضافه نمی

 کند.

 عمومیت ندارد و این کار صورت نمی poolingلایه  در zero paddingدقت کنید که استفاده از 

 گیرد.

بیشتر رایج بوده ،به دو صورت  max poolingاین نکته حائز اهمیت است که تا بحال در عمل لایه 

 overlapping pooling)که به  S=2و  F=3و مورد استفاده قرار گرفته است . صورت اول آن با 

 عملیات. میشود طراحی  S=2و  F=2ه رایج تر است با معروف است( طراحی شده و صورت دوم ک

Pooling از یکی معمولا عمل در دلیل همین به و بوده مخرب حد از بیش بزرگتر  با نواحی ادراکی 

 .میگیرند قرار استفاده مورد فوق حالت دو

General Pooling 

 averageیری قادر به اجرای توابع دیگری نظ poolingواحدهای  max poolingعلاوه بر 

pooling  و یا حتیL2-norm pooling .نیز هستند Average pooling  در ابتدا اغلب مورد

عملکرد بهتری از  ،که در عمل max poolingاستفاده قرار میگرفت تا اینکه اخیرا در قیاس با 

 خود ارائه داده است گرایش به آن از بین رفته است.
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 و چگونگی کاهش ابعاد max-poolingنمایش لایه 

مستقل)یعنی هر برش بدون توجه به توده ورودی را در هر برش عمقی بصورت  Poolingلایه 

میکند(. تصویر سمت چپ: در  downsampleبرش دیگر( از لحاظ مکانی کاهش میدهد )اصطلاحا 

و  F=2 فیلتر اندازه با را  [224x224x64این مثال توده ورودی با اندازه ای برابر با ]

Stride  S=2 [ 112به توده خروجی با اندازهx112x64کاهش داده شده ا ] ست. توجه کنید که

عمق توده بدون تغییر حفظ شده است . تصویر سمت راست : رایجترین عملیات 

downsampling  عملیاتmax  لایه ،است که به همین علت به این لایهmax pooling  گفته 

استفاده شده است. به عبارت ساده تر این به این معناست که  ۲با اندازه  stride از اینجا میشود

 .(کوچک ۲×۲عدد گرفته شده است )یک مربع  ۹یمم ماکس

 

 

 

https://deeplearning.ir/%d8%a2%d9%85%d9%88%d8%b2%d8%b4-%d8%b4%d8%a8%da%a9%d9%87-%da%a9%d8%a7%d9%86%d9%88%d9%84%d9%88%d8%b4%d9%86-%d8%a8%d8%ae%d8%b4-%d8%b3%d9%88%d9%85/image055/
https://deeplearning.ir/%d8%a2%d9%85%d9%88%d8%b2%d8%b4-%d8%b4%d8%a8%da%a9%d9%87-%da%a9%d8%a7%d9%86%d9%88%d9%84%d9%88%d8%b4%d9%86-%d8%a8%d8%ae%d8%b4-%d8%b3%d9%88%d9%85/image055/
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 دستاوردهای جدید در این حوزه

Fractional Max Pooling  روشی را جهت انجام عملیاتpooling  پیشنهاد میکند که در آن از

همراه  pooling نواحی تصادفی تولید با روش این. میشود استفاده ۲×۲فیلترهای کوچکتر از اندازه 

 انجام  سازی فعال نگاشت سطح پوشش منظور به ۲×۲و یا  ۰×۲ ، ۲×۰ ، ۰×۰  یی با اندازهبا فیلترها

ایجاد میشوند و در زمان آزمایش  forward passها بصورت تصادفی در هر  Grid این. میشود

(Test time میتوان با میانگین گیری از چندین )grid  به تخمینی در این زمینه دست پیدا کرد

(.state of the art  دیتاستCifar10  آمده استبا این روش بدست)! 

Striving for Simplicity: The All Convolutional Net  پیشنهاد حذف لایهpooing  در

ازای استفاده از معماری ای که در آن تنها از لایه های تکراری کانولوشن استفاده شده است را 

استفاده از گام های بزرگتر در لایه کانولوشن را بصورت آنها  ،میدهد. به منظور کاهش اندازه تصویر

 کنند. پیشنهاد می ،هر از چندگاهی

[ )که تنها برای دیتاست های کوچک برای کنترل با ۰بواسطه کاهش شدید در اندازه تصویر]

overfitting  )گرایش مقاله ها به سمت حذف لایه  ،سودمند استPooling  در شبکه های

 ست.کانولوشن جدید ا

 :بینید می در زیر لیستی از لایه های جدید این حوزه رو

 Normalizationلایه 

جهت استفاده در معماری های شبکه های کانولوشن پیشنهاد  Normalizationتعداد زیادی لایه 

شده اند که بعضی اوقات بقصد پیاده سازی طرحهای بازداری که در مغز انسان مشاهده شده است 

این لایه ها اخیرا از مد افتاده اند چرا که در عمل میزان اثربخشی آنها حتی در صورت بوده اند. اما 

  وجود بسیار ناچیز بوده است.

Lateral inhibitiondh در بینایی برای افزایش شفافیت سیگنالهای  ،یا همون بازداری جانبی

 توضیح داده شده.ورودی به مغز مورد استفاده قرار میگیرن. در انتها هم این بحث بیشتر 

Lateral inhibition 

که به فارسی شاید گفت  Lateral inhibitionنوروبایولوژی )عصب شناسی( ما مفهومی داریم بنام  در

منع جانبی . یعنی چی؟ این مفهوم به ظرفیت یک نورون برانگیخته شده برای بی اثر کردن)یا کاهش اثر( 
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فزایش قابل توجه نیاز داریم تا یه شکلی از ماکسیمای محلی داشته اساسا ما به یه ا همسایه هاش اشاره داره.

باشیم . این مسئله باعث ایجاد کنتراست در اون ناحیه میشه و بنابر این بلطبع باعث افزایش درک حسی)یا 

sensory perception میشه. افزایش درک حسی چیز خوبیه برای همین هم در ابتدا در شبکه )

 اده سازیش کردن .کانولوشن سعی در پی

این لایه این مفهوم رو که تازه صحبتش رو کردیم سعی میکنه پیاده کنه . این لایه زمانی که ما با نورونهای 

ReLU  سرو کار داریم مفید هست دلیلش هم اینه که نورونهایReLU  فعالسازی های نامحدود

(unbounded دارن و ما به )LNR نیم . ما میخوایم ویژگی های فرکانس نیاز داریم تا اوناو نرمالیزه ک

بالا با پاسخهای بزرگ رو کشف کنیم. اگه ما عملیات نرمالسازی رو در همسایگی محلی نورون برانگیخته 

 پاسخ  تعدیل باعث کار این زمان همین در  انجام بدیم حساسیت بنسبت به همسایه هاش باز بیشتر میشه.

 نرمالسازی باشن بزرگ مقادیر تمامی اگه. میشه هستن ایگیهمس هر در بزرگ یکنواخت بصورت که هایی

یا بازداری رو ایجاد کنیم و  inhibitionنوعی از  میخوایم ما این بنابر میشه اونا همه کاهش باعث اونها

 .اومده کریژوسکی مقاله ۳٫۳ بخش تو توضیحش مساله این  نرونهای با برانگیختگی بزرگ رو تقویت کنیم.

 

 (Fully Connected layerلایه تماما متصل )

 نورونهایی که در یک لایه تماما متصل قرار دارند با تمام نورون های موجود در لایه قبلی ارتباط دارند

 ضرب از میتوان بنابراین  دقیقا همانند همان چیزی که در شبکه های عصبی معمولی دیده میشود.

