
·︺¨﹇ ¾\﹐³﹁ «}1﹋

¿?0`1﹁ gÃ\aC ċ¿i]°¼﹞ ¶]﹊l±0\

®0a¼G ¶1﹍l±0\

http://courses.fouladi.ir/deep

Deep Learning for Computer Vision

 ·h¨O۱% ċ۱'  ²۱)



http://cs231n.github.io/classification/



http://cs231n.github.io/classification/



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â? ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

(convnets)
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS (CONVNETS)

ċ1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m

]°Fh½ ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã b0 ¿©]﹞

]±aÂ﹎ ¿﹞ `0a﹇ ¶\1﹀Fi0 \`³﹞ ¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â? ¾1½\a?`1﹋ ª³¬︻ `\ Ø1>Ãa﹆G ·﹋Ċ
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¾\a?`1﹋ 1لJ﹞ ﹉Ã čgÃ³± Ei\ ª1﹇`0 ¿i1°mb1?

The problem we’re trying to solve here is to classify grayscale images of 

handwritten digits (28 × 28 pixels) into their 10 categories (0 through 9).

A set of 60,000 training images, 

plus 10,000 test images, 

assembled by 

the National Institute of Standards and Technology 

(the NIST in MNIST) 

in the 1980s.
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¾\a?`1﹋ 1لJ﹞ ﹉Ã čgÃ³± Ei\ ª1﹇`0 ¿i1°mb1?

from keras import layers

from keras import models

model = models.Sequential()

model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(28, 28, 1)))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))

Instantiating a small convnet

«¼﹞ ¾ ·F﹊±č
 ﹉Ãconvnet ﹏﹊m 1? ¿Ã1½`³h±1G

(image_height, image_width, image_channels) 
]°﹋ ¿﹞ E﹁1Ã`\ ¾\²`² ®0³°︻ ·? 0`Ċ
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¾\a?`1﹋ 1لJ﹞ ﹉Ã čgÃ³± Ei\ ª1﹇`0 ¿i1°mb1? č ¾`1¬︺﹞convnet 1N°Ã0 1G

>>> model.summary()

________________________________________________________________

Layer (type)                     Output Shape            Param #

================================================================

conv2d_1 (Conv2D)                (None, 26, 26, 32)      320

________________________________________________________________

maxpooling2d_1 (MaxPooling2D)    (None, 13, 13, 32)      0

________________________________________________________________

conv2d_2 (Conv2D)                (None, 11, 11, 64)      18496

________________________________________________________________

maxpooling2d_2 (MaxPooling2D)    (None, 5, 5, 64)        0

________________________________________________________________

conv2d_3 (Conv2D)                (None, 3, 3, 64)        36928

================================================================

Total params: 55,744

Trainable params: 55,744

Non-trainable params: 0

 ¾ ·Ã﹐ a½ ¿O²a[Conv2D  ²MaxPooling2D ﹏﹊m 1? ¾]︺? ·i `³h±1G ﹉Ã

(height, width, channels)
Ei0Ċ

]±³m ¿﹞ aG ﹉S³﹋ ~1﹀G`0 ² ra︻ ¾1½]︺? ċ«Ã²` ¿﹞ kÂC ·﹊>m ﹅Â¬︻ `\ ·Sa½Ċ

 ¾1½ ·Ã﹐ ®1﹞³﹎`2 ¯Â©²0 1? 1½ 0\ ﹋1±1ل]︺GConv2D \³m ¿﹞ oZl﹞Ċ
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¾\a?`1﹋ 1لJ﹞ ﹉Ã čgÃ³± Ei\ ª1﹇`0 ¿i1°mb1? č«﹋0aF﹞ ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¾0 ·FlC ®\a﹋ ·﹁1u0

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dense(64, activation='relu'))

model.add(layers.Dense(10, activation='softmax'))

Adding a classifier on top of the convnet

﹏﹊m 1? `³h±1G ¯Ãa[2

(3,3,64) 
«Â°﹋ ¿﹞ \`0² «﹋0aF﹞ ﹏p﹞ ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ¾ ·﹊>m ﹉Ã ·? ¾\²`² ®0³°︻ ·? 0`č

 «﹋0aF﹞ ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¾0 ·FlCĚDenseĊę

﹉Ã ¾1½`0\a? ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ¯Ã0 ®³S�ċ]°﹋ ¿﹞ jb0\aC 0` ¾]︺?

·i `³h±1G 0]F?0� EZG 0` ¾]︺?Ěflat ę«Â°﹋ ¿﹞Ċ
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¾\a?`1﹋ 1لJ﹞ ﹉Ã čgÃ³± Ei\ ª1﹇`0 ¿i1°mb1? č ¾`1¬︺﹞convnet

>>> model.summary()

Layer (type)                    Output Shape          Param #

================================================================

conv2d_1 (Conv2D)               (None, 26, 26, 32)    320

________________________________________________________________

maxpooling2d_1 (MaxPooling2D)   (None, 13, 13, 32)    0

________________________________________________________________

conv2d_2 (Conv2D)               (None, 11, 11, 64)    18496

________________________________________________________________

maxpooling2d_2 (MaxPooling2D)   (None, 5, 5, 64)      0

________________________________________________________________

conv2d_3 (Conv2D)               (None, 3, 3, 64)      36928

________________________________________________________________

flatten_1 (Flatten)             (None, 576)           0

________________________________________________________________

dense_1 (Dense)                 (None, 64)            36928

________________________________________________________________

dense_2 (Dense)                 (None, 10)            650

================================================================

Total params: 93,322

Trainable params: 93,322

Non-trainable params: 0

 ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ﹉Ã ®³°﹋0۱۰� b0 ¶\1﹀Fi0 1? ¾0 ·﹆>y۱۰  EÂ©1︺﹁ ︹?1G 1? ¿O²a[softmax «Ã`0\Ċ
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¾\a?`1﹋ 1لJ﹞ ﹉Ã čgÃ³± Ei\ ª1﹇`0 ¿i1°mb1? č·﹊>m jb³﹞2

from keras.datasets import mnist

from keras.utils import to_categorical

(train_images, train_labels), (test_images, test_labels) = mnist.load_data()

train_images = train_images.reshape((60000, 28, 28, 1))

train_images = train_images.astype('float32') / 255

test_images = test_images.reshape((10000, 28, 28, 1))

test_images = test_images.astype('float32') / 255

train_labels = to_categorical(train_labels)

test_labels = to_categorical(test_labels)

model.compile(optimizer='rmsprop',

loss='categorical_crossentropy',

metrics=['accuracy'])

model.fit(train_images, train_labels, epochs=5, batch_size=64)

Training the convnet on MNIST images



12 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¾\a?`1﹋ 1لJ﹞ ﹉Ã čgÃ³± Ei\ ª1﹇`0 ¿i1°mb1? č·﹊>m kÃ1﹞b2

>>> test_loss, test_acc = model.evaluate(test_images, test_labels)

>>> test_acc

0.99080000000000001

Whereas the densely connected network from chapter 2 had a test accuracy of 97.8%,

the basic convnet has a test accuracy of 99.3%: 

we decreased the error rate by 68% (relative). 
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻

THE CONVOLUTION OPERATION

﹝﹆m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ 1? «﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ·Ã﹐ ¾ ·hÃ1°1ل

«﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ·Ã﹐
Densely Connected Layer

\³[ ¾\²`² ¿﹎eÃ² ¾1t﹁ `\

 ¾1½³﹍©0¾ai0ai ]±aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 0`Ċ

Ě `\ Ø﹑J﹞MNIST ]°Fh½ 1½ ﹏h﹊ÂC ¾ ·¬½ ¾²1W 1½³﹍©0ę

﹐m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã°1ل
Convolution Layer

\³[ ¾\²`² ¿﹎eÃ² ¾1t﹁ `\

 ¾1½³﹍©0¿¨V﹞ ]±aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 0`Ċ

Ě b0 ¾]︺?²\ ﹉S³﹋ ¾1½ ¶aN°C `\ 1½³﹍©0 ċaÃ²1pG `\

 ¾1½ ¶aN°C Ø﹑J﹞ Ď]±³m ¿﹞ E﹁1Ã ¾\²`²3*3ę

¿¨V﹞ ¾1½³﹍©0 ·? ]°±0³G ¿﹞ 1½aÃ³pG

 ² 1½ E﹁1? ċ1½ ·>© ]°±1﹞ ĊĊĊ]±³m ·Fh﹊mĊ
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻

THE CONVOLUTION OPERATION

 ¾]Â¨﹋ EÂq³p[ b0 ¿m1± =©1O ¿﹎eÃ² ²\convnet Ě¿¨V﹞ ¾1½³﹍©0 ¾aÂ﹎\1Ãę

Ã1O ·?1O `\ aÃ_C1±aÂÂ︽G ¾1½³﹍©0 ¾aÂ﹎\1Ã¿
The patterns they learn are translation invariant

 ċaÃ³pG b0 ¿F¬h﹇ `\ ³﹍©0 ﹉Ã ¾aÂ﹎\1Ã b0 gCconvnet 

]°﹋ ¿i1°mb1? ¿±1﹊﹞ a½ `\ 0` ³﹍©0 ®2 ]±0³G ¿﹞Ċ

 ¾ ·﹊>m ·﹋ ¿©1W `\dense  0` ]Ã]O ®1﹊﹞ `\ ³﹍©0 ]Ã1?

\aÂ﹍? \1Ã ¶`1?²\Ċ

�

1½³﹍©0 ¿Ã1t﹁ =G0a﹞ ·¨h¨i ¾aÂ﹎\1Ã
They can learn spatial hierarchies of patterns

�
]°±1﹞ ﹉S³﹋ ¿¨V﹞ ¾1½³﹍©0 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ ¯Â©²0 

1½ ·>© \aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 0`Ċ

m ·F[1i aG گ`c? ¾1½³﹍©0 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ ¯Â﹞²\ ¶]

 ² E﹁a﹎ ]½0³[ \1Ã 0` ·Ã﹐ ¯Â©²0 ¾1½ ¿﹎eÃ² b0ĊĊĊ

 ·? ¯Ã0convnet  ¿︻0cF±0 ¾ap? «Â½1﹀﹞ ·﹋ ]½\ ¿﹞ ¶b1O0

\aÂ﹍? \1Ã ¿lÃ0c﹁0 D`³q ·? 0` ¶]ÂRÂC ²Ċ

 0 aÂ︽F﹞1± ċ®1﹊﹞ aÂÂ︽G ·? E>h± Ø1i1i0 ¾ap? ®1¼OEiĊ

 Ei0 ¿Ã1t﹁ ¿>G0a﹞ ·¨h¨i Ø1i1i0 ¾ap? ®1¼OĊ
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻
1½³﹍©0 ¿Ã1t﹁ =G0a﹞ ·¨h¨i ¾aÂ﹎\1Ã č1لJ﹞

 ¾`0]Ã\ ¾ ¶d0² ﹉ÃĚvisual wordę]½\ ¿﹞ ﹏﹊m 0` ¾`0]Ã\ ¾1½ ²لd1﹞ b0 ¿Ã1t﹁ =G0a﹞ ·¨h¨i ﹉Ã ċč

 ¿¨V﹞ ¾1Âm0 `\ ¿¨V﹞0a﹁ ¾1½ ·>©Ě1½ j³﹎ 1Ã 1½ «lS ]°±1﹞ ęċ]±³m ¿﹞ =Â﹋aG

 ]°±1﹞ aG﹐1? Uxi «Â½1﹀﹞ `\ 1¼±2 \³[ ·﹋Ğ·?a﹎ ĝ]±³m ¿﹞ =Â﹋aGĊ
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻
1½³﹍©0 ¿Ã1t﹁ =G0a﹞ ·¨h¨i ¾aÂ﹎\1Ã č1لJ﹞ č1½ ·Ã﹐ ¿︻³± \a﹋`1﹋



https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2



https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2



19 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻

FEATURE MAPS

¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆±

·i ¾1½`³h±1G ¾²` 1½ ̄ m³©²³±1﹋� ¾]︺?Ě¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆±  ę

 ¿Ã1t﹁ `³V﹞ ²\ 1?$ra︻ ² ~1﹀G`0 % ﹅¬︻ `³V﹞ ﹉Ã ²$³\% ﹋1±1لm ¿﹞ ª1N±0Ċ

]°﹋ ¿﹞ L0aZFi0 \³[ ¾\²`²  ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± b0 0` ¿Ã1½ QC ċ¯m³©²³±1﹋ D1Â¨¬︻

QC ¯Ã0 ¾ ·¬½ ¾²` 0` ¿±1h﹊Ã ﹏Ã]>G ² ½1 0︻¬1ل ﹝¿ ﹋°[

\³m \1NÃ0 ¿O²a[ ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ﹉Ã 1GĊ

¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻
¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± 

¾\²`²

3D Tensor

¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± 
¿O²a[

3D Tensor

ċ]m1? ¶0³[0\ ]±0³G ¿﹞ ¿O²a[ ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ﹅¬︻

Ei0 ·Ã﹐ aF﹞0`1C ﹉Ã ¿O²a[ ﹅¬︻ 0aÃbĊ

 1? a}1°F﹞ ·﹊¨? ċ]°FhÂ±  ﹌±` a﹎ ®1Â? ¿O²a[ `\ ︿¨Z﹞ ¾1½ 1﹋1±1ل½aF¨Â﹁ ]°Fh½Ċ

]°°﹋ ¿﹞ ¾`0_﹎]﹋ 0` ¾\²`² ¾1½ ¶\0\ ︿¨FZ﹞ ¾1½ ·>°O 1½aF¨Â﹁č

 ª³¼﹀﹞ Ø﹑J﹞ ]±0³G ¿﹞ aF¨Â﹁ ﹉Ã ċ﹐1? Uxi `\Ğ¾\²`² `\ ¶a¼S ﹉Ã `³tW ĝ]°﹋ ¾`0_﹎]﹋ 0`Ċ
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻

FEATURE MAPS

¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± č1لJ﹞

﹝¿ ﹎1J﹞ `\MNIST ¾ ¶b0]±0 1? ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ﹉Ã ċ¿°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ ¯Â©²0 ċ(28,28,1) \aÂل 

 ¾ ¶b0]±0 1? ¿O²a[ ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ﹉Ã ²(26,26,32) ]½\ ¿﹞č

 ¿°︺Ã۳۲ ]°﹋ ¿﹞ ·>i1V﹞ j\³[ ¾\²`² ¾²` 0` aF¨Â﹁Ċ

 ¯Ã0 b0 ﹉Ã a½۳۲  ¾`³G ﹉Ã ¾²1W ¿O²a[ 26*26﹋1±1ل ĎEi0 ¾\²`² ¾²` aF¨Â﹁ ®2 Yi1C ¾ ·l﹆± ·﹋ Ei0 aÃ\1﹆﹞ b0

]°﹋ ¿﹞ oZl﹞ 0` ¾\²`² ︿¨FZ﹞ ¾1½ ®1﹊﹞ `\ aF¨Â﹁ ®2 Yi1C ²Ċ

Yi1C ¾ ·l﹆± ª³¼﹀﹞č

²\ ¾ ·l﹆± ﹉Ã� \³O² b0 ¾]︺?

n1[ ¾³﹍©0 ﹉Ã

¾\²`² ﹉Ã ︿¨FZ﹞ ¾1½ E¬h﹇ `\
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻
¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻ ︿Ãa︺G `\ ¾]Â¨﹋ ¾1½aF﹞0`1C

 `\Keras ¾ ·Ã﹐ ·? ·﹋ ]°Fh½ ¿Ã1½ ®1﹞³﹎`2 ¯Â©²0 1½aF﹞0`1C ¯Ã0 ċConv2D ]±³m ¿﹞ ¶\0\ `_﹎Ċ

1½ QC ¾ ¶b0]±0
Size of the patches

 Ø﹐³¬︺﹞۳  Ē۳   1Ã'  Ē' Ei0

 <1ZF±0۳  Ē۳  Ei0 ³ل¬︺﹞Ċ �

¿O²a[ ﹅¬︻
Depth of the output 

�
¿﹞ ·>i1V﹞ ¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻ 1? ·﹋ ¿Ã1½aF¨Â﹁ \0]︺G\³m Ċ

1J﹞ `\ č ﹅¬︻ 1?۳۲  ﹅¬︻ 1? ² ]m ~²am)% E﹁1Ã ®1Ã1CĊل

1½ ¾\²`² b0 ¶]m L0aZFi0 ¾1½ QC ¾ ¶b0]±0

¿O²a[ ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ﹅¬︻

Conv2D(output_depth, (window_height, window_width))
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻
\a﹊¨¬︻

¯m³©²³±1﹋ `\č

 ė ﹉S³﹋ ¾1½ ¶aN°CĚ Ø﹑J﹞۳Ē۳ ę ¾ ·l﹆± ¾²` a?

·i ¾\²`² ¿﹎eÃ²� `\ ċ\³m ¿﹞ ¶\0\ E﹋aW ¾]︺?

ċ]°﹋ ¿﹞ ︿﹇³G ¯﹊¬﹞ ®1﹊﹞ a½

·i QC ﹉Ã ²�? \³[ ®³﹞0aÂC ¾1½ ¿﹎eÃ² b0 ¾]︺? ·

]°﹋ ¿﹞ L0aZFi0 aÃb ﹏﹊mč

Ċ(window_height, window_width, input_depth)

 ė·i QC a½ gBi�﹎ ¿﹞ `0a﹇ ﹏Ã]>G EVG ¾]︺?\aÂ

Ě ®b² gÃaG1﹞ 1? ¾`³h±1G ﹉Ã <au ﹅Ãay b0

¯m³©²³±1﹋ ¾ ·Fh½ ®2 ·? ·﹋ ¶]m ¾aÂ﹎\1Ã  ď

convolution kernel \³m ¿﹞ ·F﹀﹎ ęĊ ﹉Ã ·? 1G

﹉Ã `0\a?� ﹏﹊m ·? ¾]︺?output_depth \³m ﹏Ã]>GĊ

 ė `\ ¿Ã1t﹁ D`³q ·? 1½`0\a? ¯Ã0 ¾ ·¬½ gBi

·i ¿O²a[ ¾ ·l﹆± ﹉Ã 1G ]±aÂ﹎ ¿﹞ `0a﹇ «½ `1°﹋�

\³m \1NÃ0 aÃb ﹏﹊m ·? ¾]︺?č

(height, width, output_depth) 

 1? a}1°F﹞ ċ¿O²a[ ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± `\ ®1﹊﹞ a½

Ei0 ¾\²`² ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± `\ ®1﹊﹞ ®1¬½Ċ
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻
¿O²a[ ² ¾\²`² ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± `\ ~1﹀G`0 ² ra︻ D²1﹀G

1? Ei0 ¯﹊¬﹞ ¾\²`² ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± `\ ~1﹀G`0 ² ra︻

]m1? D²1﹀F﹞ ¿O²a[ ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± `\ ~1﹀G`0 ² ra︻Ċ

﹏Â©\ ²\ ·?č

 ¶`1°﹋ D0aK0
Border effects

¾\²`² ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ¾²` ¾`0_﹎]C ﹅Ãay b0 ]±0³G ¿﹞ 

\³m ·¨?1﹆﹞Ċ �

 ª]﹇ ¾ ¶b0]±0
Strides

�
¿©0³F﹞ ¾ ¶aN°C ²\ ¾aÂ﹎`0a﹇ ¯Â? ·¨q1﹁ ¾ ¶b0]±0
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻

BORDER EFFECTS

¶`1°﹋ D0aK0

 ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ﹉Ã a﹎0'Ē' ċ«Âm1? ·Fm0\

 1¼°G۹  ¾ ¶aN°C ﹉Ã ®0³G ¿﹞ ·﹋ \`0\ \³O² ·±1[۳Ē۳

\0\ ¾1O ®2 `\ 0`Ċ

 ¾`³G ﹉Ã gC۳Ē۳  \³m ¿﹞ ﹏Â﹊lG⇐
 ¿O²a[ ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆±۳Ē۳ ]m ]½0³[Ċ

 ċ]︺? a½ `\ ¿O²a[۲ \³m ¿﹞ ¾\²`² b0 aG ﹉S³﹋ ]W0²Ċ
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻

PADDING

¾`0_﹎ ]C

 ċ]m1? ¾\²`² ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± 1? ®1h﹊Ã ¿Ã1t﹁ \1︺?0 ¾0`0\ ¿O²a[ ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± «Â½0³Z? a﹎0

 b0 «Â±0³G ¿﹞ ¾`0_﹎]C«Â°﹋ ¶\1﹀Fi0Ċ

 ¾ ¶aN°C ﹉Ã ¾0a?۳Ē۳«Â°﹋ ¿﹞ ·﹁1u0 Ei0` ² AS ·? ®³Fi ﹉Ã ² ¯ÂÃ1C ² ﹐1? ·? axi ﹉Ã ċĊ

 ¾ ¶aN°C ﹉Ã ¾0a?'Ē'«Â°﹋ ¿﹞ ·﹁1u0 Ei0` ² AS ·? ®³Fi ²\ ² ¯ÂÃ1C ² ﹐1? ·? axi ²\ ċĊ

¾`0_﹎]C
Padding

axi ¾\0]︺G ®\²c﹁0ď¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ¾1½ ¶`1°﹋ b0 ﹉Ã a½ ·? ®³Fi

\³m ¯﹊¬﹞ ¾\²`² ¾ ·±1[ a½ ¾²` a? ¯m³©²³±1﹋ ¾1½ ¶aN°C ¿½\ ¾1O ·﹋ ¾`³y ·?Ċ



https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻

PADDING

¾`0_﹎ ]C

 ¾1½ ·Ã﹐ `\Conv2D  `\Keras  ®1﹞³﹎`2 ﹅Ãay b0 ¾`0_﹎]Cpadding \³m ¿﹞ ¾]°?a﹊ÂCĊ

¾`0_﹎]C ®²]?

