
·︺¨﹇ ¾\﹐³﹁ «}1﹋
¿?0`1﹁ gÃ\aC ċ¿i]°¼﹞ ¶]﹊l±0\

®0a¼G ¶1﹍l±0\

http://courses.fouladi.ir/deep

Advanced Deep-Learning Best Practices

 ·h¨O۲۳
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﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾0a? ·F﹁alÂC ¾1½ j²` ¯ÃaF¼?

ADVANCED DEEP-LEARNING BEST PRACTICES

﹏p﹁ ¯Ã0 ف]½č
]°¬G`]﹇ `0c?0 ¾\0]︺G ¿i`a?

]°﹋ ¿﹞ aG ﹉Ã\c± `0³m\ ﹏Ç1h﹞ ¾0a? k±0\ ¾1½ba﹞ `\ 1½ ل]﹞ ¾ ·︺i³G ·? 0` 1﹞ ·﹋Ċ

 b0 ¶\1﹀Fi0API f0a﹋ `\ ¿︺?1G
Using the Keras Functional API

﹎E[1i ¾0a?�ċ·±³ ﹝[ل ½0a﹎ ¾1ف
︿¨FZ﹞ ¾1½ ¾\²`² ®1Â﹞ ·Ã﹐ ﹉Ã ¾`0_﹎ 0کaFm0 ·?ċ

Ã1C ︹?0³G ]°±1﹞ Ø1﹆Â﹇\ f0a﹋ ¾1½ ل]﹞ b0 ¶\1﹀Fi0®³F

f0a﹋ ¾1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0
Using the Keras Callbacks

¶]Ã\ jb³﹞2 ¾1½ ل]﹞ b0 ¾`0\a? ¶a¼? ¾0a?

 ¾b1i`³p﹞ `0c?0 b0 ¶\1﹀Fi0TensorBoard

Using the TensorBoard Visualization Tool
jb³﹞2 ¯ÂW `\ 1½ ل]﹞ a? D`1|± ¾0a?

﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ¶]m  ·?aNG ¾1½ j²` ¯ÃaF¼?
Deep-Learning Best Practices 

 ċ¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0 ċ¾0 ·Fi\ ¾b1i 1ل﹞a± ]°±1﹞
¿︺¬O ·Fi\ ¾1½ 1 ² ﹝[ل½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾b1i ·°Â¼?



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

 ·F﹁alÂC ¾1½ j²` ¯ÃaF¼?
﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾0a?

API

Keras
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¿>ÂGaG ¾1½ ل]﹞ b0 aG0a﹁ čAPI  `\ ¿︺?1GKeras

GOING BEYOND THE SEQUENTIAL MODEL: THE KERAS FUNCTIONAL API

¿>ÂGaG ل]﹞ č1½ ·Ã﹐ b0 ¿x[ ¾ ·FlC ﹉Ã

\aÂ﹎ ¿﹞ a|± `\ 0` ra﹁ ¯Ã0 ¿>ÂGaG ل]﹞č
² Ei0 ¿O²a[ ﹉Ã ² ¾\²`² ﹉Ã ¾0`0\ Ø1﹆Â﹇\ ·﹊>m

Ei1½ ·Ã﹐ b0 ¿x[ ¾ ·FlC ﹉Ã ·﹊>mĊ

Ei0 ²0ل]F﹞ ² 1` ﹝︺¬³لÂh? ¾]°?a﹊ÂC ¯Ã0Ċ
Ei0 aÃ_C1± 1فx︺±0 ]W b0 kÂ? \`0³﹞ ¿[a? `\ D1Âua﹁ b0 ·︻³¬N﹞ ¯Ã0 1﹞0Ċ

h½ 1½ ·Ã﹐ ¯Â? ¿±²`\ D1?1︺l±0 ]°﹞b1Â± ¿[a? ² ¿O²a[ ]°S 1Ã ﹏﹆Fh﹞ ¾\²`² ¯Ã]°S ]°﹞b1Â± 1½ ·﹊>m ¿[a?ċ]°F
 1½ ·Ã﹐ b0 ¿Ã1½ 0فa﹎ ·Â>m 1¼±2 a½1} ²Ě1½ ·Ã﹐ b0 ¾0 ·FlC ¾1O ·? ę\³m ¿﹞Ċ
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¿>ÂGaG ¾1½ ل]﹞ b0 aG0a﹁ čAPI  `\ ¿︺?1GKeras