( ها فعالسازی) ها نورون تمامی خروجی محاسبه جهت بایاس با حاصله نتیجه جمع سپس و  ماتریسی

ین ور خلاصه تمامی قوانین مطرحی در شبکه های عصبی معمولی در ابط.  کرد استفاده لحظه یک در

 بخش صادق است .

 :Batch-Normalizationلایه 

 :ELUلایه 

 :PReLUلایه 

 Converting Fully connected layersتبدیل لایه های تماما متصل به لایه های کانولوشنی 

to convolutional layers)) 

ست که ذکر این نکته حائز اهمیت است که تنها تفاوت بین یک لایه تماما متصل و کانولوشنی این ا

نورون ها در لایه کانولوشن تنها به یک ناحیه محلی از ورودی متصل هستند و پارامترها را با یکدیگر 

https://en.wikipedia.org/wiki/Lateral_inhibition
http://www.cs.toronto.edu/~fritz/absps/imagenet.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~fritz/absps/imagenet.pdf
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به اشتراک میگذارند. البته نورونها در هر دو لایه ضرب نقطه ای را انجام میدهند بنابر این شکل 

هید دید تبدیل این ( آنها یکسان بوده و همانطور که در ادامه خواfunctional formعملکردی )

 دولایه به یکدیگر کاملا ممکن و عملی است.

را پیاده سازی  forwardبه ازای هر لایه کانولوشن لایه تماما متصلی وجود دارد که دقیقا همان تابع 

میکند. ماتریس وزن در این حالت ماتریس بزرگی خواهد بود که تمام درایه های آن به غیر از 

اتصال محلی( که وزنها در بسیاری از آنها با یکدیگر برابر اند )بواسطه بلوکهای خاصی )بواسطه 

 اشتراک پارامتر( صفر است.

به همین شکل میتوان هر لایه تماما متصل را به یک لایه کانولوشن تبدیل کرد . به عنوان مثال یک 

میکند را میتوان  نگاه 7x7x512فیلتر که به توده ورودی ای با اندازه  K=4096لایه تماما متصل با 

گام  F=7 ، P=0 zero padding ، S=1  بصورت یک لایه کانولوشنی با ناحیه ادراکی با اندازه

 را( ادراکی ناحیه)فیلتر اندازه ما اینجا در دیگر عبارت به  فیلتر ایجاد کرد . K=4096و  strideیا 

میشود  1x1x4096خروجی برابر با قیقا برابر با اندازه توده ورودی قرار میدهیم و اینطور اندازه د

چرا که تنها یک ستون عمقی را میتوان در توده ورودی جای داد که این دقیقا باعث نتایج یکسان با 

 شود. لایه تماما متصل اولیه می

 (FC>CONV conversionتبدیل لایه تمام متصل به لایه کانولوشنی )

لایه کانولشنی در عمل مفیدتر است . بعنوان مثال تبدیل لایه تماما متصل به  ،از بین این دو تبدیل

را بعنوان  224x224x3یک معماری شبکه کانولوشن را در نظر بگیرید که یک تصویر با اندازه 

جهت کاهش  Poolingورودی دریافت میکند و سپس از مجموعه ای از لایه های کانولوشنی و 

که در ادامه با آن آشنا  Alexnetمعماری  استفاده میکند )در 7x7x512اندازه تصویر به اندازه 

هر بار کاهش داده تا  ۲که اندازه ورودی را با فاکتور  Poolingلایه  ۹این عمل توسط  ،میشوید

لایه  ۲از  AlexNet(. در ادامه انجام میشود ،برساند ۹= ۲۲۹/۲/۲/۲/۲/۲آنکه آنرا به اندازه 

نورون امتیاز  ۰۱۱۱در لایه تماما متصل آخر با  استفاده کرده و سپس ۹۱۴۹تماما متصل با اندازه 

( را حساب میکند. ما با توجه به نکات گفته شده در بالا میتوانیم این class scoresدسته ها )

شبکه های تماما متصل را به شبکه کانولوشنی معادل آنها تبدیل میکنیم . برای این کار بصورت زیر 

 عمل میکنیم :
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 7را که به توده ای با اندازه  اولین لایه تماما متصلx7x512  نگاه میکند با یک لایه

استفاده میکند تعویض میکنیم تا توده خروجی با  F=7 اندازه با  فیلتر  کانولوشنی که از

 بدست بیاید. 1x1x4096اندازه 

  لایه تماما متصل دوم را با یک لایه کانولوشنی که از فیلتر با اندازهF=1  استفاده میکند عوض

 را بدست بیاوریم. 1x1x4096میکنیم تا توده خروجی با اندازه 

  نهایتا آخرین لایه کانولوشن را مثل مرحله قبل با یک لایه کانولوشنی که از فیلتر با اندازه

F=1  1استفاده میکند تعویض میکنیم تا خروجی نهاییx1x1000 .حاصل شود 

کانولوشنی در عمل ممکن است نیازمند تغییراتی هر کدام از این تبدیلات لایه تماما متصل به لایه 

باشد. در ادامه مشخص میشود که این تبدیل  W)نظیر تغییر شکل / تغییر ابعاد( در ماتریس وزن 

بصورت بسیار بهینه ای موقعیت های مکانی زیادی  forward pass  به ما اجازه میدهد تا در یک

 را در تصاویر بزرگتر پیمایش کنیم.

این به  ،نتیجه دهد  7x7x512 اندازه با ای توده ۲۲۹×۲۲۹مثال اگر تصویری با اندازه به عنوان 

 یک در پیکسلی ۳۱۹×۳۱۹یک تصویر  forwardingبنابر این  ،برابری است  ۳۲معنای کاهش 

.چرا که  یجه خواهد دادنت 12x12x512 اندازه با را توده همان ، شده تبدیل معماری

لایه کانولوشنی بعدی که ما تازه از لایه تماما متصل تبدیل کرده ایم  ۳. با گذشت از ۰۲=۳۱۹/۳۲

 توجه. میشود  ۹=  ۰+  ۰(/۹ – ۰۲) که چرا  نتیجه خواهد شد 6x6x1000توده نهایی با اندازه 

 از کامل ۹×۹ما حالا یک آرایه  ، 1x1x1000 اندازه با کلاسها امتیاز حاوی بردار یک بجای که کنید

 . آوریم می بدست را پیکسلی ۳۱۹×۳۱۹ تصویر از کلاسها امتیاز

در شبکه کانولوشن تبدیل شده برای یکبار بسیار بهینه تر از تکرار آن  Forwardingانجام عمل 

ارزیابی محاسبات مشترک دارند.  ۳۹مکان است چرا که این  ۳۹در شبکه کانولوشن اصلی در تمام 

ی بهتر در زمانهایی که مثلا تغییر اندازه تصویر به این نکته اغلب در عمل برای بدست آوردن کارای

تصویر بزرگتر رایج است مورد استفاده قرار میگیرد.نحوه استفاده به این صورت است که از یک 

شبکه کانولوشن تبدیل شده جهت ارزیابی امتیاز دسته ها در نقاط مکانی زیادی استفاده شده و 

 .شود سپس میانگین این امتیازات گرفته می

 strideاگر ما قصد این را داشتیم تا بطور بهینه ای شبکه کانولوشن اصلی را بر روی تصویر با  سوال:

   پیکسل اعمال کنیم آنوقت چطور میتوانستیم این عمل را به انجام برسانیم ؟ ۳۲کمتر از 
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دقت کنید  برای این منظور استفاده کنیم . بعنوان مثال forward pass چندیدن از یممی توانست ما

پیکسل استفاده کنیم ما میتوانستیم با ترکیب توده های  ۰۹با اندازه  strideاگر ما میخواستیم از 

در شبکه کانولوشن تبدیل شده در دوبار این کار را انجام دهیم .  forwardingدریافتی توسط عمل 

از لحاظ مکانی در  پیکسل ۰۹بار اول آن را بر روی تصویر اصلی و بار دوم بر روی تصویری که 

  . کنیم اعمال  راستای عرض و ارتفاع تغییر کرده است

ConvNet Architectures 

)بصورت پیشفرض ما  Conv ، Poolتا به اینجای کار ما دیدیم که شبکه های عصبی تنها از سه لایه 

Max Pool  را در نظر میگیریم مگر اینکه خلاف آن عنوان شود( و لایهFC صل( )یا تماما مت

را در قالب یک لایه که تابع فعال سازی را بر  RELUتشکیل میشوند. همچنین ما تابع فعال سازی 

روی تک تک عناصر اعمال میکند در نظر میگیریم . در این بخش ما خواهیم دید که چگونه این لایه 

 دهند. ها با یکدیگر ترکیب شده و یک شبکه عصبی کانولوشن را تشکیل می

Layer Patterns 

است که بعد  Conv-RELUترین شکل یک معماری شبکه عصبی کانولوشن ترکیب چند لایه  رایج

قرار میگیرند و این قالب یا طرح انقدر تکرار میشود تا تصویر ورودی به  POOLاز آنها لایه های 

ود. اندازه دلخواه کوچک شود. معمولا در این زمان است که از لایه های تماما مرتبط استفاده میش

آخرین لایه تماما متصل حاوی خروجی نظیر امتیاز دسته ها میباشد . به عبارت دیگر رایجترین 

 معماری شبکه عصبی کانولوشن طرحی همانند زیر دارد :

> FC-> RELU]*K -> [FC -> POOL?]*M -> RELU]*N -> [[CONV -INPUT  

اختیاری است.  POOLingلایه هم به معنای وجود یک  ?POOL و تکرار نشانه*   که در اینجا

( K<۳)و معمولا  M>=۱ ، K>=۱ ،(  N<=۳)و معمولا  N>=۱  بصورت Kو  N،Mمعمولا مقادیر 

 میباشند. در زیر شما میتوانید تعدادی از معماری های رایج شبکه کانولوشن را مشاهده کنید :

INPUT -> FC 

 همگی  N = M = K  مقادیر اینجا در  معماری فوق یک کلاسیفایر خطی را پیاده سازی میکند.

 .هستند 0 با برابر

INPUT -> CONV -> RELU -> FC 
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INPUT -> [CONV -> RELU -> POOL]*2 -> FC -> RELU -> FC 

 قرار گرفته است POOLingلایه  ۲در اینجا نیز شاهد هستیم که هر لایه کانولوشن بین 

INPUT -> [CONV -> RELU -> CONV -> RELU -> POOL]*3 -> [FC -> RELU]*2 -> FC 

قرار گرفته اند . بطور کلی این  Poolingدر اینجا هم میبینیم که دو لایه کانولوشن قبل از هر لایه 

شیوه برای شبکه های بزرگ و عمیق ایده خوبی است چرا که چندین لایه کانولوشن ترکیب شده 

از بین بروند  Poolingتوسط عملیات ویژگی های پیچیده تر بیشتری از توده ورودی قبل از اینکه 

 تواند بدست بیاورد. می

معمولا سعی کنید از ترکیب لایه کانولوشن با فیلتر کوچکتر نسبت به لایه کانولوشنی با اندازه ناحیه 

 هم با را ۳×۳ادراکی)فیلتر( بزرگتر استفاد کنید. فرض کنید شما سه لایه کانولوشن با اندازه فیلتر 

وجود دارد( با این ترتیب هر نورون  RELUهم لایه  ها لایه این بین که کنید دقت) میکنید ترکیب

 دوم کانولوشن لایه در که نورون یک.  دارد ورودی توده از ۳×۳در لایه کانولوشن اول یک دید 

 ورودی توده از ۹×۹ دید یک صورت همین به و اول کانولوشن لایه از ۳×۳ دید یک دارد قرار

 از و دارد دوم کانولوشن لایه از ۳×۳سوم یک دید  کانولوشن لایه در نورون یک کلش همین به.دارد

 ۳×۳ کانولوشن لایه سه این بجای کنید فرض. دارد ورودی توده از هم ۹×۹ دید یک جهت این

 با ادراکی نواحی همراه به کانولوشن لایه یک از بخواهیم فقط ما( است ۳×۳ فیلتر اندازه با منظور)

موجود در این لایه دارای اندازه ناحیه ادارکی خواهند بود که  های نورون.  کنیم استفاده ۹×۹ اندازه

. دارد همراه به نیز  مشکلاتی و ها کاستی کار این البته که( ۹×۹برابر با اندازه توده ورودی است )

 حالی در ندمیکن محاسبه را ورودی از خطی تابع یک ها نورون ،حالت این در که است این اول مشکل

یک تابع غیر خطی از ورودی را که باعث بیان بهتر ،کانولوشن در حالت قبل  لایه سه ترکیب که

ویژگی های ورودی میشود محاسبه میکند. دومین مشکل این است که اگر فرض کنیم تمام توده ها 

C  تعداد ۹×۹کانال داشته باشند بنابر این یک لایه کانولوشن 

 ۳×۳کانولوشن  لایه سه که حالی در تداش خواهد پارامتر 

پارامتر خواهند داشت. همانطور که دیدیم ترکیب لایه   تنها

های کانولوشن با اندازه فیلتر کوچک در مقابل استفاده از یک لایه کانولوشن با اندازه فیلتر بزرگتر 

 .ورودی را بیان کنیم های کمتری ازما اجازه میدهد تا ویژگی های قدرتمندتر بیشتر را با پارامتره ب

https://deeplearning.ir/%d8%a2%d9%85%d9%88%d8%b2%d8%b4-%d8%b4%d8%a8%da%a9%d9%87-%da%a9%d8%a7%d9%86%d9%88%d9%84%d9%88%d8%b4%d9%86-%d8%a8%d8%ae%d8%b4-%d8%b3%d9%88%d9%85/image057/
https://deeplearning.ir/%d8%a2%d9%85%d9%88%d8%b2%d8%b4-%d8%b4%d8%a8%da%a9%d9%87-%da%a9%d8%a7%d9%86%d9%88%d9%84%d9%88%d8%b4%d9%86-%d8%a8%d8%ae%d8%b4-%d8%b3%d9%88%d9%85/image058/
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 باشیم داشته را  backpropagationدر حالت اول هم مشکلی که وجود دارد اگر قصد استفاده از 

 .است دوم حالت به نسبت بیشتری حافظه به نیاز

Layer Sizing Patterns 

ده قرار ورد استفاتا به اینجا ما صحبتی از فراپارامترهای رایجی که در هر لایه یک شبکه کانولوشن م

. در اینجا ما ابتدا قوانین کلی مرتبط با مدیریت اندازه معماری های شبکه گیرند نکردیم می

 . پردازیم می نمادها از توضیحی همراه به قوانین این  کانولوشن را بیان کرده و سپس به

 سیمقابل تق ۲( باید چندین بار بر ( )که حاوی تصویر ورودی استInput layerلایه ورودی )

 )پخش پذیر ( باشد. 