Ěb1N﹞ ¾1½ ®1﹊﹞ b0 ¶\1﹀Fi0 w﹆﹁ę

Ěra﹁ kÂC `0]﹆﹞ę

padding = “valid” padding = “same”

·﹋ ¾0 ·±³﹎ ·? ¾`0_﹎]C

·?1l﹞ ¿O²a[ ~1﹀G`0 ² ra︻

]m1? ¾\²`² ~1﹀G`0 ² ra︻Ċ
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¯m³©²³±1﹋ ﹏¬︻

CONVOLUTION STRIDES

¯m³©²³±1﹋ ¾1½ ª]﹇ ¶b0]±0

]°m1>± `²1N﹞ ]°±0³G ¿﹞ ¯m³©²³±1﹋ ¾1½ ¶aN°C ¾c﹋a﹞ ¾1½ ·±1[

 ¾1O ·? ª]﹇ ¾ ¶b0]±0 ²1 ]m1? aG گ`c? ]±0³G ¿﹞Ċ

 ¾1½ QC

 ¿°m³©²³±1﹋

۳Ē۳

¾1½ ª]﹇ ¶b0]±0 1?

۲Ē۲

 ª]﹇ ¶b0]±0 b0 ¶\1﹀Fi0۲  `³F﹋1﹁ 1? ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ~1﹀G`0 ² ra︻ ·﹋ Ei0 ¯Ã0 ¿°︺﹞ ·?۲ \³m ¿﹞ ¾`0\a? ·±³¬±aÃbĊ

 ¾1½ ̄ m³©²³±1﹋ b0 D`]± ·? ﹏¬︻ `\strided \³m ¿﹞ ¶\1﹀Fi0Ċ

 D1Â¨¬︻ b0 Ø1﹞³¬︺﹞ ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± ¾`0\a? ·±³¬±aÃb ¾0a?pooling \³m ¿﹞ ¶\1﹀Fi0Ċ



https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2



https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
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﹅Â﹀¨G ﹏¬︻

POOLING OPERATION

ċEi0 ¯m³©²³±1﹋ ·Â>m ¿﹞³¼﹀﹞ a|± b0 ﹅Â﹀¨G ﹏¬︻

 ¿¨V﹞ ¾1½ QC ¾²` a? ¶]m ·F﹁a﹎\1Ã ¿x[ ﹏Ã]>G ﹉Ã ¾1O ·? ·﹋ D²1﹀G ¯Ã0 1?Ě¯m³©²³±1﹋ ¾ ·Fh½ę ċ

 E?1K ¾`³h±1G D1Â¨¬︻ ﹉Ã ﹅Ãay b0 ﹏Ã]>GĚ 1Ã ¯Â﹍±1Â﹞ 1Ã «¬Ãc﹋1﹞ ﹏J﹞  ęĊĊĊ\³m ¿﹞ ª1N±0Ċ

 ¾1½ ¶aN°C 1? Ø﹐³¬︺﹞ ﹅Â﹀¨G ¯Â°R¬½۲Ē۲  ¾1½ ª]﹇ ¶b0]±0 1?۲ \³m ¿﹞ ª1N±0

⇐  `³F﹋1﹁ 1? ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ¾`0\a? ·±³¬±aÃb =O³﹞۲ \³m ¿﹞Ċ

Ei0 aG ²0ل]F﹞



https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
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﹅Â﹀¨G ﹏¬︻

POOLING OPERATION

﹅Â﹀¨G b0 ¶\1﹀Fi0 ®²]? 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·﹊>m ﹉Ã b0 ¿©1J﹞

 ﹏¬︻ b0 a﹎0pooling «Â°﹊± ¶\1﹀Fi0 ل]﹞ `\č

>>> model_no_max_pool.summary()

Layer (type)          Output Shape          Param #

================================================================

conv2d_4 (Conv2D)    (None, 26, 26, 32)     320

________________________________________________________________

conv2d_5 (Conv2D)    (None, 24, 24, 64)     18496

________________________________________________________________

conv2d_6 (Conv2D)    (None, 22, 22, 64)     36928

================================================================

Total params: 55,744

Trainable params: 55,744

Non-trainable params: 0

model_no_max_pool = models.Sequential()

model_no_max_pool.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu’,

input_shape=(28, 28, 1)))

model_no_max_pool.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))

model_no_max_pool.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))
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﹅Â﹀¨G ﹏¬︻

POOLING OPERATION

 ¾`0\a? ·±³¬±aÃb b0 ف]½ĚdownsamplingęċEi0 jb0\aC ¾0a? ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± =Ã0au \0]︺G k½1﹋ ċ

¿©0³F﹞ ¯m³©²³±1﹋ ¾1½ ·Ã﹐ \1NÃ0 1? ¿Ã1t﹁ aF¨Â﹁ ¾1½ =G0a﹞ ·¨h¨i ¾1﹆©0 ċ¯Â°R¬½ ²Ċ

 b0 a﹎0
 ﹅Â﹀¨G
¶\1﹀Fi0 
«Â°﹊±

o\³m ¿¬± EÃ0]½ 1½ ¿﹎eÃ² ¿Ã1t﹁ =G0a﹞ ·¨h¨i ¾aÂ﹎\1Ã E¬i ·? ]°Ã2a﹁Ċ
⇐ \³? ]°½0³[ ﹏>﹇ ¾1½ ·Ã﹐ ¾1½ ¶aN°C D1︻﹑y0 ®1¬½ ¾²1W ċ¾]︺? ¾1½ ·Ã﹐ ¾1½ ¶aN°CĊ

oEm0\ ]½0³[ ·±³¬± a½ ¾0a? ¾\1Ãb `1Âh? ¾1½aF﹞0`1C \0]︺G ¿Ã1¼± ¿﹎eÃ² ¾  ·l﹆±Ċ
⇐ jb0a? kÂ? ﹏﹊l﹞

 \a﹊¨¬︻max-pooling  b0average-pooling Ei0 aF¼? ﹏¬︻ `\č

﹋ ¾`0_﹎]﹋ ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ︿¨FZ﹞ ¾1½ ¿m1﹋ ¾²` a? 0` «Â½1﹀﹞ 1Ã 1½³﹍©0 ¿[a? ¿Ã1t﹁ `³tW ]°Fh½ ﹏Ã1¬F﹞ 1½ ¿﹎eÃ²ċ]°°

Ei0 ¾aFlÂ? D1︻﹑y0 ¾²1W 1¼±2 ¯Â﹍±1Â﹞ `³tW ·? E>h± ︿¨FZ﹞ ¾1½ ¿﹎eÃ² «¬Ãc﹋1﹞ `³tW ·? ®\a﹋ ¶1﹍± ²Ċ





﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â? ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

convnet
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1¬±`²\
aÃ²1pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ ¾0a? 1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0

﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎

 ¾²1W ¶\0\ ·︻³¬N﹞%۰۰۰  aÃ³pGĚ۲۰۰۰  ċ·?a﹎۲۰۰۰ ﹌ię

¿lÃ1﹞b2 ¾ ·︻³¬N﹞
Test Set

¿N°i`1>F︻0 ¾ ·︻³¬N﹞
Validation Set

¿mb³﹞2 ¾ ·︻³¬N﹞
Training Set

۲۰۰۰ aÃ³pG۱۰۰۰ aÃ³pG۱۰۰۰ aÃ³pG

 a﹀q b0 ل]﹞ jb³﹞2Ě®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ®²]?ę

Training a Model from Scratch

¾]°? ·﹆>y E﹇\

accuracy = 71%

¿¨q0 ﹏﹊l﹞č

jb0a? kÂ?

¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0
Data Augmentation

¾]°? ·﹆>y E﹇\

accuracy = 82%

¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC ¾ ·﹊>m 1? ¿﹎eÃ² L0aZFi0
Feature Extraction with a Pretrained Network 

¾]°? ·﹆>y E﹇\

accuracy = 90 ~ 96%

¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC ¾ ·﹊>m ﹉Ã ﹅Â﹇\ «Â|°G
Fine-Tuning a Pretrained Network 

¾]°? ·﹆>y E﹇\

accuracy = 97%
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﹉Ã jb³﹞2convnet  ﹉S³﹋  ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ﹉Ã ¾²` a? a﹀q b0

TRAINING A CONVNET FROM SCRATCH ON A SMALL DATASET

 ﹉S³﹋ ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾²1W ]±0³G ¿﹞ ]q ]°S 1G`0c½ 1½ ¶\ ]m1? ·±³¬±Ċ

]m1? ·Fm0\ \³O² ¶\0\ ¾\1Ãb `0]﹆﹞ ·﹋ ]°﹋ ¿﹞ `1﹋ ¿±1﹞b 1¼°G Ø﹐³¬︺﹞ ċ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1ÃĊ

·﹋ \³m ¿﹞ ﹅﹆V﹞ ¿±1﹞b ¿Fi\ ¿﹎eÃ² ¿i]°¼﹞ ®²]? ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ `\ ]Â﹀﹞ ¾1½ ¿﹎eÃ² ¯F﹁1Ã ®³S

]m1? ·Fm0\ \³O² ¿mb³﹞2 ¾ ·±³¬± ¾\1Ãb «NWĊ

 ]°m1? ﹐1? `1Âh? \1︺?0 ¾0`0\ ¾\²`² ¾1½ ·±³¬± ·﹋ ¿±1﹞b n³p[ ·? Ei0 UÂVq ~³u³﹞ ¯Ã0ĚÃ³pG ]°±1﹞aĊę

 1½ ·±³¬± \1Ãb \0]︺G¿>h± Ei0

«Â½]? jb³﹞2 0` ®2 «Â½0³[ ¿﹞ ·﹋ Ei0 ¾0 ·﹊>m ﹅¬︻ ² ¶b0]±0 ·? ¶b0]±0 ·? ·Fh?0² ²Ċ

m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m ·﹋ 1N±2 b0°1ل 

 ¾1½ ¿﹎eÃ²¿¨V﹞  ¿Ã1O ·?1O EVG aÃ_C1±aÂÂ︽Gċ]±aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 0`

]°Fh½ ]﹞2`1﹋ `1Âh? ¿﹋0`\0 ﹏Ç1h﹞ ¾0a?Ċ

ċ﹉S³﹋ `1Âh? ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ﹉Ã ¾²` a? a﹀q b0 1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã jb³﹞2

ċ¿m`1﹀i ¿﹎eÃ² ¿i]°¼﹞ ·±³﹎a½ ·? b1Â± ®²]?

]°﹋ ]Â©³G ¿©³﹆︺﹞ MÃ1F± ]±0³G ¿﹞ b³°½ ċ1½ ¶\0\ ¿>h± ®\³? «﹋ \³O² 1?Ċ
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﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã `\ `³|°﹞ aÂÂ︽G EÂ¨?1﹇

REPURPOSABILILTY

 `1Âh? ¿G0^ `³y ·? ċ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ³`﹝[ل|°﹞ aÂÂ︽G EÂ¨?1﹇ ]±`0\Ċ

 ¯F﹞ ·? `1F﹀﹎ ﹏Ã]>G 1Ã aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ل]﹞ ﹉Ã ®0³G ¿﹞ Ø﹑J﹞

﹝﹆c? ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ﹉Ã ¾²` a? ·﹋�E﹁a﹎ 0` Ei0 ¶]m ¶\0\ jb³﹞2 f1Â`گ

ċ®2 `\ aÂÂ︽G ¿¬﹋ \1NÃ0 1? 1¼°G ²

 \]N﹞ ¾ ¶\1﹀Fi0 ¿G²1﹀F﹞ `1Âh? ¾ ·¨Æh﹞ `\ ®2 b0Ěreuse ę\a﹋Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎

DOGS VS. CAT IMAGE CLASSIFICATION
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎

DOGS VS. CAT IMAGE CLASSIFICATION

¶\0\ ·︻³¬N﹞

You can download the original dataset from www.kaggle.com/c/dogs-vs-cats/data 

¶\0\ ·︻³¬N﹞ b0 ¿Ã1½ ·±³¬±č

 a½1} ċ¶b0]±0 a|± b0 1½ ·±³¬±

 ² ĊĊĊ]°Fh½ ¯﹍¬½1±Ċ

i³F﹞ ¯m³©²b` 1? aÃ²1pGw

 E﹞a﹁ 1?JPEG ]°Fh½Ċ

·︻³¬N﹞aÃb ·i 1? ·︻³¬N﹞ ¯Ã0 b0 ]Ã]O ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ﹉Ã \1NÃ0č

 ¾²1W ¶\0\ ·︻³¬N﹞۲'۰۰۰  aÃ³pGĚ۱۲'۰۰  ċ·?a﹎۱۲'۰۰ ﹌ię

¿lÃ1﹞b2 ¾ ·︻³¬N﹞
Test Set

¿N°i`1>F︻0 ¾ ·︻³¬N﹞
Validation Set

¿mb³﹞2 ¾ ·︻³¬N﹞
Training Set

۲۰۰۰ aÃ³pG

Ě۱۰۰۰ f﹑﹋ a½ b0 1Gę

۱۰۰۰ aÃ³pG

Ě'۰۰ f﹑﹋ a½ b0 1Gę

۱۰۰۰ aÃ³pG

Ě'۰۰ f﹑﹋ a½ b0 1Gę

543 MB
compressed
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 kÃ1﹞b2 ² ¿N°i`1>F︻0 ċjb³﹞2 ¾1½ ·m³C ¾0a? aÃ²1pG b0 ¿B﹋ \1NÃ0Ě۱  b0%ę

import os, shutil

original_dataset_dir = '/Users/fchollet/Downloads/kaggle_original_data'

base_dir = '/Users/fchollet/Downloads/cats_and_dogs_small'

os.mkdir(base_dir)

train_dir = os.path.join(base_dir, 'train')

os.mkdir(train_dir)

validation_dir = os.path.join(base_dir, 'validation')

os.mkdir(validation_dir)

test_dir = os.path.join(base_dir, 'test')

Copying images to training, validation, and test directories

Path to the directory where the 

original dataset was uncompressed

Directory where you’ll store your 

smaller dataset

Directories for

the training,

validation, and

test splits
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 kÃ1﹞b2 ² ¿N°i`1>F︻0 ċjb³﹞2 ¾1½ ·m³C ¾0a? aÃ²1pG b0 ¿B﹋ \1NÃ0Ě۲  b0%ę

train_cats_dir = os.path.join(train_dir, 'cats')

os.mkdir(train_cats_dir)

train_dogs_dir = os.path.join(train_dir, 'dogs')

os.mkdir(train_dogs_dir)

validation_cats_dir = os.path.join(validation_dir, 'cats')

os.mkdir(validation_cats_dir)

validation_dogs_dir = os.path.join(validation_dir, 'dogs')

os.mkdir(validation_dogs_dir)

test_cats_dir = os.path.join(test_dir, 'cats')

os.mkdir(test_cats_dir)

test_dogs_dir = os.path.join(test_dir, 'dogs')

os.mkdir(test_dogs_dir)

Directory with

training cat pictures

Directory with

training dog pictures

Directory with

validation cat pics

Directory with

validation dog pics

Directory with 

test cat pictures

Directory with 

test dog pictures
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 kÃ1﹞b2 ² ¿N°i`1>F︻0 ċjb³﹞2 ¾1½ ·m³C ¾0a? aÃ²1pG b0 ¿B﹋ \1NÃ0Ě۳  b0%ę

fnames = ['cat.{}.jpg'.format(i) for i in range(1000)]

for fname in fnames:

src = os.path.join(original_dataset_dir, fname)

dst = os.path.join(train_cats_dir, fname)

shutil.copyfile(src, dst)

fnames = ['cat.{}.jpg'.format(i) for i in range(1000, 1500)]

for fname in fnames:

src = os.path.join(original_dataset_dir, fname)

dst = os.path.join(validation_cats_dir, fname)

shutil.copyfile(src, dst)

fnames = ['cat.{}.jpg'.format(i) for i in range(1500, 2000)]

for fname in fnames:

src = os.path.join(original_dataset_dir, fname)

dst = os.path.join(test_cats_dir, fname)

shutil.copyfile(src, dst)

Copies the first

1,000 cat images

to train_cats_dir

Copies the next 500

cat images to

validation_cats_dir

Copies the next 500

cat images to

test_cats_dir
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 kÃ1﹞b2 ² ¿N°i`1>F︻0 ċjb³﹞2 ¾1½ ·m³C ¾0a? aÃ²1pG b0 ¿B﹋ \1NÃ0Ě%  b0%ę

fnames = ['dog.{}.jpg'.format(i) for i in range(1000)]

for fname in fnames:

src = os.path.join(original_dataset_dir, fname)

dst = os.path.join(train_dogs_dir, fname)

shutil.copyfile(src, dst)

fnames = ['dog.{}.jpg'.format(i) for i in range(1000, 1500)]

for fname in fnames:

src = os.path.join(original_dataset_dir, fname)

dst = os.path.join(validation_dogs_dir, fname)

shutil.copyfile(src, dst)

fnames = ['dog.{}.jpg'.format(i) for i in range(1500, 2000)]

for fname in fnames:

src = os.path.join(original_dataset_dir, fname)

dst = os.path.join(test_dogs_dir, fname)

shutil.copyfile(src, dst)

Copies the first

1,000 dog images

to train_dogs_dir

Copies the next 500

dog images to

validation_dogs_dir

Copies the next 500

dog images to

test_dogs_dir
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
kÃ1﹞b2 ² ¿N°i`1>F︻0 ċjb³﹞2 ¾1½ ·︻³¬N﹞ b0 ﹉Ã a½ `\ f﹑﹋ a½ aÃ²1pG \0]︺G ¿i`a?

>>> print('total training cat images:', len(os.listdir(train_cats_dir)))

total training cat images: 1000

>>> print('total training dog images:', len(os.listdir(train_dogs_dir)))

total training dog images: 1000

>>> print('total validation cat images:', len(os.listdir(validation_cats_dir)))

total validation cat images: 500

>>> print('total validation dog images:', len(os.listdir(validation_dogs_dir)))

total validation dog images: 500

>>> print('total test cat images:', len(os.listdir(test_cats_dir)))

total test cat images: 500

>>> print('total test dog images:', len(os.listdir(test_dogs_dir)))

total test dog images: 500

ċEi0 ¾²1h﹞ f﹑﹋ a½ b0 1½ ·±³¬± \0]︺G ®³S

 ¾ ·¨Æh﹞ ﹉Ã ®b0³F﹞ ¿Ã²\²\ ¾]°? ·﹆>yĚbalanced binary classification ę«Ã`0\

 ċ=i1°﹞ EÂ﹆﹁³﹞ `1Â︺﹞ ² E﹇\Ěaccuracy ęEi0Ċ
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BUILDING THE NETWORK

·﹊>m E[1i

 ﹉Ãconvnet  <²1°F﹞ ¾1½ ·Ã﹐ ¾0 ·FlC D`³q ·? 0`Conv2D Ě EÂ©1︺﹁ ︹?1G 1?relu ę ²MaxPooling2D «Ãb1i ¿﹞Ċ

 ·? E>h± ¾aG گ`c? aÃ²1pG 1? ®³SMNIST ċEi0 aG ¶]ÂRÂC ·¨Æh﹞ ² «Ã`0\ `1﹋²ai

«Â°﹋ \1NÃ0 ¾aG گ`c? ¾ ·﹊>m ]Ã1? č ﹏W0a﹞ \0]︺Gconv + pool ĎaFlÂ?

