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(تعریف)یادگیری عمیق 
DEEP LEARNING (DEFINITION)

ظهورازقبلتاAlexNet،تکنیک هایبیشتر،2012سالدرعمیقیادگیریعبارتیبهیا
این.می کردندبهره برداریکم عمقمعماری هایازسیگنالپردازشوماشینیادگیری

.[3]بودندمخفیلایهدویایکحداکثرحاویمعمولاًمعماری ها

[2]می شودنامیدهعمیقیادگیریدهد،قرارسرهمپشتراپنهانلایهچندینکهمعماری.
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شبکه پرسپترون چندلایه
شبکه کاملا متصل با معماری کم عمق
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ضعف شبکه های عصبی کاملا متصل 

تمام به نرون هر دارد، وجود متصل کاملا عصبی شبکه در وزن زیادی تعداد 
.است متصل قبل لایه نرون های

که خطا ارپس انتش الگوریتم می یابد؛ افزایش شبکه عمق مخفی، لایه های افزودن با 
 و می نماید عمل محلی گرادیان اطلاعات اساس بر است؛ MLP آموزش برای روشی

.می افتد دام به ضعیف محلی های ماکزیمم در اغلب شرایط، این در

[2،3] می شود زیاد بسیار عمق، افزایش صورت در روش این زمانی پیچیدگی.
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  صلمت کاملا عصبی شبکه های ضعف بر غلبه برای کلاسیک حل راه

ماژول دو با الگو تشخیص مرسوم، روش های در زمانی، پیچیدگی کاهش برای 
.[1] آموزش قابل طبقه بندی یک و ثابت ویژگی استخراج یک :می شود انجام
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(پیچشی)ایده شبکه های عصبی کانولوشنی 
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

ندستهظرانبا عمیقیادگیریروشیک(پیچشی) کانولوشنی عصبی شبکه های.
آقای ،1989 سال درLeCunهایسیستم که نمودند ادعا خود مقاله در شهمکارانو

رویربکمتروخودکاریادگیریبربیشترتکیهباتوانمیبهتریالگویتشخیص
 صورت به هم ویژگی ساده تر عبارت به .[1]ساختدستباشدهطراحیاکتشافات

  .شود استخراج خودکار

 است (خام) تصویر کانولوشنی، عصبی شبکه ورودی آنها معماری در.  
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کانولوشن

7



مثال
سوبل برای کشف لبه( فیلتر)کرنل 

EDGE DETECTION USING SOBEL FILTER
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مثال
سوبل برای کشف لبه( فیلتر)کرنل 
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معماری شبکه های کانولوشنی
CNN ARCHITECTURE

 شده اند تشکیل لایه نوع سه از:
کانولوشن لایه
نمونه برداری لایه ادغام، لایه (Pooling layer, Subsampling layer)
متصل کاملا لایه (Fully-connected layer)
ادغام و کانولوشن لایه های درون نورون های مرسوم، عصبی شبکه های برخلاف  

  ناحیه این ؛[2] می شوند متصل آن از قبل لایه از کوچکی ناحیه به فقط
receptive filed دارد نام.
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Input neurons Hidden neuron

Every hidden layer neuron 
has a local receptive field 

of region 3 × 3 pixels



CONVOLUTIONAL LAYER --DEPTH
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 لایه قعم آنها تعداد به که می کند ایجاد لایه یک کانولوشن فیلتر (کرنل) هر•
  .می گویند کانولوشن

Depth = 5



گام حرکت
STRIDE
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.کنیممشخص لغزانیممیرافیلترآنباکهراگامیبایدما
.دهیممیحرکتپیکسلیکبارهررا فیلتر،باشد1گاموقتی

.کندمیپرشپیکسل2فیلتر،باشد2گامکههنگامی

Stride = 2



محدودیت روی گام حرکت
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When the input has size W=10,

zero-padding P=0,

filter size F=3,

then it would be impossible to use

stride S=2.

(W−F+2P)/S+1=(10−3+0)/2+1=4.5



گذاری صفرلایه
ZERO-PADDING
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.دهیم پوشش صفر با را ورودی اطراف که است مناسب اوقات گاهی•
.کنیم کنترل را خروجی اندازه دهد می امکان ما به تکنیک این•
 خروجی، و ورودی ارتفاع و عرض تا کنیم می استفاده اندازه حفظ برای آن از ما•

.باشد یکسان



محاسبه اندازه خروجی
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• W: the input volume size

• F: the receptive field size of the Conv Layer neurons

• S: the stride with which they are applied

• P: the amount of zero padding

(𝑤 − 𝐹 + 2𝑃)

𝑆
+ 1



مثال
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Input layer
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یک بعدی –مثال 
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Output size (Left): (5 - 3 +2)/1+1=5.

