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چ΋یده

ابتدایی، بخش در مͳ پردازد. عمیق یادگیری و ͳمصنوع عصبی شب΋ەهای در استفاده مورد تکنیΈ های و روش ها جام΄ ͳبررس به گزارش این

عصبی شب΋ەهای و چندلایه عصبی شب΋ەهای فعال سازی، توابع همچون پایەای مفاهیم و (ANN) ͳمصنوع عصبی شب΋ەهای ساختار به

ͳتصادف بهینەسازی روش های و ͳنزول گرادیان خطا، پس انتشار شامل بهینەسازی روش های همچنین، است. شده پرداخته (CNN) ͳپیچش

مͳ شوند.در ͳمعرف بیش برازش کاهش و عمل΋رد بهبود منظور به (Dropout) «ͳتصادف «حذف و (SGD) «ͳتصادف نزول «گرادیان مانند

ویژگͳ های یادگیری و پیچیده، دادەهای دستەبندی تصویر، پردازش جمله از مختلف زمینەهای در تکنیΈ ها این ͳعمل کاربردهای ادامه،

فرایند تسریع و عمیق شب΋ەهای پیادەسازی برای که MatConvNet نظیر نرم افزاری ابزارهای مͳ شود. ͳبررس حجیم دادەهای در ͳغیرخط

هزینه توابع از استفاده با پارامترها بهینەسازی روش های دقیق تحلیل به همچنین گزارش شدەاند. ͳمعرف مͳ گیرند، قرار استفاده مورد یادگیری

استفاده که مͳ دهند نشان بەدست آمده مͳ پردازد.نتایج دوم» درجه هزینه «تابع و (Softmax Loss) بیشینه» نرم هزینه «تابع مانند مختلف

بەطور را مدل ها کارایی و دقت مͳ تواند مناسب، بهینەسازی تکنیΈ های با همراه تصویر، پردازش مسائل برای ͳپیچش عصبی شب΋ەهای از

بخشد. بهبود ͳقابل توجه



۱ فصل
ͳمصنوع عصبی شب΋ەهای و عمیق یادگیری بر مقدمەای

زیادی تعداد و عمیق۳ عصبی شب΋ەهای از بهرەگیری با که است ماشین۲ یادگیری از شاخەای ۱ عمیق یادگیری

این هست. غیرساخت یافته و حجیم دادەهای از پیچیده الΎوهای و ویژگͳ ها استخراج به قادر ،ͳمخف لایەهای

کشف را غیرمشخص و پنهان روابط دادەها، لایه به لایه تحلیل با تا مͳ دهد ام΋ان عصبی شب΋ەهای به Έتکنی

کنند.

ͳمصنوع عصبی شب΋ەهای پایەای اصول و معماری ۱ −۱

شب΋ەها این هستند. انسان مغز عصبی شب΋ه از گرفته الهام ͳمحاسبات ساختارهای ۴ ͳمصنوع عصبی شب΋ەهای

ورودی هایی نورون هر شدەاند. ͳسازمانده لایەای بەصورت که هستند نورون ها یا نودها از مجموعەای شامل

به را ͳخروج و کرده اعمال را فعال سازی تابع Έی سپس مͳ کند، ترکیب مشخص وزن های با و دریافت را

مͳ کند.[۱] ارسال بعدی نورون های

عصبی شب΋ەهای از استفاده با تصاویر دستەبندی پیشرفته روش های ۱ −۱ −۱

دهد، تشخیص گربه غیر تصاویر از را گربه تصاویر که کنیم ͳطراح عصبی شب΋ه Έی مͳ خواهیم کنید فرض

بەصورت معمولا˦ تصاویر باشد. ۰ صورت این غیر در و ۱ ͳخروج باشد، گربه Έی ورودی تصویر اگر بەطوری که

1Deep Learning
2Machine Learning
3Neural Networks
4Artificial Neural Networks



۳

مͳ شوند.[۲] وارد شب΋ه به ماتریس یا بردار ش΋ل به دلیل همین به و هستند۱− ۱ ۱ RGB

RGB ماتریس :۱ −۱ ش΋ل

جدید دادەهای به آن تعمیم قابلیت و ͳآموزش فاز در شب΋ه دقت مسئله، مهم ترین شب΋ەای، چنین آموزش برای

شوند. تبدیل (۰،۱) باینری اعدادی به باید هستند، بردار و ماتریس بەصورت که ورودی ها فرایند، این در است.

مͳ شود. استفاده ͳمختلف فعال سازی توابع از کار این برای

عمیق یادگیری در فعال سازی توابع جام΄ ͳبررس ۲ −۱

بەصورت که است ۳ سیΎمویید تابع فعال سازی۲، توابع مهم ترین از ͳ΋ی

σ(x) =
1

1 + e−x
. (۱ −۱)

مغز در نورون Έی رفتار که معنا این به گرفت. نظر در ۴ پلەای تابع Έی از نسخەای بەعنوان مͳ توان را تابع این

غیر در و (۱ ͳخروج) مͳ شود فعال باشد، بزرگ ͳکاف بەاندازه ورودی ͳوقت که صورت این به مͳ کند؛ تقلید را

.(۰ ͳخروج) مͳ ماند غیرفعال صورت این

بەصورت سادەای ش΋ل به آن مشتق که دارد مفیدی خاصیت سیΎمویید تابع

σ′(x) = σ(x) (1− σ(x)) . (۲ −۱)

σ : Rm → و باشد، z ∈ Rm اگر مͳ کنیم. تعریف برداری بەصورت را سیΎمویید تابع بیشتر، سادەسازی برای

بەطوری که مͳ شود، تعریف مؤلفه هر اجزای به اعمال با سیΎمویید Rmتابع

1Red, Green and Blue
2Activation Functions
3Sigmoid Function
4Step Function



۴

(σ(z))i = σ(zi). (۳ −۱)

سیΎمویید تابع :۲ −۱ ش΋ل

آن کاربردهای و عصبی شب΋ەهای ساختار تحلیل ۳ −۱

نورون هر لایه، هر در کنیم. ایجاد را نورون ها از لایەهایی مͳ توانیم قبل، قسمت در شده گفته نمادگذاری با

ͳوزن ترکیب نورون هر بعدی، لایه در مͳ شود. ارسال بعدی لایه نورون های به که مͳ کند تولید ͳحقیق عدد Έی

اگر مͳ کند. اعمال را سیΎمویید تابع و کرده اضافه را خود بایاس داده، تش΋یل را مقادیر این از خود به مختص

لایه از خروجͳ ها بردار شوند، ́ آوری جم a بردار Έی در یΈ لایه در نورون ها توسط شده تولید ͳحقیق اعداد

(۳ −۱ ش΋ل (مانند بەصورت بعدی

σ(Wa+ b). (۴ −۱)

تعداد است. بایاس ها حاوی b و وزن ها حاوی W است. بردار Έی b و ماتریس Έی W اینجا، در

ردیف های تعداد دارد. مطابقت کردەاند، تولید ͳقبل لایه در را a بردار که نورون هایی تعداد با W ستون های

Έی روی دستەبندی مͳ خواهیم کنید فرض دارد. مطابقت ͳفعل لایه نورون های تعداد با b مؤلفەهای و W

و A مناطق دودسته به که است حفاری منطقه دو درباره مجموعەداده بەعنوان مثال، دهیم. انجام مجموعەداده



۵

نورون شب΋ه⁃ساختار معماری :۳ −۱ ش΋ل

با A مناطق بەطوری که مͳ شود، داده نشان نمودار بەصورت ͳخروج برازش، از پس شدەاند. دستەبندی B مناطق

شدەاند. مشخص ضربدر با B مناطق و دایره

هستند. B دسته نقاط نشان دهنده ضربدرها و A دسته نقاط نشان دهنده دایرەها .R2 فضای در نقاط :۴ −۱ ش΋ل

مسئلەای برای را شب΋ه از ش΋ل این مͳ دهد. نشان را چهارلایه با ͳمصنوع عصبی شب΋ه Έی ۵ −۱ ش΋ل

اول لایه ،۵ −۱ ش΋ل در نشان دادەشده شب΋ه در گرفت. خواهیم کار به است، شده تعریف ۴ −۱ ش΋ل در که

دو دارای دوم لایه هستند. مؤلفه دو دارای ما ورودی داده نقاط زیرا است، نشان دادەشده دایره دو با (ورودی)

مͳ دهند نشان ۲ لایه و ۱ لایه بین پی΋ان های هستند. استفاده حال در نورون دو مͳ دهد نشان که است توپر دایره

بەصورت ورودی دادەهای ازآنجاکه مͳ شوند. منتقل ۲ لایه در نورون دو به ورودی دادەهای مؤلفه دو هر که

داده نشان b[2] ∈ R2 بردار و W[2] ∈ R2×2 ماتریس با ترتیب به ۲ لایه بایاس های و وزن ها است، x ∈ R2



۶

لایه چهار با عصبی شب΋ه Έی از نمایی :۵ −۱ ش΋ل

صورت به ۲ لایه از ͳخروج مͳ شوند.

σ(W[2]x+ b[2]) ∈ R2, (۵ −۱)

به ۳ لایه بایاس های و وزن ها بنابراین مͳ کنند، دریافت R2 در ورودی کدام هر که است نورون سه دارای ۳ لایه

صورت به ۳ لایه از ͳخروج مͳ شوند. داده نشان b[3] ∈ R3 بردار و W[3] ∈ R3×2 ماتریس با ترتیب

σ(W[3]σ(W[2]x+ b[2]) + b[3]) ∈ R3, (۶ −۱)

و وزن ها بنابراین مͳ کنند، دریافت R3 در ورودی کدام هر که است نورون دو دارای (ͳخروج) چهارم لایه

لایه از ͳخروج مͳ شوند. داده نشان b[4] ∈ R2 بردار و W[4] ∈ R2×3 ماتریس با ترتیب به لایه این بایاس های

صورت به شب΋ه، کل از نتیجه در و ،۴

F (x) = σ(W[4]σ(W[3]σ(W[2]x+ b[2]) + b[3]) + b[4]) ∈ R2. (۷ −۱)

برای F (x) که داریم نیاز ما مͳ کند. تعریف پارامترش ۲۳ اساس بر را F : R2 → R2 تابع ۷ −۱ عبارت

Έی داشتن با سپس، باشد. Έنزدی [0,1]T به B دسته در داده نقاط برای و [1,0]T به A دسته در داده نقاط

که صورت این به کنیم؛ دستەبندی F (x) مؤلفه بزرگ ترین اساس بر را آن که است ͳمنطق ،x ∈ R2 جدید نقطه

دارد. B،تعلق دسته باشد، F1(x) < F2(x) اگر و A دسته باشد، F1(x) > F2(x) اگر



۷

هزینه تابع ۴ −۱

ش΋ل در داده نقطه ده نشان دادن با شود. مشخص هزینه تابع Έی طریق از مͳ تواند F در شده بیان نیازمندی

که: صورت این به مͳ کنیم؛ استفاده هدف ͳخروج برای y(x(i)) از ،{x(i)}10i=1 با ۴ −۱

y(x(i)) =

{
[1,0]T باشد A دسته به متعلق x(i) اگر ,
[0,1]T باشد B دسته به متعلق x(i)اگر .