 =O³﹞ `1﹋ ¯Ã0Ě۱ ę ·﹊>m EÂ﹁a} kÃ0c﹁0

 ²Ě۲ ę ¾b1i EZG ¾ ·Ã﹐ ·? ®]Âi` 1G ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± ¾ ¶b0]±0 ¿﹁1﹋ k½1﹋(Flatten) \³m ¿﹞Ċ

150  150 7  7

ċ«Ã`0\ `1﹋²ai ¿Ã²\²\ ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ ﹉Ã 1? ®³S

 ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã EÃ1¼± `\Dense  EÂ©1︺﹁ ︹?1G 1? ]W0² ﹉Ã 1?sigmoid Em0\ «Â½0³[Ċ
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
1¼±2 ¾ ¶b0]±0 k½1﹋ 1? ®1﹞c¬½ ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± ﹅¬︻ ¿NÃ`]G kÃ0c﹁0 ¾³﹍©0

\` m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m aJ﹋0°1ل

ċ]?1Ã ¿﹞ kÃ0c﹁0 MÃ`]G ·? ·﹊>m `\ ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± ﹅¬︻

]?1Ã ¿﹞ k½1﹋ MÃ`]G ·? ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± ¾ ¶b0]±0 ·﹋ ¿©1W `\Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
·﹊>m E[1i

from keras import layers

from keras import models

model = models.Sequential()

model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu’,

input_shape=(150, 150, 3)))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dense(512, activation='relu'))

model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid'))

Instantiating a small convnet for dogs vs. cats classification

ċ«Ã`0\ `1﹋²ai ¿Ã²\²\ ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ ﹉Ã 1? ®³S

 ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã EÃ1¼± `\Dense  EÂ©1︺﹁ ︹?1G 1? ]W0² ﹉Ã 1?sigmoid Em0\ «Â½0³[Ċ

]°﹋ ¿﹞ ¾`0_﹎]﹋ 0` 1½ f﹑﹋ b0 ¿﹊Ã ·? ]°Â? ¿﹞ ·﹊>m ·R±2 ﹅¨︺G 1ل¬FW0 ¿O²a[Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿©0³F﹞ ¾1½ ·Ã﹐ ¿y ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± \1︺?0 aÂÂ︽G ¾ ¶]½1l﹞

>>> model.summary()

Layer (type)                     Output Shape          Param #

================================================================

conv2d_1 (Conv2D)                (None, 148, 148, 32)  896

________________________________________________________________

maxpooling2d_1 (MaxPooling2D)    (None, 74, 74, 32)    0

________________________________________________________________

conv2d_2 (Conv2D)                (None, 72, 72, 64)    18496

________________________________________________________________

maxpooling2d_2 (MaxPooling2D)    (None, 36, 36, 64)    0

________________________________________________________________

conv2d_3 (Conv2D)                (None, 34, 34, 128)   73856

________________________________________________________________

maxpooling2d_3 (MaxPooling2D)    (None, 17, 17, 128)   0

________________________________________________________________

conv2d_4 (Conv2D)                (None, 15, 15, 128)   147584

________________________________________________________________

maxpooling2d_4 (MaxPooling2D)    (None, 7, 7, 128)     0

________________________________________________________________

flatten_1 (Flatten)              (None, 6272)          0

________________________________________________________________

dense_1 (Dense)                  (None, 512)           3211776

________________________________________________________________

dense_2 (Dense)                  (None, 1)             513

================================================================

Total params: 3,453,121

Trainable params: 3,453,121

Non-trainable params: 0
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
jb³﹞2 ¾0a? ل]﹞ ¾]°?a﹊ÂC

from keras import optimizers

model.compile(loss='binary_crossentropy’,

optimizer=optimizers.RMSprop(lr=1e-4),

metrics=['acc'])

Configuring the model for training

 EÂ©1︺﹁ ︹?1G b0 ®³Ssigmoid ċ«Ã0 ¶\a﹋ ¶\1﹀Fi0 a[2 ¾ ·Ã﹐ `\

G0 ︹?1G b0binary cross entropy «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0Ċ﹑ف 
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎

DATA PREPROCESSING

1½ ¶\0\ jb0\aC kÂC

1) Read the picture files.

2) Decode the JPEG content to RGB grids of pixels.

3) Convert these into floating-point tensors.

4) Rescale the pixel values (between 0 and 255) to the [0, 1] interval 

(as you know, neural networks prefer to deal with small input values).

]±aÂ﹍? `0a﹇ =i1°﹞ ¾ ¶]m jb0\aC kÂC `²1°mcÂ¬﹞ ¾1½`³h±1G =©1﹇ `\ ]Ã1? 1½ ¶\0\Ċ

`1﹋ ﹏W0a﹞č

 `\Keras ]½\ ¿﹞ ª1N±0 0` ³\ \0`\ ﹋· ﹋1`½1¾ ﹁³قO² aÃ³pG jb0\aC ¾0a? ¿©²d1﹞č

keras.preprocessing.image
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
1½ ¶\0\ jb0\aC kÂC čaÃ²1pG ®]±0³[ ¾0a? f0a﹋ `\ \³O³﹞ ¾ ·±1Z?1F﹋ b0 ¶\1﹀Fi0

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(

train_dir,             # Target directory

target_size=(150, 150) # Resizes all images to 150 × 150

batch_size=20,

class_mode='binary')   # Because you use binary_crossentropy loss, 

# you need binary labels

validation_generator = test_datagen.flow_from_directory(

validation_dir,

target_size=(150, 150),

batch_size=20,

class_mode='binary')

Using ImageDataGenerator to read images from directories

Rescales all images 

by 1/255
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
1½ ¶\0\ jb0\aC kÂCčaÃ²1pG ]©³﹞ \a﹊¨¬︻

>>> for data_batch, labels_batch in train_generator:

>>> print('data batch shape:', data_batch.shape)

>>> print('labels batch shape:', labels_batch.shape)

>>> break

data batch shape: (20, 150, 150, 3)

labels batch shape: (20,)

1½]©³﹞ b0 ﹉Ã a½ \a﹊¨¬︻  č

 ¾²1W ¿Ã1½ ·Fi\ \1NÃ0۲۰  aÃ²1pG b0 ·±³¬±RGB  \1︺?0 1?۱'۰Ē۱'۰ Ě﹏﹊m č((20,150,150,3)ę

 ¿Ã²\²\ ¾1½ =hSa? ²Ě﹏﹊m č(20,)ę

 1½ ·Fi\ ]©³﹞ ®³SĚbatches ęċ]°﹋ ¿﹞ ]Â©³G ¿½1°F﹞1± D`³q ·? 0`

]±b ¿﹞ ·﹆¨W ċ]p﹆﹞ ¾ ·m³C ¾²` ®1Ã1C ¿? D`³q ·?  Ċ

 Eh﹊m ¾0 ·x﹆± `\ 0` `0a﹊G ¾ ·﹆¨W ]Ã1? ¯Â¬½ ¾0a?ĚbreakĊę
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¾0 ·Fi\ ]©³﹞ ﹉Ã b0 ¶\1﹀Fi0 1? ل]﹞ jb0a?

history = model.fit_generator(

train_generator,

steps_per_epoch=100,

epochs=30,

validation_data=validation_generator,

validation_steps=50)

Fitting the model using a batch generator

model.save('cats_and_dogs_small_1.h5')

Saving the model

Ei0 ل]﹞ wi³G ¶]m ]Â©³G ¾1½ ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0 1? ل]﹞ jb0a? E?³± 1لWĊ

 ]F﹞ b0 `1﹋ ¯Ã0 ¾0a?fit_generator  «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0Ě 1\ل︺﹞fit ¶\0\ ¾1½]©³﹞ ¾0a?Ċę

 ]©³﹞ ﹉Ã ċ®2 2`﹎³﹝1® ²0لPython  Ei0Ě]°﹋ ¿﹞ ]Â©³G \²]V﹞1± D`³q ·? 0` 1½ E﹎`1G ² 1½ ¾\²`² b0 ·Fi\ ﹉Ã ·﹋ęĊ

]°﹋ ¿﹞ oZl﹞ 0` \³m L0aZFi0 ]©³﹞ b0 ]Ã1? ·﹋ ¿Ã1½ ·±³¬± \0]︺G ċ®2 ª²\ ®1﹞³﹎`2Ċ

In this case, batches are 20 samples, so it will take 100 batches until you see your target of 2,000 samples.
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
jb³﹞2 ¯ÂW `\ E﹇\ ² ف﹑G0 ¾1½ ¿°V°﹞ kÃ1¬±

import matplotlib.pyplot as plt

acc = history.history['acc']

val_acc = history.history['val_acc']

loss = history.history['loss']

val_loss = history.history['val_loss’]

epochs = range(1, len(acc) + 1)

plt.plot(epochs, acc, 'bo', label='Training acc')

plt.plot(epochs, val_acc, 'b', label='Validation acc')

plt.title('Training and validation accuracy')

plt.legend()

plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, 'bo', label='Training loss')

plt.plot(epochs, val_loss, 'b', label='Validation loss')

plt.title('Training and validation loss')

plt.legend()

plt.show()

Displaying curves of loss and accuracy during training
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿N°i`1>F︻0 ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` E﹇\ ² ف﹑G0 ¾1½`0\³¬±

 ¾ ·pZl﹞ ċ`0\³¬± ²\ a½jb0a? kÂ? ]°Fh½Ċ

 ﹉Ã\c± ·? 1G ]?1Ã ¿﹞ kÃ0c﹁0 ®1﹞b ³لy `\ ¿x[ D`³q ·? ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` E﹇\۱۰۰% ċ]i` ¿﹞

 ]W `\ ¿N°i`1>F︻0 ¾1½ ¶\0\ ¾²` E﹇\ 1﹞0۷۰  1G۷۲% ]±1﹞ ¿﹞Ċ

 b0 gC ¿N°i`1>F︻0 ¾1½ ¶\0\ ¾²` ف﹑G0' ċ]±1﹞ ¿﹞ E?1K ² ]i` ¿﹞ \³[ «¬Â± ¿﹞ ·? ﹉C0

]i` ¿﹞ a﹀q ﹉Ã\c± ·? 1G ]?1Ã ¿﹞ k½1﹋ ¿x[ D`³q ·? ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` ف﹑G0  1﹞0Ċ

 ċ¿mb³﹞2 ¾1½ ·±³¬± ¿>h± ®\³? «﹋ ·? ·O³G 1?jb0a? kÂ? Ei1﹞ ¿±0a﹍± ¯ÃaG «¼﹞Ċ
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¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0

USING DATA AUGMENTATION

Ď]F﹁0 ¿﹞ 1ق﹀G0 ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ·±³¬± ®\³? «﹋ `1Âh? aK0 `\ ċjb0a? kÂ?

]°﹋ 0]ÂC «Â¬︺G ]Ã]O ¾1½ ¶\0\ ·? ]±0³F? ·﹋ «Â½]? jb³﹞2 0` ¿©]﹞ «Â±0³F± \³m ¿﹞ I︻1? ²Ċ

 ċ«Âm1? ·Fm0\ ¶\0\ EÃ1¼± ¿? a﹎0

]°﹋ ¿¬± jb0a? kÂ? c﹎a½ ² \aÂ﹎ ¿﹞ `0a﹇ \³O³﹞ ¾1½ ¶\0\ ︹Ãb³G ¾1½ ·>°O ¾ ·¬½ ra︺﹞ `\ 1﹞ ل]﹞Ċ

¿Ã0c﹁0 ¶\0\
Data Augmentation

ċ\³O³﹞ ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` b0 aFlÂ? ¾1½ ¶\0\ ]Â©³G

N°﹞ aÃ_C`²1? ¾1½ ·±³¬± ·? ·﹋ ¿﹁\1pG ﹏Ã]>G ]°S ﹅Ãay b0 1½ ·±³¬± ®\²c﹁0 1?\³m aĊ

·﹋ Ei0 ¯Ã0 ف]½č

 aÃ³pG ﹉Ã c﹎a½ 1﹞ ل]﹞ ċjb³﹞2 ®1﹞b `\ĚE?1K Ø1﹆Â﹇\ ę]°﹊± ¶]½1l﹞ ·>Ga﹞ ²\ 0`Ċ

]½]? «Â¬︺G aF¼? ² \aÂ﹍? `0a﹇ 1½ ¶\0\ b0 ¾aFlÂ? ¾1½ ·>°O ra︺﹞ `\ 1﹞ ل]﹞ ·﹋ ]°﹋ ¿﹞ ﹉¬﹋ ¯Ã0Ċ

 jb0a? kÂ? 1? ·¨?1﹆﹞ ¾0a? ¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â? n1[ j²` ﹉Ã ċ¿Ã0c﹁0 ¶\0\

\³m ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ·lÂ¬½ Ø1>Ãa﹆G ·﹋ Ei0 ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ 1 ﹝[ل? aÃ²1pG jb0\aC ª1﹍°½ `\Ċ



https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
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¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0
aÃ³pG jb0\aC `\

datagen = ImageDataGenerator(

rotation_range=40,

width_shift_range=0.2,

height_shift_range=0.2,

shear_range=0.2,

zoom_range=0.2,

horizontal_flip=True,

fill_mode='nearest')

Setting up a data augmentation configuration via ImageDataGenerator

 `\Keras \a﹋ ¾]°?a﹊ÂC aÃ²1pG ¾²` 0¾ 0︻¬1لa? 0` ¿﹁\1pG ﹏Ã]>G ¾\0]︺G ®0³G ¿﹞č

 b0 ¶\1﹀Fi0 1?ImageDataGenerator instance

o rotation_range is a value in degrees (0–180), a range within which to randomly rotate pictures.

o width_shift and height_shift are ranges (as a fraction of total width or height) within which to 

randomly translate pictures vertically or horizontally.

o shear_range is for randomly applying shearing transformations.

o zoom_range is for randomly zooming inside pictures.

o horizontal_flip is for randomly flipping half the images horizontally—relevant when there are no 

assumptions of horizontal asymmetry (for example, real-world pictures).

o fill_mode is the strategy used for filling in newly created pixels, which can appear after a rotation or a 

width/height shift.
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0 č¿﹁\1pG ¶]m ¶\²c﹁0 ¿mb³﹞2 aÃ³pG ]°S kÃ1¬±

from keras.preprocessing import image

fnames = [os.path.join(train_cats_dir, fname) for

fname in os.listdir(train_cats_dir)]

img_path = fnames[3]

img = image.load_img(img_path, target_size=(150, 150))

x = image.img_to_array(img)

x = x.reshape((1,) + x.shape)

i = 0

for batch in datagen.flow(x, batch_size=1):

plt.figure(i)

imgplot = plt.imshow(image.array_to_img(batch[0]))

i += 1

if i % 4 == 0:

break

plt.show()

Displaying some randomly augmented training images

Module with 

image preprocessing utilities

Chooses one image to augment

Reads the image

and resizes it

Generates batches of

randomly transformed

images. 

Loops indefinitely,

so you need to break the

loop at some point!
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0 č¿﹁\1pG ¶]m ¶\²c﹁0 ¿mb³﹞2 aÃ³pG ]°S kÃ1¬±
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¿Ã0c﹁0 ¶\0\ `1°﹋ `\ ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾1½ ﹉Â°﹊G a﹍Ã\ b0 ¶\1﹀Fi0

ċ«Â½]? jb³﹞2 ¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0 1? 0` ]Ã]O ¾ ·﹊>m ﹉Ã a﹎0

]Ã\ ]½0³Z± 0` ®1h﹊Ã ¾\²`² ²\ c﹎a½ ·﹊>mĊ

1﹞0

 ċ]°Â? ¿﹞ ·﹊>m ·﹋ ¿Ã1½ ¾\²`² a﹍Ã]﹊Ã ®1Â﹞ ¾]Ã]m ¿﹍Fh>¬½ ¾0`0\]°Fh½Ċ

]±0 ¶]﹞2 ¿¨q0 ¾1½ ¶\0\ b0 ¿﹋]±0 \0]︺G b0 1½ ¶\0\ 0aÃb

Ě]±0 ¶]m v³¨Z﹞ Ø0\]N﹞ \³O³﹞ D1︻﹑y0 1¼°G ·﹊¨? ċEi0 ¶]l± ]Â©³G ¾]Ã]O D1︻﹑y0ę

⇓

]m1>± ¿﹁1﹋ ¿Ã0c﹁0 ¶\0\ Ei0 ¯﹊¬﹞ ċjb0a? kÂ? b0 ¿Ã1½` ¾0a?Ċ

«Â°﹋ ¶\1﹀Fi0 cÂ± ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾1½ j²` a﹍Ã\ b0 ]Ã1? ċjb0a? kÂ? 1? aFlÂ? ¾ ·¨?1﹆﹞ ¾0a? gCĊ

Ě ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã Ø﹑J﹞Dropout «Â½\ ¿﹞ `0a﹇ «﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y b0 ﹏>﹇ Ø1﹆Â﹇\ęĊ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 ﹏﹞1m ·﹋ ]Ã]O 1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã ︿Ãa︺Gdropout Ei0

model = models.Sequential()

model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu',

input_shape=(150, 150, 3)))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dropout(0.5))

model.add(layers.Dense(512, activation='relu'))

model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid’))

model.compile(loss='binary_crossentropy',

optimizer=optimizers.RMSprop(lr=1e-4),

metrics=['acc'])

Defining a new convnet that includes dropout
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 ¿Ã0c﹁0 ¶\0\ ¾1½]©³﹞ b0 ¶\1﹀Fi0 1? 1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã jb³﹞2Ě۱  b0۲ę

train_datagen = ImageDataGenerator(

rescale=1./255,

rotation_range=40,

width_shift_range=0.2,

height_shift_range=0.2,

shear_range=0.2,

zoom_range=0.2,

horizontal_flip=True,)

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(

train_dir,   # Target directory

target_size=(150, 150),  # Resizes all images to 150 × 150

batch_size=32,

class_mode='binary’)

Training the convnet using data-augmentation generators

 ² ¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 ·﹋ «Â½\ ¿﹞ jb³﹞2 0` ¾0 ·﹊>mdropout ]°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0č

Note that the

validation data

shouldn’t be

augmented!

Because you use binary_crossentropy

loss, you need binary labels.
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 ¿Ã0c﹁0 ¶\0\ ¾1½]©³﹞ b0 ¶\1﹀Fi0 1? 1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã jb³﹞2Ě۲  b0۲ę

validation_generator = test_datagen.flow_from_directory(

validation_dir,

target_size=(150, 150),

batch_size=32,

class_mode='binary’)

history = model.fit_generator(

train_generator,

steps_per_epoch=100,

epochs=100,

validation_data=validation_generator,

validation_steps=50)

model.save('cats_and_dogs_small_2.h5’) # Saving the model
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 ¿N°i`1>F︻0 ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` E﹇\ ² ف﹑G0 ¾1½`0\³¬±Ě¿Ã0c﹁0 ¶\0\ 1?ę

 aK0 `\¿Ã0c﹁0 ¶\0\  ²dropout \`0]± \³O² jb0a? kÂ? a﹍Ã\Ċ

N°i`1>F︻0 ¾1½ ¿°V°﹞ ¿﹊Ã\c± `³y ·? jb³﹞2 ¾1½ ¿°V°﹞Ċ¿ `0 \±<1ل ﹝¿ ﹋°°[

 E﹇\ ·? 1N°Ã0 `\۸۲% «Ã0 ¶]Âi`Ċ

Ě \²]W۱'% ¶]l± ¶cÃ`﹐³﹎` ل]﹞ ·? E>h± \³>¼?ę
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾1½ ﹉Â°﹊G aÃ1i b0 ¶\1﹀Fi0 1? MÃ1F± \³>¼?

ċ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾1½ ﹉Â°﹊G b0 aFlÂ? ¾ ¶\1﹀Fi0 1?