A MULTI-INPUT MODEL

¾\²`² ]°S 1? ل]﹞ ﹉Ã

¿¼O²]°S ¾1½ ¾\²`² ]°﹞b1Â± ︿Ã1}² ¿[a?ďmultimodal ]°Fh½č
﹎1±³﹎ ¿>p︻ ¾1½ ·Ã﹐ ~0³±0 b0 ¶\1﹀Fi0 1? 1½ ¶\0\ b0 ~³± a½ jb0\aC ċ︿¨FZ﹞ ¾\²`² ︹?1°﹞ b0 ¿F﹁1Ã`\ ¾1½ ¶\0\ ª1︾\0®³

1J﹞ čª²\ ·Fi\ f1>© ﹉Ã ¾0a? `0b1? E¬Â﹇ ¯ÃaG ﹏¬FV﹞ ¿°Â? kÂCل
 b0 ¶\1﹀Fi0 1?۱ ę a?`1﹋ wi³G ¶]m «½0a﹁ ¾1½ ¶\0\0a﹁Ě ² ¯i ċ]±a?ęĊĊĊ ċ۲ ę ċa?`1﹋ wi³G ¶]m «½0a﹁ ¿°F﹞ ︿Âq³G۳  ę﹐1﹋ aÃ³pG

 ®1﹞c¬½ D`³q ·? ¾\²`² ·i a½ b0 ¶\1﹀Fi0 ¾0a?
 ︿©0Ěª1[ j²` čę1¼±2 ¿°Â? kÂC `0\ ®b² ¾aÂ﹎ wi³F﹞ ² 0cN﹞ ل]﹞ ·i jb³﹞2

 <ĚaF¼? j²` čę ¾aÂ﹎\1Ãª4³G ¾\²`² ¾1½ ·FÂ©0]﹞ ¾ ·¬½ ]±0³F? ·﹋ ل]﹞ ﹉Ã b0 ¶\1﹀Fi0 1? 1½ ¶\0\ b0 aG ﹅Â﹇\ ل]﹞ ﹉Ã  0`
 ]°Â>? ®1﹞c¬½ D`³q ·?Ě¾\²`² ¾ ·[1m ·i 1? ¿©]﹞Ċę
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¿>ÂGaG ¾1½ ل]﹞ b0 aG0a﹁ čAPI  `\ ¿︺?1GKeras

A MULTI-OUTPUT (OR MULTIHEAD) MODEL

 ¿O²a[ ]°S 1? ل]﹞ ﹉ÃĚai ]°Sę

]°Fh½ ¾\²`² ¾1½ ¶\0\ ¾0a? E﹎`1G ¾ ·pÂp[ ]°S ¿°Â? kÂC ]°﹞b1Â± ︿Ã1}² ¿[a?Ċ

1J﹞ č®2 ®]m ·Fm³± ¿>Ãa﹆G YÃ`1G ¿°Â? kÂC ² ®1Fi0\ ﹉Ã a±0d `1﹋\³[ ¾]°? ·﹆>yل
®1Fi0\ ®2 ¯F﹞ b0 ¶\1﹀Fi0 1?