(۸ −۱)

صورت به هزینه تابع بناربراین

ⅽost(W [2],W [3],W [4], b[2], b[3], b[4]) =
1

10

10∑
i=1

1

2
‖y(x(i))− F (x(i))‖22. (۹ −۱)

سادەتر را مسائل امر این مͳ کنیم، مشتق گیری به شروع که ͳزمان است؛ شده لحاظ ͳراحت برای 1
2 ضریب اینجا، در

. است بایاس ها و وزن ها از ͳتابع هزینه، تابع که مͳ کنیم تأکید مͳ کند.

شب΋ه آموزش

مͳ شود. شناخته شب΋ه آموزش بەعنوان برساند، حداقل به را هزینه تابع که بەگونەای بایاس ها و وزن ها انتخاب

اگر که ͳمعن این به نمͳ دهد، تغییر را بهینەسازی مسئله هدف، تابع Έی مقیاس تغییر اصل، در که داریم توجه

ضرایب بنابراین برسیم، کمینه نقطه همان به باید دهیم، تغییر ⅽost/30 یا 100 ·ⅽost به بەعنوان مثال را هزینه تابع

باشند. داشته تأثیری نتیجه بر نباید ۹ −۱ در 1
2 و 1

10

پارامترها بهینەسازی

هزینه تابع بهینەسازی برای MATLAB بهینەسازی جعبەابزار از ما ،۴ −۱ ش΋ل در موجود دادەهای تحلیل برای

بردارهای و W [2],W [3],W [4] وزن ماتریس های شامل مختلف پارامتر ۲۳ به تابع این که کردیم استفاده ۹ −۱

مسائل حل برای روش Έی که «lsqnonlin» الΎوریتم از خاص، بەطور است. وابسته b[2], b[3], b[4] بایاس

که آموزش دیده، شب΋ه نتیجه، در بردیم. بهره است، ͳغیرخط بەطور ͳمربع خطاهای کردن کمینه با بهینەسازی

A دسته برای F1(x) > F2(x) که طوری به مͳ کند ایجاد را ͳ΋تفکی مرز است، شده داده نشان ۶ −۱ ش΋ل در

.B دسته برای F1(x) < F2(x) و
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ش΋ل۱− ۴ های داده روی بر عصبی شب΋ه ͳخروج :۶ −۱ ش΋ل



۲ فصل
عصبی شب΋ەهای عمل΋رد بهبود و بهینەسازی روش های

بهینەسازی تکنیΈ های با لایه چند عصبی شب΋ەهای عمل΋رد بهبود ۱ −۲

و مͳ شوند داده نشان سیΎموید تابع از استفاده با که کرد، ͳمعرف را نورون ها مفهوم ۱ فصل در چهارلایەای مثال

مقدار Έی و مͳ کند دریافت ͳسان΋ی ورودی نورون هر ،ͳعموم لایه Έی در مͳ کنند. عمل مختلف لایەهای در

ورودی، لایه در دارد. وجود استثنایی لایه دو مͳ شود. ارسال بعدی لایه در نورون هر به که مͳ کند تولید ͳحقیق

ندارد وجود بعدی» «لایه ،ͳخروج لایه در مͳ کند. دریافت را ورودی بردار نورون هر و ندارد وجود «ͳقبل «لایه

که مͳ شوند نامیده «ͳمخف «لایەهای لایه، دو این بین لایەهای مͳ کنند. فراهم را ͳکل ͳخروج نورون ها این و

است. ͳمخف لایەهای زیادی تعداد از استفاده معنای به عمیق یادگیری مͳ دهند. انجام را ͳمیان محاسبات

نمادگذاری ۱ −۱ −۲

بەطوری که است، لایه L دارای شب΋ه مͳ کنیم فرض مͳ کنیم. بیان بەتفصیل را نمادگذاری ͳکل فرم بخش، این در

شامل ،l = 1, 2, 3, . . . , L برای ،l لایه کنید فرض هستند. ͳخروج و ورودی لایەهای ترتیب به L و ۱ لایەهای

مͳ کند. نگاشت RnL به Rn1 از شب΋ه ،ͳکل بەطور و است ورودی دادەهای بˇعد n1 بنابراین است. نورون nl

ͳوزن w
[l]
jk دقیق تر، طور به مͳ کنیم. استفاده l لایه در وزن ها ماتریس نشان دادن برای W [l] ∈ Rnl×nl−1 از ما

بردار b[l] ∈ Rnl ترتیب، همین به مͳ کند. اعمال l − 1 لایه در k نورون ͳخروج به l لایه در j نورون که است

مͳ کند. استفاده b[l]j بایاس از l لایه در j نورون بەطوری که است، l لایه برای بایاس ها

n1 = 4, n2 = 3, n3 = 4, n4 = 5, n5 = 2 مثال، این در مͳ دهیم. ارائه لایه L = 5 با ͳمثال ،۱ −۲ ش΋ل در
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و هستند

W [2] ∈ R3×4, W [3] ∈ R4×3,W [4] ∈ R5×4, W [5] ∈ R2×5, b[2] ∈ R3, b[3] ∈ R4,

b[4] ∈ R5, b[5] ∈ R2.

لایه پن; با عصبی شب΋ه Έی از نمایی :۱ −۲ ش΋ل

فعال سازی یا ͳخروج a
[l]
j اینکه باتوجەبه را شب΋ه عمل΋رد مرتب طور به مͳ توانیم ،x ∈ Rn1 ورودی Έی داشتن با

بنابراین کنیم؛ خلاصه مͳ دهد، نشان را l لایه در j نورون

a[1] = x ∈ Rn1 , (۱ −۲)

a[l] = σ
(
W [l]a[l−1] + b[l]

)
∈ Rnl for l = 2, 3, . . . , L. (۲ −۲)

a[L] ∈ RnL ͳخروج Έی تولید به شب΋ه طریق از ورودی پردازش در را الΎوریتم عمل΋رد نحوه فوق، روابط

مͳ دهند. نشان

عصبی شب΋ەهای در خطا کاهش و بهینەسازی استراتژی های ۲ −۱ −۲

هدف خروجͳ های آن ها برای که {x(i)}Ni=1 ͳیعن داریم، Rn1 در ͳآموزش نقاط یا داده N که کنید فرض

است: زیر ش΋ل به هزینه تابع ،۹ −۱ رابطه تعمیم با شدەاند. داده RnL در {y(x(i))}Ni=1
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Ⅽost = 1

N

N∑
i=1

1

2
‖y(x(i))− a[L](x(i))‖22. (۳ −۲)

ͳتصادف گرادیان روش از استفاده با بهینەسازی تکنیΈ های ۳ −۱ −۲

تصور که است راحت تر مرحله این در اما هستند، بردارها و ماتریس ها بەصورت بایاس ها و وزن ها ͳکل طور به

۲۳ مجموعاً شامل ۵ −۱ ش΋ل مثال مͳ نامیم. p را آن که مͳ شوند ذخیره واحد بردار Έی بەعنوان آن ها کنیم

تابع و p ∈ Rs که کرد خواهیم فرض ،ͳکل بەطور است. p ∈ R23 حالت، آن در بنابراین، است. بایاس و وزن

.Ⅽost : Rs → R بنابراین مͳ نویسیم Ⅽost(p) صورت به را ۳ −۲ در هزینه

مͳ شود. شناخته ۱ گرادیان نزول بەعنوان اغلب که مͳ کنیم ͳمعرف بهینەسازی در Έکلاسی روش Έی اکنون

به شدن همΎرا باهدف مͳ کند، محاسبه را Rs در بردارها از دنبالەای و مͳ کند عمل تکراری بەصورت روش این

تغییر، Έی باید چΎونه است؛ p ما ͳفعل بردار که کنید فرض مͳ رساند. حداقل به را هزینه تابع که بردار Έی

نادیدەگیری با باشد، Έکوچ ∆p اگر دهد؟ نشان را بهبود ،p+∆p بعدی، بردار بەطوری که کنیم انتخاب ،∆p

بەصورت تیلور سری بسط ،‖∆p‖2 مرتبه جملات

Ⅽost(p+∆p) ≈ Ⅽost(p) +
s∑

r=1

∂Ⅽost(p)
∂pr

∆pr. (۴ −۲)

مͳ دهیم اجازه ،ͳراحت برای مͳ دهد. نشان را پارامتر rامین به نسبت هزینه تابع ͳجزئ مشتق ∂Ⅽost(p)
∂pr

اینجا در

بەطوری که مͳ شود، شناخته گرادیان بەعنوان که دهد نشان را ͳجزئ مشتقات بردار ∇Ⅽost(p) ∈ Rs که

(∇Ⅽost(p))r =
∂Ⅽost(p)

∂pr
,

مͳ شود تبدیل زیر ش΋ل به ۴ −۲ معادله سپس

Ⅽost(p+∆p) ≈ Ⅽost(p) +∇Ⅽost(p)T∆p. (۵ −۲)

∇Ⅽost(p)T∆p کردن ͳمنف برای را ∆p انتخاب ایده ۵ −۲ رابطه است. هزینه تابع مقدار کاهش ما هدف

که کنیم حل شوارتز − ͳکوش نابرابری از استفاده با را مسئله این مͳ توانیم ما مͳ دهد. انگیزه مم΋ن حد تا

1Gradient descent
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مͳ تواند fTg که مقداری منفͳ ترین بنابراین |fTg|؛ ≤ ‖f‖2‖g‖2 داریم ،f ,g ∈ Rs هر برای مͳ کند بیان

جهت در را ∆p باید ، ۵ −۲ اساس بر بنابراین، f؛ = −g که مͳ دهد رخ ͳزمان که است −‖f‖2‖g‖2 باشد،

مرتبط Έکوچ ∆p برای تنها که است تقریب Έی ۵ −۲ اینکه درنظرداشتن با کنیم. انتخاب −∇Ⅽost(p)

مͳ شود زیر ͳبەروزرسان به منجر این کرد. خواهیم محدود جهت آن در Έکوچ یΈ قدم به را خود ما است،

p → p− η∇Ⅽost(p). (۶ −۲)

روش معادله این مͳ شود. شناخته ۱ یادگیری نرخ بەعنوان زمینه این در که است Έکوچ گام اندازه Έی η اینجا

ͳزمان تا مͳ کنیم تکرار ۶ −۲ از استفاده با و مͳ کنیم انتخاب اولیه بردار Έی ما مͳ کند. تعریف را ۲ تندترین نزول

رود. فراتر ͳمحاسبات بودجه از تکرارها تعداد یا شود برآورده توقف معیار Έی که

بنابراین مͳ شود؛ اجرا ͳآموزش دادەهای روی بر که است فردی جملات از ͳمجموع شامل ۳ −۲ ما هزینه تابع

است. ͳآموزش دادەهای روی بر فردی ͳجزئ مشتقات از ͳجمع ∇Ⅽost(p) ͳجزئ مشتق

Cx(i) =
1

2
‖y(x(i))− a[L](x(i))‖22, (۷ −۲)