مثل  CIFAR-10  (۴۹،۹۹))مثلا تصاویر موجود در دیتاست ۳۲در این زمینه شامل  جاعداد رای

و  ۳۱۹،متداول(  ImageNet)مثل شبکه های  ۲۲۹( و یا  (STL-10تصاویر موجود در دیتاست 

 هستند. ۹۰۲

و  Stride S =1 با(  ۹×۹ نهایتا یا و ۳×۳لایه های کانولوشن باید از فیلتر هایی کوچک )مثل 

توده ورودی بصورتیکه لایه کانولوشن ابعاد مکانی )عرض و ارتفاع( توده  zero paddingخصوصا 

باشد  F=3ورودی را تغییر ندهد استفاده کنند. به عبارت ساده تر این به این معناست که زمانی که 

حفظ خواهد کرد. به همین ترتیب ابعاد اصلی ورودی را  P=1 مقدار با  zero paddingاستفاده از 

باعث حفظ ابعاد ورودی خواهد شد . برای  P=2با مقدار  zero paddingباشد  F=5زمانی که 

 هر به اگر  .میشود ورودی اندازه حفظ باعث  که کرد مشاهده نشان میتوان ، کلی  Fیک مقدار 

 باید ،(  ۹×۹اندازه  با فیلترهایی مثلا) باشیم بزرگتر های اندازه با فیلترهایی از استفاده نیازمند دلیلی

 نگاه ورودی تصویر به مستقیما که کانولوشن اول لایه در اندازه این از استفاده تنها که کنیم عنوان

 . است متداول میکند

کردن یا کاهش دادن ابعاد مکانی )عرض و ارتفاع(  downsampleوظیفه  Poolingلایه های 

به همراه ناحیه  max poolingتنظیمات برای این لایه استفاده از ورودی را دارند. رایجترین 

میباشد. توجه کنید که این پیکربندی  S=2با مقدار  stride( و F=2 یعنی) ۲×۲ادراکی با اندازه 

 downsampling 2بخاطر مقادیر در توده ورودی میشود ) ۹۹۷باعث نابودی  poolingلایه 

یک پیکربندی کمتر متداول دیگر نیز وجود دارد که در آن از  (.عنصر هم در ارتفاع و هم درعرض

 با ادراکی نواحی از استفاده. میشود استفاده  S=2با مقدار  stride و ۳×۳نواحی ادراکی با اندازه 
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ایه بیش بسیار نادر است چرا که در این صورت این ل poolingیه لا در مقدار این از بزگتر ای اندازه

کند( و معمولا این کار باعث بدتر  یعنی بیش از حد داده ها را حذف میاهد شد)از حد پراتلاف خو

 شود. شدن کارایی نیز می

طرحی که در بالا مشاهده کردید از این جهت جذاب است که لایه های کانولوشن همگی اندازه 

ندازه به تنهایی مسئول کاهش ا POOLکنند. در حالی که لایه های  مکانی ورودی خود را حفظ می

استفاده میکنیم و  ۰هایی با مقادیر بیشتر از  strideتوده ها هستند. در روش های دیگری که ما از 

لازم است که با دقت  ،کنیم در ورودی استفاده نمی zero paddingیا در لایه های کانولوشن از 

ینان حاصل بسیار زیادی توده های ورودی در سرتاسر شبکه کانولوشن را تحت نظر داشته و اطم

ها و فیلتر ها با همدیگر سازگار بوده و همخوانی داشته باشند و معماری شبکه  strideکنیم تمامی 

 کانولوشن بصورت متقارن و مناسبی بهم متصل باشد.

 کرد؟ استفاده کانولوشن لایه دریک 1با مقدار  strideچرا باید از 

با  stride ،بر آن همانطور که قبلا گفته شد بهتر عمل میکنند. علاوه strideدر عمل مقادیر کوچک 

بگذاریم و لایه  Poolingرا به عهده لایه  downsamplingبما اجازه میدهد تا وظیفه  ۰مقدار 

 .بپردازند  های کانولوشن به وظیفه خود که تبدیل توده ورودی از بصورت عمقی است

 ؟استفاده کرد paddingچرا باید از 

های مکانی )عرض و ارتفاع( بعد از لایه های کانولوشن که قبلا هم به آن ه دازعلاوه بر فایده حفظ ان

. اگر در لایه های کانولوشن در ر واقع باعث افزایش کارایی میشودانجام این کار د ،اشاره شد

 در ، میدادیم انجام را کانولوشن عمل تنها و ،نمیکردیم استفاده  zero paddingورودی از 

 موجود اطلاعات و یافت می کاهش کمی میزان به کانولوشن لایه هر از بعد ها توده اندازه اینصورت

 .رفتند می بین از سریع بسیار( توده بیرونی ی)مرزها در

 اعمال تغییرات با توجه به محدودیت های حافظه

)خصوصا در ابتدای معماری های شبکه عصبی کانولوشن( میزان مصرف حافظه با  ،در بعضی حالات

 اندازه با تصویر یک کردن فیلتر مثال بعنوان. کند می  ین ارائه شده در بالا بسرعت افزایش پیداقوان

224x224x3  و ۳×۳فیلتر با اندازه  ۹۹با سه لایه کانولوشن و zeropadding  برابر P=1  باعث

 ۹۲ا میلیون عدد و ی ۰۱خواهد شد. این میزان برابر با  224x224x64ایجاد یک توده با اندازه 
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 GPUمگابایت حافظه )به ازای هر تصویر هم برای اعداد و هم گرادیانت آنها( است. از آنجایی که 

شده اند شاید نیاز به تغییراتی در این زمینه باشد. در عمل  bottleneckهای فعلی توسط حافظه 

یک  ،بعنوان مثالافراد ترجیح میدهند تا تنها تغییرات را در لایه کانلووشن اول شبکه اعمال کنند. 

همانطور در لایه کانولوشن اول باشد ) stride S=2  و ۹×۹تغییر میتواند استفاده از فیلتر با اندازه 

 و ۰۰×۰۰است که از فیلترهایی با اندازه  AlexNetشود(. نمونه دیگر  دیده می ZFکه در شبکه 

Stride  با مقدارS=4 کرد استفاده خود اول کانولوشن لایه در. 

 لعات موردیمطا

در حوزه شبکه های کانولوشنی چندین معماری وجود دارد که نام اختصاصی دارند. معروف ترین 

 آنها را در زیر مشاهده میکنید .

 LeNetشبکه 

 ۰۴۴۱در سال  Yann LeCunاولین کاربردهای موفقیت امیز شبکه های عصبی کانولشن توسط 

معروفترین آنهاست که برای خواند کدهای پستی  LeNetمعماری  ،توسعه داده شدند. از میان آنها

 .بود گرفته قرار استفاده مورد …ارقام و ،

 AlexNetمعماری 

 AlexNetبه محبوبیت رساند  Computer Visionاولین نمونه ای که شبکه های عصبی را در 

ه توسعه داد Geoff Hinton و  Alex Krizhevsky ، Ilya Sutskeverبود. این معماری توسط

 فاحشی اختلاف با توانست و شد داده ارائه ۲۱۰۲ سال در  ILSVRCدر رقابت  AlexNetشد. 

