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کانولوشنیلایه 

4 http://cs231n.stanford.edu/slides/2020/lecture_5.pdf

ورودی یک ماتریس

بعدی است3
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5x5x3 filter

ردن خروجی لایه کانولوشنی حاصل فیلتر ک

به ماتریس ورودی با فیلتر مربوطه است که

شودصورت مکانی بر روی آن لغزانده می

تر و خروجی برابر با ضرب داخلی بین فیل

ت همسایگی مربوطه برای هر پیکسل اس

ضرب و جمع است75که معادل با 

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏

http://cs231n.stanford.edu/slides/2020/lecture_5.pdf


کانولوشنیلایه 

ابعادباحجمیکورودی𝑊1 × 𝐻1 × 𝐷1است

ازعبارتندکانولوشنیلایهابرپارامترهای:
𝐾فیلترهاتعداد-

𝐹فیلترهااندازه-

𝑆گاماندازه-

𝑃مرزهاگسترشمقدار-

ابعادباحجمیکخروجی𝑊2 × 𝐻2 × 𝐷2است

ازعبارتندکانولوشنیلایهپارمترهای𝐹 ∙ 𝐹 ∙ 𝐷1 ∙ 𝐾وفیلترهاوزن𝐾ببینندآموزشبایدکهبایاس
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– 𝑊2 = Τ𝑊1 − 𝐹 + 2𝑃 𝑆 + 1

– 𝐻2 = Τ𝐻1 − 𝐹 + 2𝑃 𝑆 + 1

– 𝐷2 = 𝐾



Kerasدر کانولوشنیلایه 
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filters: Integer, the dimensionality of the output space

kernel_size: Specifying the height and width of the 2D convolution window

activation: Activation function to use. If you don't specify anything, no activation is applied
(see keras.activations)

strides: Specifying the strides of the convolution

padding: One of “valid” or “same”

https://keras.io/api/layers/convolution_layers/convolution2d/

https://keras.io/api/layers/convolution_layers/convolution2d/


شبیه سازی

7 https://colab.research.google.com/drive/10ygqxT8V2_-0fHHLWaeICka6hnIv1Iao?usp=sharing

https://colab.research.google.com/drive/10ygqxT8V2_-0fHHLWaeICka6hnIv1Iao?usp=sharing


Poolingلایه 

لایهPoolingکیبتریکدیگرباراهمسایههایپیکسلوگیردمیقرارکانولوشنیهایلایهخروجیدر
بیابدکاهشویژگیهاینقشهابعادتاکندمی

لایهاصلیدستاوردهایازیکیPoolingاستشبکهپارامترهایتعدادکاهشوهانورونابعادکاهش
لایهPoolingشودمیاعمالجداگانهصورتبهفعالیتنقشههررویبر
هستندمتداولماکزیممومیانگین
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Poolingلایه 
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Poolingلایه 

ابعادباحجمیکورودی𝑊1 × 𝐻1 × 𝐷1است

لایهابرپارامترهایPoolingازعبارتند:
ادغامنحوه-

𝐹فیلترهااندازه-

𝑆گاماندازه-

𝑃مرزهاگسترشمقدار-

ابعادباحجمیکخروجی𝑊2 × 𝐻2 × 𝐷2است
نداردپارمتر
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– 𝑊2 = Τ𝑊1 − 𝐹 + 2𝑃 𝑆 + 1

– 𝐻2 = Τ𝐻1 − 𝐹 + 2𝑃 𝑆 + 1

– 𝐷2 = 𝐷1



Kerasدر Poolingلایه 
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pool_size: integer or tuple of 2 integers, factors by which to downscale (vertical, horizontal)

strides: Integer, tuple of 2 integers, or None. Strides values. If None, it will default to
pool_size

padding: One of “valid” or “same”

https://keras.io/api/layers/pooling_layers/max_pooling2d/ , https://keras.io/api/layers/pooling_layers/average_pooling2d/

https://keras.io/api/layers/pooling_layers/max_pooling2d/
https://keras.io/api/layers/pooling_layers/average_pooling2d/


شبیه سازی

12 https://colab.research.google.com/drive/10ygqxT8V2_-0fHHLWaeICka6hnIv1Iao?usp=sharing

https://colab.research.google.com/drive/10ygqxT8V2_-0fHHLWaeICka6hnIv1Iao?usp=sharing


بندیدستهبرای کانولوشنیهایشبکه

13 https://cs231n.github.io/convolutional-networks/

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


LeNet-5شبکه 

شبکهLeNet-5شدپیشنهاددستنویسحروفواعدادشناساییبرای1998سالدر
متصلکاملالایه3وکانولوشنیلایه2:استآموزشیلایه5دارایتنهاشبکهاین

14 LeCun, Yann, et al. "Gradient-based learning applied to document recognition." Proceedings of the IEEE 86.11 (1998)

https://colab.research.google.com/drive/1Fv3SuHgquWt5Yi4rbp4wKkrqsGQX2g9K?usp=sharing

https://colab.research.google.com/drive/1VzHF2z9hek1z9wLUw_3io6hpXW-vs-TW?usp=sharing

http://www.academia.edu/download/61181394/Gradient_Based_Learning_Lecun20191110-2628-k1dtd1.pdf
https://colab.research.google.com/drive/1Fv3SuHgquWt5Yi4rbp4wKkrqsGQX2g9K?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1VzHF2z9hek1z9wLUw_3io6hpXW-vs-TW?usp=sharing
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CNNهایمعماری

مختلفهایمعماریCNNبندیدستهنتایجبهترین2012سالاز
اندکردهکسبراImageNetچالشدرتصویر

16 Alyafeai, Zaid, and Lahouari Ghouti. "A fully-automated deep learning pipeline for cervical cancer classification." Expert Systems with Applications (2020)



AlexNet

شبکهAlexNetخطایتوانستوشدپیشنهاد2012سالدرکهاستآموزشیلایه8دارایشبکهیک
top-5چالشدرILSVRC’12دهدکاهش%15.3بهرا

17 Hinton, Geoffrey E., Alex Krizhevsky, and Ilya Sutskever. "Imagenet classification with deep convolutional neural networks." Advances in neural information processing systems (2012).



CNNهایمعماری

مختلفهایمعماریCNNبندیدستهنتایجبهترین2012سالاز
اندکردهکسبراImageNetچالشدرتصویر
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VGG

معماریVGGمسابقهدومتیم2014سالدرILSVRC’14شد
بیشترهایلایهوکوچکترفیلترهای

تعدادواست1گامبا3×3فیلترهاتمامابعادمعماریایندر
استیافتهافزایشلایه19و16بهلایه8ازآموزشیهایلایه

19 Simonyan, Karen, and Andrew Zisserman. "Very deep convolutional networks for large-scale image recognition." arXiv preprint arXiv:1409.1556 (2014).



GoogLeNet

شبکهGoogLeNetمسابقهبرندهILSVRC’14شد%6.7خطایبا
کمترپارامترهایباترعمیقشبکه
عنوانتحت(موازی)عرضهمفیلترهایInception Moduleشدندمعرفی

مختلفابعاددارایهایکانولوشن-

Poolingعملیات-

،(عمقدر)شوندمیالحاقهمبهفیلترهاتمامخروجیسپس

20 Szegedy, Christian, et al. "Going deeper with convolutions." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. (2015).