،۳ −۲ از سپس،

∇Ⅽost(p) = 1

N

N∑
i=1

∇Cx(i)(p). (۸ −۲)

نزول روش از تکرار هر در ۸ −۲ گرادیان بردار محاسبه داریم، ͳآموزش نقاط و پارامتر زیادی تعداد که ͳهنگام

فردی گرادیان های میانگین که است این ارزان تری بسیار جایΎزین باشد. هزینەبر بەشدت مͳ تواند ۶ −۲ گرادیان

منجر این کنیم. جایΎزین انتخاب شده ͳتصادف ͳآموزش نقطه Έی در گرادیان با ͳآموزش نقاط تمام روی بر را

بەصورت را آن از گام Έی که مͳ گویند ۳ ͳتصادف گرادیان روش آن به که مͳ شود ͳروش از ش΋ل سادەترین به

مͳ شود: خلاصه زیر

کنید. انتخاب {1, 2, 3, . . . , N} مجموعه از ی΋نواخت و ͳتصادف صورت به را i صحیح عدد Έی .۱

کنید ͳبەروزرسان .۲

p → p− η∇Cx(i)(p). (۹ −۲)
1 Learning rate
2Steepest descent
3Stochastic gradient
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بەصورت دادەها ͳتمام میان از ͳآموزش نقطه Έی ،ͳتصادف گرادیان روش از مرحله هر در ساده، زبان به

مدل مرحله، هر پیشرفت با مͳ شود. استفاده مجموعەدادەها کل نمایندۀ بەعنوان آن از و مͳ شود انتخاب ͳتصادف

کاهش مرحله هر در اگر ͳحت روش، این که مͳ رود انتظار دلیل همین به مͳ کند، مشاهده را بیشتری دادەهای

باشد. مؤثر ͳبەطورکل زمان طول در باشد، نداشته همراه به زیادی هزینه

وجود ͳتضمین ،(η) یادگیری نرخ برای Έکوچ بسیار مقدار Έی انتخاب با ͳحت که است این مهم نکته

است؛ شده استفاده نمونه Έی از دادەها، تمام از میانگین گیری بەجای زیرا یابد کاهش ͳکل هزینۀ تابع که ندارد

از مͳ دهیم ترجیح ما مͳ شود، استفاده گستردەای طور به «ͳتصادف گرادیان «نزول عبارت باوجوداینکه بنابراین،

باشیم. داشته بیان در بیشتری دقت تا کنیم استفاده «ͳتصادف «گرادیان عبارت

از گسترده طیف Έی از ش΋ل سادەترین کردیم، ͳمعرف ۹ −۲ رابطه در که ͳتصادف گرادیان روش از نسخەای

این مͳ شود—به انتخاب ͳزینΎجای با نمونەگیری از استفاده با i شاخص روش، این در است. موجود روش های

بعدی گام در و مͳ شود بازگردانده ͳآموزش مجموعه به نقطه این ،ͳآموزش نقطه Έی از استفاده از پس که معنا

دارد. انتخاب شدن احتمال دیΎر نقطه هر بەاندازه

ͳتصادف ترتیب به ͳآموزش نقاط آن، در که است ͳزینΎجای بدون نمونەگیری موجود، جایΎزین های از ͳ΋ی

و مͳ شود شناخته ۱ ”دوره” Έی تکمیل بەعنوان شیوه، این به گام N انجام مͳ شوند. انتخاب تکرار بدون و

شود: خلاصه زیر بەصورت مͳ تواند

کنید. مرتب {k1, k2, k3, . . . , kN} جدیدی ترتیب به را {1, 2, 3, . . . , N} اعداد .۱

کنید ͳبەروزرسان ،N تا i = 1 برای .۲

p → p− η∇Cx{ki}
(p). (۱۰ −۲)

Έی با ۸ −۲ رابطه در ͳآموزش نقاط تمام روی میانگین از ͳتخمین بەعنوان را ͳتصادف گرادیان روش اگر

نمونه Έی میانگین از آن در که بΎیریم نظر در نیز را میانه راه Έی که است ͳمنطق بΎیریم، نظر در ͳتک نمونه

برداریم: زیر فرم از گام هایی مͳ توانیم m � N ͳبرخ برای شود. استفاده Έکوچ

انتخاب {1, 2, 3, . . . , N} از ی΋نواخت و ͳتصادف بەصورت را {k1, k2, k3, . . . , km} صحیح عدد m .۱

کنید.

کنید ͳبەروزرسان .۲

p → p− η
1

m

m∑
i=1

∇Cx{ki}
(p). (۱۱ −۲)

1epoch
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شناخته Έکوچ دسته یا minibatch Έی بەعنوان {x(ki)}mi=1 نام به دادەها از مجموعەای روش، این در

Km با برابر N دادەها کل تعداد کنیم فرض که است این دادەها، ͳزینΎجای بدون دیΎر، روش Έی مͳ شود.

دسته k به ͳتصادف بەصورت مجموعەدادەها روش، این در است. ۱ Έکوچ دستەهای تعداد k آن در که است

مͳ شود. حرکت دستەها این بین ترتیب به سپس و مͳ شود تقسیم مجزا Έکوچ

ͳوریتمΎال انتخاب های مͳ شود، استفاده بزرگ بسیار محاسبات برای معمولا˦ ͳتصادف گرادیان روش ازآنجاکه

عمل΋رد با ͳمحاسبات سیستم های نیازهای اساس بر دادەها، تصادفͳ سازی نحوه و Έکوچ دستەهای اندازه مانند

مانند پارامترها دیΎر و دستەها اندازه آموزش، طول در که دارد وجود ام΋ان این همچنین، مͳ شود. تعیین بالا

Έی داشتن واق΄، در شود. انجام سریع تر همΎرایی فرایند تا دهیم تغییر ͳ΋دینامی بەصورت را یادگیری نرخ

است. محاسبات مؤثر اجرای برای کلیدی بخش های از ͳ΋ی یادگیری، نرخ تعیین برای مناسب الΎوریتم

پس انتشار روش ۲ −۲

به ͳمصنوع عصبی شب΋ه Έی آموزش برای را ͳتصادف گرادیان روش مͳ توانیم که هستیم ͳموقعیت در اکنون

و وزن ماتریس های ورودی های به اکنون شد، استفاده قبل بخش در که p پارامترها، ͳعموم بردار بΎیریم. کار

است. b[l]j و w
[l]
jk هر به نسبت هزینه تابع ͳجزئ مشتقات محاسبه ما وظیفه مͳ کند. تغییر بایاس بردارهای

که است فردی عبارات از ͳخط ترکیبی ۳ −۲ زیرا مͳ برد: بهره هزینه تابع ساختار از ͳتصادف گرادیان روش

خود توجه بنابراین مͳ کند؛ صدق نیز آن ͳجزئ مشتقات مورد در امر همین مͳ شود، اجرا ͳآموزش دادەهای روی بر

مͳ کنیم. متمرکز فردی ͳجزئ مشتقات آن محاسبه بر را

مͳ شود؛ گرفته نظر در بایاس ها و وزن ها از ͳتابع بەعنوان ۷ −۲ در Cx(i) ثابت، ͳآموزش نقطه Έی برای

بنویسیم ͳبەسادگ و کرده حذف را x(i) به ͳوابستگ مͳ توانیم بنابراین

C =
1

2
‖y − a[L]‖22. (۱۲ −۲)

از تنها بایاس ها و وزن ها به C ͳوابستگ است. ͳمصنوع عصبی شب΋ه ͳخروج a[L] که ۲ −۲ از مͳ آوریم یاد به

دیΎر متغیر مجموعه دو ͳمعرف ،ͳجزئ مشتقات برای مفید عبارات استخراج برای مͳ شود. حاصل a[L] طریق

داریم ابتدا است. سودمند

z[l] = W[l]a[l−1] + b[l] ∈ Rn1 for l = 2, 3, . . . , L, (۱۳ −۲)

1Minibatch
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شب΋ه در را اطلاعات که ۲ −۲ بنیادی رابطه مͳ کند. اشاره l لایه در j نورون برای وزن دار ورودی عنوان به z[l]j

سپس مͳ کند، منتشر

a[l] = σ(z[l]) for l = 2, 3, . . . , L, (۱۴ −۲)

بەصورت را δ
[l]
j ∈ Rn1 آنگاه،

δ
[l]
j =

∂C

∂z
[l]
j

for 1 ≤ j ≤ nl anⅾ 2 ≤ l ≤ L. (۱۵ −۲)

تحلیل برای که است ͳمیان کمیت Έی مͳ شود، نامیده l لایه در «j نورون «خطای بەعنوان اغلب که بالا عبارت

است مم΋ن اینجا در «خطا» اصطلاح از استفاده که داشت توجه باید حال، این با مͳ رود. بەکار محاسبات و

در اختلافات برای را نورون هر مͳ توان حد چه تا که نیست مشخص ،ͳمیان لایه Έی در باشد. گمراەکننده ͳکم

اندازەگیری را اختلافات این مستقیماً δ
[l]
j عبارت ،L ͳخروج لایه در همچنین، دانست. مسئول نهایی ͳخروج

مͳ تواند ͳزمان فقط هزینه تابع که است این مͳ شود، اشاره «خطا» بەعنوان اینجا در δ
[l]
j به اینکه دلیل نمͳ کند.

باشد. مناسبی هدف مͳ تواند δ
[l]
j = 0 داشتن بنابراین، باشند؛ صفر آن ͳجزئ مشتقات تمام که برسد حداقل به

را l لایه در j نورون وزن دار ورودی به نسبت هزینه تابع حساسیت واق΄ در δ
[l]
j که گفت مͳ توان ͳکل طور به

مͳ کند. اندازەگیری

کنیم. تعریف را ۲ بردار دو مؤلفه به مؤلفه ضرب یا ۱ هادامار ضرب که داریم نیاز همچنین ما مرحله، این در

با هادامار ضرب ساده، زبان به مͳ شود. تعریف (x ◦ y)i = xiyi بەصورت x ◦ y ∈ Rn آنگاه ،x,y ∈ Rn اگر

مͳ شود. تش΋یل متناظر مؤلفەهای جفت به جفت ضرب

داریم :۱ .۲ لم

δ[L] = σ′(z[L]) ◦ (a[L] − y), (۱۶ −۲)

δ[l] = σ′(z[l]) ◦ (W [l+1])T δ[l+1] for 2 ≤ l ≤ L− 1, (۱۷ −۲)

∂C

∂b
[l]
j

= δ
[l]
j for 2 ≤ l ≤ L, (۱۸ −۲)

1Hadamard
2 componentwise
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∂C

∂b
[l]
j

= δ
[l]
j for 2 ≤ l ≤ L. (۱۹ −۲)

a
[L]
j و z

[L]
j که مͳ دهد نشان l = L با ۱۴ −۲ رابطۀ مͳ کنیم. شروع ۱۶ −۲ رابطۀ اثبات با ابتدا اثبات:

رو این از و هستند متصل هم به a[L] = σ(z[L]) توسط

∂a
[L]
j

∂z
[L]
j

= σ′(z
[L]
j ),

داریم ۱۲ −۲ رابطۀ از همچنین،

∂C

∂a
[L]
j

=
∂

∂a
[L]
j

1

2

nL∑
k=1

(
yk − a

[L]
k

)2
= −(yj − a

[L]
j ),

زنجیرەای قاعدۀ از استفاده با بنابراین،

δ
[L]
j =

∂C

∂z
[L]
j

=
∂C

∂a
[L]
j

∂a
[L]
j

∂z
[L]
j

= (a
[L]
j − yj)σ

′(z
[L]
j ),

تا مͳ کنیم استفاده زنجیرەای قاعدۀ از ،۱۷ −۲ رابطۀ نشان دادن برای است. ۱۶ −۲ رابطۀ از ͳجزئ ش΋ل این که

داریم ۱۵ −۲ تعریف از استفاده و زنجیرەای قاعدۀ اعمال با کنیم. تبدیل {z[l+1]
k }nl+1

k=1 به z[l]j از

δ
[l]
j =

∂C

∂z
[l]
j

=

nl+1∑
k=1

∂C

∂z
[l+1]
k

∂z
[l+1]
k

∂z
[l]
j

=

nl+1∑
k=1

δ
[l+1]
k

∂z
[l+1]
k

∂z
[l]
j

. (۲۰ −۲)

هستند متصل هم به زیر بەصورت z[l]j و z
[l+1]
k که مͳ دانیم ۱۳ −۲ رابطۀ از حال،

z
[l+1]
k =

nl∑
s=1

w
[l+1]
ks σ(z[l]s ) + b

[l+1]
k ,

بنابراین،

∂z
[l+1]
k

∂z
[l]
j

= w
[l+1]
kj σ′(z

[l]
j ),

داریم ۲۰ −۲ رابطه در

δ
[l]
j =

nl+1∑
k=1

δ
[l+1]
k w

[l+1]
kj σ′(z

[l]
j ),

کرد ͳبازنویس زیر بەصورت را آن مͳ توان که

δ
[l]
j = σ′(z

[l]
j )
(
(W[l+1])T δ[l+1]

)
j
.
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۱۴ −۲ و ۱۳ −۲ روابط از که داریم توجه ،۱۸ −۲ رابطۀ دادن نشان برای است. ۱۷ −۲ رابطۀ از ͳجزئ ش΋ل این

است متصل زیر بەصورت b[l]j به z[l]j که فهمید مͳ توان

z
[l]
j = (W[l]σ(z[l−1]))j + b

[l]
j ,

نیست، وابسته b
[l]
j به z[l−1] چون

∂z
[l]
j

∂b
[l]
j

= 1,

زنجیرەای، قاعدەی از استفاده با سپس

∂C

∂b
[l]
j

=
∂C

∂z
[l]
j

∂z
[l]
j

∂b
[l]
j

=
∂C

∂z
[l]
j

= δ
[l]
j ,

رابطۀ بەدست آوردن برای نهایت، در مͳ دهد. دست به را ۱۸ −۲ رابطۀ نتیجه این .۱۵ −۲ تعریف از استفاده با

مͳ کنیم: شروع ۱۵ −۲ رابطۀ جزءبەجزء نسخۀ با ،۱۹ −۲

z
[l]
j =

nl−1∑
k=1

w
[l]
jka

[l−1]
k + b

[l]
j ,

مͳ دهد نتیجه که

∂z
[l]
j

∂w
[l]
jk

= a
[l−1]
k , (۲۱ −۲)

و است. j از مستقل صورت به که

∂z
[l]
s

∂w
[l]
jk

= 0 s 6= j. (۲۲ −۲)

وزن های از فقط l لایه در j⁃ام نورون که مͳ شوند حاصل دلیل این به ۲۲ −۲ و ۲۱ −۲ روابط ساده، زبان به

از استفاده با سپس، مͳ کند. اعمال ͳخط بەصورت را وزن ها این و مͳ کند استفاده W[l] ماتریس j⁃ام ردیف

بەصورت ۲۲ −۲ و ۲۱ −۲ روابط زنجیرەای، قاعدۀ

∂C

∂w
[l]
jk

=

nl∑
s=1

∂C

∂z
[l]
s

∂z
[l]
s

∂w
[l]
jk

=
∂C

∂z
[l]
j

∂z
[l]
j

∂w
[l]
jk

=
∂C

∂z
[l]
j

a
[l−1]
k = δ

[l]
j a

[l−1]
k ,

است. شده استفاده ۱۵ −۲ رابطۀ در δ
[l]
j تعریف از آخر مرحلۀ در که

که کرد یادآوری مͳ توان ۱۴ −۲ و ۱۳ −۲ ،۱ −۲ روابط از دارند. توجه به نیاز ۱ .۲ لم جنبەهای از بسیاری

محاسبەی ترتیب به کرد، محاسبه شب΋ه از جلو به رو عبور Έی طریق از مͳ توان را a[L] ͳخروج

a[1], z[2],a[2], z[3], . . . , a[L].
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از استفاده با سپس، است. دسترس در مستقیم طور به δ[L] که مͳ بینیم ۱۶ −۲ رابطەی از کار، این انجام از پس

۱۹ −۲ و ۱۸ −۲ روابط از شود. محاسبه عقب به رو عبور در مͳ تواند δ[l−1], δ[l−2], . . . , δ[2] ،۱۷ −۲ رابطەی

شناخته ۱ پس انتشار نام به روش این به گرادیان ها محاسبەی کنیم. پیدا ͳدسترس ͳجزئ مشتقات به مͳ توانیم

مͳ شود.

ͳجزئ مشتقات و پیش انتشار روابط عمیق تر درک

ͳجزئ مشتق بنیادی تعریف که است مفید ،۱ .۲ لم در ۱۹ −۲ و ۱۸ −۲ پیش انتشار فرمول های بیشتر درک برای

تغییر w[l]
jk وزن در Έکوچ تغییرات با C هزینه تابع چΎونه که مͳ دهد نشان ∂C

∂w
[l]
jk

ͳجزئ مشتق بیاوریم. یاد به را

لایەهای ͳخروج بر تأثیری وزن این در تغییر مͳ کند. برجسته را w
[3]
43 وزن ش΋ل۲− ۱ مثال، عنوان به مͳ کند.

بتوان باید اما نداریم. ͳقبل لایەهای در ͳجزئ مشتقات دانستن به نیازی ∂C
∂w

[3]
43

محاسبۀ برای بنابراین ندارد، ͳقبل

چهارم نورون به که فعال سازی دقیق تر، طور به کرد بیان بعدی لایەهای در ͳجزئ مشتقات Έکم به را ∂C
∂w

[3]
43

مͳ کند. اندازەگیری را ورودی این به نسبت C حساسیت δ
[3]
4 تعریف، طبق و است z[3]4 مͳ شود تغذیه ۳ لایه در

که است ͳمنطق بنابراین است، w[3]
43a

[2]
3 + ثابت صورت به نورون این به ورودی

∂C

∂w
[3]
43

= δ
[3]
4 a

[2]
3 , (۲۳ −۲)

چرا مͳ دهد توضیح که مͳ شود، تغذیه نورون به b[3]4 + ثابت بایاس، نظر از مشابه، طور به

∂C

∂b
[3]
4

= δ
[3]
4 × 1. (۲۴ −۲)

هادامارد ضرب نماد از مͳ توانیم ،۱۷ −۲ و ۱۶ −۲ روابط در قطری ماتریس های از استفاده از اجتناب برای

تعریف σ′(z
[l]
i ) صورت به آن (i, i) عنصر که باشد قطری ماتریس D[l] ∈ Rnl×nl دهید اجازه کنیم. استفاده

داریم بنابراین مͳ شود.

δ[L] = D[L](a[L] − y), (۲۵ −۲)

و

δ[l] = D[l](W [l+1])T δ[l+1], (۲۶ −۲)

داد گسترش زیر صورت به را این مͳ توان که

δ[l] = D[l](W [l+1])TD[l+1](W [l+2])T · · ·D[L−1](W [L])TD[L](a[L] − y). (۲۷ −۲)

1Backward pass
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است. ساده σ′(z) محاسبۀ که داریم یاد به ۲ −۱ رابطۀ از همچنین

اگر است. l لایه در بایاس ها به نسبت هزینه تابع گرادیان با برابر دقیقاً δ[l] که مͳ دهد نشان ۱۸ −۲ رابطۀ

۱۹ −۲ رابطه آنگاه شود، گرفته نظر در l لایه در ͳجزئ مشتقات از ماتریس Έی در (j, k) مؤلفه بەعنوان ∂C
∂w

[l]
jk

موارد، این ترکیب با است. δ[l](a[l−1])T ∈ Rnl×nl−1 ͳخارج حاصل ضرب ماتریس این که مͳ دهد نشان

ͳنزول گرادیان تکرارهای از ͳثابت تعداد از استفاده با را شب΋ەای که ͳوریتمΎال برای را زیر کد شبه مͳ توانیم

نمونەها آن در که مͳ گیریم نظر در ۲− ۹را ساده نسخه ،ͳسادگ برای بنویسیم. مͳ دهد، آموزش Niter ͳتصادف

تا مͳ دهیم انجام شب΋ه از روبەجلو عبور Έی ،ͳآموزش نقطه هر برای مͳ شوند. انتخاب ͳزینΎجای با بەصورت

مͳ دهیم انجام روبەعقب عبور Έی سپس کنیم. ارزیابی را a[L] ͳکل ͳخروج و ͳوزن ورودی های فعال سازی ها،

کنیم. محاسبه را بەروزرسانͳ ها و خطاها تا

با را خطاها سپس و مͳ کنیم ۱ارزیابی پیشرو جهت در را شب΋ه ابتدا ،ͳآموزش نقطه هر برای روند، این با

شب΋ه عمل΋رد بهبود برای را بایاس ها و وزن ها ͳبەروزرسان روش این مͳ کنیم. محاسبه ۲ انتشار پیش از استفاده

مͳ سازد. مم΋ن ͳآموزش دادەهای ͳپیش بین در

ͳعمل مثال

<<Listing1>> مͳ دهیم. ارائه را ͳتصادف ͳنزول گرادیان روش و انتشار پیش از ͳعمل مثال Έی بخش، این در

دادەهای روی بر مͳ تواند ۵ −۱ ش΋ل در نشان دادەشده ساختار با عصبی شب΋ه Έی چΎونه که مͳ دهد نشان

پس و پیشرو عبور مراحل و شده تعیین ثابت طور به لایەها تعداد گیرد. قرار مورداستفاده ۴ −۱ ش΋ل در موجود

Έی در آن ها ذخیره ندارند، ͳسان΋ی ابعاد لایه هر در بایاس ها و وزن ها ازآنجاکه شدەاند. اجرا خط بەخط رو

و پیشرو عملیات سپس و کنیم استفاده ساختاری یا ͳسلول آرایه Έی از مͳ توانیم نیست. مناسب سەبعدی آرایه

نام به تودرتو تابع Έی شامل <<Listing1>>در netbp تابع کنیم. پیادەسازی `for` حلقەهای در را رو پس