داشت با این تفاوت  LeNet شبیه معماری اساس شبکه این. برسد پیروزی به  دوم جایگاه به نسبت

ه در گذشتکانولوشن با هم استفاده میکرد ) بزرگتر بود و همچنین از ترکیب چندین لایه ،که عمیقتر

 (بود قرار میگرفت رایج Poolیک لایه کانولوشن که بعدش یک لایه 

ZF 

 Robو  Matthew Zeilerشبکه کانولوشنی بود که توسط  ILSVRC 2013برنده رقابت 

Fergus  توسعه پیدا کرده بود. بعدها این شبکه به نامZF  که مخفف نام توسعه دهندگان آن است

 ،بود که با تغییر فراپارامترهای معماری  AlexNetده ای از معروف شد. این معماری ورژن بهینه ش

 بطور خاص با افزایش اندازه لایه های کانولوشن میانی این بهینه سازی انجام شده بود.
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GoogLeNet 

از  Szegedy et alهم شبکه عصبی کانولوشنی بود که توسط  ILSVRC 2014برنده رقابت 

ی جدیدی که این معماری عرضه کرده بود توسعه یک طرف گوگل توسعه داده شده بود . ویژگ

 .د پارامترهای شبکه را کاهش میداد( بود که بشدت تعدا Inception Moduleماجول مفهومی )

 مقایسه کنید!( AlexNetمیلیون پارامتر  ۹۱میلیون پارامتر را با  ۹)

VGGNet 

 Karenبود که توسط شبکه عصبی کانولوشنی  ILSVRC 2014برنده جایگاه دوم در رقابت 

Simonyan  وAndrew Zisserman  توسعه داده شده بود که بعدها با نامVGGNet  معروف

این بود که نشان داد عمق شبکه یک مولفه  ،شد.ویژگی جدیدی که این معماری عرضه کرده بود 

و  CONV/FC  لایه ۰۹حیاتی برای کارایی خوب است. ورژن نهایی بهترین شبکه آنها شامل 

 با فیلتر دارای تنها که(  homogeneous)  بصورت خوش آیندی یک معماری بشدت همگن

از ابتدا تا به انتها بود. بعدا مشخص شد  pooling لایه در ۲×۲ فیلتر و کانولوشن لایه در ۳×۳ اندازه

در چندین وظیفه  GoogLeNet ، VGGNetکه برخلاف قدرت کمتر دسته بندی نسبت به 

بهتر عمل میکند.  GoogLeNet( از Multiple transfer learning tasksی )یادگیری انتقال

از تصاویر  Feature extractionدر حال حاضر محبوبترین انتخاب برای  VGGبنابر این شبکه 

وجود دارد  Caffeاست . بطور خاص مدل از پیش آموزش داده شده آنها برای استفاده در کتابخانه 

میلیون  ۰۹۱ین است که حافظه مصرفی و تعداد پاراامتر بسیار زیادی دارد ). یک کاستی این شبکه ا

 پارامتر (

 VGGNETتوضیحات بیشتر 

VGGNet  ۳×۳از لایه های کانولوشن با اندازه فیلتر ، stride  و  ۰برابر zero padding  برابر

P=1  های لایه و Pooling  همراه با ۲×۲با اندازه فیلتر stride  برابر باS=2  و بدون هیچzero 

padding یی تشکیل شده است . در زیر ما اندازه هر تصویر در هر مرحله را ثبت میکنیم اینطور

 میتوانیم هم اندازه تصویر و تعداد کلی وزنها را تحت نظر داشته باشیم .

INPUT: [224x224x3]        memory:  ۲۲۲*۲۲۲*۳=۰۵۱K   weights: 0 

CONV3-64: [224x224x64]  memory:  ۲۲۲*۲۲۲*۴۲= ۲٫۳ M   weights: (3*3*3)*64 = 1,728 

CONV3-64: [224x224x64]  memory:  ۲۲۲*۲۲۲*۴۲= ۲٫۳ M   weights: (3*3*64)*64 = 36,864 
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POOL2: [112x112x64]  memory:  ۰۰۲*۰۰۲*۴۲=۰۱۱K   weights: 0 

CONV3-128: [112x112x128]  memory:  ۰۰۲*۰۰۲*۰۲۰= ۴٫۰ M   weights: (3*3*64)*128 = 73,728 

CONV3-128: [112x112x128]  memory:  ۰۰۲*۰۰۲*۰۲۰= ۴٫۰ M   weights: (3*3*128)*128 = 147,456 

POOL2: [56x56x128]  memory:  ۵۴*۵۴*۰۲۰=۲۱۱K   weights: 0 

CONV3-256: [56x56x256]  memory:  ۵۴*۵۴*۲۵۴=۰۱۱K   weights: (3*3*128)*256 = 294,912 

CONV3-256: [56x56x256]  memory:  ۵۴*۵۴*۲۵۴=۰۱۱K   weights: (3*3*256)*256 = 589,824 

CONV3-256: [56x56x256]  memory:  ۵۴*۵۴*۲۵۴=۰۱۱K   weights: (3*3*256)*256 = 589,824 

POOL2: [28x28x256]  memory:  ۲۰*۲۰*۲۵۴=۲۱۱K   weights: 0 

CONV3-512: [28x28x512]  memory:  ۲۰*۲۰*۵۰۲=۲۱۱K   weights: (3*3*256)*512 = 1,179,648 

CONV3-512: [28x28x512]  memory:  ۲۰*۲۰*۵۰۲=۲۱۱K   weights: (3*3*512)*512 = 2,359,296 

CONV3-512: [28x28x512]  memory:  ۲۰*۲۰*۵۰۲=۲۱۱K   weights: (3*3*512)*512 = 2,359,296 

POOL2: [14x14x512]  memory:  ۰۲*۰۲* ۰۲۵ =۰۱۱K   weights: 0 

CONV3-512: [14x14x512]  memory:  ۰۲*۰۲*۵۰۲=۰۱۱K   weights: (3*3*512)*512 = 2,359,296 

CONV3-512: [14x14x512]  memory:  ۰۲*۰۲*۵۰۲=۰۱۱K   weights: (3*3*512)*512 = 2,359,296 

CONV3-512: [14x14x512]  memory:  ۰۲*۰۲*۵۰۲=۰۱۱K   weights: (3*3*512)*512 = 2,359,296 

POOL2: [7x7x512]  memory:  ۷*۷*۵۰۲=۲۵K  weights: 0 

FC: [1x1x4096]  memory:  ۲۱۰۴  weights: 7*7*512*4096 = 102,760,448 

FC: [1x1x4096]  memory:  ۲۱۰۴  weights: 4096*4096 = 16,777,216 

FC: [1x1x1000]  memory:  ۰۱۱۱ weights: 4096*1000 = 4,096,000 

TOTAL memory: 24M * 4 bytes ~= 93MB / image (only forward! ~*2 for bwd) 

 

بینید که بیشترین حافظه مصرفی در لایه  می ،همانطور که در شبکه های کانولوشنی متداول است 

های کانولوشن ابتدایی مصرف شده اند و بیشترین تعداد پارامترها نیز در لایه های تماما متصل آخر 

میلیون وزن  ۰۹۱میلیون وزن از  ۰۱۱اولین لایه تماما متصل دارای  ،وجود دارند. در این مورد خاص

 موجود در سراسر شبکه میباشد.
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ResNet لایه( ۰۹۲با  ۲۱۰۹:)برنده رقابت ایمیج نت در سالNiN 

 ملاحظات محاسباتی :

ن مد نظر قرار دهید حافظه بزرگترین گلوگاهی که باید در زمان ساخت یک معماری شکبه کانولوش

گیگابایت دارند و تنها مدلهای  ۹و  ۹ ،۳های جدید حافظه ای با اندازه  GPUاست . بسیاری از 

گیگابایت هستند که میتوان در این بین به سری تایتان  ۰۲معدودی دارای حافظه های بیشتری نظیر 

د مهمترین منابع حافظه ای ایکس شرکت انویدیا اشاره کرد. مواردی که در زیر لیست شده ان

  هستند که باید زیرنظر گرفته شوند.