﹏W ¶0`č
 ︿©0Ěª1[ j²` čę0cN﹞ ل]﹞ ²\ jb³﹞2 čYÃ`1G ¾0a? ¾a﹍Ã\ ² a±0d ¾0a? ¿﹊Ã

 <ĚaF¼? j²` čę ¾aÂ﹎\1Ãª4³G ®1﹞c¬½ D`³q ·? YÃ`1G ² a±0d ¿°Â? kÂC ¾0a? 1½ ¶\0\ b0 aG ﹅Â﹇\ ل]﹞ ﹉Ã
Ě1½ ·pÂp[ ¯Ã0 ¯Â? ¾`1﹞2 ¿﹍Fh?0² \³O² ﹏Â©\ ·?ę

 ¿O²a[ ²\ ل]﹞Ěai ²\ę
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¿>ÂGaG ¾1½ ل]﹞ b0 aG0a﹁ čAPI  `\ ¿︺?1GKeras

NONLINEAR NETWORK TOPOLOGY

·﹊>m ¿x[aÂ︾ ¾1½ ¾d³©³C³G

]°Fh½ ·﹊>m ¾0a? ¿x[aÂ︾ ¾d³©³C³G ]°﹞b1Â± ċ¶]m ¶\0\ ·︺i³G Ø0aÂ[0 ¿>p︻ ¾1½ ¾`1¬︺﹞ b0 ¾`1Âh?č
 `²\ ®²]? `0\ E¼O ¾1½ 0فa﹎ D`³q ·? ·F﹁1Ã`1F[1i ¾1½ ·﹊>mĚDAG: directed acyclic graphsę

1J﹞ č ¾1½ ·﹊>m ¾ ¶\0³±1[Inceptionل

²d1﹞ ·? ¿﹊F﹞Inception Ei0ل ½1¾ 
\³m ¿﹞ jb0\aC ¾b0³﹞ 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·[1m ]°S wi³G ¾\²`² ®2 `\ ·﹋

\³m ¿﹞ ª1︾\0 ]W0² `³h±1G ﹉Ã =©1﹇ `\ 1¼±2 ¾1½ ¿O²a[ gBi ²Ċ
Christian Szegedy et al., “Going Deeper with Convolutions,” Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition (2014), https://arxiv.org/abs/1409.4842.
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¿>ÂGaG ¾1½ ل]﹞ b0 aG0a﹁ čAPI  `\ ¿︺?1GKeras

RESIDUAL CONNECTIONS

¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0

 ¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0 ®\a﹋ ·﹁1u0 Ø0aÂ[0Ěresidual connections ęEi0 ¶]m ﹏Ã]>G ]±aG ﹉Ã ·? ل]﹞ ·?Ċ
 ¾1½ ·﹊>m ¾ ¶\0³±1[ `\ ·±³¬± ¯Â©²0ResNet ]m ·Ç0`0Ċ

 ﹉Ã¾0 ¶]±1﹞ 1لpG0b0 Ei0 ﹏﹊lF﹞ ċč
 ®1ÃaO ·? ¿¨>﹇ ¿Ã1¬±b1? \]N﹞ ﹅Ã`cGdownstream  1½ ¶\0\

¾]︺? ¿O²a[ `³h±1G ﹉Ã ·? ¿¨>﹇ ¿O²a[ `³h±1G ﹉Ã ®\²c﹁0 1?
EÃc﹞ č1½ ¶\0\ jb0\aC ®1ÃaO ³لy `\ D1︻﹑y0 ¯F﹁` Ei\ b0 b0 ¾aÂ﹎³¨O

Kaiming He et al., “Deep Residual Learning for Image Recognition,” Conference on Computer Vision and

Pattern Recognition (2015), https://arxiv.org/abs/1512.03385.
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 1? ¿Ã1°m2API ¿︺?1G

INTRODUCTION TO THE FUNCTIONAL API

 b0 ¶\1﹀Fi0 1?API «Â°﹋ ¾`1﹊Fi\ Ø1¬Â﹆Fh﹞ 0` 1½`³h±1G «Â±0³G ¿﹞ ċ¿︺?1GĊ
 ]±³m ¿﹞ ·F﹁a﹎ a|± `\ ¿Ã1½ ︹?1G ®0³°︻ ·? 1½ ·Ã﹐

]°½\ ¿﹞ ﹏Ã³VG ¿O²a[ ®0³°︻ ·? 0` ¿Ã1½`³h±1G ² E﹁1Ã`\ ¾\²`² ®0³°︻ ·? 0` ¿Ã1½`³h±1G ·﹋Ċ
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 1? ¿Ã1°m2API ¿︺?1G