·﹊>m ¾1½aF﹞0`1C «Â|°G 1? ²

Ě ² ·﹊>m `\ 1½ ·Ã﹐ \0]︺G ċ¯m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ a½ `\ 1½aF¨Â﹁ \0]︺G ]°±1﹞ęĊĊĊ

 ]W `\ aF¼? ¾1½ E﹇\ ·? «Â±0³F? Ei0 ¯﹊¬﹞۸)%  1Ã۸۷% «Âia?Ċ

1﹞0

\³m ¿¬± ﹏q1W ¾aG﹐1? E﹇\ ċa﹀q b0 ·﹊>m jb³﹞2 1? ċ]°Fh½ «﹋ `1Âh? 1½ ¶\0\ ·﹋ 1N±2 b0Ċ



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â? ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

convnet
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 ﹉Ã b0 ¶\1﹀Fi0convnet ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC

USING A PRETRAINED CONVNET (TRANSFER LEARNING WITH CNN)

 1? ¿©1﹆F±0 ¾aÂ﹎\1ÃCNN

ċaÃ²1pG b0 ﹉S³﹋ ¾1½ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾²` a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã `\ aKµ﹞ `1Âh? ² ³ل¬︺﹞ \a﹋ ¾²` ﹉Ã

 ﹉Ã b0 ¶\1﹀Fi0 ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC ¾ ·﹊>mEi0Ċ

 ċ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC ¾  ·﹊>m ﹉Ã

Ei0 ¶]Ã\ jb³﹞2 گ`c? ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ﹉Ã ¾²` a? Ø﹑>﹇ ·﹋ Ei0 ¶]m ¶aÂ[^ ¾ ·﹊>m ﹉ÃĊ

Ěگ`c? aÃ²1pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·﹀Â}² ¾²` a? Ø﹐³¬︺﹞�f1Â﹆﹞ę

?c? ¿﹁1﹋ ¾ ¶b0]±0 ·? ¿¨q0 ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ a﹎0Ělarge ę ¿﹞³¬︻ ¿﹁1﹋ ¾ ¶b0]±0 ·? ²Ěgeneral ęċ]m1`گ 

ċ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC ¾ ·﹊>m ®2 wi³G ¶]m ·F﹁a﹎\1Ã ¾1½ ¿﹎eÃ² ¿Ã1t﹁ =G0a﹞ ·¨h¨i ¶1﹎ ®2

 ª1︻ ل]﹞ ﹉Ã ®0³°︻ ·? ¾aKµ﹞ `³y ·? ]±0³G ¿﹞Ěgeneric ę]°﹋ ﹏¬︻ ¾ap? ¾1Â±\ b0Ċ

⇐ ċ]m1? ]Â﹀﹞ ¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â? D²1﹀F﹞ ² \]︺F﹞ ﹏Ç1h﹞ ¾0a? ]±0³G ¿﹞ ®2 ¾1½ ¿﹎eÃ²

]m1? ·﹊>m ¿¨q0 ¾ ·﹀Â}² ¾1½ f﹑﹋ 1? D²1﹀F﹞ Ø﹑﹞1﹋ ]Ã]O ¾ ·¨Æh﹞ ¾1½ f﹑﹋ a﹎0 ¿FWĊ

ċ1لJ﹞ ¾0a?

 ¾²` a? 0` ·﹊>m ﹉Ã Ei0 ¯﹊¬﹞ImageNet  «Â½\ jb³﹞2Ě1½ f﹑﹋ č¶a﹞b²` ¾1Âm0 ² D1±0³ÂW Ø1G]¬︻ęċ

 ¿G²1﹀F﹞ `³|°﹞ ¾0a? ·﹊>m ¯Ã0 b0 gBi ²ĚaÃ²1pG `\ ®1¬¨>﹞ ¿Ã1i1°m ]°±1﹞ ę«Â°﹋ ¶\1﹀Fi0Ċ

 ¿﹎eÃ² ¯Ã0Ğ︿¨FZ﹞ ﹏Ç1h﹞ ¯Â? ¶]m ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ¿﹎eÃ² ﹏¬W EÂ¨?1﹇ ĝ︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾]Â¨﹋ ¾1Ã0c﹞ b0 ¿﹊Ãċ﹅Â¬

ĎEi0 ¾aÂ﹎\1Ã ﹅¬︻ «﹋ aG ¿¬Ã]﹇ ¾1½\a﹋ ¾²` 1? ·hÃ1﹆﹞ `\

 ¾0a? 0` ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ² ﹉S³﹋ ¾1½ ¶\0\ 1? ﹏Ç1h﹞]°﹋ ¿﹞ aKµ﹞ `1Âh?Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 ﹉Ã b0 ¶\1﹀Fi0 1?convnet ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC

﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ ¾0a? ď·?a﹎

 ﹉Ãconvnet  ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ 1? ·﹋ «ÃaÂ﹎ ¿﹞ a|± `\ 0` گ`c?ImageNet Ei0 ·F﹁1Ã jb³﹞2č

Ě۱Č%  1? `0\ =hSa? aÃ³pG ®³Â¨Â﹞۱۰۰۰ ︿¨FZ﹞ f﹑﹋ę

 1½ ﹌i ² 1½ ·?a﹎ ︿¨FZ﹞ ¾1½ ·±³﹎ ·¨¬O b0 ︿¨FZ﹞ ¾1½ f﹑﹋ ¾²1W⇐ ]°﹋ ﹏¬︻ ¿?³[ ·? «½ ·¨Æh﹞ ¯Ã0 `\ «Ã`0\ `1|F±0Ċ

 ¾`1¬︺﹞VGG16

Karen Simonyan and Andrew Zisserman, 

“Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition,”

arXiv (2014), https://arxiv.org/abs/1409.1556.
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC  ل]﹞ ﹉Ã  b0 ¶\1﹀Fi0 ¾1½ j²`

¿﹎eÃ² L0aZFi0
Feature Extraction

�

﹅Â﹇\ «Â|°G
Fine-tuning

�

¾1½ j²`
 b0 ¶\1﹀Fi0

Ã﹉ ﹝[ل 
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل

FEATURE EXTRACTION

¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC  ل]﹞ ﹉Ã  b0 ¶\1﹀Fi0 ¾1½ j²` č¿﹎eÃ² L0aZFi0

]±³m ¿﹞ ¶\0\ ċ\³m ¿﹞ ¶\0\ jb³﹞2 a﹀q b0 ·﹋ ]Ã]O ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ﹉Ã ·? gBi 1½ ¿﹎eÃ² ¯Ã0Ċ

convnet]±0 ¶]m ﹏Â﹊lG kZ? ²\ b0 ċaÃ²1pG ¾]°? ·﹆>y ¾0a? ¶\1﹀Fi0 \`³﹞ ¾1½č

 ﹌°Â©³C ² 1ل°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¿©0³G ﹉Ã 1? ~²amĚ 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1Cل]﹞ čconvolutional baseę
«﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ﹉Ã 1? ®1Ã1C ²

 b0 ¶\1﹀Fi0 `\convnetċ¶]Ã\ jb³﹞2 Ø﹑>﹇ ¾ ·﹊>m b0 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ¯F﹁a﹎ 1? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ċ1½

\³m ¿﹞ ª1N±0 ®2 ¿O²a[ ¾﹐1? a? ]Ã]O ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ﹉Ã jb³﹞2 ² ċ®2 ·? ]Ã]O ¾1½ ¶\0\ ®\a﹋ \`0²Ċ

¿﹎eÃ² L0aZFi0
Feature Extraction

�

﹅Â﹇\ «Â|°G
Fine-tuning

�

¾1½ j²`
 b0 ¶\1﹀Fi0

Ã﹉ ﹝[ل 
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC

﹇ ¾ ·﹊>m ﹉Ã wi³G ¶]m ·F﹁a﹎\1Ã ¾1½ ¿Ã1¬±b1? b0 ¶\1﹀Fi0ċ¿¨>

]Ã]O ¾1½ ·±³¬± b0 1½ ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ¾0a?
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC  ل]﹞ ﹉Ã  b0 ¶\1﹀Fi0 ¾1½ j²` č¿﹎eÃ² L0aZFi0



76 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC  ل]﹞ ﹉Ã  b0 ¶\1﹀Fi0 ¾1½ j²` č¿﹎eÃ² L0aZFi0 č1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C b0 ¶\1﹀Fi0 ﹏Ã﹐\

Ĉ«Â½\ ¿﹞ `0a﹇ \]N﹞ ¾ ¶\1﹀Fi0 \`³﹞ 0` 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C 1¼°G 0aS

Ĉ«Â½\ `0a﹇ \]N﹞ ¾ ¶\1﹀Fi0 \`³﹞ «½ 0` ®2 ¾﹐1? «﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y «Â±0³G ¿¬± 1Ã2

«Â°﹋ ¿﹞ <1°FO0 ¾`1﹋ ¯Â°S ª1N±0 b0 ċ¿¨﹋ E©1W `\Ċ

0aÃb  č

 Ø﹐1¬FW0 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C wi³G ¶]m ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ¿Ã1¬±b1?aG ª1︻  ]°Fh½

]°Fh½ \]N﹞ ¾ ¶\1﹀Fi0 ﹏?1﹇ aFlÂ? ¯Ã0a?1°? ²Ċ

1﹞0

 Ø1﹞²c© «﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y wi³G ¶]m ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ¿Ã1¬±b1?n1[ °Fh½ ¿Ã1½ f﹑﹋ ·︻³¬N﹞]

Ei0 ¶]Ã\ jb³﹞2 1¼±2 ¾²` a? ل]﹞ ·﹋Ċ

 ċ«﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾1½ ·Ã﹐ `\ ¶]m E﹁1Ã ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ¯Â°R¬½

]°FhÂ± ¾\²`² aÃ³pG `\ 1Âm0 ¾aÂ﹎`0a﹇ ®1﹊﹞ \`³﹞ `\ ¿G1︻﹑y0 QÂ½ ¾²1W a﹍Ã\Ċ

Ě]±³m ¿﹞ ︿Âq³G 1ل°m³©²³±1﹋ ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± wi³G ®1°R¬½ ÅÂm ®1﹊﹞ ·﹋ ¿©1W `\ ċ]±³m ¿﹞ 1½` 1t﹁ ª³¼﹀﹞ b0 ﹏pF﹞ Ø1﹞1¬G ¾1½ ·Ã﹐ęĊ
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC  ل]﹞ ﹉Ã  b0 ¶\1﹀Fi0 ¾1½ j²` č¿﹎eÃ² L0aZFi0 č1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C `\ 1½ ¿﹎eÃ² EÂ﹞³¬︻

 EÂ﹞³¬︻ UxiĚ\]N﹞ ¾ ¶\1﹀Fi0 EÂ¨?1﹇ ·NÂF± `\ ² ę ¶]m L0aZFi0 ¾1½ ¿Ã1¬±b1?

ċ1ل°m³©²³±1﹋ n1[ ¾1½ ·Ã﹐ wi³G

Ei0 2® ﹝[ل `\ ·Ã﹐ ﹅¬︻ ·? ·Fh?0²Ċ

Â©²0 ¾1½ ·Ã﹐ č ¿﹞³¬︻ Ø0]Ã]m ² ¿¨V﹞ ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± L0aZFi0Ě ² 1½ E﹁1? ċ1½ ﹌±` ċ¾`0]Ã\ ¾1½ ·>©ęĊĊĊ· ¾ ﹝[ل

aG﹐1? T³xi ¾1½ ·Ã﹐ č aG ¿︻0cF±0 «Â½1﹀﹞Ě ċ﹌i j³﹎ ċ·?a﹎ «lSęĊĊĊ

⇓
ċ]m1? ·Fm0\ ¾\1Ãb D²1﹀G ¶]Ã\ jb³﹞2 ¿¨q0 ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ 1? ]Ã]O ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ a﹎0

 ċ1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ﹏﹋ b0 ¶\1﹀Fi0 ¾1O ·? ]m1? aF¼? Ei0 ¯﹊¬﹞

«Â°﹋ ¶\1﹀Fi0 ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ¾0a? ®2 ²0ل ¾ ·Ã﹐ ]°S b0 1¼°GĊ



78 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 ¾²` ¶]m L0aZFi0 ¾1½ ¿﹎eÃ² b0 ¶\1﹀Fi0ImageNet

 `\ \³O³﹞ ¾1½ f﹑﹋ ·﹋ ¿Ã1N±2 b0ImageNet ċEi0 ·?a﹎ ² ﹌i f﹑﹋ ]°S ¾²1W

ċ\³? ]°½0³[ ]°﹞\³i ¿¨q0 0﹋» ﹝[لaF﹞ ﹏pF﹞ ¾1½ ·Ã﹐ `\ \³O³﹞ D1︻﹑y0 b0 \]N﹞ ¾ ¶\1﹀Fi0 Ø﹐1¬FW0

«Â°﹋ ¿¬± ¶\1﹀Fi0 ®2 b0 1﹞ 1﹞0

\`0]± ¿±1m³B¬½ ¿¨q0 1¾ ﹝[ل½ f﹑﹋ 1? ]Ã]O ¾ ·¨Æh﹞ ¾1½ f﹑﹋ ®2 `\ ·﹋ «Â½\ km³C 0` ¾aG ¿¨﹋ E©1W 1GĊ

 ¾ ·﹊>m 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C b0 ċ¿¨¬︻ ¾b1i ¶\1ÂC ¾0a?VGG16 «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0

 ¾²` ·﹋ImageNet Ei0 ·F﹁1Ã jb³﹞2

]°﹋ L0aZFi0 0` ·?a﹎ ² ﹌i aÃ²1pG b0 =©1O ¾1½ ¿﹎eÃ² 1GĊ

 ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ﹉Ã gBiDogs vs. Cats «Â½\ ¿﹞ jb³﹞2 1½ ¿﹎eÃ² ¯Ã0 ¾﹐1? `\ 0`Ċ

 ¾²` ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC ¾1½ ³±· ﹝[ل¬±ImageNet  ²لd1﹞ `\ \³O³﹞keras.application

Xception Inception V3 ResNet50 VGG16 VGG19 MobileNet
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 ¾²` ¶]m L0aZFi0 ¾1½ ¿﹎eÃ² b0 ¶\1﹀Fi0ImageNet č 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C b0 ¾0 ·±³¬± \1NÃ0VGG16

from keras.applications import VGG16

conv_base = VGG16(weights='imagenet',

include_top=False,

input_shape=(150, 150, 3))

Instantiating the VGG16 convolutional base

o weights specifies the weight checkpoint from which to initialize the model.

o include_top refers to including (/not) the densely connected classifier on top of the network.
By default, this densely connected classifier corresponds to the 1,000 classes from ImageNet. Because you intend to use your 

own densely connected classifier (with only two classes: cat and dog), you don’t need to include it.

o input_shape is the shape of the image tensors that you’ll feed to the network.
This argument is purely optional: if you don’t pass it, the network will be able to process inputs of any size.

¶]±b1i ¯Ã0 ®1﹞³﹎`2 ·ič
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 ¾²` ¶]m L0aZFi0 ¾1½ ¿﹎eÃ² b0 ¶\1﹀Fi0ImageNet č 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ¾`1¬︺﹞ D1ÂÇcOVGG16

>>> conv_base.summary()

Layer (type)                 Output Shape         Param #

==========================================================

input_1 (InputLayer)         (None, 150, 150, 3)  0

__________________________________________________________

block1_conv1 (Convolution2D) (None, 150, 150, 64) 1792

__________________________________________________________

block1_conv2 (Convolution2D) (None, 150, 150, 64) 36928

__________________________________________________________

block1_pool (MaxPooling2D)   (None, 75, 75, 64)   0

__________________________________________________________

block2_conv1 (Convolution2D) (None, 75, 75, 128)  73856

__________________________________________________________

block2_conv2 (Convolution2D) (None, 75, 75, 128)  147584

__________________________________________________________

block2_pool (MaxPooling2D)   (None, 37, 37, 128)  0

__________________________________________________________

block3_conv1 (Convolution2D) (None, 37, 37, 256)  295168

__________________________________________________________

block3_conv2 (Convolution2D) (None, 37, 37, 256)  590080

__________________________________________________________

block3_conv3 (Convolution2D) (None, 37, 37, 256)  590080

__________________________________________________________

block3_pool (MaxPooling2D)   (None, 18, 18, 256)  0

__________________________________________________________

block4_conv1 (Convolution2D) (None, 18, 18, 512)  1180160

__________________________________________________________

block4_conv2 (Convolution2D) (None, 18, 18, 512)  2359808

__________________________________________________________

block4_conv3 (Convolution2D) (None, 18, 18, 512)  2359808

__________________________________________________________

block4_pool (MaxPooling2D)   (None, 9, 9, 512)    0

__________________________________________________________

block5_conv1 (Convolution2D) (None, 9, 9, 512)    2359808

__________________________________________________________

block5_conv2 (Convolution2D) (None, 9, 9, 512)    2359808

__________________________________________________________

block5_conv3 (Convolution2D) (None, 9, 9, 512)    2359808

__________________________________________________________

block5_pool (MaxPooling2D)   (None, 4, 4, 512)    0

==========================================================

Total params: 14,714,688

Trainable params: 14,714,688

Non-trainable params: 0

 D`³q ·? ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ¿Ã1¼± ﹏﹊m(4, 4, 512) Ei0Ċ

\aÂ﹍? `0a﹇ «﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ﹉Ã ]Ã1? ¿﹎eÃ² ¯Ã0 ¾﹐1? `\Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
 ¾²` ¶]m L0aZFi0 ¾1½ ¿﹎eÃ² b0 ¶\1﹀Fi0ImageNet č`1﹋ ¾ ·﹞0\0 ¾0a? aÂh﹞ ²\

﹝aÂh ²0ل
ċ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾²` 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ¾0aO0

 ¾ ·Ã0`2 ﹉Ã D`³q ·? ®2 ¿O²a[ ®\a﹋ w>uNumPy ² ċ﹉hÃ\ ¾²` a?

«﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ﹉Ã ·? ¾\²`² ®0³°︻ ·? 1½ ¶\0\ ¯Ã0 b0 ¶\1﹀Fi0

� ċEi0 ®0b`0 ² ︹Ãai ﹏W ¶0` ¯Ã0 ¾0aO0

\`0\ b1Â± ¾\²`² aÃ³pG a½ ¾²` 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ¾0aO0 `1? ﹉Ã ·? 1¼°G 0aÃb

Ei0 ·©³© w[ ¯Ã0 kZ? ¯ÃaG ·°Ãc½aC ċ1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ²Ċ

� ]½\ ¿¬± 0` ¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0 ®1﹊﹞0 ﹉Â°﹊G ¯Ã0Ċ

ª²\ aÂh﹞ ¾1½ ·Ã﹐ ®\a﹋ ·﹁1u0 1? \³O³﹞ ل]﹞ jaFh﹎Dense ² ċ®2 ¾﹐1? ·?