 اندازه توده های لایه میانی

اینها تعداد اعداد در هر لایه کانولوشن و همچنین گرادیانت های)با اندازه مساوی( آنها هستند. 

ولوشن اول( لولشن ) لایه های کانومعمولا بیشترین تعداد این مقادیر در لایه های ابتدایی شبکه کان

شوند. اما  مورد نیاز هستند نگهداری می backpropagarion برای انکه بخاطر اینها  وجود دارد.

میتواند در  ،کنید یک پیاده سازی هوشمندانه که شبکه کانولوشن را تنها در زمان آزمایش اجرا می

 را مقدار این بشدت  ینیاصل با ذخیره مقادیر فعلی در هر لایه و حذف مقادیر قبلی در لایه های پای

 .دهد کاهش

 اندازه پارامترها

 backpropagationگرادیانتهای آنها در زمان  ،اینها همان اعدادی هستند که پارامترهای شبکه 

 RMSPropو یا  ، momentum ، Adagradدرصورتی که از  cacheو معمولا هم یک مرحله 

 پارامتر بردار سازی ذخیره برای که ای حافظه  یناستفاده میکنند را در خود نگه میدارند. بنابر ا

 یا عددی در این حدود ضرب شود. ۳اده میشود معمولا باید حداقل با فاکتور استف

و  image data batchesهر پیاده سازی شبکه کانولوشن نیازمند نگهداری حافظه متفرقه مثل 

 . باشد …نها وآشاید ورژن افزایش یافته 

انت آنها و موارد متفرقه( گرادی ،خمین کلی از تمام مقادیر )برای خروجی نرونهازمانی که شما یک ت

ضرب  ۹وردید . حال باید آنرا به گیگابایت تبدیل کنید . تعداد اعداد را گرفته و آنرا در آبدست 

بایت ذخیره میشود و  ۹چون هر عدد اعشاری در یتهای مورد نیاز را بدست آورید )کنید تا تعداد با

تقسیم کنید تا به  ۰۱۲۹( و سپس چندیدن بار بر ضرب کنید ۱بل استفاده میکنید در اگر از دایا 
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مگابایت و نهایتا گیگابایت برسید . اگر شبکه شما در حافظه جا نمیشود  ،مقدار حافظه به کیلوبایت 

 است چرا که بیشترین میزان حافظه batch اندازه کاهش  یک روش ابتکاری جهت جای دادن آن

 .شود می مصرف نرونها خروجی  معمولا توسط

 گیرد بصری سازی آنچه شبکه عصبی کانولوشن یاد می

چندین روش برای فهمیدن و نمایش بصری اطلاعات درونی یک شبکه عصبی کانولوشن در 

 ” معمول انتقاد به پاسخی بعنوان  تحقیقات سالهای اخیر توسعه و ارائه شده است که تا حدودی

بودند. در این بخش ما ” رندندا تفسیر قابلیت  عصبی های شبکه در شده گرفته یاد های ویژگی

 دهیم. بصورت خلاصه وار تعدادی از این روشها و کارهای مرتبط را مورد بررسی قرار می

 ر فعال سازی و وزن های لایه اول( مقادیVisualizingنمایش بصری )

 مقادیر فعال سازی در لایه ها

 forward passنمایش مقادیر فعال سازی شبکه در حین  ،ش نمایش بصری سرراست ترین رو

شکل لکه های متراکم شروع شده و ه فعال سازی ها معمولا ابتدا ب ، ReLU های شبکه برای است. 

( این فعال سازی ها پراکنده تر و محلی تر میشوند. یک trainingبعد با ادامه پیدا کردن آموزش )

این است که بعضی نگاشتهای فعال  ،در اینجا با نمایش بصری قابل مشاهده استنکته بسیار مهم که 

سازی ممکن است تماما برای تعداد زیادی ورودی صفر باشند. که این به معنای فیلترهای از کار 

 باشد. overfitting( بوده و میتواند نشانه ای از dead filterافتاده )
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  ازی در اولین لایه کانولوشنعال سیک نمایش بصری از مقادیر ف
تصویر اول: نمایش بصری مقادیر فعال سازی در اولین لایه کانولوشن تصویر دوم: نمایش بصری مقادیر فعال 

آموزش دیده که در حال نگاه به تصویر یک گربه  AlexNetسازی در پنجمین لایه کانولوشن در یک شبکه 

اشت فعال سازی متناظر با تعدادی فیلتر است. توجه کنید که یک نگ ،است هر مربع نمایش داده شده در بالا

مقادیر این فعال سازی ها پراکنده ) بیشتر مقادیر صفر هستند که در این نمایش بصری بصورت سیاه نمایش 

 داده شده اند( و محلی هستند.

 (Conv/FC Filtersفیلتر های لایه کانولوشن و تماما متصل )

هاست. معمولا وزنها در لایه کانولوشن اول که مستقیما به مقادیر  روش دوم نمایش بصری وزن

اما نمایش بصری وزنهای  ،پیکسل های خام تصویر نگاه میکنند قابل تفسیرترین پارامتر هستند

 این به وزنها بصری نمایش  عمیقتر)وزنها در لایه های عمیقتر شبکه( در شبکه هم ممکن است .

ب و یکنواختی خو فیلترهای معمولا اند دیده آموزش بخوبی که هایی شبکه که چون است مفید دلیل

دهند. قالب های نویزدار میتوانند  ( نمایش میnoisy patternsرا بدون هیچ قالب نویزداری )

 regularization  نشانه شبکه ای باشند که به اندازه کافی آموزش ندیده است و یا احتمالا نشانه

 شده است . overfittingضعیفی باشد که باعث 
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  یک نمایش بصری از فیلترهای یادگرفته شده در لایه کانولوشن اول
 کانولوشن لایه در فیلترها بصری نمایش:  دوم تصویر اول کانولوشن لایه در فیلترها بصری نمایش:  تصویر اول

یکنواخت هستند آموزش دیده. توجه کنید که وزن های لایه اول خیلی خوب و  AlexNet شبکه یک دوم

( به این color/grayscaleکه نشانه همگرایی خوب شبکه است. ویژگی های رنگی و سیاه و سفید )

دارای دو جریان پردازش جداگانه است که نتیجه آشکار  AlexNetدلیل با هم دسته بندی شده اند چون 

ایجاد کرده و جریان دیگر  این معماری این است که یک جریان ویژگی های سیاه و سفید فرکانس بالا را

ویژگی های رنگی فرکانس پایین را ایجاد میکند. وزنهای لایه کانولوشن دوم به این اندازه)لایه اول( قابل 

خوش فرم و عاری از هرگونه قالب نویزدار  ،تفسیر نیستند اما مشخص است که آنها هنوز هم یکنواخت

 هستند.
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 Retrievingیشنه ای یک نورون را فعال میکنند )بدست آوردن دوباره تصاویری که بصورت ب

images that maximally activate a neuron) 

یک روش دیگر نمایش این است که یک دیتاست عظیم از تصاویر را گرفته و شبکه را توسط این 

کنترل کنیم کدام تصاویر بعضی از نورون ها را بصورت بیشینه  ،تصاویر تغذیه کنیم و در این حین 

ای فعال میکنند. . ما سپس میتوانیم برای بدست اوردن درکی از انچه که نورون دارد بدنبال آن در 

ناحیه ادراکی خود میگردد با نمایش این تصاویر برسیم . یکی از این نمایش های بصری ) از میان 

 Rich feature hierarchies for accurate object” روشی است که در مقاله  ،سایر روشها(

detection and semantic segmentation  ” توسط Ross Grshick et al  توضیح داده

 شده است.