است، تودرتو تابع این ازآنجاکه مͳ کند. محاسبه را ۹ −۱ رابطه در هزینه از شده مقیاس نسخەای که است cost

توی در تو تابع که است ذکر به لازم دارد. ͳدسترس ،ͳآموزش دادەهای بەویژه ،ͳاصل تابع در موجود متغیرهای به

ͳنزول گرادیان روش از تکرار هر در تابع این نمͳ شود. استفاده رو پس و پیشرو مراحل در مستقیم طور به cost

کنیم. پایش را آموزش پیشرفت تا مͳ شود ͳفراخوان ͳتصادف

را سیΎموید تابع و مͳ شود استفاده netbp توسط که مͳ دهد نشان را activate تابع <<Listing2>> کد

رابطه در که همان طور را y هدف مقادیر و ͳآموزش دادەهای ،netbp ابتدای در مͳ کند. اعمال برداری بەصورت

1Forward pass
2Backward pass
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نرمال ͳتصادف اعداد مولد از استفاده با را بایاس ها و وزن ها تمام سپس مͳ کنیم. تنظیم شدەاند، تعریف ۸ −۱

از ͳثابت تعداد و کرده تنظیم را η = 0.05 ثابت یادگیری نرخ ،ͳسادگ برای مͳ کنیم. اولیه ͳمقدارده randn

پایان بخش در که ساده ͳتصادف گرادیان تکرار روش از ما مͳ دهیم. انجام Niter = 1e6 مقدار با را تکرارها

و ی΋نواخت طور به را صحیح عدد Έی randi(10) دستور اینجا، در مͳ کنیم. استفاده است، شده خلاصه ۵

semilogy دستور از تکرار، هر در هزینه تابع مقدار ذخیرەسازی از پس مͳ کند. انتخاب ۱۰ تا ۱ بین از مستقل

۳ .۵ مقدار بایاس ها و وزن ها برای ما اولیه حدس آزمایش، این در مͳ کنیم. استفاده تکرار پیشرفت نمایش برای

یافت. کاهش 7.3× 10−4 به مقدار این ،ͳتصادف گرادیان مرحله 106 از پس آورد. دست به هزینه تابع برای را

نیست. یΈ نواخت هزینه کاهش که مͳ بینیم و مͳ دهد نشان را semilogy نمودار ۲ −۲ ش΋ل

تکرار تعداد مقابل در هزینه تابع :۲ −۲ ش΋ل

و انتشار پیش از استفاده با را ساده عصبی شب΋ه Έی مͳ توان چΎونه که مͳ دهد نشان MATLAB مثال این

شب΋ه خطای بەتدریج مͳ تواند ͳتصادف ͳنزول گرادیان روش این که مͳ دهند نشان نتایج داد. آموزش انتشار پس

نمایش دادەشده ۲ −۲ ش΋ل در هزینه کاهش روند این کند. Έکم ͳپیش بین عمل΋رد بهبود به و داده کاهش را

زیاد، تکرارهای تعداد و زمان گذر با اما نیست، یΈ نواخت هزینه کاهش فرایند اگرچه که مͳ دهد نشان و است

مͳ شود. حاصل ͳقابل توجه بهبود



1

2 function netbp
3 % NETBP - Neural network using backpropagation for training
4 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
5

6 %%%%%%% Initial Setup %%%%%%%%%%%
7 % Input data
8 x1 = [0.1, 0.3, 0.1, 0.6, 0.4, 0.6, 0.5, 0.9, 0.4, 0.7];
9 x2 = [0.1, 0.4, 0.5, 0.9, 0.2, 0.3, 0.6, 0.2, 0.4, 0.6];

10

11 % Output labels
12 y = [ones(1, 5), zeros(1, 5); zeros(1, 5), ones(1, 5)];
13

14 % Initialize weights and biases
15 rng(5000);
16 W2 = initializeWeights(2, 2);
17 W3 = initializeWeights(3, 2);
18 W4 = initializeWeights(2, 3);
19 b2 = initializeWeights(2, 1);
20 b3 = initializeWeights(3, 1);
21 b4 = initializeWeights(2, 1);
22

23 % Training settings
24 eta = 0.05; % Learning rate
25 Niter = 1e6; % Number of iterations
26 savecost = zeros(Niter, 1); % Cost function value at each iteration
27

28 % Training loop
29 for counter = 1:Niter
30 k = randi(10); % Choose a random training sample
31 x = [x1(k); x2(k)];
32

33 % Forward pass
34 [a2, a3, a4] = forwardPass(x, W2, W3, W4, b2, b3, b4);
35

36 % Backward pass and weight update
37 [W2, W3, W4, b2, b3, b4] = backPropagation(x, y(:, k), a2, a3, a4,

W2, W3, W4, b2, b3, b4, eta);
38

39 % Compute and save cost function value
40 savecost(counter) = computeCost(x1, x2, y, W2, W3, W4, b2, b3, b4);
41 end
42

43 % Plot cost function decay
44 semilogy(1:1e4:Niter, savecost(1:1e4:Niter));
45 xlabel('Iteration');
46 ylabel('Cost');
47 title('Cost Function Decay');
48 grid on;
49

50 %%%%%%%%%%%%% Helper Functions %%%%%%%%%%%%%
51

52 % Function to initialize weights
53 function W = initializeWeights(rows, cols)
54 W = 0.5 * randn(rows, cols);
55 end
56

۲۱



57 % Function for forward pass
58 function [a2, a3, a4] = forwardPass(x, W2, W3, W4, b2, b3, b4)
59 a2 = activate(x, W2, b2);
60 a3 = activate(a2, W3, b3);
61 a4 = activate(a3, W4, b4);
62 end
63

64 % Function for backpropagation and updating weights
65 function [W2, W3, W4, b2, b3, b4] = backPropagation(x, y, a2, a3,

a4, W2, W3, W4, b2, b3, b4, eta)
66 delta4 = a4 .* (1 - a4) .* (a4 - y);
67 delta3 = a3 .* (1 - a3) .* (W4' * delta4);
68 delta2 = a2 .* (1 - a2) .* (W3' * delta3);
69

70 W4 = W4 - eta * delta4 * a3';
71 W3 = W3 - eta * delta3 * a2';
72 W2 = W2 - eta * delta2 * x';
73 b4 = b4 - eta * delta4;
74 b3 = b3 - eta * delta3;
75 b2 = b2 - eta * delta2;
76 end
77

78 % Function to compute cost
79 function costval = computeCost(x1, x2, y, W2, W3, W4, b2, b3, b4)
80 costvec = zeros(10, 1);
81 for i = 1:10
82 x = [x1(i); x2(i)];
83 [a2, a3, a4] = forwardPass(x, W2, W3, W4, b2, b3, b4);
84 costvec(i) = norm(y(:, i) - a4, 2);
85 end
86 costval = norm(costvec, 2)^2;
87 end
88

89 % Activation function (sigmoid)
90 function a = activate(x, W, b)
91 a = 1 ./ (1 + exp(-(W * x + b)));
92 end
93 end
94

95 % Second MATLAB Code Block

Listing 1: Neural Network with Backpropagation

۲۲



1

2 function y = activate(x, W, b)
3 % ACTIVATE - Computes the sigmoid function output
4 %
5 % This function takes the input vector x and computes the sigmoid
6 % output by applying weights and biases.
7 %
8 % Inputs:
9 % x - Input vector (n x 1)

10 % W - Weight matrix (m x n)
11 % b - Bias vector (m x 1)
12 %
13 % Output:
14 % y - Sigmoid output vector (m x 1)
15 %
16 % Computation:
17 % y = 1 ./ (1 + exp(-(W * x + b)));
18

19 % Compute sigmoid output
20 z = W * x + b; % Linear combination of inputs
21 y = 1 ./ (1 + exp(-z)); % Apply sigmoid function to the linear

combination
22 end

Listing 2: Activation Function

۲۳



۳ فصل
پیادەسازی ابزارهای و عصبی شب΋ەهای ͳعمل کاربردهای

را عمیق یادگیری روی΋رد قابلیت های مͳ دهد ام΋ان ما به که مͳ پردازیم کاربردی تر مسئله Έی به بخش این در

برای که مͳ شود استفاده MatConvNet جعبەابزار از منظور، این برای بΎذاریم. نمایش به مؤثرتری بەصورت

ابزار، این بنابراین است؛ شده ͳطراح MATLAB ساده دستورات بەصورت عمیق یادگیری ͳاصل بلوک های ارائه

ها GPUاز ͳپشتیبان این، بر علاوه مͳ آید. شمار به ͳآموزش کاربردهای و سریع نمونەسازی برای ایدەآل ͳمحیط

نیز آموزش دیده پیش از شب΋ەهای و مͳ سازد کارآمد بزرگ مقیاس در محاسبات برای را MatConvNet همچنین

را فرصت این همچنین بزرگ مقیاس در مسئله Έی در MatConvNet از استفاده هستند. قابل استفاده ͳبەسادگ

دهیم. قرار ͳبررس مورد را ͳعمل محاسبات به که را بیشتری مفاهیم تا مͳ کند فراهم

کاربردها و ساختار اصول، :ͳپیچش عصبی شب΋ەهای ۱ −۳

۱ͳپیچش عصبی شب΋ەهای نام به ͳمصنوع عصبی شب΋ەهای از ویژه دسته Έی از MatConvNet ابزار جعبه

مثال، عنوان به شدەاند. تبدیل کامپیوتر بینایی کاربردهای در استاندارد ابزار Έی به که مͳ کند استفاده (CNNs)

در را است آبی و سبز قرمز، اجزای دارای پی΋سل هر و شده تش΋یل پی΋سل 200× 200 از که ͳرنگ تصویر Έی

ابعاد با ورودی بردار Έی به این بΎیرید. نظر

n1 = 200× 200× 3 = 120,000

1Convolutional Neural Network
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بایاس ها و وزن ها اگر مͳ شود. منجر ستون ۱۲۰،۰۰۰ با ۲ ΀سط در W [2] وزن ماتریس Έی نتیجه در و

در مجاز مقادیر محدودکردن با CNNها است. غیرمم΋ن بەوضوح روی΋رد این بΎیریم، نظر در ͳبەطورکل را

ͳخط تبدیل Έی بەجای مͳ کنند. مدیریت مؤثری طور به را مسئله این بایاس، بردارهای و وزن ماتریس های

خود ورودی دادەهای مختلف بخش های در م΋رر طور به را Έکوچ ͳخط فیلتر یا هسته Έی CNNها کامل،

هستند. خاص ساختار با و پراکنده بسیار CNNها در مورداستفاده وزن ماتریس های واق΄، در مͳ کنند. اعمال

با را R6 در ورودی بردار Έی که بΎیرید نظر در باشد، مفید است مم΋ن روی΋رد این چرا اینکه درک برای

ماتریس

1 −1
1 −1

1 −1
1 −1

1 −1

 ∈ R5×6 (۱ −۳)

است. شده تش΋یل مجاور مقادیر بین تفاوت های از که مͳ کند تولید R5 در بردار Έی کار این کنیم. ضرب

