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محمدرضا محمدی: مدرس
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یادگیری ویژگی
برایمناسبهایویژگیخودکارطوربهبتواندکههستیمالگوریتمیطراحیدنبالبهبخشایندر

ببیندآموزشرانظرموردهایدستهجداسازی
ودشمیمنتقلکامپیوتربهاشیاءتوصیفبارابطهدرانساندانشویژگی،مهندسیهایروشدر
تیمهسویژگیطراحیبرایکامپیوتربهانساندانشانتقالدنبالبهویژگییادگیریهایروشدر
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استخراج ویژگی بندیدسته
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یادگیری ماشین چیست؟
سنتینویسیبرنامه:

ماشینیادگیری:
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یادگیری ماشین
برچسبدارایتصاویرازمجموعهیکآوریجمع
ماشینیادگیریهایالگوریتمازاستفادهبابنددستهیکآموزش
جدیدتصاویررویبردیدهآموزشبنددستهارزیابی
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یادگیری ماشین
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عصبیهایشبکه
دررایچیدهپمسئلهیککهاستاینانسانمغزساختارازگرفتنالهامباعصبیهایشبکهدراصلیایده

کنندحلمراتبیسلسلهصورتبهومرحلهچند
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هایویژگی
سطح پائین

هایویژگی
سطح متوسط

هایویژگی
سطح بالا

بنددسته



لایه کاملا متصل

10 https://becominghuman.ai/not-just-introduction-to-convolutional-neural-networks-part-1-56a36b938592

https://becominghuman.ai/not-just-introduction-to-convolutional-neural-networks-part-1-56a36b938592


یادگیری ماشین

شودمیتشکیلاصلیگام3ازماشینیادگیری:

مدلانتخاب-

ارزیابیمعیارانتخاب-

سازیبهینه-
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𝑦 = 𝑓 𝑥|𝜃

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 , 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑓 𝑥|𝜃

𝜃∗ = min
𝜃

𝑙𝑜𝑠𝑠 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 , 𝑓 𝑥|𝜃



تابع ضرر
مقدارکنیدفرض𝜃استشدهزیرخروجیبهمنجر
دازهانچهبنددستهاینکهکندمیبیانضررتابع

استخوب

ادهدهرضررمیانگینبابرابرهادادهتمامبرایضرر
است
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SVMتابع ضرر 

کند؟تغییرمقداری”7“امتیازاگر
است؟چقدرضررتابعحداقلوحداکثرمقدار
اگرشروعدر𝑠 ≈ است؟چقدرضررباشد،0

شود؟انجامهاکلاستمامرویمجموعاگر
کنیم؟استفادهمیانگینازمجموعبجایاگر

13

𝐿𝑖 = ෍

𝑗≠𝑦𝑖

൝
0 𝑖𝑓𝑠𝑦𝑖 ≥ 𝑠𝑗 + 1

𝑠𝑗 − 𝑠𝑦𝑖 + 1 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
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𝐿𝑜𝑠𝑠 = 2.9 0 12.9 Τ( + + ) 3 = 5.27
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Softmaxبنددسته

استامتیازازترمناسباحتمالباکردنکارمواردازبسیاریدر
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Softmaxبنددسته

استامتیازازترمناسباحتمالباکردنکارمواردازبسیاریدر

ضرر؟تابعاینمقداربیشترینوکمترین
ضرر؟تابعاولیهمقدار
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Softmaxو SVMمقایسه 
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سازیبهینه

کردجستجورافضاتماممی توانباشدکوچکجستجوفضایکهحالت هاییدر(مانندOtsu)
مانند)هیمدقرارصفربامساویوبگیریممشتقمی توانیمباشد،سادهاماپیوستهجستجوفضایاگر

(خطمعادله
مانندتقریبیروش هایازبایدصورت،اینغیردر

کنیماستفادهکاهشیگرادیانالگوریتم
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سازیشبیه
کتابخانهTensorFlowدررازیادیامکاناتکهاستعمیقیادگیریحوزهدرقدرتمندابزارهایازیکی

استپژوهشگرانازبسیاریاستقبالموردودهدمیقرارکاربراناختیار
بخشازماکلاسایندرKerasدرTensorFlowکنیممیاستفادهسازیشبیهبرای
انرایگسرویسازتوانیدمیندارید،دسترسیکدهااجرایبرایمناسبافزارسختبهصورتیکهدر

Google Colabکنیداستفاده

18 Example: https://colab.research.google.com/drive/1Bk6vn1UddLwIAVIzqJzNrFGcXTTf3xx4?usp=sharing

https://colab.research.google.com/drive/1Bk6vn1UddLwIAVIzqJzNrFGcXTTf3xx4?usp=sharing