INTRODUCTION TO THE FUNCTIONAL API

¿¨﹇0]W 1لJ﹞

1ifunctional API\¶ ² ﹝︺1\ل 1J﹞ ﹉ÃSequential  `\ ®2ل Ã kÃ1¬± ¾0a? ¿¨﹇0]W﹉ ﹝[ل 
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 1? ¿Ã1°m2API ¿︺?1G
¿¨﹇0]W 1لJ﹞ čkÃ1¬±
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 1? ¿Ã1°m2API ¿︺?1G
m0 \³O² D`³q `\ 1x[ ~³﹇²﹊1ل

 ÅÂm b0Model \³m ¿﹞ ¾b1i ·±³¬± ¿O²a[ `³h±1G ﹉Ã ² ¾\²`² `³h±1G ﹉Ã b0 ¶\1﹀Fi0 1? 1¼°GĊ
¿﹞ ¿?1Ãb1? 0` \`0\ \³O² ¿O²a[ `³h±1G ² ¾\²`² `³h±1G ¯Â? aÂh﹞ `\ ·﹋ ¾0 ·Ã﹐ a½ f0a﹋ ċ·°Vq ElC `\]°﹋ 

Ãę﹉ ﹝[ل0a﹎ ¾ ¶\0\ ®1¬F[1i ﹉Ã `\ 0` 1¼±2 ²� ]½\ ¿﹞ `0a﹇ ·±³﹎Ěف

m ¿﹞ ﹏q1W ¾\²`² `³h±1G ¾ ¶]±³m`0a﹊G ﹏Ã]>G 1? ¿O²a[ `³h±1G ·﹋ Ei0 ¯Ã0 ]°Ã2a﹁ ¯Ã0 ®\a﹋ `1﹋ ﹏Â©\\³Ċ
ċ]°FhÂ± w>Ga﹞ «½ 1? ·﹋ «Ãb1h? ¿Ã1½ ¿O²a[ ² 1½ ¾\²`² b0 ¿©]﹞ «Â°﹋ j﹑G a﹎0

«Ã³m ¿﹞ ·O0³﹞ 0aO0 ®1﹞b ¾1x[ 1?Ċ

·﹋ ]Ã³﹎ ¿﹞ 1﹞ ·? ﹏q0 `\ 1x[ ¯Ã0č
 ·? ¶]m oZl﹞ ¿O²a[ `³h±1G b0 ]±0³G ¿¬± f0a﹋input_1 ]ia?Ċ
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 1? ¿Ã1°m2API ¿︺?1G
 1? ¶]m ·F[1i ¾1½ ل]﹞ ¿?1Ãb`0 ² jb³﹞2 ċ®\a﹋ ﹏Ã1B﹞1﹋functional API

 1? ¶]m ·F[1i ¾1½ ل]﹞ ¿?1Ãb`0 ² jb³﹞2 ċ®\a﹋ ﹏Ã1B﹞1﹋functional API  1?· ﹝[لl﹞Sequential Ei0č
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]°S ¾1½ ²`²\¾�﹝[ل

MULTI-INPUT MODELS

 b0functional API \a﹋ ¶\1﹀Fi0 ¾\²`² ]°S ¾0`0\ ¾1½ ل]﹞ E[1i ¾0a? ®0³G ¿﹞Ċ
]°°﹋ ¿﹞ =Â﹋aG ċa﹎ =Â﹋aG ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã ﹅Ãay b0 0` \³[ ¾\²`² ¾1½ ·[1m v1﹆± ¿[a? `\ 1½ ل]﹞ ¯Ã0 Ø﹐³¬︺﹞Ċ

Ã č﹉ ﹝[ل 1J﹞ čkiaC ·? Yi1Cل
¾\²`² ²\ 1? č ¿︺Â>y ®1?b ·? kiaC ﹉Ã Đ ︹Oa﹞ ¯F﹞Ě·©1﹆﹞ ﹉Ã ]°±1﹞ ękiaC ®2 ·? Yi1C ¾0a? ¿G1︻﹑y0 ¾²1W