م΋ان Έی به استفاده بار هر از بعد مͳ شود(فیلتر استفاده Έی طول گام و [1,−1] فیلتر Έی از مورد، این در

برای مͳ تواند بعدی دو تصاویر از ͳناش ورودی بردارهای حالت به ماتریس این مناسب تعمیم های مͳ رود). جلو

Έی مجاور، پی΋سل های مقادیر در ͳناگهان تغییر وجود صورت در شود(که استفاده تصویر در لبەها شناسایی

مانند دیΎری ویژگͳ های مͳ تواند تصویر Έی سراسر در فیلتر Έی حرکت دادن مͳ کند). تولید را بزرگ مقدار

طول و فیلتر اندازه مشخص کردن با بنابراین، کند؛ آش΋ار نیز را هم رنگ ل΋ەهای یا منحنͳ ها از ͳخاص انواع

مفید ساختارهای استخراج برای ابزاری بەعنوان را فیلتر وزن های آموزش فرایند که دهیم اجازه مͳ توانیم گام،

بΎیرد. یاد

بەصورت مͳ توان را شب΋ەها این با مرتبط ͳخط تبدیل های که مͳ رود کار به دلیل این به ۱«ͳپیچش» اصطلاح

مؤلفۀ دارای g1−p, g2−p, . . . , gp−2, gp−1 فیلتر با x ∈ Rp بردار کانولوشن یΈ بعدی، حالت در نوشت. ͳپیچش

زیر بەصورت k⁃ام

yk =

p∑
n=1

xngk−n. (۲ −۳)

که ͳحالت در است. gk = 0 سایر و ،g−1 = −1 ،g0 = 1 با فیلتری به مربوط در۳− ۱ موجود مثال

1Convolutiona
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[y1y2y3y4
]
=

a b c d
a b c d

a b c d
a b c d



x1x2x3x4x5x6x7x8x9
0

 (۳ −۳)

طول تطابق عدم دلیل به است. دو گام طول دارای که مͳ کنیم استفاده d و c ،b ،a وزن چهار با فیلتری از ما

کردەایم. اضافه آن به صفر مقدار Έی فیلتر، طول با x ورودی بردار

تصاویر پردازش در بیش برازش از پیشΎیری ۲ −۳

هر بەطوری که مͳ شوند گرفته نظر در سەبعدی تانسور۱ Έی بەعنوان معمول طور به تصویری دادەهای عمل، در

تانسور Έی ش΋ل به فیلتر دیدگاه، این از است. قرمز̸سبز̸آبی مقدار Έی و فضایی مختصات دو دارای پی΋سل

مربوطه ͳپیچش عملیات و مͳ شود اعمال ورودی تانسور مختلف بخش های به ͳمتوال طور به که است Έکوچ

است این ͳپیچش عصبی شب΋ەهای کلیدی مزایای از ͳ΋ی ،ͳمحاسبات دید از مͳ گیرد. انجام چندبعدی بەصورت

به مͳ تواند هستند، دخیل شب΋ه در پس رو و پیشرو مراحل در که بردار − ماتریس حاصل ضرب های محاسبۀ که

شود. انجام سریع تبدیل تکنیΈ های از استفاده با کارآمدی بسیار طور

به پی΋سل ها از Έکوچ مناطق نگاشت با را بعد که مͳ شود دنبال ۲ ادغام یΈ لایه با معمولا˦ ͳپیچش یΈ لایه

همسایه پی΋سل چهار از مربع هایی بەصورت Έکوچ مناطق این ͳوقت بەعنوان مثال، مͳ دهد. کاهش منفرد اعداد

با ترتیب به را پی΋سل چهار از مجموعه ۳هر ادغام بیشینه یΈ لایه مͳ شوند، انتخاب دوبعدی تصویر Έی در

مͳ کند. جایΎزین آن ها مقدار میانگین یا بیشترین

بیش برازش ۱ −۲ −۳

اما دارد، ͳدقیق بسیار عمل΋رد موجود دادەهای روی آموزش دیده شب΋ۀ Έی که مͳ دهد رخ ͳ۴زمان برازش بیش

حد از بیش برازش فرایند که است ͳمعن بدان این ،ͳبەطورکل یابد. تعمیم جدید دادەهای به بەخوبی نمͳ تواند

با مقابله برای بسیاری روش های است. شده متمرکز موجود دادەهای در ͳنمایش غیر و غیرمهم »نویز»های روی

این مفید Έتکنی Έی شوند. استفاده هم زمان طور به مͳ توانند آن ها از ͳبرخ که است شده پیشنهاد برازش بیش

کنید. تقسیم مجزا گروه دو به را موجود دادەهای که است

مͳ کند، مشخص را بهینەسازی مسئله که هزینەای تابع تعریف برای ͳآموزش دادەهای ۵:ͳآموزش دادەهای ●

1Tensor
2pooling
3Max Pooling
4Over-fitting
5Training Data
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تکراری بەطور وزن ها آن ͳط در که مͳ کنند، هدایت را یادگیری فرآیند دادەها این مͳ شوند. استفاده

مͳ شوند. ͳبەروزرسان

نحوه در تأثیری هیچ نمͳ شوند(آن ها استفاده بهینەسازی فرایند در دادەها این ۱:ͳاعتبارسنج دادەهای ●

شب΋ه عمل΋رد ارزیابی برای فقط ͳاعتبارسنج دادەهای از ما ندارند). مرحله هر در وزن ها ͳبەروزرسان

را ͳاعتبارسنج دادەهای به مربوط هزینه تابع مͳ توانیم بهینەسازی، از مرحله هر در مͳ کنیم. استفاده ͳفعل

اندازەگیری را نادیده دادەهای روی آموزش دیده وزن های از ͳفعل مجموعه عمل΋رد این کنیم. ارزیابی

مͳ کند.

خود هزینه تابع کاهش حال در بهینەسازی فرایند که دارد اشاره ͳوضعیت به برازش بیش شهودی، طور به

کاهش حال در دیΎر ͳاعتبارسنج خطای برای هزینه تابع اما است، (ͳآموزش دادەهای به بهتر برازش (ارائۀ

مرحلەای در را آموزش که است ͳمنطق بنابراین، نمͳ یابد)؛ بهبود نادیده دادەهای در عمل΋رد (بنابراین نیست

نمͳ شود. مشاهده ͳاعتبارسنج دادەهای در بهبودی هیچ که کنیم متوقف

آموزش فاز طول در نورون ها مستقل و ͳتصادف حذف برازش، بیش با مقابله برای دیΎر محبوب روش Έی

کنیم حذف p احتمال با را نورون هر مͳ توانیم ،ͳتصادف گرادیان روش از مرحله هر در بەعنوان مثال، است.

شب΋ەهای این روی بر بایاس ها و وزن ها اینکه دلیل به فرایند، پایان در دهیم. آموزش را باقͳ مانده شب΋ه و

کنیم. ضرب p عامل در کامل، اندازه با شب΋ه در استفاده برای را Έی هر مͳ توانیم آموزش دیدەاند، کوچΈ تر

ایجاد با دارد«ما اشاره شهودی تفسیر ͳبەنوع روش این مͳ شود، شناخته ۲ ͳتصادف حذف نام به که Έتکنی این

بەتنهایی فردی شب΋ەهای از Έی هر از که مͳ یابیم دست ͳاجماع به آموزش دیده، شب΋ەهای از بسیاری از ͳمیانگین

است». قابل اعتمادتر

عصبی شب΋ەهای در فعال سازی و هزینه توابع عمیق تحلیل ۳ −۳

کردیم. استفاده دوم۲− ۳ درجه هزینۀ تابع ۱− ۱و سیΎموئید ش΋ل به فعال سازی توابع از ما قبل، فصل های در

زمینۀ در دارد. خاص کاربرد به ͳبستگ آن ها نسبی عمل΋رد و دارد وجود نیز دیΎری متداول انتخاب های

مͳ شود: تعریف زیر بەصورت که است معمول شده۳ یΈ سو ͳخط واحد Έی از استفاده تصویر، طبقەبندی

σ(x) =
{
0 forx ≤ 0,
x forx > 0.

(۴ −۳)

1Validation Data
2Dropout
3Rectified Linear Unit (ReLU)
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تصاویر دستەبندی بهینەسازی ۴ −۳

مربوط برچسب باشد، مشخص برچسب های با مختلف دستەبندی K شامل {x(i)}Ni=1 ما ͳآموزش دادەهای اگر

مͳ توانیم ،۳ −۲ دوم درجه هزینه تابع از استفاده بەجای مͳ دهیم. نمایش li ∈ {1, 2, . . . ,K} با را x(i) داده به

در بردار Έی بەصورت شب΋ه از a[L](x(i)) =: v(i) ͳخروج کنیم. استفاده زیر ش΋ل به ۱ هموار بیشینه روش از

باشد j دستۀ به متعلق تصویر که ͳزمان است بزرگ تر بردار این از j⁃ام مؤلفۀ بەطوری که است، RK

(v(i))s 7→
ev

(i)
s∑K

j=1 e
v
(i)
j

.

با برابر آن ها مجموع که مͳ کند تولید مثبت وزن های از بردار Έی و کرده تقویت را بزرگ مؤلفەهای کار، این

برای هموار بیشینه مقدار که است این ما هدف اکنون کرد. تفسیر احتمال بەعنوان را آن مͳ توان و است Έی

بەجای باشد. Έنزدی Έی عدد به مم΋ن حد تا است) صحیح برچسب همان (که li مؤلفه در x(i) ͳآموزش نقطه

مͳ رسیم زیر هزینه تابع به و مͳ کنیم استفاده ͳاریتمΎل معیار Έی از دوم، درجه هزینه تابع از استفاده

−
N∑
i=1

log

(
ev

(i)
li∑K

j=1 e
v
(i)
j

)
. (۵ −۳)

تصویر دستەبندی مدل های ارزیابی و پیادەسازی ۱ −۴ −۳

را تصاویر از مجموعەای ما مͳ دهیم. نشان را تصویر دستەبندی در شده نظارت یادگیری کار Έی نتایج اکنون

قورباغه، ،Ίس گوزن، گربه، پرنده، اتومبیل، هواپیما، :ͳدست ده از ͳ΋ی در دقیقاً کدام هر که مͳ گیریم نظر در

تصاویر مͳ کنیم. استفاده ⅭIFAR−۱۰ مجموعه برچسب دار دادەهای از ما مͳ گیرند. قرار کامیون ،ͳکشت اسب،

بنابراین هستند؛ آبی و سبز قرمز، مؤلفه Έی دارای کدام هر که هستند پی΋سل ۳۲ در ۳۲ دارای و هستند Έکوچ

۵۰٬۰۰۰ شامل ͳآموزش مجموعه Έی از ما است. مقدار 32× 32× 3 = 3072 شامل ͳآموزش داده قطعه Έی

آموزش و بهینەسازی اتمام از پس مͳ کنیم. استفاده ͳاعتبارسنج مجموعه بەعنوان دیΎر تصویر ۱۰٬۰۰۰ و تصویر

ارزیابی دسته، هر از تصویر ۱٬۰۰۰ با تست، تصویر ۱۰٬۰۰۰ از جدیدی مجموعه روی را آن عمل΋رد شب΋ه،

گیرند، قرار مورداستفاده مͳ توانند پیشرفتەتری متقاط΄ ͳاعتبارسنج استراتژی های که باشید داشته توجه مͳ کنیم.