¾\²`² ¾1½ ¶\0\ ¾²` a? 1¼F±0 ·? 1¼F±0 D`³q ·? 0¾ ﹋﹏ ﹝[لaO0

� ċ]½\ ¿﹞ 0` ¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0 ®1﹊﹞0 ﹉Â°﹊G ¯Ã0

wi³G ·﹋ ®1﹞b a½ `\ ¾\²`² aÃ³pG a½ 0aÃbĊ ﹝[ل \m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C b0 ċ\³m ¿﹞ ¶]Ã°1ل ﹝¿ ﹎_`\

� Ei0 aG ·°Ãc½aC ² aG]°﹋ ﹉Â°﹊G ¯Ã0Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎

FAST FEATURE EXTRACTION WITHOUT DATA AUGMENTATION

¿Ã0c﹁0 ¶\0\ ®²]? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ︹Ãai j²` č ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C b0 ¶\1﹀Fi0 1? ¿﹎eÃ² L0aZFi0Ě۱  b0۲ę

import os

import numpy as np

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

base_dir = '/Users/fchollet/Downloads/cats_and_dogs_small'

train_dir = os.path.join(base_dir, 'train')

validation_dir = os.path.join(base_dir, 'validation')

test_dir = os.path.join(base_dir, 'test’)

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

batch_size = 20

Extracting features using the pretrained convolutional base

 ]©³﹞ b0 1½ ·±³¬± ¾0aO0 1?ImageDataGenerator «Â°﹋ ¿﹞ ~²am

 ¾1½ ·Ã0`2 D`³q ·? 0` aÃ²1pG 1GNumpy ]°﹋ L0aZFi0 1¼±2 =hSa? ¶0a¬½ ·?Ċ

 ]F﹞ ¿±0³[0a﹁ 1? 0` 1½ ¿﹎eÃ² gBipredict  ل]﹞ b0conv_base «Â°﹋ ¿﹞ L0aZFi0 aÃ²1pG ¯Ã0 b0Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ ®²]? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ︹Ãai j²` č ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C b0 ¶\1﹀Fi0 1? ¿﹎eÃ² L0aZFi0Ě۲  b0۲ę

def extract_features(directory, sample_count):

features = np.zeros(shape=(sample_count, 4, 4, 512))

labels = np.zeros(shape=(sample_count))

generator = datagen.flow_from_directory(

directory,

target_size=(150, 150),

batch_size=batch_size,

class_mode='binary')

i = 0

for inputs_batch, labels_batch in generator:

features_batch = conv_base.predict(inputs_batch)

features[i * batch_size : (i + 1) * batch_size] = features_batch

labels[i * batch_size : (i + 1) * batch_size] = labels_batch

i += 1

if i * batch_size >= sample_count:

break

return features, labels

train_features, train_labels = extract_features(train_dir, 2000)

validation_features, validation_labels = extract_features(validation_dir, 1000)

test_features, test_labels = extract_features(test_dir, 1000)

# Flatten fatures

train_features = np.reshape(train_features, (2000, 4 * 4 * 512))

validation_features = np.reshape(validation_features, (1000, 4 * 4 * 512))

test_features = np.reshape(test_features, (1000, 4 * 4 * 512))

Note that because generators yield data 

indefinitely in a loop, you must break after 

every image has been seen once.
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ ®²]? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ︹Ãai j²` č«﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y jb³﹞2 ² ︿Ãa︺G

from keras import models

from keras import layers

from keras import optimizers

model = models.Sequential()

model.add(layers.Dense(256, activation='relu', input_dim=4 * 4 * 512))

model.add(layers.Dropout(0.5))

model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid’))

model.compile(optimizer=optimizers.RMSprop(lr=2e-5),

loss='binary_crossentropy’,

metrics=['acc’])

history = model.fit(train_features, train_labels,

epochs=30,

batch_size=20,

validation_data=(validation_features, validation_labels))

Defining and training the densely connected classifier

ċ«Â°﹋ ¿﹞ ︿Ãa︺G 0` «﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y 1لW

 b0dropout «Â½\ ¿﹞ jb³﹞2 ¶]m ¶aÂ[^ Ø0aÂ[0 ¾1½ =hSa? ² 1½ ¶\0\ 1? 0` ®2 ² «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾0a?Ċ

 ¾ ·Ã﹐ ²\ 1? 1¼°G 0aÃb ċEi0 ︹Ãai `1Âh? jb³﹞2Dense «Ã`0\ `1﹋²aiĊ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ ®²]? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ︹Ãai j²` čMÃ1F± «i`

import matplotlib.pyplot as plt

acc = history.history['acc']

val_acc = history.history['val_acc']

loss = history.history['loss']

val_loss = history.history['val_loss’]

epochs = range(1, len(acc) + 1)

plt.plot(epochs, acc, 'bo', label='Training acc')

plt.plot(epochs, val_acc, 'b', label='Validation acc')

plt.title('Training and validation accuracy')

plt.legend()

plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, 'bo', label='Training loss')

plt.plot(epochs, val_loss, 'b', label='Validation loss')

plt.title('Training and validation loss')

plt.legend()

plt.show()

Plotting the results
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ ®²]? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ︹Ãai j²` č¿N°i`1>F︻0 ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` E﹇\ ² ف﹑G0 ¾1½`0\³¬±

 \²]W ¿F﹇\ ·? 1N°Ã0 `\۹۰% «Ã0 ¶]Âi` ¿N°i`1>F︻0 ¾1½ ¶\0\ ¾²`

Ě«Ã]Âi` a﹀q b0 ¶]m ¶\0\ jb³﹞2 ﹉S³﹋ ل]﹞ `\ ·R±2 b0 aF¼? `1Âh?ę

1﹞0

Ď«Ã0 ¶]m ·O0³﹞ jb0a? kÂ? 1? ~²am ¾ ·x﹆± b0 Ø1>Ãa﹆G

 b0 ·﹊°Ã0 \³O² 1?dropout «Ã0 ¶\a﹋ ¶\1﹀Fi0 ¿Ã﹐1? Ø1>Ãa﹆G Xa± 1?Ċ

0aÃb čEi0 ¶\a﹊± ¶\1﹀Fi0 ¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 ﹉Â°﹊G ¯Ã0

0 ¾`²au «Â°﹋ ¿﹞ `1﹋ ¾aÃ³pG ﹉S³﹋ ¾1½ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ 1? ·﹋ ¿F©1W `\ jb0a? kÂ? b0 ¾aÂ﹎³¨O ¾0a? ¿Ã0c﹁0 ¶\0\ ²EiĊ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎

FEATURE EXTRACTION WITH DATA AUGMENTATION

¿Ã0c﹁0 ¶\0\ 1? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 j²`

from keras import models

from keras import layers

model = models.Sequential()

model.add(conv_base)

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dense(256, activation='relu'))

model.add(layers.Dense(1, activation='sigmoid'))

Adding a densely connected classifier on top of the convolutional base

ċEi0 aG ·°Ãc½aC ² aG]°﹋ j²` ¯Ã0

«Â°﹋ ¶\1﹀Fi0 ¿Ã0c﹁0 ¶\0\ b0 jb³﹞2 ¯ÂW `\ ]½\ ¿﹞ ¶b1O0 1﹞0č

conv_base «Â°﹋ ¿﹞ 0aO0 1½ ¾\²`² ¾²` 1¼F±0 ·? 1¼F±0 D`³q ·? 0` ®2 ² «Â½\ ¿﹞ jaFh﹎ 0`Ċ﹝[ل 

ċ]°°﹋ ¿﹞ `1F﹁` 1½ ·Ã﹐ ]°±1﹞ Ø1﹆Â﹇\ 1½ ³® ﹝[لS

Ã ®0³G ¿﹞Sequential ·Ã﹐ ﹉Ã ®\a﹋ ·﹁1u0 ]°±1﹞ Ø1﹆Â﹇\ ċ\³¬± ·﹁1u0Ċ﹉ ﹝[ل `0 ?· ﹝[ل 
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ 1? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 j²` čل]﹞ D1ÂÇcO

>>> model.summary()

Layer (type)           Output Shape          Param #

================================================================

vgg16 (Model)          (None, 4, 4, 512)     14714688

________________________________________________________________

flatten_1 (Flatten)    (None, 8192)          0

________________________________________________________________

dense_1 (Dense)        (None, 256)           2097408

________________________________________________________________

dense_2 (Dense)        (None, 1)             257

================================================================

Total params: 16,812,353

Trainable params: 16,812,353

Non-trainable params: 0

 \²]W 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ·﹋ \³m ¿﹞ ¶]½1l﹞۱'Ei0 \1Ãb `1Âh? ·﹋ \`0\ aF﹞0`1C ®³Â¨Â﹞Ċ

 \²]W ċEi0 ¶]m ·﹁1u0 ﹐1? `\ ·﹋ ¾0 ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y۲\`0\ aF﹞0`1C ®³Â¨Â﹞Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ 1? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 j²` č1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C \1¬N±0

>>> print('This is the number of trainable weights '

'before freezing the conv base:', len(model.trainable_weights))

This is the number of trainable weights before freezing the conv base: 30

>>> conv_base.trainable = False

>>> print('This is the number of trainable weights '

'after freezing the conv base:', len(model.trainable_weights))

This is the number of trainable weights after freezing the conv base: 4

 ¾ ·Ã﹐ ²\ ¾1½ ®b² 1¼°G ċ³ق﹁ D1¬Â|°G 1?Dense Ď]°?1Ã ¿﹞ jb³﹞2 ]±0 ¶]m ·﹁1u0 ·﹋

 ~³¬N﹞ `\%  Em0\ «Â½0³[ ®b² `³h±1GĚ ·Ã﹐ a½ ¾0a?۲1G čf1Ã1? `0\a? ² ¿¨q0 ®b² gÃaG1﹞ę

ċ«Â½\ ¿﹞ aÂÂ︽G ل]﹞ ®\a﹋ ﹏Ã1B﹞1﹋ b0 gC 0` ®b² ¾aÃ_C jb³﹞2 ¿F﹇²

«Â°﹋ ﹏Ã1B﹞1﹋ Ø0\]N﹞ 0` 2® ﹝[ل ]Ã1? Ċ]±³m ¿﹞ ·F﹁a﹎ ¶]Ã\1± D0aÂÂ︽G ¯Ã0 ·±a﹎²Ċ

·Ã﹐ ﹉Ã \1¬N±0
Freezing a Layer 

jb³﹞2 ¯ÂW `\ ·Ã﹐ ®2 ¾1½ ®b² ¾b1i ª1﹍°½ ·? b0 ¾aÂ﹎³¨O

«Â°﹋ ]¬N°﹞ 0` 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ·﹋ Ei0 «¼﹞ `1Âh? ċل]﹞ jb³﹞2 ~²am ² ®\a﹋ ﹏Ã1B﹞1﹋ b0 kÂCĊ

Ã ¿﹞ aÂÂ︽G jb³﹞2 ¯ÂW `\ ċ]±0 ¶]m ·F﹁a﹎ \1Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C wi³G Ø﹑>﹇ ·﹋ ¿Ã1½ ¿Ã1¬±b1? «Â°﹊± 0` `1﹋ ¯Ã0 a﹎0ċ]°?1

 ¾1½ ·Ã﹐ 0aÃbDense alF°﹞ ·﹊>m `\ 0` ¿﹎`c? `1Âh? ¾1½ ®b² aÂÂ︽G ² ]±0 ¶]m ·Â©²0 ¿½\`0]﹆﹞ ¿﹁\1pG D`³q ·? ﹐1? `\ 

]°°﹋ ¿﹞ =ÃaZG 0` ¿¨>﹇ ¾ ¶]m ·F﹁a﹎\1Ã ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ċaKµ﹞ `³y ·? ·﹋ ]°°﹋ ¿﹞Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ 1? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 j²` č ]¬N°﹞ 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ﹉Ã 1? 1¼F±0 ·? 1¼F±0 ل]﹞ jb³﹞2Ě۱  b0۲ę

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras import optimizers

train_datagen = ImageDataGenerator(

rescale=1./255,

rotation_range=40,

width_shift_range=0.2,

height_shift_range=0.2,

shear_range=0.2,

zoom_range=0.2,

horizontal_flip=True,

fill_mode='nearest')

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(

train_dir,

target_size=(150, 150),

batch_size=20,

class_mode='binary')

Training the model end to end with a frozen convolutional base

Note that the

validation data

shouldn’t be

augmented!

Because you use

binary_crossentropy

loss, you need 

binary labels.



91 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ 1? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 j²` č ]¬N°﹞ 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ﹉Ã 1? 1¼F±0 ·? 1¼F±0 ل]﹞ jb³﹞2Ě۲  b0۲ę

validation_generator = test_datagen.flow_from_directory(

validation_dir,

target_size=(150, 150),

batch_size=20,

class_mode='binary’)

model.compile(loss='binary_crossentropy',

optimizer=optimizers.RMSprop(lr=2e-5),

metrics=['acc’])

history = model.fit_generator(

train_generator,

steps_per_epoch=100,

epochs=30,

validation_data=validation_generator,

validation_steps=50)
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
¿Ã0c﹁0 ¶\0\ 1? ¿﹎eÃ² L0aZFi0 j²` č¿N°i`1>F︻0 ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` E﹇\ ² ف﹑G0 ¾1½`0\³¬±

 \²]W ¿F﹇\ ·? 1N°Ã0 `\۹)% «Ã0 ¶]Âi` ¿N°i`1>F︻0 ¾1½ ¶\0\ ¾²`

Ě«Ã]Âi` a﹀q b0 ¶]m ¶\0\ jb³﹞2 ﹉S³﹋ ل]﹞ `\ ·R±2 b0 aF¼? `1Âh?ę
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC  ل]﹞ ﹉Ã  b0 ¶\1﹀Fi0 ¾1½ j²` č﹅Â﹇\ «Â|°G

¿﹎eÃ² L0aZFi0
Feature Extraction

�

﹅Â﹇\ «Â|°G
Fine-tuning

�

¾1½ j²`
 b0 ¶\1﹀Fi0

Ã﹉ ﹝[ل 
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC\1¬N±0 E©1W b0 ل]﹞ ¿Ã﹐1? ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¾\0]︺G ¯F[1i L`1[

m ·﹁1u0 ¾1½ ·Ã﹐ 1? ¶0a¬½ ®2 ª4³G jb³﹞2 ²[¶ ?· ﹝[ل

Ei0 ¿﹎eÃ² L0aZFi0 j²` ¾0a? ¿¨¬﹊﹞ j²` ¯Ã0Ċ

°﹋ ¿﹞ L`1[ \1¬N±0 b0 0` E﹁` `1﹋ ·? 1½ ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ¾0a? ·﹋ ¾0 ¶]m ]¬N°﹞ ل]﹞ ¿Ã﹐1? ¾1½ ·Ã﹐ b0 ¿¬﹋ \0]︺Gċ«Â

 ¶]m ·﹁1u0 Ø0aÂ[0 ·﹋ ل]﹞ b0 ¿lZ? «½ ²Ě﹏pF﹞ Ø1﹞1¬G ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y 1N°Ã0 `\ ę¿Ã﹐1? ¾1½ ·Ã﹐ ¯Ã0 «½ ²

«Â½\ ¿﹞ `0a﹇ jb³﹞2 \`³﹞ Ø1﹞4³G 0`Ċ

]°﹋ ¿﹞ «Â|°G ¿﹋]±0 0` \]N﹞ ¾ ¶\1﹀Fi0 \`³﹞ ل]﹞ aG ¿︻0cF±0 ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ċ﹉Â°﹊G ¯Ã0

]Ã1¬± aG v³?a﹞ a|± \`³﹞ ¾ ·¨Æh﹞ ·? 0` 1¼±2 1GĊ
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m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m°1ل
¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC  ل]﹞ ﹉Ã  b0 ¶\1﹀Fi0 ¾1½ j²` č﹅Â﹇\ «Â|°G

 Ei0 ¾`²au 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ®\a﹋ ]¬N°﹞

©²0 ¿½\`0]﹆﹞ ¿﹁\1pG D`³q ·? ·﹋ 0` ¿Ã﹐1? ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ®0³F? 1G ¶]m ·Â

\0\ `0a﹇ jb³﹞2 \`³﹞ 0` Ei0Ċ

b `\ 1¼°G 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ¿Ã﹐1? ¾1½ ·Ã﹐ ﹅Â﹇\ «Â|°G ċ﹏Â©\ ¯Â¬½ ·? ¿±1﹞

 jb³﹞2 ﹏>﹇ b0 ¿Ã﹐1? ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ·﹋ Ei0 aÃ_C ®1﹊﹞0·F﹁1Ã ]m1?Ċ

ċ]m1? ·F﹁1Ã jb³﹞2 ﹏>﹇ b0 ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ¯Ã0 a﹎0

? `1Âh? ċ\³m ¿﹞ alF°﹞ ·﹊>m `\ jb³﹞2 ¯ÂW `\ ·﹋ ¿Ã1x[ 1ل°﹍Âi ¶1﹎ ®2 گ`c

﹎ \1Ã ¶]m «Â|°G Ø1﹆Â﹇\ ¾1½ ·Ã﹐ wi³G Ø﹑>﹇ ·﹋ ¿Ã1½ ¿Ã1¬±b1? ² \³? ]½0³[ ·F﹁a

]m ]°½0³[ \³?1± ċ]±0 ¶]mĊ

Ei0 aÃb D`³q ·? ·﹊>m ﹉Ã ﹅Â﹇\ «Â|°G ﹏W0a﹞ ċf1i0 ¯Ã0 a?č

F
in

e-tu
n
in

g
 th

e last co
n
v
o
lu

tio
n
al b

lo
ck

 o
f th

e V
G

G
1
6
 n

etw
o
rk

﹏W0a﹞
  ﹅Â﹇\ «Â|°G

(Fine-Tuning)
 ·﹊>m ﹉Ã

۱( ¾﹐1? ·? \³[ ¿m`1﹀i ¾ ·﹊>m ®\a﹋ ·﹁1u0

¶]Ã\  jb³﹞2 ®³°﹋0 «½ ¾ ·Ã1C ¾ ·﹊>m

۲(·Ã1C ¾ ·﹊>m ®\a﹋ ]¬N°﹞

۳(Ei0 ¶]m ·﹁1u0 Ø0aÂ[0 ·﹋ ¿lZ? jb³﹞2

۴(\1¬N±0 b0 ·Ã1C ¾ ·﹊>m ¾1½ ·Ã﹐ ¿[a? ®\a﹋ L`1[

۵(¿m`1﹀i kZ? ² 1½ ·Ã﹐ ¯Ã0 ª4³G jb³﹞2
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
﹅Â﹇\ «Â|°G č1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ل]﹞ D1ÂÇcO

>>> conv_base.summary()

Layer (type)                  Output Shape         Param #

==========================================================

input_1 (InputLayer)          (None, 150, 150, 3)   0

__________________________________________________________

block1_conv1 (Convolution2D)  (None, 150, 150, 64)  1792

__________________________________________________________

block1_conv2 (Convolution2D)  (None, 150, 150, 64)  36928

__________________________________________________________

block1_pool (MaxPooling2D)    (None, 75, 75, 64)    0

__________________________________________________________

block2_conv1 (Convolution2D)  (None, 75, 75, 128)   73856

__________________________________________________________

block2_conv2 (Convolution2D)  (None, 75, 75, 128)   147584

__________________________________________________________

block2_pool (MaxPooling2D)    (None, 37, 37, 128)   0

__________________________________________________________

block3_conv1 (Convolution2D)  (None, 37, 37, 256)   295168

__________________________________________________________

block3_conv2 (Convolution2D)  (None, 37, 37, 256)   590080

__________________________________________________________

block3_conv3 (Convolution2D)  (None, 37, 37, 256)  590080

__________________________________________________________

block3_pool (MaxPooling2D)    (None, 18, 18, 256)  0

__________________________________________________________

block4_conv1 (Convolution2D)  (None, 18, 18, 512)  1180160

__________________________________________________________

block4_conv2 (Convolution2D)  (None, 18, 18, 512)  2359808

__________________________________________________________

block4_conv3 (Convolution2D)  (None, 18, 18, 512)  2359808

__________________________________________________________

block4_pool (MaxPooling2D)    (None, 9, 9, 512)    0

__________________________________________________________

block5_conv1 (Convolution2D)  (None, 9, 9, 512)    2359808

__________________________________________________________

block5_conv2 (Convolution2D)  (None, 9, 9, 512)    2359808

__________________________________________________________

block5_conv3 (Convolution2D)  (None, 9, 9, 512)    2359808

__________________________________________________________

block5_pool (MaxPooling2D)    (None, 4, 4, 512)    0

==========================================================

Total params: 14714688

﹏W0a﹞
  ﹅Â﹇\ «Â|°G

(Fine-Tuning)
 ·﹊>m ﹉Ã

۱(\  jb³﹞2 ®³°﹋0 «½ ¾ ·Ã1C ¾ ·﹊>m ¾﹐1? ·? \³[ ¿m`1﹀i ¾ ·﹊>m ®\a﹋ ·﹁1u0¶]Ã

۲(·Ã1C ¾ ·﹊>m ®\a﹋ ]¬N°﹞

۳(Ei0 ¶]m ·﹁1u0 Ø0aÂ[0 ·﹋ ¿lZ? jb³﹞2

۴(\1¬N±0 b0 ·Ã1C ¾ ·﹊>m ¾1½ ·Ã﹐ ¿[a? ®\a﹋ L`1[

۵(¿m`1﹀i kZ? ² 1½ ·Ã﹐ ¯Ã0 ª4³G jb³﹞2

«Â½\ ¿﹞ ·﹞0\0 1N°Ã0 b0
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
﹅Â﹇\ «Â|°G č®2 ¾1½ ·Ã﹐ ¿[a? \1¬N±0 gBi ² ·Ã1C ل]﹞ ¾b1i]¬N°﹞aÂ︾

 \`³﹞ 0` a[2 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ ·i ﹅Â﹇\ «Â|°G«Â½\ ¿﹞ `0a﹇č

 1G 1½ ·Ã﹐ ¾ ·¬½ ¿°︺Ãblock4_pool ² ]±³m ]¬N°﹞ ]Ã1?