¿O²a[ č¶]m ︿Ãa︺G kÂC b0 ®1﹎d0² Eia¼﹁ ﹉Ã b0 ¾0 ·¬¨﹋ ﹉Ã Yi1C

·﹋ «Â°﹋ \1NÃ0 ﹏﹆Fh﹞ ¾ ·[1m ²\ ]Ã1?
 kiaC ¾\²`² ² ¯F﹞ ¾\²`²

]°°﹋ ¿﹞ ¾`0_﹎]﹋ ¿Ã1¬±b1? ¾1½`0\a? D`³q ·? 0`Ċ
«Â°﹋ ¿﹞ 1قV©0 a﹍Ã]﹊Ã ·? 0` 1½`0\a? ¯Ã0 ċgBiĊ

 ¾ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ﹉Ã ¶1﹎ ®2softmax  
«Â½\ ¿﹞ `0a﹇ ¶]m 1قV©0 ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ¾﹐1? a?Ċ
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]°S ¾1½ ²`²\¾�﹝[ل
﹝[ل 1J﹞ čkiaC ·? Yi1Cل

Functional API implementation of a two-input question-answering model
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]°S ¾1½ ²`²\¾�﹝[ل
﹝[ل 1J﹞ čkiaC ·? Yi1Cل

Functional API implementation of a two-input question-answering model (cntd.)
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Feeding data to a multi-input model

]°S ¾1½ ²`²\¾�﹝[ل
]³`0±[® \0\¶ ½1 ?· ﹝[ل \č¾\²`² ]°S ¾0`0 ﹝[ل 1J﹞ čkiaC ·? Yi1Cل

Ċ`0 ?· ︻°0³® ²`²\¾ ?· ﹝[ل ?jb³﹞2 ¾0a? ·°Ãc﹎ ²\ č۱ ę ¾1½ ·Ã0`2 b0 ¿FhÂ© «Â±0³G ¿﹞numPy «Â±0`³Z ﹝[ل \0`0¾ \² ²`²\¾
۲ ę ¾1½ ·Ã0`2 ·? 0` ¾\²`² ¾1½ ª1± ·﹋ «Â½]? `0a﹇ ®2 `1ÂF[0 `\ ¾a°l﹊Ã\ ﹉Ã «Â±0³G ¿﹞numPy ]½\ Em1﹍±Ċ
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]°S ¾1½ ل]﹞�¿O²a[

MULTI-OUTPUT MODELS

 b0functional API  ¿O²a[ ]°S ¾0`0\ ¾1½ ل]﹞ E[1i ¾0a? ®0³G ¿﹞Ěai ]°S ę\a﹋ ¶\1﹀Fi0Ċ
]°﹋ ¿°Â? kÂC ®1﹞c¬½ D`³q ·? 0` 1½ ¶\0\ ︿¨FZ﹞ ¾1½ ¿﹎eÃ² ]°﹋ ¿﹞ j﹑G ·﹋ ¾0 ·﹊>m ]°±1﹞Ċ

1J﹞ č¿︻1¬FO0 ¾1½ ·±1i` b0 ²0 ¾1½ EhC ¾²` b0 oZm ﹉Ã ¾1½ ¿﹎eÃ² ¿°Â? kÂC ¾0a? ¾0 ·﹊>m  čل
ċ]°﹋ ¿﹞ E﹁1Ã`\ f1°m1± oZm ﹉Ã b0 0` ¿︻1¬FO0 ¾1½ ·±1i` ·? v³?a﹞ ¾1½ EhC b0 ¾ai ﹉Ã ·﹊>m ¯Ã0

 oZm ®2 ¾1½ ¿﹎eÃ² ]°﹋ ¿﹞ j﹑G ²Ě]﹞2`\ Uxi ² EÂh°O ċ¯i ę]°﹋ ¿°Â? kÂC 0`Ċ
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]°S ¾1½ ل]﹞�¿O²a[
·i ل]﹞ ﹉Ã ¾b1i ¶\1ÂC�¿O²a[