 

را به بیشترین میزان فعال کرده  AlexNetپنجم در یک شبکه  Poolingتصاویری که نورون های لایه 

اکی یک نورون مشخص با رنگ سفید نمایش داده شده است. )بصورت اند. مقادیر فعال سازی و ناحیه ادر

( تابعی از یک قسمت نسبتا بزرگ  Pooling)پنجمین لایه  Pool5توجه کنید که نورون های لایه  ،خاص

و یا نقاط درخشان  ،متن ،از تصویر ورودی هستند (. میتوان دید که بعضی از نورون ها نسبت به بالا تنه

 .کنش میدهند(حساس هستند.)وا

الزاما هیچ معنایی به تنهایی ندارند. بلکه  ReLUیک اشکال این روش این است که نورون های لایه 

( basis vectorsرا بعنوان بردارهای اولیه ) ReLUمناسبتر این است که چندین نورون لایه 

. به عبارت ( هستند در نظر بگیریم image patchesبعضی فضاها که نمایانگر پچ های تصاویر)

هایی که در لبه توده ای از patchدر حال نمایش  ،(visualization)بصری نمایش  ،دیگر

در راستای محورهایی )اختیاری( که  ،( at the edge of cloud of representationتصاویر)

ونها در است. میتوان این مسئله را از این واقعیت مشاهده کرد که نور ،متناظر با وزنهای فیلتر هستند

http://arxiv.org/abs/1311.2524
http://arxiv.org/abs/1311.2524
http://arxiv.org/abs/1311.2524
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شبکه کانولوشن بصورت خطی در فضای ورودی عمل میکنند بنابر این چرخش اختیاری فضا ممکن 

 توسط  Intriguing properties of neural networks نیست. این نکته در مقاله ای بنام 

Szegedy et al که در آن آنها نمایش بصری مشابه ای را در  مورد بررسی بیشتر قرار گرفت

 راستای جهت های دلخواه در فضای نمایشی )تصویر( انجام دادند.

Embedding the codes with t-SNE 

شبکه های عصبی کانولوشن را میتوان بعنوان تبدیل تدریجی تصاویر به نمایش هایی که در آن 

 خوبی ایده به میتوانیم ما  در نظر گرفت. ،شده انددسته ها )کلاسها( توسط یک کلاسیفایر خطی جدا 

 فاصله دارای  پایین بُعد نمایش که بصورتی بعد دو در تصاویر تعبیه با فضا این توپولوژی باره در

 زیادی سازی تعبیه های روش  . برسیم است آنها بالای  بُعد نمایش به نسبت یکسان نسبتا های

( تعبیه برُدارهای با بعد بلند در فضای با بعد کوتاه intuition) داده شده اند که از بصیرت توسعه

یکی از  t-SNEکنند. در میان آنها  در حالی که فاصله های متقابل از هم حفظ شده اند استفاده می

 کند. معروفترین روشهایی است که نتایج از لحاظ بصری زیبایی را تولید می

ی از تصاویر را گرفته و از شبکه عصبی کانولوشن برای ما میتوانیم مجموعه ا ،برای تولید یک تعبیه

بعدی دقیقا قبل از  ۹۱۴۹بردار  AlexNet در مثلا) .کنیم استفاده  CNNاستخراج کدهای 

   . ما سپس اینها را وارد یک(ReLUو بطور حیاتی شامل غیرخطی  ،کلاسیفایر )دسته بندی کننده(

t-SNE ویر بدست میاوریم. تصاویر متناظر سپس میکرده و یک بردار دو بعدی برای هر تص 

 به نمایش در آیند. gridتوانند در قالب یک 

 

 آنها CNNمجموعه ای از تصاویر بر اساس کدهای  t-SNEتعبیه 

http://arxiv.org/abs/1312.6199
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که به معنای  ،هم بهم نزدیک هستند CNNتصاویری که در کنار هم قرار دارند در فضای نمایش 

دقت کنید که شباهت اغلب مبتنی بر کلاس ”. میبیند“هم آنها را بسیار شبیه به  CNNآن است که 

)دسته( و معنایی بوده تا مبتنی بر رنگ و پیکسل. برای اطلاعات بیشتر در چگونگی تولید این 

 t-SNEسورس کد آن و نمایش های مرتبط بیشتر در مقیاس های متفاوت به  ،نمایش 

visualization of CNN codes .مراجعه کنید 

 ی بخشهایی از تصویرمسدود ساز

فرض کنیدکه یک شبکه عصبی کانولوشن تصویری را بعنوان تصویر یک سگ دسته بندی میکند. 

ما چطور میتوانیم مطمئن باشیم که شبکه در اصل دارد سگ را انتخاب میکند و  ،حالا یک سوال مهم

دیگر چطور مطمئن نه اطلاعات محتوایی از پس زمینه و یا اشیاء دیگری در تصویر را؟ به عبارت 

جود اطلاعات شویم که شبکه واقعا سگ را شناسایی کرده و صرفا جواب دسته بندی آن بخاطر و

؟ یک راه برای فهمیدن اینکه پیشبینی شبکه از کدام بخش از تصویر دارد دیگری در تصویر نیست

تابع از مکان یک می آید این است که احتمال دسته دلخواه )در اینجا دسته سگ ها( را بعنوان یک 

شی مسدود شده رسم کنیم . این یعنی اینکه ما بر روی نواحی مختلف تصویر حرکت کرده و یک 

پچ را بر روی تصویر قرار دهیم که تمام آن ناحیه را برابر صفر قرار دهد.و بعد به احتمال کلاس 

نمایش دهیم . این بعدی heat map توانیم احتمال را بصورت یک نقشه گرمایی نگاه کنیم . ما می

 Visualizing and Understandingبا عنوان  Mathew Zeilerروش در مقاله 

Convolutional Networks . آمده است 

http://arxiv.org/abs/1311.2901
http://arxiv.org/abs/1311.2901
http://arxiv.org/abs/1311.2901
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 های متناظر با هر کدام )در پایین( heatmapسه تصویر ورودی )در بالا( و 

د کننده بصورت خاکستری نشان داده شده است. در همان حین که ما دقت کنید که ناحیه مسدو

کنیم( احتمال کلاس صحیح  لغزانیم/اسلاید می مسدود کننده را بر روی تصویر حرکت میدهیم )می

) که در زیر هر تصویر نمایش داده شده  heatmapرا نیز ثبت کرده و سپس آنرا بصورت یک 

ر سمت چپ ترین تصویر ما میبینیم که احتمال تصویر سگ است( نمایش میدهیم. بعنوان مثال د

Pomeranian  ما اینطور و میکند پیدا کاهش میپوشاند را سگ صورت کننده مسدود که زمانی 

 بندی دسته بالای امتیاز باعث که است سگ صورت این اصل در که میرسیم اطمینان از بسطحی

بقیه نواحی تصویر تاثیر نسبتا ناچیزی در امتیاز میبینیم که صفر کردن  ، برعکس بطور حال. میشود