 ¾1½ ·Ã﹐block5_conv1 ċblock5_conv2  ²block5_conv3 ]°m1? aÃ_C jb³﹞2 ]Ã1?Ċ

Ĉ«Â½\ ¿¬± `0a﹇ ﹅Â﹇\ «Â|°G \`³﹞ 0` ¾aFlÂ? ¾ ·Ã﹐ \0]︺G 0aS

Ĉ«Â½\ ¿¬± `0a﹇ ﹅Â﹇\ «Â|°G \`³﹞ 0` 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C ﹏﹋ 0aS

\`0\ \³O² ~³u³﹞ ²\ 1﹞0 ċ«Â±0³G ¿﹞ ·S a﹎0č

oċ]°°﹋ ¿﹞ ¾`0_﹎]﹋ 0` \]N﹞ ¾ ¶\1﹀Fi0 ﹏?1﹇ ² aG ª1︻ ¾1½ ¿﹎eÃ² ċ1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C `\ 1¾ ²0ل½ ·Ã﹐
]°°﹋ ¿﹞ ¾`0_﹎]﹋ 0` aG n1[ ¾1½ ¿﹎eÃ² aG﹐1? ¾1½ ·Ã﹐ ·﹋ ¿©1W`\Ċ

¾ ·¨Æh﹞ ¾0a? `³|°﹞ aÂÂ︽G ·? b1Â± ·﹋ ]°Fh½ 1¼±2 0aÃb ċ«Â°﹋ ﹅Â﹇\ «Â|°G 0` aG n1[ ¾1½ ¿﹎eÃ² ·﹋ Ei0 aG]Â﹀﹞ ]±`0\ ]Ã]O  Ċ

\`0\ \³O² ¿︺Ãai ¿½\b1? E﹁0 aG ̄ ÂÃ1C ¾1½ ·Ã﹐ ﹅Â﹇\ «Â|°G `\Ċ

o\³m ¿﹞ aFlÂ? jb0a? kÂ? ﹉hÃ` ċ\³m jb³﹞2 \`0² ¾aFlÂ? aF﹞0`1C \0]︺G ·Sa½Ċ
m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C۱' \`0\ ¾\1Ãb ﹉hÃ` ﹉S³﹋ ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾²` ®2 jb³﹞2 ¾0a? j﹑G gC ċ\`0\ aF﹞0`1C ®³Â¨Â﹞Ċ°1ل 
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
﹅Â﹇\ «Â|°G čn1[ ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã 1G ¾b1i]¬N°﹞

conv_base.trainable = True

set_trainable = False

for layer in conv_base.layers:

if layer.name == 'block5_conv1':

set_trainable = True

if set_trainable:

layer.trainable = True

else:

layer.trainable = False

Freezing all layers up to a specific one

«Â½\ ¿﹞ `0a﹇ ﹅Â﹇\ «Â|°G \`³﹞ 0` 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C `\ ¿Ã﹐1? ¾ ·Ã﹐ ·i 1G ²\ 1¼°GĊ

«Â°﹋ ¿﹞ 1ل ﹇<¨¿ ﹋1` `0 \±<1لJ﹞ ¾ ·﹞0\0 b0č
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
﹅Â﹇\ «Â|°G čل]﹞ ﹅Â﹇\ «Â|°G

model.compile(loss='binary_crossentropy',

optimizer=optimizers.RMSprop(lr=1e-5),

metrics=['acc'])

history = model.fit_generator(

train_generator,

steps_per_epoch=100,

epochs=100,

validation_data=validation_generator,

validation_steps=50)

Fine-tuning the model

 b1i ·°Â¼? b0RMSprop «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ﹅Â﹇\ «Â|°G ¾0a? ﹉S³﹋ `1Âh? ¾aÂ﹎\1Ã Xa± ﹉Ã 1?Ċ

﹏Â©\ č\³m ¿﹞ ª1N±0 a[2 ¾ ·Ã﹐ ·i ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ¾²` ·﹋ ¿G0aÂÂ︽G ¿﹎`c? ®\a﹋ \²]V﹞Ċ

]±c? ·﹞]q 1½ ¿Ã1¬±b1? ¯Ã0 ·? Ei0 ¯﹊¬﹞ ċ]°m1? گ`c? `1Âh? 1½ ¿±1i`b²` ·? a﹎0Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
﹅Â﹇\ «Â|°G č¿N°i`1>F︻0 ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` E﹇\ ² ف﹑G0 ¾1½`0\³¬±

]°i` ¿﹞ a|± ·? ¾cÃ³± `1Âh? 1½ ¿°V°﹞Ċ

«Â°﹋ `0³¬½ 0` 1¼±2 «Â±0³G ¿﹞ ċ1¼±2 ®\a﹋ aG1±0³[ ¾0a?č

1½ EÂ¬﹋ ®2 ¿Ã1¬± کaVF﹞ wi³F﹞ 1? E﹇\ ² ف﹑G0 `0]﹆﹞ a½ ®\a﹋ ¯Ãc﹍Ã1O 1?Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
﹅Â﹇\ «Â|°G č1½ ¿°V°﹞ ¾b1i`0³¬½ ¾0a? ¿︺?1G

def smooth_curve(points, factor=0.8):

smoothed_points = []

for point in points:

if smoothed_points:

previous = smoothed_points[-1]

smoothed_points.append(previous * factor + point * (1 - factor))

else:

smoothed_points.append(point)

return smoothed_points

plt.plot(epochs, smooth_curve(acc), 'bo', label='Smoothed training acc')

plt.plot(epochs, smooth_curve(val_acc), 'b', label='Smoothed validation acc')

plt.title('Training and validation accuracy')

plt.legend()

plt.figure()

plt.plot(epochs, smooth_curve(loss), 'bo', label='Smoothed training loss')

plt.plot(epochs, smooth_curve(val_loss), 'b', label='Smoothed validation loss')

plt.title('Training and validation loss')

plt.legend()

plt.show()

Smoothing the plots
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
﹅Â﹇\ «Â|°G č ¿N°i`1>F︻0 ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` E﹇\ ² ف﹑G0 ¾1½`0\³¬±Ě¾b1i`0³¬½ b0 gCę

۱% \³m ¿﹞ ¶]Ã\ E﹇\ `\ \³>¼? č b0۹)%  ·?۹۷%Ċ

 ]½\ ¿¬± ®1l± 0` ¿︺﹇0² \³>¼? QÂ½ ف﹑G0 ¿°V°﹞ĚEi0 ®]m aG]? ·? ²` ċ︹﹇0² `\ęċ

ĈEhÂ± k½1﹋ 1لW `\ ف﹑G0 a﹎0 ]?1Ã ¿﹞ \³>¼? 1Ã Ei0 ¶]m `0]Ã1C E﹇\ 0aS 1﹞0

Ei0 ¶\1i Yi1Cč

ċEi0 ف﹑G0 aÃ\1﹆﹞ ¾ ·x﹆± ·? ·x﹆± wi³F﹞ ċ\³m ¿﹞ ¶\0\ kÃ1¬± ·R±2

®2 wi³F﹞ aÃ\1﹆﹞ ·± ċEi0 ف﹑G0 aÃ\1﹆﹞ ︹Ãb³G ċEi0 «¼﹞ E﹇\ ¾0a? ·R±2 1﹞0Ċ

Ei0 ¶]m ¿°Â? kÂC ل]﹞ wi³G ·﹋ Ei0 ¿i﹑﹋ 1ل¬FW0 b0 ¿Ã²\²\ ¾ ·±1Fi2 Uxi ﹉Ã b0 ﹏q1W ¾ ·NÂF± E﹇\ `0]﹆﹞ 0aÃbĊ  ¯﹊¬﹞

]m1? ¶]l± g﹊︺°﹞ ف﹑G0 wi³F﹞ `\ ¯Ã0 ~³u³﹞ a﹎0 ¿FW ]m1? \³>¼? 1لW `\ ®1°R¬½ ل]﹞ Ei0Ċ
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﹌i aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ď·?a﹎
﹅Â﹇\ «Â|°G č¿lÃ1﹞b2 ¾1½ ¶\0\ 1? 1?¿ ﹝[لÃb`0

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(

test_dir,

target_size=(150, 150),

batch_size=20,

class_mode='binary')

test_loss, test_acc = model.evaluate_generator(test_generator, steps=50)

print('test acc:', test_acc)

 E﹇\ ·? 1N°Ã0 `\۹۷% «Ã0 ¶]Âi` ¿lÃ1﹞b2 ¾1½ ¶\0\ ¾²`Ċ

 ¿¨q0 ¾ ·﹆?1h﹞ `\kaggle ċ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¯Ã0 1?

Ei0 ¶\³? aGa? MÃ1F± b0 ¿﹊Ã ¯Ã0Ċ

 ċ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾ ·F﹁alÂC ¾1½ ﹉Â°﹊G b0 ¶\1﹀Fi0 1? 1N°Ã0 `\ 1﹞ 1﹞0

 \³O³﹞ ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ b0 ¿﹊S³﹋ kZ? b0 ¶\1﹀Fi0 1? «ÂFh±0³GĚ \²]W۱۰% 1¼±2 ęĎ«Âia? ·NÂF± ¯Ã0 ·?

Ei0 jb`01? `1Âh? ·﹋Ċ
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¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â? ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

WRAPPING UP

·q﹑[

Here’s what you should take away from the exercises in the past two sections:

 Convnets are the best type of machine-learning models for computer-vision tasks. 
It’s possible to train one from scratch even on a very small dataset, with decent results.

 On a small dataset, overfitting will be the main issue. 
Data augmentation is a powerful way to fight overfitting when you’re working with image data.

 It’s easy to reuse an existing convnet on a new dataset via feature extraction. 
This is a valuable technique for working with small image datasets.

 As a complement to feature extraction, you can use fine-tuning, which adapts to a 

new problem some of the representations previously learned by an existing model. 

This pushes performance a bit further.



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â? ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

convnet
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 ·R±2 ¾b1i`³p﹞convnet]±aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 1½

VISUALIZING WHAT CONVNETS LEARN

 ċ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ³\ ﹝[لm ¿﹞ ·F﹀﹎ =¨︾0Ğ¶1Âi ·>︺O ĝ]°Fh½č

Ei0 `0³m\ ®1h±0 ¾0a? 1±0³[ ﹏﹊m ·? 1¼±2 ¾ ·Ç0`0 ² Ei0 `0³m\ 1¼±2 L0aZFi0 ·﹋ ¿Ã1½ ¿Ã1¬±b1? ¾aÂ﹎\1ÃĊ

ċEi0 Ei`\ ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ل]﹞ ¿[a? ¾0a? ¾]W 1G ~³u³﹞ ¯Ã0

EhÂ± Ei`\ Ø1︺x﹇ 1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m ¾0a? 1﹞0č

 wi³G ¶]m ·F﹁a﹎\1Ã ¾1½ ¿Ã1¬±b1?convnetċEi0 =i1°﹞ `1Âh? ¾b1i`³p﹞ ¾0a? 1½

 1¼±2 ·﹋ ﹏Â©\ ¯Ã0 ·? Ø1G]¬︻ ¾`0]Ã\ «Â½1﹀﹞ ¾1½ ¿Ã1¬±b1?]°Fh½Ċ
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 ·R±2 ¾b1i`³p﹞convnet]±aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 1½
¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²`

 ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ¾a﹎aÂh﹀G ² ¾b1i`³p﹞ ¾0a? 1½ ﹉Â°﹊G b0 ¾0 ¶\aFh﹎ Eia¼﹁convnet Ei0 ¶]m ·Ç0`0Ċ

 ·﹊>m ¿±1Â﹞ ¾1½ ¿O²a[ ¾b1i`³p﹞Ě¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ę
Visualizing intermediate convnet outputs (intermediate activations)

S ·﹊>m ¿©0³F﹞ ¾1½ ·Ã﹐ ·﹊°Ã0 «¼﹁ ¾0a? ]Â﹀﹞ ·±³﹍

 ¾1½ ¶]Ã0 _[0 ¾0a? Ď]°°﹋ ¿﹞ ﹏Ã]>G 0` \³[ ¾\²`²

·﹊>m \a﹀°﹞ ¾1½aF¨Â﹁ ¾1°︺﹞ \`³﹞ `\ ·Â©²0

�

·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
Visualizing convnets filters

�

m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ¾b1i`³p﹞ ¾0a? aG faFi\`\ ² aG]Â﹀﹞ j²` ·i°1ل

Ã³pG ﹉Ã `\ f﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆± ¾b1i`³p﹞a
Visualizing heatmaps of class activation in an image

�

﹊>m `\ aF¨Â﹁ a½ ·﹊°Ã0 ﹅Â﹇\ «¼﹁ ¾0a? ]Â﹀﹞ ·S ċ·

\aÃ_C ¿﹞ 0` ¾`0]Ã\ ¾1½³﹍©0 ·S 1Ã «Â½1﹀﹞

Ã³pG ﹉Ã ¾1½ kZ? ª0]﹋ ·﹊°Ã0 «¼﹁ ¾0a? ]Â﹀﹞ a

¿Ã1i1°m ¶]m ¶\0\ f﹑﹋ ﹉Ã ·? ﹅¨︺G ®0³°︻ ·? 

 ]±³m ¿﹞⇐ aÃ³pG `\ 1Âm0 ¿?1Ã ®1﹊﹞ ®1﹊﹞0
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞

VISUALIZING INTERMEDIATE ACTIVATIONS

¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞č

¿O²a[ ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± kÃ1¬±

·﹊>m `\ ﹌°Â©³C ² ¯m³©²³±1﹋ ®³﹎1±³﹎ ¾1½ ·Ã﹐ wi³G ·﹋

]±³m ¿﹞ \1NÃ0 n1[ ¾\²`² ﹉Ã ¾0b0 ·?Ċ

ĚEÂ©1︺﹁ =¨︾0 ·Ã﹐ ﹉Ã ¿O²a[ďactivation \³m ¿﹞ ¶]Â﹞1± č EÂ©1︺﹁ ︹?1G ¿O²a[activation functionę

﹞ ·﹊>m wi³G ¶]m ¾aÂ﹎\1Ã ︿¨FZ﹞ ¾1½aF¨Â﹁ ·? ¾\²`² ¾ ·ÃcNG ¿﹍±³﹍S \`³﹞ `\ ¿Ã1¬± 1﹞ ·? j²` ¯Ã0]½\ ¿Ċ

«Â°﹋ ¾b1i`³p﹞ 0` ]︺? ·i ¾0`0\ ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± «Â½0³[ ¿﹞č

width, height, and depth (channels)
Ď]°﹋ ¿﹞ ¾`0_﹎]﹋ 0` ¿¨﹆Fh﹞ Ø1F>h± ¾1½ ¿﹎eÃ² 1±1ل﹋ a½

ċ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± ¯Ã0 ¾b1i`³p﹞ ¾0a? =i1°﹞ j²` ċ¯Ã0a?1°?

²\ aÃ³pG ﹉Ã D`³q ·? 1¼±2 b0 ﹉Ã a½ ¾0³FV﹞ ﹏﹆Fh﹞ «i`�Ei0 ¾]︺?Ċ
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
﹝1Jل

>>> from keras.models import load_model
>>> model = load_model('cats_and_dogs_small_2.h5')
>>> model.summary() <1> As a reminder.
________________________________________________________________
Layer (type) Output Shape Param #
================================================================
conv2d_5 (Conv2D) (None, 148, 148, 32) 896
________________________________________________________________
maxpooling2d_5 (MaxPooling2D) (None, 74, 74, 32) 0
________________________________________________________________
conv2d_6 (Conv2D) (None, 72, 72, 64) 18496
________________________________________________________________
maxpooling2d_6 (MaxPooling2D) (None, 36, 36, 64) 0
________________________________________________________________
conv2d_7 (Conv2D) (None, 34, 34, 128) 73856
________________________________________________________________
maxpooling2d_7 (MaxPooling2D) (None, 17, 17, 128) 0
________________________________________________________________
conv2d_8 (Conv2D) (None, 15, 15, 128) 147584
________________________________________________________________
maxpooling2d_8 (MaxPooling2D) (None, 7, 7, 128) 0
________________________________________________________________
flatten_2 (Flatten) (None, 6272) 0
________________________________________________________________
dropout_1 (Dropout) (None, 6272) 0
________________________________________________________________
dense_3 (Dense) (None, 512) 3211776
________________________________________________________________
dense_4 (Dense) (None, 1) 513
================================================================
Total params: 3,453,121
Trainable params: 3,453,121
Non-trainable params: 0

«Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ¿¨>﹇ ¾1½ 1لJ﹞ `\ ¶]m ¶aÂ[^ ل]﹞ b0č
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
1¼°G aÃ³pG ﹉Ã jb0\aC kÂC

img_path = '/Users/fchollet/Downloads/cats_and_dogs_small/test/cats/cat.1700.jpg'

from keras.preprocessing import image

import numpy as np

img = image.load_img(img_path, target_size=(150, 150))

img_tensor = image.img_to_array(img)

img_tensor = np.expand_dims(img_tensor, axis=0)

img_tensor /= 255.

<1> Its shape is (1, 150, 150, 3)

print(img_tensor.shape)

Preprocessing a single image

 aÃ³pG ﹉ÃĚ·?a﹎ ﹉Ã aÃ³pG ę «Â°﹋ ¿﹞ b1? 0`Ě¿mb³﹞2 ·± ¿lÃ1﹞b2 ¾ ·︻³¬N﹞ b0ę

Remember that the 

model was trained on 

inputs that were 

preprocessed this way.

Preprocesses the image 

into a 4D tensor
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
¿lÃ1﹞b2 aÃ³pG kÃ1¬±

import matplotlib.pyplot as plt

plt.imshow(img_tensor[0])

plt.show()

Displaying the test picture
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
¿O²a[ ¾1½`³h±1G b0 ¿FhÂ© ² ¾\²`² `³h±1G ﹉Ã b0 ل]﹞ ﹉Ã ¾b1i ·±³¬±

from keras import models

layer_outputs = [layer.output for layer in model.layers[:8]]

activation_model = models.Model(inputs=model.input, outputs=layer_outputs)

Instantiating a model from an input tensor and a list of output tensors

Extracts the outputs of 

the top eight layers

Creates a model that will return 

these outputs, given the model input

ċ«Â°﹋ ¶1﹍± 1¼±2 ·? «Â½0³[ ¿﹞ ·﹋ ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± L0aZFi0 ¾0a?

\`ÃKeras ċ]°﹋ ¿﹞ E﹁1Ã`\ ¾\²`² ®0³°︻ ·? 0` aÃ²1pG b0 ¾0 ·Fi\ ·﹋ «Â°﹋ ¿﹞ Ei﹉ ﹝[ل 

]°﹋ ¿﹞ E>K ¿O²a[ =©1﹇ `\ 0` ﹌°Â©³C ² ¿°m³©²³±1﹋ ¾1½ ·Ã﹐ ª1¬G ¾1½ EÂ©1︺﹁ ²Ċ

 f﹑﹋ b0Model  `\Keras «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0Ċ

\³m ¿﹞ ·F[1i ®1﹞³﹎`2 ²\ b0 ¶\1﹀Fi0 1? ل]﹞ b0 ·±³¬± ﹉Ã  č

۱ ę ¾\²`² `³h±1G ﹉ÃĚ¾\²`² ¾1½`³h±1G b0 EhÂ© ﹉Ã     ę۲ ę ¿O²a[ `³h±1G ﹉ÃĚ¿O²a[ ¾1½`³h±1G b0 EhÂ© ﹉Ãę

]½\ ¿﹞ Em1﹍± ¶]m oZl﹞ ¿O²a[ ·? 0` ¶]m oZl﹞ ¾1½ ¾\²`² ċ﹏q1W ل]﹞  Ċ

]m1? ·Fm0\ ¿O²a[ ]°S ]±0³G ¿﹞ ل]﹞ ﹉ÃĊ
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
1½ EÂ©1︺﹁ aÃ\1﹆﹞ ¯ÂÂ︺G ¾0a? 0¾ ﹝[لaO0

activations = activation_model.predict(img_tensor)

Running the model in predict mode

>>> first_layer_activation = activations[0]

>>> print(first_layer_activation.shape)

(1, 148, 148, 32)

\a﹎ ¿﹞a? 0` ¿¨q0 1 \` ﹝[ل½ ·Ã﹐ EÂ©1︺﹁ aÃ\1﹆﹞ ل]﹞ ¯Ã0 ċ\³m ¿﹞ ¶\0\ ل]﹞ ¯Ã0 ·? ¾aÃ³pG ¾\²`² ﹉Ã ¿F﹇²]±0Ċ

Ě ² ¾\²`² ﹉Ã ¾0`0\ ل]﹞ ﹉Ã 1? 1N°Ã0 `\۸ «Ã`0\ `1﹋²ai ¿O²a[ę

Returns a list of five Numpy arrays: 

one array per layer activation

·?a﹎ aÃ³pG ¾\²`² ¾0a? ¿°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ ¾ ·Â©²0 EÂ©1︺﹁ ċ1لJ﹞ ®0³°︻ ·?