تقسیم تست و ͳاعتبارسنج آموزش، برای مجزا مجموعەهای به م΋رر طور به ͳکل مجموعەدادۀ همان که جایی

راەاندازی را شب΋ەای ،MatConvNet جعبەابزار به مربوط کدهای در مورداستفاده معماری اساس بر مͳ شود.

1Softmax
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بەصورت را وزن ها و ورودی ها̸خروجͳ ها ابعاد اینجا در مͳ شوند. تقسیم بلوک پن; به آن لایەهای که مͳ کنیم

مͳ کنیم. توصیف تانسور قالب در فشرده

ورودی تبدیل این مͳ شود. دنبال فعال سازی و ادغام یΈ لایه با که است ͳپیچش یΈ لایه شامل ۱ بلوک

استفاده 5×5 فیلترهای از ͳپیچش لایه دقیق تر، طور به مͳ کند. تبدیل 16×16×32 بعد به را 32×32×3 ͳاصل

وزن ها ͳبەطورکل بنابراین دارد، وجود مختلف فیلتر ۳۲ مͳ کنند. اس΋ن ͳرنگ کانال سه در همچنین که مͳ کند

نقشه Έی بەعنوان است مم΋ن فیلتر هر از ͳخروج شوند. داده نمایش 5× 5× 3× 32 آرایه Έی در مͳ توانند

ͳویژگ نقشه ۳۲ از Έی هر بەاین ترتیب، مͳ شوند. ۱اعمال واحد گام طول Έی با فیلترها شود. توصیف ͳویژگ

این مͳ شود. اعمال ͳویژگ نقشه هر به دو گام طول از استفاده با ادغام بیشینه سپس است. 32× 32 ابعاد دارای

مͳ شود.[۳] استفاده ReⅬU فعال سازی از سپس مͳ دهد. کاهش 16× 16 به را ͳویژگ نقشەهای ابعاد

شب΋ه معماری ͳکل نمای :۱ −۳ ش΋ل

یΈ لایه نهایت در و فعال سازی تابع سپس مͳ شود، اعمال ͳپیچش عملیات ابتدا بلوک این در :۲ بلوک

که مͳ کنیم استفاده فیلتر ۳۲ از ما دقیق تر، طور به مͳ دهد. کاهش 8× 8× 32 به را ابعاد کار این ادغام کننده.

تانسور Έی بەصورت مͳ توان را وزن ها بنابراین مͳ کنند؛ اس΋ن ͳویژگ نقشه ۳۲ تمام در و هستند 5× 5 کدام هر

کانولوشن از بعد ۳۲تایی ͳویژگ نقشەهای بنابراین است، Έی برابر گام طول گرفت. نظر در 5× 5× 32× 32

اعمال دو گام با ادغام میانگین یΈ لایه ،ReⅬU فعال سازی تابع اعمال از پس دارند. 16 × 16 ابعاد همچنان

مͳ دهد. کاهش 8× 8 به را ͳویژگ نقشەهای از کدام هر ابعاد که مͳ شود

ابعاد که مͳ کند اعمال را ادغام عملیات و فعال سازی تابع سپس و ͳپیچش یΈ لایه ابتدا بلوک این :۳ بلوک

1Stride Length
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۳۲ تمام در و است 5× 5 فیلتر هر مͳ روند. کار به فیلتر ۶۴ دقیق تر، طور به مͳ دهد. کاهش 4× 4× 64 به را

طول گرفت. نظر در 5×5×32×64 تانسور Έی بەصورت مͳ توان را وزن ها بنابراین مͳ کند؛ اس΋ن ͳویژگ نقشه

میانگین یΈ لایه ،ReⅬU فعال سازی از پس دارند. 8× 8 ابعاد حاصل ͳویژگ نقشەهای و است Έی برابر گام

مͳ دهد. کاهش 4× 4 به را ͳویژگ نقشه ۶۴ از کدام هر ابعاد که مͳ شود اعمال دو گام با ادغام

کاهش 1 × 1 × 64 به را ابعاد و مͳ کند، استفاده فعال سازی سپس و ͳپیچش از فقط بلوک این :۴ بلوک

مͳ شود؛ اعمال ͳویژگ نقشه ۶۴ در و است 4× 4 فیلتر هر مͳ شود. استفاده فیلتر ۶۴ از دقیق تر، طور به مͳ دهد.

تولید واحد عدد Έی فیلتر هر و گرفت نظر در 4× 4× 64× 64 تانسور Έی بەصورت مͳ توان را وزن ها بنابراین

مͳ کند.

از متصل) کامل طور (به ͳعموم وزن ماتریس Έی از نیست. ͳپیچش عملͳ ات شامل بلوک این :۵ بلوک

معادل این بدهد. را 1 × 1 × 10 ابعاد با ͳخروج تا مͳ کند استفاده شد، ͳبررس ۶ تا ۲ بخش های در که ͳنوع

ͳخروج مؤلفه ده از کدام هر هموار بیشینه فعال سازی تابع نهایت، در است. 10× 64 ابعاد با وزن ماتریس Έی

مͳ دهد. نشان بصری صورت به را شب΋ه معماری ͳکل نمای ۱ .۷ مͳ کند.ش΋ل تبدیل [0, 1] بازه به را

لاگ لاس بەصورت بهینەسازی مسئله برای هزینه تابع است. ͳحقیق عدد ده شامل بردار Έی شب΋ه ͳخروج

momentum با ͳتصادف گرادیان روش از بهینەسازی برای است. شده گرفته نظر در K = 10 و م΋س سافت با

بەصورت دادەها مͳ شود. محاسبه گذشته و ͳفعل گرادیان جهت های متحرک» «میانگین آن در که مͳ کنیم استفاده

آموزش برای (epoⅽh) دوره ۴۵ از ͳثابت تعداد و مͳ گیرند قرار مورداستفاده ۱۰۰ اندازه با ۱ Έکوچ دستەهای

برای η = 0.05 مͳ شود: تعریف ش΋ل این به دوره هر برای پیش فرض بەصورت یادگیری نرخ است. شده تعیین

Έی روی شب΋ه این اجرای نهایی. دوره ۵ برای η = 0.0005 و بعدی، دوره ۱۰ برای η = 0005 اول، دوره ۳۰

مͳ کند. تکمیل ساعت چهار از کمتر در را ۲ دوره ۴۵ تک، دقت حالت در Ⅽ۲۰۷۵ Tesⅼa ͳ΋گرافی پردازنده

اینجا، در مͳ دهیم. آموزش ۳ ͳتصادف حذف Έتکنی از استفاده با را شب΋ه همچنین ما ،ͳاضاف ͳآزمایش بەعنوان

مͳ شود. ͳبازنشان صفر به مستقل احتمال Έی با نورون هر ͳخروج ،ͳتصادف گرادیان مرحله هر در

مدل دقت بهبود در ͳتصادف حذف تاثیر و نتایج تحلیل ۲ −۴ −۳

دایرەها چپ، سمت نمودار در مͳ دهیم. نشان ͳتصادف حذف بدون حالت در را آموزش فرایند ،۲ −۳ ش΋ل در

برای ضربدرها از همچنین هستند. ͳآموزش دوره ۴۵ از Έی هر از پس ۵ −۳ هدف تابع کاهش نشان دهنده

میانگین صورت به اندازەگیری ها (این مͳ شود. استفاده ͳاعتبارسنج دادەهای روی بر هدف تابع مقدار نمایش

1Minibatches
2Epoch
3Dropout
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بچ هر از پس وزن ها که باشید داشته توجه شدەاند. محاسبه مͳ دهند، تش΋یل را آموزش دوره که بچ هایی روی بر

۲ −۳ ش΋ل در ͳمیان نمودار و است، دسته ده از ͳ΋ی به تصاویر طبقەبندی ما ͳکل هدف مͳ شوند.) ͳبەروزرسان

مواردی درصد راست سمت نمودار مشابه، بەطور مͳ دهد. نشان احتمال بالاترین با را طبقەبندی خطاهای درصد

نیست. برتر دسته پن; میان در صحیح دسته که مͳ دهد نشان را

ͳتصادف حذف بدون شب΋ه آموزش :۲ −۳ ش΋ل

روش درحالͳ که مͳ رسد، ثابت حالت به مرحلەای در ͳاعتبارسنج خطای که مͳ کنیم مشاهده ۲ −۳ ش΋ل از

برازش بیش نشان دهنده این مͳ کند. ایجاد آموزش خطای در ͳقابل توجه کاهش های همچنان ͳتصادف گرادیان

دادەهای با مواجهه در عمل΋رد بهبود به که است ͳآموزش دادەهای دقیق جزئیات یادگیری حال در شب΋ه ͳیعن است

کرد. نخواهد Έکم نشده دیده

حالت، این در مͳ دهد. نشان است، شده استفاده ͳتصادف حذف از که ͳحالت در را مشابه نتایج ۳ −۳ ش΋ل

ͳمشابه ͳبزرگ دارای ͳاعتبارسنج خطاهای و هستند، ۲ −۳ ش΋ل از بزرگ تر ͳقابل توجه طور به ͳآموزش خطاهای

کمتر ͳاعتبارسنج خطای (الف) از: عبارت اند ͳتصادف حذف حالت در کلیدی ͳویژگ دو بااین حال، هستند.

موارد این مͳ دهد. ادامه کاهش به ͳآموزش خطای همراه به ͳاعتبارسنج خطای (ب) و است ͳآموزش خطای از

است. آموزش دورەهای تمام طول در مفید اطلاعات استخراج حال در بهینەسازی فرایند که مͳ دهند نشان

ماتریس Έی بەصورت را دوره) ۴۵ از (پس ͳتصادف حذف بدون آموزش دیده شب΋ه ۳− ۴عمل΋رد ش΋ل

را i دسته شب΋ه که مͳ دهد نشان را مواردی تعداد (i, j) ͳعموم ورودی در صحیح مقدار مͳ کند. خلاصه ͳسردرگم

هستند. طبقەبندی خطاهای نشان دهنده ͳاصل قطر از خارج عناصر است. کرده ͳپیش بین j دسته از تصویری برای
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ͳتصادف حذف با شب΋ه آموزش :۳ −۳ ش΋ل

شدەاند، طبقەبندی هواپیما بەعنوان ͳبەدرست که را هواپیما تصاویر تعداد ۸۱۴ با برابر (1, 1) عنصر مثال، برای

شدەاند، طبقەبندی هواپیما بەعنوان بەاشتباه که را خودرو تصاویر تعداد ۲۱ با برابر (1, 2) عنصر و مͳ دهد، نشان

باتوجەبه است، شده داده شده، گرد اعشار رقم Έی به مربوطه، درصد صحیح عدد هر زیر در مͳ دهد. نشان

هر ورودی های «همه» برچسب با ͳاضاف سطر است. تصویر ۱۰۰۰ شامل دسته هر از ͳآزمایش دادەهای اینکه

از ۸۱۴ که است دلیل این به نهایی سطر اول ستون در ٪۸۱̸۴ مقدار بەعنوان مثال، مͳ کند. خلاصه را ستون

از ۱۸۶ که است دلیل این به ٪۱۸̸۶ مقدار این، زیر در شدەاند. طبقەبندی ͳبەدرست هواپیما تصویر ۱۰۰۰

خلاصه را سطر هر «همه»، برچسب با ماتریس، نهایی ستون شدەاند. طبقەبندی بەاشتباه هواپیما تصاویر این

شب΋ه توسط تصویر ۹۸۸ که است دلیل این به اول سطر نهایی ستون در ٪۸۲̸۴ مقدار بەعنوان مثال، مͳ کند.