Output size (Right): (5 - 3 + 2)/2+1 = 3

𝟎 × 𝟏 + 𝟏 × 𝟎 + 𝟐
× −𝟏 = −𝟐

input



لایه ادغام

POOLING LAYER/SUBSAMPLING LAYERS
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 لوشنکانو لایه دوبین ادغاملایه محاسبات و پارامترها فضایی، اندازه کاهش برای•
.می دهند قرار

.کندمیقویاعوجاجونویزبرابردرراهاویژگی روش،این•
.می کندعملمستقلطوربه عمق ره برای ادغام لایه•

.است یکسان خروجی و ورودی در 64 عمق•



انواع لایه های ادغام
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Average pooling Max pooling



مثالی از لایه کانولوشن و ادغام
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Stride=1

Stride=2



لایه تمام متصل
FULLY-CONNECTED LAYER
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.شونداستفاده میمعماری کانولوشن آنها اغلب به عنوان لایه نهایی •
.است متصل قبل لایه نرون های تمام به لایه این در نرون هر•
 هر .تگرف نظر در ویژگی استخراج لایه یک عنوان به می توان را کانولوشن لایه•

 جمع از متصل تمام لایه که است ویژگی یک دارنده بر در لایه، این در نرون
.می برد بهره کلاس بندی برای آنها وزن دار



لایه تمام متصل
FULLY-CONNECTED LAYER
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LENET-5 – A CLASSIC CNN ARCHITECTURE

Yann LeCun et al., proposed a CNN for handwritten and machine-

printed character recognition in 1990’s which they called LeNet-5.
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C1
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S2
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C3
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روش اتصال لایه ادغام دوم به لایه کانولوشن سوم 

این نوع اتصال برهم زننده تقارن موجود در معماری است و تعداد پارامترها را 
.کاهش داده است
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S4
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S4: Pooling Layer



C5
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F6
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OUTPUT LAYER
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LENET-5 ARCHITECTURE SUMMARIZED TABLE
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تابع فعال سازی
ACTIVATION FUNCTION (𝑓)

سازی بخش مهمی از یک شبکه عصبی مصنوعی استتابع فعال.
ی خالص را بنابراین مقدار ورود. گیرد که آیا یک نورون باید فعال شود یا نهآن تصمیم می

.محدود می کند
(.ولوشنتنها عنصر غیرخطی در شبکه کان) تابع فعال سازی یک تبدیل غیر خطی است
بعد از لایه های یادگیرنده مانند تماما متصل و کانولوشنی قرار دارد.
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(1)انواع تابع فعال سازی 
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𝑓 𝑥 = 1, 𝑖𝑓 𝑥 ≥ 0
𝑓 𝑥 = 0 𝑖𝑓 𝑥 < 0

𝑓 𝑥 =
1

1 + 𝑒−𝑥



(2)انواع تابع فعال سازی 
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𝑓 𝑥 = max(0, 𝑥)

𝑓 𝑥 =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥



(3)انواع تابع فعال سازی 
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𝑓 𝑥 = 𝑥, 𝑖𝑓 𝑥 ≥ 0
𝑓 𝑥 = 𝑎𝑥, 𝑖𝑓 𝑥 < 0

𝑓𝑜𝑟 𝑒𝑥𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 𝑎 = 0.1



سافتمکس
SOFTMAX

تاس سازی حیاتی در لایه نهایی شبکه های عصبی کانولوشنیک تابع فعال.
 توزیع خام تولید شده توسط آخرین لایه یک شبکه عصبی را به یکآن امتیازات

.کنداحتمال تبدیل می

 عدد را به توان تابع هر این𝑒اطمینان رمال سازی انجام می دهد؛ سپس ن رساند، می
این . است1جمع آنها گیرند و قرار می1و 0کند که مقادیر خروجی بین میایجاد 

.کلاس تفسیر شودتعلق به باعث می شود خروجی به عنوان احتمال 

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝒛 𝑖 =
𝑒𝑧𝑖

σ𝑗=1
𝑘 𝑒𝑧𝑗

𝑘 = 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠
مثال

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 1, 2, 8 = (0.001, 0.002, 0.997) 37



SOFTMAX
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LOSS FUNCTION

The final classification is achieved from the output layer.

Some loss functions are utilized in the output layer to

calculate the predicted error created across the training

samples in the CNN model.

This error reveals the difference between the actual output

and the predicted one.

Next, it will be optimized through the CNN learning process.

Several types of loss function are employed in various

problem types.
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LOSS FUNCTION

A loss function is used to measure model performance by calculating

difference between the actual output (ground truth) and the predicted one.

Next, it will be optimized through the CNN learning process.

Optimizing adjusts model parameters to minimize the loss function

Several types of loss function are employed in various problem types.
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LOSS FUNCTION: CROSS-ENTROPY

Cross-Entropy or Softmax Loss Function or Log Loss Function

 Its output is the probability 𝑝 ∈ {0, 1}.

 It is usually employed as a substitution of the square error loss function 
in multi-class classification problems. 

 In the output layer, it employs the softmax activations to generate the 
output within a probability distribution.

𝑝𝑖 =
𝑒𝑖
𝑎

σ𝑘=1
𝑁 𝑒𝑘

𝑎

𝐻 𝑝, 𝑦 = −σ𝑖 𝑦𝑖 log 𝑝𝑖 , 𝑖 ∈ [1, 𝑁]

 𝑒𝑖
𝑎: the non-normalized output from the preceding layer

 N: the number of neurons in the output layer 

For binary classification (where labels are either 0 or 1), the loss 
function simplifies to:

𝐻(𝑝, 𝑦) = −(ylog(𝑝) + (1 − 𝑦)log(1 − 𝑝))
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LOSS FUNCTION: EUCLIDEAN LOSS FUNCTION

𝐻 𝑝, 𝑦 =
1

2𝑁
σ𝑖=1
𝑁 (𝑝𝑖 − 𝑦𝑖)

2

 This function is widely used in regression problems.

 It is also the so-called mean square error.
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