Ei0 aÃb D`³q ·?č

 ¿﹎eÃ² ¾ ·l﹆± ﹉Ã ·﹋۱%۸Ē۱%۸  \0]︺G 1?۳۲ Ei0 1±1ل﹋Ċ
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
¿°m³©²³±1﹋ ²0ل ¾ ·Ã﹐ EÂ©1︺﹁ ª`1¼S 1±1ل﹋ ¾b1i`³p﹞

import matplotlib.pyplot as plt

plt.matshow(first_layer_activation[0, :, :, 4], cmap='viridis')

Visualizing the fourth channel

eÃ² ¾ ·l﹆± ﹉Ã b0۱%۸Ē۱%۸﹎¿  %﹋1±1ل 

¾ax﹇ ¾ ·>© b1i`1﹊m2 ﹉Ã 1±1ل﹋ ¯Ã0 ]i` ¿﹞ a|±  ·?

(diagonal edge detector)
]°﹋ ¿﹞ ¾`0_﹎]﹋ 0`Ċ
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
¿°m³©²³±1﹋ ²0ل ¾ ·Ã﹐ EÂ©1︺﹁ «F﹀½ 1±1ل﹋ ¾b1i`³p﹞

plt.matshow(first_layer_activation[0, :, :, 7], cmap='viridis')

Visualizing the seventh channel

eÃ² ¾ ·l﹆± ﹉Ã b0۱%۸Ē۱%۸﹎¿  ۷﹋1±1ل 

m²` c>i v1﹆± b1i`1﹊m2 ﹉Ã 1±1ل﹋ ¯Ã0 ]i` ¿﹞ a|±  ·?¯

(bright green dot)
]°﹋ ¿﹞ ¾`0_﹎]﹋ 0`Ċ

Ě·?a﹎ ¾1½ «lS ¾`0_﹎]﹋ ¾0a? ]Â﹀﹞ę
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
 ·﹊>m `\ ¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾ ·¬½ `\ 1½ 1﹝﹏ ½¬· ¾ ﹋1±1ل﹋ ¾b1i`³p﹞ «i`Ě۱  b0۲ę

layer_names = []

for layer in model.layers[:8]:

layer_names.append(layer.name)

images_per_row = 16

for layer_name, layer_activation in zip(layer_names, activations):

n_features = layer_activation.shape[-1]

size = layer_activation.shape[1]

n_cols = n_features // images_per_row

display_grid = np.zeros((size * n_cols, images_per_row * size))

Visualizing every channel in every intermediate activation

0` ·﹊>m EÂ©1︺﹁ ¾ ·l﹆± El½ b0 ﹉Ã a½ `\ 1½ 1±1ل﹋ ¾ ·¬½

«Â°﹋ ¿﹞ «i` ² L0aZFi0Ċ

Names of the layers, so you can

have them as part of your plot

Displays the feature maps

Number of features in the feature map

The feature map has shape (1, size, size, n_features).

Tiles the activation channels in this matrix
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
 ·﹊>m `\ ¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾ ·¬½ `\ 1½ 1﹝﹏ ½¬· ¾ ﹋1±1ل﹋ ¾b1i`³p﹞ «i`Ě۲  b0۲ę

for col in range(n_cols):

for row in range(images_per_row):

channel_image = layer_activation[0,

:, :,

col * images_per_row + row]

channel_image -= channel_image.mean()

channel_image /= channel_image.std()

channel_image *= 64

channel_image += 128

channel_image = np.clip(channel_image, 0, 255).astype('uint8’)

display_grid[col * size : (col + 1) * size,

row * size : (row + 1) * size] = channel_image

scale = 1. / size

plt.figure(figsize=(scale * display_grid.shape[1],

scale * display_grid.shape[0]))

plt.title(layer_name)

plt.grid(False)

plt.imshow(display_grid, aspect='auto', cmap='viridis')

Tiles each filter into

a big horizontal grid

Post-processes

the feature to

make it 

visually

palatable

Displays the grid
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         ¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
1½ EÂ©1︺﹁ ¾ ·¬½ ¾1½ 1±1ل﹋ ¾ ·¬½

¾\²`² aÃ³pG ¯Ã0 ¾0a?
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
D1﹊±

·O³G ﹏?1﹇ D1﹊±č

o]°﹋ ¿﹞ ﹏¬︻ ·>© ¾1½b1i`1﹊m2 ~0³±0 b0 ¾0 ·Ã\0a﹎ ®0³°︻ ·? ²0ل ¾ ·Ã﹐Ċ
]°°﹋ ¿﹞ {﹀W 0` ·Â©²0 aÃ³pG `\ \³O³﹞ D1︻﹑y0 ¾ ·¬½ Ø1>Ãa﹆G 1½ EÂ©1︺﹁ ċ·¨Wa﹞ ¯Ã0 `\Ċ

oÂh﹀G aF¬﹋ ¾ap? `³y ·? ² ]±³m ¿﹞ aG ¿︻0cF±0 ¿lÃ0c﹁0 `³y ·? 1½ EÂ©1︺﹁ ċ«Ã²` ¿﹞ aG﹐1? ·Sa½]±aÃ_CaĊ
 ]°±1﹞ aG﹐1? Uxi «Â½1﹀﹞ ¾`0_﹎]﹋ ·? ~²am EÂ©1︺﹁Ğ·?a﹎ j³﹎ ĝ ²Ğ·?a﹎ «lS ĝ]°°﹋ ¿﹞Ċ

ċ]°°﹋ ¿﹞ ﹏¬W aÃ³pG ¾ap? ¾0³FV﹞ \`³﹞ `\ ¾aF¬﹋ D1︻﹑y0 ¿lÃ0c﹁0 `³y ·? aG﹐1? ¾1½ ¿Ã1¬±b1?

]°°﹋ ¿﹞ ﹏¬W aÃ³pG ®2 f﹑﹋ 1? w>Ga﹞ ¾aFlÂ? D1︻﹑y0 ·﹊¨?Ċ

o]°?1Ã ¿﹞ kÃ0c﹁0 ·Ã﹐ ﹅¬︻ 1? 1½ EÂ©1︺﹁ ®]m D³¨[Ċ
]±³m ¿﹞ ²`²\¾ ﹁︺1ل aÃ³pG ¾ ·¨Âi² ·? 1½aF¨Â﹁ ¾ ·¬½ ċ·Ã﹐ ¯Â©²0 `\Ċ

]±³m ¿﹞ ¿©1[ 1½aF¨Â﹁ b0 ¾aFlÂ? \0]︺G ċ¾]︺? ¾1½ ·Ã﹐ `\ 1﹞0Ċ

Ě¿°︺Ã č\³m ¿¬± E﹁1Ã ¾\²`² aÃ³pG `\ aF¨Â﹁ ®2 wi³G ¶]m ]﹋ ¾³﹍©0ęĊ
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
MÃ1F±

«Ã\a﹋ ¶]½1l﹞ 0` ﹅Â¬︻ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m wi³G ¶]m ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ¿Ã1¬±b1? «¼﹞ ¾ai0ai ¾ ·pZl﹞ ﹉Ãč

]±³m ¿﹞ aG ¿︻0cF±0 ċ·Ã﹐ ®2 ﹅¬︻ 1? =i1°F﹞ ċ·Ã﹐ ﹉Ã wi³G ¶]m L0aZFi0 ¾1½ ¿﹎eÃ²Ċ

]°Fh½ ¶]m ¶]½1l﹞ n1[ ¾\²`² \`³﹞ `\ ¾aF¬﹋ ² aF¬﹋ D1︻﹑y0 ﹏﹞1W aG﹐1? ¾1½ ·Ã﹐ ¾1½ EÂ©1︺﹁Ċ

 E﹎`1G \`³﹞ `\ ¾aFlÂ? ² aFlÂ? D1︻﹑y0 ﹏﹞1W aG﹐1? ¾1½ ·Ã﹐ ¾1½ EÂ©1︺﹁Ěf﹑﹋ ę]°Fh½ n1[ ¾\²`²Ċ

﹉Ã ®0³°︻ ·? aKµ﹞ D`³q ·? ċ﹅Â¬︻ ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã

D1︻﹑y0 aÂx﹆G ¾ ·©³© w[

(information distillation pipeline)
]°﹋ ¿﹞ ﹏¬︻Ċ

 ª1[ ¾1½ ¶\0\Ě aÃ²1pG Ø﹑J﹞RGB ę]±³m ¿﹞ ®2 \`0²

 v³?a﹞1± D1︻﹑y0 1G ]±³m ¿﹞ ﹏Ã]>G `a﹊﹞ `³y ·? ²ĚaÃ³pG n1[ ¾ap? a½1} ﹏J﹞ ę\³m aF¨Â﹁ ®2 b0

 \³m ¿﹞ ·Â﹀pG ² ¿Ã1¬± گ`c? ]Â﹀﹞ D1︻﹑y0 ²ĚaÃ³pG f﹑﹋ ﹏J﹞Ċę
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č¿±1Â﹞ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i`³p﹞
®1¼O b0 ®1h±0 ¾ap? 1 0\`0ک? ·hÃ1﹆﹞

 \a﹊¨¬︻ D1︻﹑y0 aÂx﹆G ¾ ·©³© w[Ei0 ®1¼O b0 1½ ®1h±0 ¾ap? ³¶ ¾ 0\`0کÂm 1? ·hÃ1﹆﹞ ﹏?1﹇č

ċ·Â±1K ]°S D]﹞ ·? ·°Vq ﹉Ã ¾ ¶]½1l﹞ b0 gC ®1h±0 ﹉Ã

 ]±0 ¶\³? \³O³﹞ ·°Vq ®2 `\ ¿︻0cF±0 ¾1Âm0 ª0]﹋ ·﹋ \`²1Â? ay1[ ·? ]±0³G ¿﹞Ě ċE[`\ ċ·[aS²\ęĊĊĊ

 n1[ a½1} ]±0³G ¿¬± 1﹞0ĚD1ÂÇcO ę\`²1Â? ay1[ ·? 0` 1Âm0 ¯Ã0Ċ

]°﹋ ¿︻0cF±0 Ø﹑﹞1﹋ 0` \³[ ¾ap? ¾1½ ¾\²`² ·﹋ Ei0 ·F﹁a﹎ \1Ã 1﹞ c︽﹞

Ě]°﹋ ف_W ² aF¨Â﹁ 0` v³?a﹞1± ¾ap? D1ÂÇcO ®1﹞c¬½ ² ]°﹋ ﹏Ã]>G ﹐1? Uxi ¾ap? «Â½1﹀﹞ ·? 0` ®2 1Gę

\³m `0³m\ `1Âh? 1﹞ 0فay0 ¾1½cÂS EÂ﹀Â﹋ ¾`²2\1Ã \³m ¿﹞ I︻1? ²Ċ

﹉ÂG1¬m ¾ ·[aS²\ ﹉Ã

]m1? ¯Ã0 ·Â>m ]Ã1?Ċ

«i` ¾0a? 1½ j﹑G

·|﹁1W b0 ·[aS²\ ﹉Ã
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞

VISUALIZING CONVNET FILTERS

m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m wi³G ¶]m ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½aF¨Â﹁ ¾ ·°Ã1︺﹞ ¾0a? a﹍Ã\ ¾ ¶\1i j²`č°1ل

]½\ Yi1C ®2 ·? ]Ã1? aF¨Â﹁ a½ ·﹋ ¾0 ¾ap? ¾³﹍©0 kÃ1¬±Ċ

 1? ®0³G ¿﹞ 0` `1﹋ ¯Ã0®1Ã\0a﹎ kÃ0c﹁0 ¾³NFhO ¾\²`² ¾1t﹁ `\

\0\ ª1N±0 n1[ aF¨Â﹁ ﹉Ã ·? Yi1C ¾b1i «¬Ãc﹋1﹞ ف]½ 1?č

ċ«Â°﹋ ¿﹞ ~²am ¿©1[ ¾\²`² aÃ³pG ﹉Ã b0

]½]? ®2 ·? 0` Yi1C «¬Ãc﹋1﹞ ¶]m <1ZF±0 aF¨Â﹁ ·﹋ Ei0 ®2 ċ﹏q1W ¾\²`² aÃ³pGĊ

Ď]°﹋ «¬Ãc﹋1﹞ 0` ¶]m ¶\0\ ¿°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã `\ ¶]m ¶\0\ aF¨Â﹁ ﹉Ã `0]﹆﹞ ·﹋ «Ãb1h? ف﹑G0 ︹?1G ﹉Ã Ei0 ªb﹐

1G «Â°﹋ ¶\1﹀Fi0 ¿﹁\1pG ®1Ã\0a﹎ k½1﹋ «FÃ`³﹍©0 b0 gBi ²

]°﹋ «¬Ãc﹋1﹞ 0` EÂ©1︺﹁ `0]﹆﹞ ¯Ã0 ·﹋ ]°﹋ «Â|°G ¾0 ·±³﹎ ·? 0` ¾\²`² aÃ³pG aÃ\1﹆﹞Ċ
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
G0 ︹?1G ︿Ãa︺G﹑ف

from keras.applications import VGG16

from keras import backend as K

model = VGG16(weights='imagenet',

include_top=False)

layer_name = 'block3_conv1'

filter_index = 0

layer_output = model.get_layer(layer_name).output

loss = K.mean(layer_output[:, :, :, filter_index])

Defining the loss tensor for filter visualization

 ¾ ·Ã﹐ `\ a﹀q aF¨Â﹁ EÂ©1︺﹁ ¾0a? ¾0a? ف﹑G0 ︹?1G ﹉Ãblock3_conv1  ¾ ·﹊>m b0VGG16

 ¾²` a? ·﹋ImageNet Ei0 ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂCĊ
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
¾\²`² ·? E>h± ف﹑G0 ®1Ã\0a﹎ ¾ ·>i1V﹞

grads = K.gradients(loss, model.input)[0]

Obtaining the gradient of the loss with regard to the input

ċ®1Ã\0a﹎ k½1﹋ «FÃ`³﹍©0 ¾b1i ¶\1ÂC ¾0a?

«Ã`0\ b1Â± ²`²\¾ ﹝[ل =hW a? ف﹑G0 ︹?1G ®1Ã\0a﹎ ·?Ċ

 ︹?1G b0 ċ`1﹋ ¯Ã0 ¾0a?gradients  ²لd1﹞ `\ ·﹋backend  `\Keras «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 Ei0 \³O³﹞Ċ

The call to gradients returns a list 

of tensors (of size 1 in this case). 

Hence, you keep only the first 

element —which is a tensor.
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
®1Ã\0a﹎ ¾b1i 1ل﹞a± ]°﹁aG

grads /= (K.sqrt(K.mean(K.square(grads))) + 1e-5)

Gradient-normalization trick

ċ®1Ã\0a﹎ k½1﹋ ]°Ã2a﹁ `0³¬½ ¾²alÂC ·? ﹉¬﹋ ¾0a? ¿¼Ã]?aÂ︾ ]°﹁aG ﹉Ã

 ªaÖ± a? ®2 «Âh﹆G ﹅Ãay b0 `³h±1G ¾b1i 1ل﹞a±L2  ®2Ě`³h±1G `\ \³O³﹞ aÃ\1﹆﹞ D1︺?a﹞ ¯Â﹍±1Â﹞ `_O ęEi0Ċ

 ĕ]±1¬? ¿F?1K ¾ ¶b1? `\ ·lÂ¬½ ¾\²`² aÃ³pG 1½ ¿±1i`b²` ·? ¿﹎`c? ·﹋ ]°﹋ ¿﹞ ¯Â¬tG `1﹋ ¯Ã0Ċ

Add 1e–5 before dividing

to avoid accidentally

dividing by 0.
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
¾\²`² aÃ\1﹆﹞ ·? ·O³G 1? ¿O²a[ aÃ\1﹆﹞ ¿l﹋0²

iterate = K.function([model.input], [loss, grads])

import numpy as np

loss_value, grads_value = iterate([np.zeros((1, 150, 150, 3))])

Fetching Numpy output values given Numpy input values

«Ã`0\ b1Â± ¾\²`² aÃ³pG ·? ·O³G 1? ®2 ®1Ã\0a﹎ `³h±1G ² ف﹑G0 `³h±1G `0]﹆﹞ ¾ ·>i1V﹞ ¾0a? ¿m²` ·?Ċ

 ︹?1G ﹉Ãbackend  `\Keras «ÂhÃ³± ¿﹞č

 ︹?1Giterate  `³h±1G ﹉Ã ·﹋ Ei0 ¿︺?1GNumpy Ě ¾ ¶b0]±0 1? 1½`³h±1G b0 ¿FhÂ©۱ ę² ]°﹋ ¿﹞ E﹁1Ã`\ 0`

 `³h±1G ²\ b0 ¿FhÂ©Numpy Ě®2 ®1Ã\0a﹎ `0]﹆﹞ ² ف﹑G0`0]﹆﹞ ę]±0\a﹎ ¿﹞a? 0`Ċ
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
¿﹁\1pG ®1Ã\0a﹎ k½1﹋ b0 ¶\1﹀Fi0 1? ¿¨V﹞ ¾b1i «¬Ãc﹋1﹞

input_img_data = np.random.random((1, 150, 150, 3)) * 20 + 128.

step = 1.

for i in range(40):

loss_value, grads_value = iterate([input_img_data])

input_img_data += grads_value * step

Loss maximization via stochastic gradient descent

«ÂhÃ³± ¿﹞ ¿﹁\1pG ®1Ã\0a﹎ k½1﹋ ª1N±0 ¾0a? ®³FÃ1C ¾ ·﹆¨W ﹉Ã ċ·¨Wa﹞ ¯Ã0 `\č

Starts from a gray image with some noise

Magnitude of each gradient update
Runs 

gradient

ascent 

for 40

steps
Computes the loss value and gradient value

Adjusts the input image in the direction that maximizes the loss
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
aÃ³pG ·? `³h±1G ﹏Ã]>G

def deprocess_image(x):

x -= x.mean()

x /= (x.std() + 1e-5)

x *= 0.1

x += 0.5

x = np.clip(x, 0, 1)

x *= 255

x = np.clip(x, 0, 255).astype('uint8')

return x

Utility function to convert a tensor into a valid image

 ﹏﹊m 1? `²1°m cÂ¬﹞ `³h±1G ﹉Ã ċ﹏q1W aÃ³pG `³h±1G(1, 150, 150, 3) Ei0Ċ

 ¾ ¶b1? UÂVq \0]︻0 ®2 aÃ\1﹆﹞ Ei0 ¯﹊¬﹞[0,255] ]m1>±Ċ

\³m ﹏Ã]>G kÃ1¬± ﹏?1﹇ aÃ³pG ﹉Ã ·? 1G «Â°﹋ jb0\aC gC 0` `³h±1G ¯Ã0 ]Ã1? gCĊ

Clips to [0, 1]

Normalizes the tensor:

centers on 0, ensures

that std is 0.1

Converts to an RGB array
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
 ·Ã﹐ ª1± E﹁1Ã`\ ¾0a? ﹏﹞1﹋ ︹?1G ĐaF¨Â﹁ ®2 ¾ ¶]°°﹋ «¬Ãc﹋1﹞ ¾³﹍©0 aÃ³pG ]Â©³G ² aF¨Â﹁ gÃ]±0

def generate_pattern(layer_name, filter_index, size=150):

layer_output = model.get_layer(layer_name).output

loss = K.mean(layer_output[:, :, :, filter_index])

grads = K.gradients(loss, model.input)[0]

grads /= (K.sqrt(K.mean(K.square(grads))) + 1e-5)

iterate = K.function([model.input], [loss, grads])

input_img_data = np.random.random((1, size, size, 3)) * 20 + 128.

step = 1.

for i in range(40):

loss_value, grads_value = iterate([input_img_data])

input_img_data += grads_value * step

img = input_img_data[0]

return deprocess_image(img)

Function to generate filter visualizations

Runs gradient

ascent for 40

steps

Builds a loss function that maximizes the activation 

of the nth filter of the layer under consideration

Computes the gradient of the input 

picture with regard to this loss

Normalization trick: 

normalizes the gradient

Returns the loss and grads 

given the input picture

Starts from a gray image with some noise
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
﹝1Jل

>>> plt.imshow(generate_pattern('block3_conv1', 0))

¾ ·Ã﹐ `\ a﹀q 1±1ل﹋ ·﹋ ¿Ã³﹍©0

block3_conv1
]½\ ¿﹞ ®2 ·? 0` Yi1C «¬Ãc﹋1﹞Ċ

ċ·Ã﹐ ¯Ã0 `\ a﹀q aF¨Â﹁ ]i` ¿﹞ a|± ·?