٪۱۷̸۶ مقدار این، زیر در بودەاند. صحیح طبقەبندی ۸۱۴ تعداد این از که شدەاند طبقەبندی هواپیما بەعنوان

ورودی های نهایت، در بودەاند. نادرست هواپیما طبقەبندی ۹۸۸ این از ۱۷۴ باقͳ مانده که است دلیل این به

طبقەبندی ͳبەدرست تصاویر تمام از ٪۸۰̸۱ که مͳ بینیم مͳ کنند. خلاصه را دستەها همه راست سمت پایین گوشه

شدەاند). طبقەبندی بەاشتباه ٪۱۹̸۹ بنابراین (و شدەاند

مشاهده مͳ دهد. نشان را است شده استفاده ͳتصادف حذف از آن در که ͳحالت به مربوط نتایج ۵ −۳ ش΋ل

از را ͳکل موفقیت نرخ بەویژه و است بخشیده بهبود را عمل΋رد ͳبەطورکل ͳتصادف حذف از استفاده که مͳ کنیم

قطری عناصر در بیشتری مقادیر دسته ده از دسته نه در ͳتصادف حذف است. داده افزایش ٪۸۱̸۱ به ٪۸۰̸۱

است. آورده وجود به ͳسردرگم ماتریس
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ͳتصادف حذف بدون ͳهم ریختگ در ماتریس :۴ −۳ ش΋ل

ͳتصادف حذف با ͳهم ریختگ در ماتریس :۵ −۳ ش΋ل

عصبی شب΋ه مدل های ارزیابی و شبیەسازی ۵ −۳

ارائه را آن از حاصل نتایج و پرداخته <<Listing3>> های کد از استفاده با نظر مورد شب΋ه شبیەسازی به ادامه در

آموزش طول در مدل دقت نشان دهنده آبی خط مͳ دهد؛ نشان را شبیەسازی شده کد دقت۱ مͳ دهیم.نمودار۳− ۶

1Accuracy
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ͳافزایش ابتدا در مدل دقت است. ͳاعتبارسنج مجموعەدادەهای در مدل دقت نشان دهنده ͳ΋مش خط و است

و داشته صعودی روند تریج به نیز ͳاعتبارسنج دقت همچنین میرسد درصد ۷۳ حدود ͳدقت به نهایت در و بوده

ͳنارنج خط مͳ دهد. نشان را ۱ شب΋ه خطای میزان ۷ −۳ نمودار است. شده Έنزدی ͳثابت مقدار به نهایت در

ͳتصادف حذف بدون شده سازی شبیه شب΋ه آموزش دقت :۶ −۳ ش΋ل

است. اعتباری مجموعەدادەهای در مدل خطای نشان دهنده ͳ΋مش خط و آموزش طول در مدل خطای نشان دهنده

ͳناگهان طور به ͳاعتبارسنج مدل در اما مͳ شود؛ Έنزدی پایداری ΀سط به و کاهش یافته بەتدریج مدل خطای

نشان دهنده ۹ −۳ ، ۸ −۳ نمودار دو ترتیب، همین به باشد. برازش بیش از نشانەای مͳ تواند و مͳ یابد افزایش

ͳتصادف حذف با شده سازی شبیه شب΋ه خطای :۷ −۳ ش΋ل

۷۷ از بیش به ͳاعتبارسنج دقت حالت، این در هستند. شب΋ه در ͳتصادف حذف اعمال با مدل خطای و دقت

است. اولیه مدل با مقایسه در مدل عمل΋رد بهبود نشان دهنده که است رسیده درصد

مͳ دهد. نشان را شده ذکر مدل دو در ͳدرهم ریختگ ماتریس ۱۱ −۳ ، ۱۰ −۳ نمودار دو

1Loss



۳۵

ͳتصادف حذف با شده سازی شبیه شب΋ه آموزش دقت :۸ −۳ ش΋ل

ͳتصادف حذف با شده سازی شبیه شب΋ه خطای :۹ −۳ ش΋ل

ͳتصادف حذف بدون شده سازی شبیه مدل ͳهم ریختگ در ماتریس :۱۰ −۳ ش΋ل
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ͳتصادف حذف با شده سازی شبیه مدل ͳهم ریختگ در ماتریس :۱۱ −۳ ش΋ل

́ بندی جم ۶ −۳

یادگیری و ͳمصنوع عصبی شب΋ەهای حوزه در پیشرفته تکنیΈ های و پایەای مفاهیم ͳبررس به گزارش، این در

شب΋ەهای جمله از عصبی شب΋ەهای متنوع ساختارهای و بهینەسازی مختلف روش های شد. پرداخته عمیق

تکنیΈ های همچنین، گرفتند. قرار موردبحث بەتفصیل (ⅭNN) ͳپیچش عصبی شب΋ەهای و (ⅯⅬP) چندلایه

دقت افزایش و برازش بیش کاهش به که ͳتصادف حذف و ͳنزول گرادیان خطا، انتشار پس مانند عمل΋رد بهبود

شدند. ͳمعرف مͳ کنند، Έکم مدل ها

و تصویر پردازش نظیر پیچیدەای مسائل در تکنیΈ ها این ͳعمل کاربردهای گزارش، مختلف بخش های در

که داد نشان ⅯatⅭonvNet مانند ابزارهایی از استفاده گرفت. قرار ͳبررس مورد ͳغیرخط ویژگͳ های یادگیری

کرد. بهینه و تسریع را مدل ها آموزش فرایند مناسب، کتابخانەهای از بهرەگیری با مͳ توان

عصبی شب΋ەهای مختلف تنظیمات و بهینەسازی تکنیΈ های از هوشمندانه استفاده که مͳ دهد نشان نتایج

بهترین به دستیابی برای بااین حال، باشد. داشته مدل ها کارایی و دقت افزایش در چشمΎیری تأثیر مͳ تواند

مسئله و دادەها نوع به ͳبستگ امر این که هستیم بهینەسازی روش های و پارامترها دقیق تنظیم نیازمند عمل΋رد،

دارد. موردنظر

موجود، چالش های وجود با عصبی شب΋ەهای و عمیق یادگیری که مͳ دهد نشان گزارش این ،ͳبەطورکل

الΎوریتم ها در مداوم پیشرفت های با و هستند مختلف حوزەهای در پیچیده مسائل حل برای قدرتمندی ابزارهای

یابد. گسترش ͳقابل توجه طور به آن ها کاربردهای که مͳ رود انتظار سخت افزارها، و



1 % Load CIFAR-10 dataset
2 cifar10Data = fullfile(tempdir, 'cifar10');
3 cifar10URL = 'https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar-10-matlab.tar.

gz';
4

5 % Download and extract CIFAR-10 dataset
6 if ~exist(cifar10Data, 'dir')
7 disp('Downloading CIFAR-10 dataset...');
8 downloadFolder = tempdir;
9 cifar10TarFile = fullfile(downloadFolder, 'cifar-10-matlab.tar.gz')

;
10 websave(cifar10TarFile, cifar10URL);
11 untar(cifar10TarFile, cifar10Data);
12 end
13

14 % Load CIFAR-10 data
15 cifar10Data = fullfile(cifar10Data, 'cifar-10-batches-mat');
16 [trainImages, trainLabels, valImages, valLabels] = loadCIFAR10(

cifar10Data);
17

18 % Define neural network layers without Dropout
19 layers_no_dropout = [
20 imageInputLayer([32 32 3], 'Name', 'input')
21 convolution2dLayer(5, 32, 'Padding', 2, 'Stride', 1, 'Name', 'conv1

')
22 batchNormalizationLayer('Name', 'bn1')
23 reluLayer('Name', 'relu1')
24 maxPooling2dLayer(3, 'Stride', 2, 'Padding', [0 1 0 1], 'Name', '

pool1')
25 convolution2dLayer(5, 32, 'Padding', 2, 'Stride', 1, 'Name', 'conv2

')
26 reluLayer('Name', 'relu2')
27 averagePooling2dLayer(3, 'Stride', 2, 'Padding', [0 1 0 1], 'Name',

'pool2')
28 convolution2dLayer(5, 64, 'Padding', 2, 'Stride', 1, 'Name', 'conv3

')
29 reluLayer('Name', 'relu3')
30 averagePooling2dLayer(3, 'Stride', 2, 'Padding', [0 1 0 1], 'Name',

'pool3')
31 convolution2dLayer(4, 64, 'Padding', 0, 'Stride', 1, 'Name', 'conv4

')
32 reluLayer('Name', 'relu4')
33 convolution2dLayer(1, 10, 'Padding', 0, 'Stride', 1, 'Name', 'conv5

')
34 softmaxLayer('Name', 'softmax')
35 classificationLayer('Name', 'classification')];
36

37 % Set training options
38 options = trainingOptions('sgdm', ...
39 'InitialLearnRate', 0.1, ...
40 'LearnRateSchedule', 'piecewise', ...
41 'LearnRateDropPeriod', 30, ...
42 'LearnRateDropFactor', 0.1, ...
43 'MaxEpochs', 45, ...
44 'ValidationData', {valImages, valLabels}, ...
45 'ValidationFrequency', 30, ...
46 'Verbose', false, ...
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47 'Plots', 'training-progress');
48

49 % Train network without Dropout
50 net_no_dropout = trainNetwork(trainImages, trainLabels,

layers_no_dropout, options);
51

52 % Function to load CIFAR-10 data
53 function [trainImages, trainLabels, valImages, valLabels] =

loadCIFAR10(cifar10Data)
54 [trainImages, trainLabels] = loadBatch(fullfile(cifar10Data, '

data_batch_1.mat'));
55 for i = 2:5
56 [images, labels] = loadBatch(fullfile(cifar10Data, ['data_batch_'

num2str(i) '.mat']));
57 trainImages = cat(4, trainImages, images);
58 trainLabels = [trainLabels; labels];
59 end
60 [valImages, valLabels] = loadBatch(fullfile(cifar10Data, '

test_batch.mat'));
61 end
62

63 function [images, labels] = loadBatch(filename)
64 load(filename, 'data', 'labels');
65 images = reshape(data', 32, 32, 3, []);
66 images = permute(images, [2 1 3 4]);
67 labels = categorical(labels);
68 end

Listing 3: MATLAB code for loading and training neural networks
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