کلاس دارد که باز موید نتیجه قبلی است . یعنی صورت سگ مسئول بیشترین امتیاز کسب شده 

تصویر برای دسته بندی بوده و مابقی اجزای تصویر تاثیر بسیار ناچیزی در امتیاز مورد نظر داشته 

 اند.

inhibition  schemes 

 Alexآقای  Cuda-convnet Library APIیشتر در این زمینه میتوان به برای اطلاعات ب

Krizhevsky .مراجعه کرد 
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 Net( در  Caffeاستفاده از کتابخانه  با) کد قالب در عمل در را تبدیل این انجام نحوه میتوانید

Surgery .مشاهده کنید 

با ورود نسل جدید کارتهای گرافیکی انویدیا در معماری پاسکال ما شاهد افزایش حجمی حافظه و 

همینطور کارایی این کارتها در حوزه یادگیری عمیق و خصوصا محسابات مورد نیاز شبکه کانولوشن 

یت رم از گیگابا ۱با  GTX1070،GTX1080هستیم. در زمان بروز آوری این نگارش کارتهای 

 .سری جدید معرفی شده اند

 http://cs.stanford.edu/people/karpathy/cnnembed 

 Lateral inhibitionتوضیحات 

اومده  که بالا توضیحش normalization لایه local response normalizationدر مورد 

تاثیر )چندانی(  VGGNetطبق گزارش اومده در مقاله  ImageNetبعنوان مثال تو دیتاست 

بعنوان مثال استفاده نشده . )این مدل مقام دوم  VGGNetنداشته برای همین در مدل 

 (۲۱۰۹کلسیفیکیشن ایمیج نت و مقام اول دیتکشن رو کسب کرده در سال 

  Visual Inhibition یا بازداری بصری

lateral inhibition ( یا بازداری جانبی باعث افزایش کنتراست و شفافیتsharpness در پاسخ )

 محرک یک تاریکی در.میدهد رخ پستاندارن چشم شبکیه در مثال بعنوان پدیده این. میشود بصری

 یا سلولهای میله ای(ی مختلف میشود. rod cells) ریسپتورها فوتو بهبود باعث کوچک نوری

را به مغز منتقل میکنند در حالی که ” روشن“لهای میله ای در مرکز محرک نوری سیگنال سلو

را به مغز ارسال میکنند.این تفاوت بین ” تاریک“سلولهای میله ای دیگر در خارج محرک سیگنال 

( میشود. این مکانیزم همنچنین باعث sharperروشنایی و تاریکی باعث ایجاد تصویری شفافتر)

  ( میشود.Mach Band) ماخ باند ر بصریایجاد اث

( فرایندی است که در آن سلولهای فوتو Visual Lateral inhibitionبازداری جانبی بینایی )

کنند. نور الکترومغناطیسی وارد  ریسپتور به مغز در درک تفاوت موجود در یک تصویر کمک می

سپس از سلولهای چشم شده و سپس از قرنیه مردم و سپس لنز چشم عبور کرده و 

ganglion،amacrine،bipolar که ریسپتور فوتو ای میله سلولهای به تا و سلولهای افقی گذشته 

 یک و شده تحریک نور در موجود انرژی بوسیله ای میله سلولهای این. برسد میکنند جذب را نور

  . کند می آزاد افقی های سلول سمت به را محرک عصبی سیگنال

https://github.com/BVLC/caffe/blob/master/examples/net_surgery.ipynb
https://github.com/BVLC/caffe/blob/master/examples/net_surgery.ipynb
https://github.com/BVLC/caffe/blob/master/examples/net_surgery.ipynb
 http:/cs.stanford.edu/people/karpathy/cnnembed
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قابل  Ganglionتنها از طریق سلولهای میله ای در مرکز ناحیه ادراکی سلول  سیگنال محرک اما

انتقال است چرا که سلولهای افقی با ارسال یک سیگنال بازداری به سلولهای میله ای همجوار برای 

  دهند. ایجاد توازنی که به پستاندارن اجازه درک تصاویر واضح تر را میدهد پاسخ می

کیه کماکان یک پاسخ عصبی محرک را تنها از سلول میله ای مرکزی شب ganglionسلولهای 

دریافت خواهند کرد. سلول میله ای مرکزی پاسخ عصبی محرک خود را مستقیما به سلولهای 

bipolar  ارسال میکند این سلولها هم سپس این سیگنال را به سمت سلولهایganglion  باز ارسال

  .کنند را ایفا مینقش رله  bipolarسلولهای _میکنند.

بازداری ایجاد شده توسط سلولهای افقی باعث ایجاد سیگنال متوازن تر و متمرکز تری برای 

ل از طریق عصب بینایی ارسال سلبرا کورتکس به متعاقبا که میشود  شبیکه ganglionسلولهای 

 .دمیشو

 Convolveتوضیحات در مورد 

ب نقطه به نقطه نیست .در اصل به معنای ضرب به معنای ضر convolveیک توضیح مهم اینه که 

پیچشی هست )با تشکر از سرکار خانوم سلیمیان که معادل فارسی رو لطف کردن(. عملیات 

کانولوشن یعنی ضرب مولفه به مولفه یا همون عنصر به عنصر دوماتریس با هم )در اینجا ناحیه 

( نکته ای که باید دقت کنید اینه که در ادراکی از ورودی با ماتریس وزن که ما بهش میگیم فیلتر 

تعریف کانولوشن یکی از دو ماتریس جای سطر و ستونهاش برعکس میشه و بعد بین ماتریس 

حاصل و ماتریس اول ضرب مولفه به مولفه انجام میشه( و سپس جمع همه عناصر ماتریس حاصل با 

 لفه یک ماتریس سوم حاصل میهم . یعنی وقتی دو ماتریس با هم ضرب شدن بصورت مولفه به مو

 درس تو که کانولوشن عملیات میشه این کرد باید جمع هم با رو سوم ماتریس های درایه حالا. ودش

computer vision دکنن ف استفاده میبچه ها میخونن و ازش تو کارهای مختل. 

درصد بقیه اموزشهای یادگیری  ۰۱۱آموزش بالا و همینطور احتمالا  درکه شما  نکته مهم بعدی این

 هبینید! هرچ سطر و ستون نمی (flipعمیق میبنید که خبری از برعکس کردن یا بهتر بگم چرخش )

و  دا رو با هم جمع میکننهست خیلی معمولی تو ماتریس رو مولفه به مولفه ضرب و بعد هم درایه ه

 دفتا می ده در اصل اینجا اتفاق دار. دلیل این مساله اینه که کاری کدکنن بعنوان خروجی ارائه می

 discrete correlationهست. کاری که ما داریم میکنیم اینجا  correlationکانولوشن نیست! 

. برای  دده ما میه رو ب discrete convolutionبهش میگن که تو شبکه های عمیق نتیجه معادل 

 اکار میکنن کانولوشن ر دهایی که تو این حوزه دارن کتابخونه ها و چارچوب ی همین تقریبا همه
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  .دکنن پیاده سازی می correlationبصورت 

 رو هم ببینید( اینجا واینجا  میتونید کلی )برای درک بهتر کانولوشن در حالت

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

http://www.songho.ca/dsp/convolution/convolution.html#convolution_2d
http://www.songho.ca/dsp/convolution/convolution.html#convolution_2d
http://www.songho.ca/dsp/convolution/convolution2d_example.html
http://www.songho.ca/dsp/convolution/convolution2d_example.html
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