﹝³Æhل 0©﹍³¾

polka-dot pattern
Ei0Ċ
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
·Ã﹐ ﹉Ã `\ aF¨Â﹁ Yi1C ¾1½³﹍©0 ¾ ·¬½ b0 ¾`³G ﹉Ã ]Â©³G

layer_name = 'block1_conv1'

size = 64

margin = 5

results = np.zeros((8 * size + 7 * margin, 8 * size + 7 * margin, 3))

for i in range(8):

for j in range(8):

filter_img = generate_pattern(layer_name, i + (j * 8), size=size)

horizontal_start = i * size + i * margin

horizontal_end = horizontal_start + size

vertical_start = j * size + j * margin

vertical_end = vertical_start + size

results[horizontal_start: horizontal_end,

vertical_start: vertical_end, :] = filter_img

plt.figure(figsize=(20, 20))

plt.imshow(results)

Generating a grid of all filter response patterns in a layer

 w﹆﹁ ċ¿﹎\1i ¾0a?)% «Â°﹋ ¿﹞ ¿i`a? 0` ¿°m³©²³±1﹋ ³ک¨? a½ ¾ ·Ã﹐ ¯Â©²0 ² ·Ã﹐ a½ `\ ²0ل aF¨Â﹁Ċ

Empty (black) image

to store results

Generates the pattern for filter i + (j * 8) in layer_name

Iterates over the rows of the results grid

Iterates over the columns of the results grid

Puts the result

in the square

(i, j) of the

results grid

Displays the results grid
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
 ¾ ·Ã﹐ ¾0a? aF¨Â﹁ ¾1½³﹍©0block1_conv1
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
 ¾ ·Ã﹐ ¾0a? aF¨Â﹁ ¾1½³﹍©0block2_conv1
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
 ¾ ·Ã﹐ ¾0a? aF¨Â﹁ ¾1½³﹍©0block3_conv1
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
 ¾ ·Ã﹐ ¾0a? aF¨Â﹁ ¾1½³﹍©0block4_conv1
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č·﹊>m ¾1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞
D1﹊±

 ¾1½ ·Ã﹐ ·﹊°Ã0 \`³﹞ `\ ¾\1Ãb ¾1½cÂS 1﹞ ·? ċ1½aF¨Â﹁ ¾b1i`³p﹞convnet ]Ã³﹎ ¿﹞ ċ]°°Â? ¿﹞ ·±³﹍S 0` 1Â±\Ċ

 ﹉Ã `\ ·Ã﹐ a½convnet Ď\aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 0` 1½aF¨Â﹁ b0 ¾0 ·Ã0\a﹎

\a﹋ ®1Â? 1½aF¨Â﹁ ®2 b0 ¿>Â﹋aG D`³q ·? ®0³G ¿﹞ 0` 1¼±2 ¾1½ ¾\²`² ·﹋ ¾0 ·±³﹎ ·?Ċ

Ě]°﹋ ¿﹞ ·ÃcNG ¿i³°Âi ︹?0³G b0 ¾0 ·︻³¬N﹞ ·? 0` ¾\²`² 1ل°﹍Âi ·﹋ ·Ã`³﹁ ﹏Ã]>G ·?1l﹞ęĊ

o ²0ل ¾ ·Ã﹐ ·? v³?a﹞ ¾1½aF¨Â﹁ ل]﹞ `\Ěblock1_conv1 ę ² ¶\1i `0\ E¼O ¾1½ ·>© ¾`0_﹎]﹋ ·?

 ]±b0\aC ¿﹞ 1½ ﹌±`Ě¿﹍±` ¾1½ ·>© ċ\`0³﹞ ¿[a? `\Ċę

o ª²\ ³ک¨? ·? v³?a﹞ ¾1½aF¨Â﹁ ل]﹞ `\Ěblock2_conv1 ę b0 =﹋a﹞ ¾ ¶\1i ¾1½ E﹁1? ¾`0_﹎]﹋ ·?

]±b0\aC ¿﹞ 1½ ﹌±` ² 1½ ·>©Ċ

o aG﹐1? ¾1½ ·Ã﹐ ·? v³?a﹞ ¾1½aF¨Â﹁y aÃ²1pG `\ ¶]m E﹁1Ã ¾1½ E﹁1? ¾b1i ·Â>m ·? ~²am ¿︺Â>

Ě ² 1½ گa? ċ1½ «lS ċ1½aC ]°±1﹞ ęĊĊĊ]°°﹋ ¿﹞Ċ

 aF¨Â﹁ ¾1½ ﹉±1? ¯Ã0 `\ 1½aF¨Â﹁convnet]±³m ¿﹞ ¶]m kÃ﹐1C ²  ¶]ÂRÂC ¿lÃ0c﹁0 D`³q ·? ċč
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č ¾b1i`³p﹞ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆±f﹑﹋ EÂ©1︺﹁

VISUALIZING HEATMAPS OF CLASS ACTIVATION

 ﹉Â°﹊G¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆±č

·? 1﹞ ﹉¬﹋ ]°﹋ ¿﹞ 1G ·O³F﹞ «Ã³m ﹉Ã ª0]﹋ b0 ¾1½ kZ? ﹉Ã aÃ³pG ¶]m ¶\0\

]½\ ª1N±0 0` ¾]°? ·﹆>y ¾0a? ¿Ã1¼± ¾aÂ﹎ «Â¬pG 1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã 1G \³m ¿﹞ I︻1?Ċ

¾1½\a?`1﹋
¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆±

o¿Ã0\b 1ل﹊m0  ﹉Ã ¾aÂ﹎ «Â¬pG ]°Ã2a﹁ b0convnet Ě¾]°? ·﹆>y ¾1x[ \`³﹞ `\ ¶eÃ² ·?ę

o¿?1Ã ®1﹊﹞ n1[ ¾1Âm0 `\ ﹉Ã Ã³pGa
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č ¾b1i`³p﹞ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆±f﹑﹋ EÂ©1︺﹁

CLASS ACTIVATION MAP (CAM) VISUALIZATION

¿i﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¾ ·l﹆± ¾b1i`³p﹞

1½ ﹉Â°﹊G ¿﹞³¬︻ ¾ ¶\`  č¾b1i`³p﹞  ¿i﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¾ ·l﹆±ĚCAMęč

¾\²`² aÃ²1pG ¾²` a? ¿i﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆± ¾ ·Â¼GĊ

¿i﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¾ ·l﹆±
Class Activation Map (CAM)

²\ ¾`³G ﹉Ã�ċn1[ ¿O²a[ f﹑﹋ ﹉Ã 1? w>Ga﹞ ¾1½b1ÂF﹞0 b0 ¾]︺?

\³m ¿﹞ ·>i1V﹞ ¾\²`² aÃ³pG a½ `\ ®1﹊﹞ a½ ¾0a? ·﹋

² ®1l± ]½\ ¿﹞ \`0\ EÂ¬½0 `]﹇ ·S ¿i`a? \`³﹞ f﹑﹋ ·? E>h± ®1﹊﹞ a½ ·﹋Ċ

·±³¬± ¾0a?č

1? ¯Fm0\ ¾aÃ³pG ·﹋ ·? ﹉Ã ﹌i ¿i1°mb1? ¾ ·﹊>mďċ\³m ¿﹞ \`0² ·?a﹎

 ¾b1i`³p﹞CAM  ·﹋ ]½\ ¿﹞ 0` ®1﹊﹞0 ¯Ã0

 f﹑﹋ ¾0a? ¿Ã1﹞a﹎ ¾ ·l﹆± ﹉ÃĞ·?a﹎ ĝ«Â°﹋ ]Â©³G č·﹊°Ã0 ¾ ¶]°½\ ®1l± ¾1½ kZ? ·?a﹎�]°±1﹞ aÃ³pG 1½ ª0]﹋ ² ]°Fh½

 f﹑﹋ ¾0a? ¿Ã1﹞a﹎ ¾ ·l﹆± ﹉ÃĞ﹌.i ĝ«Â°﹋ ]Â©³G č ¾1½ kZ? ·﹊°Ã0 ¾ ¶]°½\ ®1l±﹌.i� ]°±1﹞ 1½ ª0]﹋ aÃ³pG]°Fh½Ċ
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` č ¾b1i`³p﹞ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆±f﹑﹋ EÂ©1︺﹁

CLASS ACTIVATION MAP (CAM) VISUALIZATION: GRAD-CAM ALGORITHM

¿i﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¾ ·l﹆± ¾b1i`³p﹞ č «FÃ`³﹍©0 1? ¾b1i ¶\1ÂCGrad-CAM

 n1[ ¾b1i ¶\1ÂC EÂ©1︺﹁ ¾ ·l﹆± ¾b1i`³p﹞¿i﹑﹋  č «FÃ`³﹍©0Grad-CAMč

¾ ·l﹆± ¿﹎eÃ² ¿O²a[ ﹉Ã ¾ ·Ã﹐ ¿°m³©²³±1﹋ ¾0a? ﹉Ã aÃ³pG ¾\²`² E﹁1Ã`\ ċ\³m ¿﹞

\³m ¿﹞ ¿½\ ®b² 2® ﹋1±1ل ·? E>h± f﹑﹋ ®2 ®1Ã\0a﹎ ¾ ·¨Âi² ·? ¿﹎eÃ²  ¾ ·l﹆± ®2 `\ 1±1ل﹋ a½Ċ

·﹋ ·¨Æh﹞ ¯Ã0 ċ¿Ã1t﹁ ¾ ·l﹆± ﹉Ã

ĞĈ]°﹋ ¿﹞ 1ل︺﹁ ¿G]m ·S 1? 0` ︿¨FZ﹞ ¾1½ 1±1ل﹋ ċ¾\²`² aÃ³pGĝ

0` a? f1i0 aÃb ]°﹋ ¿﹞ ¿½\ ®b²č

ĞEi0 `]﹇ ·S f﹑﹋ a½ 1? ·x?0` `\ 1±1ل﹋ a½ EÂ¬½0ĝ

·﹋ `\ ·NÂF± ﹉Ã \³m ¿﹞ ﹏q1W EÂ¬﹋ ¯Ã0 b0 ¿Ã1t﹁ ¾ ·l﹆±č

ĞĈ]°﹋ ¿﹞ 1ل︺﹁ ¿G]m ·S 1? 0` f﹑﹋ ®2 ċ¾\²`² aÃ³pGĝ

Ref: R.R. Selvaraju, et al. "Grad-cam: Visual explanations from deep networks via gradient-based localization," 

https://arxiv.org/abs/1610.02391, (2016)
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` čf﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆± ¾b1i`³p﹞
﹝1Jل

from keras.applications.vgg16 import VGG16

model = VGG16(weights='imagenet')

Loading the VGG16 network with pretrained weights

 ¾b1i ¶\1ÂC 1لJ﹞ ¾b1i`³p﹞ EÂ©1︺﹁ ¾ ·l﹆±¿i﹑﹋  č «FÃ`³﹍©0Grad-CAMč

 ¾ ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC ¾ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0 1?VGG16

Note that you include the densely

connected classifier on top; in all

previous cases, you discarded it.
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` čf﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆± ¾b1i`³p﹞
1J﹞č aÃ³pG ¾\²`² ¿lÃ1﹞b2ل

¿Ã1﹆Ãa﹁2 ﹏Â﹁ ²\ aÃ³pG
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` čf﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆± ¾b1i`³p﹞
1J﹞ č¾\²`² ¿lÃ1﹞b2 aÃ³pG jb0\aC kÂCل

from keras.preprocessing import image

from keras.applications.vgg16 import preprocess_input, decode_predictions

import numpy as np

img_path = '/Users/fchollet/Downloads/creative_commons_elephant.jpg'

img = image.load_img(img_path, target_size=(224, 224))

x = image.img_to_array(img)

x = np.expand_dims(x, axis=0)

x = preprocess_input(x)

Preprocessing an input image for VGG16

0a? ·﹋ \³m ﹏Ã]>G ¾aÃ³pG ·? aÃ³pG ]Ã1?VGG16 ]m1? ®]±0³[ ﹏?1﹇č¾ ﹝[ل 

aÃ³pG 0` ¾`0_﹎`1?  ·? 0`  ®2 ¾ ¶b0]±0 ċ«Â°﹋ ¿﹞۲۲%Ē۲۲%  «Â°﹋ ¿﹞ ﹏Ã]>G

 `²1°mcÂ¬﹞ `³h±1G ﹉Ã ·? 0` ®2 ²۳۲  ¿FÂ?Numpy «Â°﹋ ¿﹞ ﹏Ã]>GĊ

Preprocesses the batch (this does

channel-wise color normalization)

Local path to the target image

Python Imaging Library (PIL) 

image of size 224 × 224

float32 Numpy array of shape (224, 224, 3)

Adds a dimension to transform the array

into a batch of size (1, 224, 224, 3)
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` čf﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆± ¾b1i`³p﹞
1J﹞ č¿lÃ1﹞b2 aÃ³pG ¾²` ·﹊>m ¾0aO0ل

>>> preds = model.predict(x)

>>> print('Predicted:', decode_predictions(preds, top=3)[0])

Predicted:', [(u'n02504458', u'African_elephant', 0.92546833),

(u'n01871265', u'tusker', 0.070257246),

(u'n02504013', u'Indian_elephant', 0.0042589349)]

«Â°﹋ ¿﹞ 0aO0 ¿lÃ1﹞b2 aÃ³pG ¾²` 0` ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂC ¾ ·﹊>m

«Â°﹋ ¿﹞ ¾`0_﹎]﹋ ®1h±0 ¾0a? ®]±0³[ ﹏?1﹇ =©1﹇ `\ 0` ®2 ¿°Â? kÂC `0\a? ²č

aÃ³pG ¯Ã0 ¾0a? ¶]m ¿°Â? kÂC aGa? f﹑﹋ ·i č

¾]°½ ﹏Â﹁ ċ`0\ L1︻ ﹏Â﹁ ċ¿Ã1﹆Ãa﹁2 ﹏Â﹁

 African elephant (with 92.5% probability)

 Tusker (with 7% probability)

 Indian elephant (with 0.4% probability)

>>> np.argmax(preds[0])

386

Ei0 ¶\a﹋ ¿i1°mb1? ¿Ã1﹆Ãa﹁2 ﹏Â﹁ ¿°Â︺﹞1± \0]︺G ¾²1W 0` aÃ³pG ¯Ã0 ċ·﹊>m ¯Ã0Ċ

 1? a}1°F﹞ ·﹋ Ei0 ®2 ċEi0 ¿﹎]m 1ل︺﹁ «¬Ãc﹋1﹞ ¾0`0\ ·﹋ ¿°Â? kÂC `0\a? `\ ¾0 ·Ã0`\Ğ¿Ã1﹆Ãa﹁2 ﹏Â﹁ ĝ Ei0ĚgÃ]±0 `\ ۳۸)Ċę
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¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` čf﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆± ¾b1i`³p﹞
1J﹞ č ]°Ã2a﹁ ¾0aO0Grad-CAMل

african_e66lephant_output = model.output[:, 386]

last_conv_layer = model.get_layer('block5_conv3')

grads = K.gradients(african_elephant_output, last_conv_layer.output)[0]

pooled_grads = K.mean(grads, axis=(0, 1, 2))

iterate = K.function([model.input],

[pooled_grads, last_conv_layer.output[0]])

pooled_grads_value, conv_layer_output_value = iterate([x])

for i in range(512):

conv_layer_output_value[:, :, i] *= pooled_grads_value[i]

heatmap = np.mean(conv_layer_output_value, axis=-1)

Setting up the Grad-CAM algorithm

“African elephant” entry in the prediction vector

Output feature map of the block5_conv3 layer, the 

last convolutional layer in VGG16

 ·? 0` E½1>m ¯ÃaFlÂ? ·﹋ aÃ³pG b0 ¿Ã1½ kZ? ¾b1i`³p﹞ ¾0a?Ğ¿Ã1﹆Ãa﹁2 ﹏Â﹁ ĝċ]±`0\

 ]°Ã2a﹁ ﹉ÃGrad-CAM «Â°﹋ ¿﹞ 0aO0 0`Ċ

Gradient of the 

“African elephant” 

class with regard to 

the output feature 

map of block5_conv3

Vector of shape (512,), 

where each entry is the mean 

intensity of the gradient over 

a specific feature-map channel

Lets you access the values of the 

quantities you just defined: 

pooled_grads and the output feature map 

of block5_conv3, given a sample image

Values of these two quantities, as Numpy

arrays, given the sample image of two elephants
Multiplies each channel in the 

feature-map array by “how important 

this channel is” with regard to the 

“elephant” class

The channel-wise mean of the resulting feature 

map is the heatmap of the class activation.



149 ىادگىری عمىق
P
re
p
a
re
d
 b
y
 K
a
z
im

 F
o
u
la
d
i  
| 
  
S
p
ri
n
g
 2
0
1
9
  
| 
1
s
t 
E
d
it
io
n

¾b1i`³p﹞ ¾1½ j²` čf﹑﹋ EÂ©1︺﹁ ¿Ã1﹞a﹎ ¾1½ ·l﹆± ¾b1i`³p﹞
1J﹞ č¿Ã1﹞a﹎ ¾ ·l﹆± jb0\aC gCل

heatmap = np.maximum(heatmap, 0)

heatmap /= np.max(heatmap)

plt.matshow(heatmap)

Heatmap post-processing

«Â°﹋ ¿﹞ ¾b1i 1ل﹞a± ﹉Ã ² a﹀q ¯Â? 0` ¿Ã1﹞a﹎ ¾ ·l﹆± ċ¾b1i`³p﹞ `³|°﹞ ·?Ċ
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﹇1J﹞ č¿¨q0 aÃ³pG ¾²` ¿Ã1﹞a﹎ ¾ ·l﹆± ®\0\ `0aل

import cv2

img = cv2.imread(img_path)

heatmap = cv2.resize(heatmap, (img.shape[1], img.shape[0]))

heatmap = np.uint8(255 * heatmap)

heatmap = cv2.applyColorMap(heatmap, cv2.COLORMAP_JET)

superimposed_img = heatmap * 0.4 + img

cv2.imwrite('/Users/fchollet/Downloads/elephant_cam.jpg', superimposed_img)

Superimposing the heatmap with the original picture

Converts the heatmap to RGB

Uses cv2 to load the

original image

 b0OpenCV «Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ċ]½\ ¿﹞ `0a﹇ ¿¨q0 aÃ³pG ¾²` 0` ¿Ã1﹞a﹎ ¾ ·l﹆± ·﹋ ¾aÃ³pG ]Â©³G ¾0a?Ċ

Resizes the heatmap to 

be the same size as the 

original image

Applies the heatmap to 

the original image

0.4 here is a heatmap intensity factor.

Saves the image to disk
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o ¾²1W aÃ³pG ¯Ã0 Ei0 ¶\a﹋ a﹊﹁ ·﹊>m 0aSĞ¿Ã1﹆Ãa﹁2 ﹏Â﹁ ĝ0ĈEi
o﹏Â﹁ ¿Ã1﹆Ãa﹁2 `\ ·S ¿±1﹊﹞ b0 ¯Ã0 aÃ³pG ︹﹇0² ¶]m Ei0Ĉ

]½\ ¿﹞ Yi1C «¼﹞ kiaC ²\ ·? ¾b1i`³p﹞ ﹉Â°﹊G ¯Ã0č

Ď]±`0\ 0` ¿﹎]m 1ل︺﹁ ¯ÃaG ¾³﹇ ﹉S³﹋ ﹏Â﹁ ¾1½ j³﹎ ·﹋ Ei0 ·O³G =©1O ċn1[ `³y ·?

Ø﹐1¬FW0 ¯Ã0 ¿¨Â©\ Ei0 ·﹋ ·﹊>m a? f1i0 ®2 ]±0³G ¿﹞ hÂS `\ ¾]°½ ﹏Â﹁ 1? ¿Ã1﹆Ãa﹁2 ﹏Â﹁ قa﹁ ]Ã³﹍?EĊ
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 Convnets are the best tool for attacking visual-classification problems.

 Convnets work by learning a hierarchy of modular patterns and concepts to 

represent the visual world.

 The representations they learn are easy to inspect—convnets are the opposite of 

black boxes!

 You’re now capable of training your own convnet from scratch to solve an image-

classification problem.

 You understand how to use visual data augmentation to fight overfitting.

 You know how to use a pretrained convnet to do feature extraction and fine-tuning.

 You can generate visualizations of the filters learned by your convnets, as well as 

heatmaps of class activity



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

¾aG³ÂB﹞1﹋ ¿Ã1°Â? ¾0a? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã
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François Chollet,

Deep Learning with Python,

Manning Publications, 2018.

Chapter 5


