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Overfitting vs Underfitting

ازجلوگیریبرایoverfittingنمی توابیشتر،یادگیریتواناییدارایشبکه هایمزایایازاستفادهو
کردپیچیده ترراشودحلشبکهتوسطاستقرارکهمسئله ای

ازاستفادهdropoutاستموارداینازنمونه ای
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افزاییداده
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Flip: افزاییداده
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چرخش: افزاییداده
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هندسیتبدیلات: افزاییداده
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تغییر رنگ: افزاییداده
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نویزافزودن : افزاییداده

10



افزاییداده
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اولیهمقداردهی
استمهمبسیاربهینه سازیشروعنقطهتکرار،برمبتنیبهینه سازیروش هایدر

؟افتدمیاتفاقیچهباشندداشتهصفرمقدارشبکههایوزنتمامکارابتدایدراگر

یکسان؟مقدار

13



اولیهمقداردهی

اولیهمقداردهیروشXavierاستاولیهدهایوزنهایروشمعروفترینازیکی

استفعالتحقیقاتیزمینهیکهنوزمناسباولیهمقداردهی

استاهمیتحائزبسیاراولیهمقداردهیکوچک،هایدادهمجموعهبرایخصوصبه

شبکهیکآموزشبرایCNNاستلازمآموزشیهایدادهاززیادیحجمپارامتر،هامیلیونبا

جبراناردادهکمبودحدیتاتوانمیشبکهپارامترهایتنظیمهایروشدیگرودادهتقویتازاستفادهبا

کرد

هایشبکهازاستفادهشبکهیکپارامترهایاولیهمقداردهیبرایهاروشبهترینازیکیpretrainedاست

شودمنتقلیدجدشبکهبهشبکهیکتوسطآمدهبدستدانشتااستموثریبسیارروشیادگیریانتقال
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More generic

More specific
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مجموعه داده 
بسیار متفاوت

مجموعه داده 
بسیار مشابه

؟ ؟ مجموعه داده 
خیلی کم

؟ ؟ مجموعه داده 
زیاد
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انتقال یادگیری

ارایدشبکه)استپیچیدهمسئلهونیستبزرگکافیاندازهبهشماهایدادهمجموعهصورتیکهدر

:(استزیادیپارامترهای
ببیندشآموزآنباکانولوشنیشبکهوانتخاباستمشابهنظرمورددادهمجموعهبهکهبزرگبسیاردادهمجموعهیک-

شودانجامنظرمورددادهمجموعهبهیادگیریانتقال-

هستنددسترسدرزیادیآموختهپیشهایمدلخوشبختانه
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PyTorch: https://github.com/pytorch/vision

TensorFlow: https://github.com/tensorflow/models

Caffe: https://github.com/BVLC/caffe/wiki/Model-Zoo

MatConvNet: http://www.vlfeat.org/matconvnet/pretrained/

Keras: https://github.com/fchollet/deep-learning-models/releases/

https://github.com/pytorch/vision
https://github.com/tensorflow/models
https://github.com/BVLC/caffe/wiki/Model-Zoo
http://www.vlfeat.org/matconvnet/pretrained/
https://github.com/fchollet/deep-learning-models/releases/
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Depthwise)جداپذیرکانولوشن با عمق  Separable)
قبللایهخروجیعمقبابرابرآنعمقواستمکانیابعادیکدارایفیلترهرمعمولی،کانولوشندر

است
مکانیفیلتریکتااستمناسبتصویرپردازشکاربردهایازبسیاریدر

(Sobelمانند)شونداعمالقبللایهویژگی هایتمامرویبر
کردترکیبراآنها1×1فیلترهایازاستفادهبامی توانسپس

دارد؟پارامترچندروشهر،32عمقبا3×3فیلتر64داشتنبرای

24 Chollet, François. "Xception: Deep learning with depthwise separable convolutions." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. (2017).

64 × 3 × 3 × 32 + 1 = 18496

𝑀 × 3 × 3 + 1 + 64 × 32 ×𝑀 + 1 = 2058𝑀 + 64



Kerasدر جداپذیرلایه کانولوشن با عمق 
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filters: Integer, the dimensionality of the output space (i.e.
the number of output filters in the convolution).

kernel_size: An integer or tuple/list of 2 integers, specifying
the height and width of the 2D convolution window

depth_multiplier: The number of depthwise convolution
output channels for each input channel. The total number of
depthwise convolution output channels will be equal to
filters_in * depth_multiplier.

https://keras.io/api/layers/convolution_layers/separable_convolution2d/

https://keras.io/api/layers/convolution_layers/separable_convolution2d/


(GWAP)سراسری وزن دارادغام میانگین 
لایهاز،کانولوشنیلایه هایازپساخیرشبکه هایازبسیاریدرGAPمی شوداستفاده
اگرچهGAPبهرامکانیاطلاعاتامابیابد،کاهشمراتببهبعدلایهبرایویژگی هاتعدادمی شودباعث

می بردبینازکلّی
دادانجاموزن دارصورتبهرامیانگین گیریمی توان

26 Qiu, Suo. "Global weighted average pooling bridges pixel-level localization and image-level classification." arXiv preprint arXiv:1809.08264 (2018).



(GWAP)سراسری وزن دارادغام میانگین 
لایهاز،کانولوشنیلایه هایازپساخیرشبکه هایازبسیاریدرGAPمی شوداستفاده
اگرچهGAPبهرامکانیاطلاعاتامابیابد،کاهشمراتببهبعدلایهبرایویژگی هاتعدادمی شودباعث

می بردبینازکلّی
دادانجاموزن دارصورتبهرامیانگین گیریمی توان

27 Qiu, Suo. "Global weighted average pooling bridges pixel-level localization and image-level classification." arXiv preprint arXiv:1809.08264 (2018).



Spatial Transformer

برایکهشبوظیفهباشد،نگرفتهقرارتصویرمرکزدردرستیبهنظرموردشیئاگر
بودخواهدپیچیدهآندسته بندی

ندسیهداده افزاییبایا/وزیادآموزشیداده هایباعمیقبسیارکانولوشنیشبکه های
ینندببآموزشزیادهزینهبارامکانازمستقلمدلبتواننداستممکنزیادبسیار

بزنیم،شبرخوبیبهراشیئدوروبزنیمتخمینخوبیبهراشیئمکانبتوانیماگر
شدخواهدساده تربسیارشبکهبرایدسته بندیمسئله

نیستاده ایسکارکنیدمشخصدرستیبهراشیئمکانبتواندکهالگوریتمیتوسعه
آموخت؟رامناسبزدنبرشنحوهمی توانچطور

بزندتخمینرابرشپارامترهایکهکنیمطراحیلایهیکمی توانیم

28 Jaderberg, Max, Karen Simonyan, and Andrew Zisserman. "Spatial transformer networks." Advances in neural information processing systems. (2015).



Spatial Transformer

جامانخوبیبهمکانیتبدیلآنکهازبعد
برایسادهشبکهیکمی توانشد،

دادقراردسته بندی
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Spatial Transformer

کهه ایلایهرتااستلازمبهینه سازیقابلیتداشتنبرای
باشدرمشتق پذیآنپارامترهایبهنسبتمی کنیمتعریف
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𝑈 ∈ ℝ𝑊×𝐻×𝐶 𝑉 ∈ ℝ𝑊′×𝐻′×𝐶
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Spatial Transformer
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R: rotated
RTS: rotated, translated, scaled
P: projective
E: elastic
Aff: affine transformation
Proj: projective transformation
TPS: 16-point thin plate spline transformation



Spatial Transformer

اینبراینه ایجداگاضررتابعومی بیندآموزشدیگرلایه هایبامشابهنیزمکانیتبدیلبهمربوطبخش
نمی شودتعریفبخش

آموزشنیزمکانیتبدیلبخشبهمربوطپارامترهای،دسته بندیبرایشبکهپارامترهایبهینه سازیبا
می بینند
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