Functional API implementation of a three-output model
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Compilation options of a multi-output model: multiple losses

]°S ¾1½ ل]﹞�¿O²a[
·±1﹎]°S ف﹑G0 ︹?0³G

﹊>m ︿¨FZ﹞ ¾1½ ¿O²a[ ¾0a? ·﹋ Ei0 ®2 ]°﹞b1Â± ل]﹞ ¯Ã0 jb³﹞2 ċ·
\³m ¯ÂÂ︺G ¿G²1﹀F﹞ ف﹑G0 ︹?0³GĊ

1J﹞ ¾0a?čل
 ¯i ¿°Â? kÂCĚa©1﹊i0 ®³Âia﹎` čęMSE

 EÂh°O ¿°Â? kÂCĚ¿Ã²\²\ ¾]°? ·﹆>y čęCCE

Ei0 a©1﹊i0 ﹉Ã ¾b1i «¬Â± ¿﹞ ]°﹞b1Â± ®1Ã\0a﹎ k½1﹋ «FÃ`³﹍©0Ċ
=Â﹋aG a©1﹊i0 ﹉Ã =©1﹇ `\ ·﹊>m ¾1½ai ف﹑G0 ︹?0³G ]Ã1? gC \³mĊ

 1¼±2 ®\a﹋ ︹¬O ]°±1﹞Ě·±1﹎]°S ¾1½ ف﹑G0 ¾0a? f0a﹋ ra﹁ kÂC j²`ę
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]°S ¾1½ ل]﹞�¿O²a[
·±1﹎]°S ف﹑G0 ︹?0³G č¿½\ ®b²

Compilation options of a multi-output model: loss weighting

 ċ]m1? ®b0³F﹞1± `1Âh? ف﹑G0 ︹?0³G aÃ\1﹆﹞ a﹎0
i ·°Â¼? 0` ®2 ² ]½\  ¾aFlÂ? UÂOaG ·°Ãc½ ¯ÃaFlÂ? ¾0`0\ ¾ ·﹀Â}² ·? 1¾ ﹝[ل½ ¿Ã1¬±b1? ·﹋ \³m ¿﹞ I︻1?]°﹋ ¾b1Ċ

«Â½\ E>h± ·y³?a﹞ ¾ ·°Ãc½ ︹?0³G ·? ®b² D`³q ·? 0` EÂ¬½0 Uxi «Â±0³G ¿﹞ ċ~³u³﹞ ¯Ã0 ®0a>O ¾0a?Ċ
Ě]°﹋ ¿﹞ EÂ︺>G ︿¨FZ﹞ ¾1½ f1Â﹆﹞ b0 ف﹑G0 aÃ\1﹆﹞ ·﹋ ¾\`0³﹞ ¾0a? ¶eÃ² `³y ·?ęĊ

 ċ1لJ﹞ ¾0a?MSE  ¯Â? ¾aÃ\1﹆﹞ Ø﹐³¬︺﹞ ¯i ®³Âia﹎` ¾0a?3  1G5 ċ\aÂ﹎ ¿﹞ \³[ ·?
 1﹞0CCE  ﹏J﹞ ¿°ÂÃ1C `0]﹆﹞ ]±0³G ¿﹞ EÂh°O ¾]°? ·﹆>y ¾0a?0.1 ]m1?Ċ

︿¨FZ﹞ ¾1½ ·°Ãc½ E﹋`1l﹞ ¾b1i ®b0³F﹞ ¾0a? č ®b²10  ¾0a?CCE  ®b² ²0.25  ¾0a?MSE
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Feeding data to a multi-output model

]°S ¾1½ ل]﹞�¿O²a[
]°S ل]﹞ ﹉Ã ·? 1½ ¶\0\ ®]±0`³[�¿O²a[

¿O²a[ ²\ ¾0`0\ ل]﹞ jb³﹞2 ¾0a? ·°Ãc﹎ ²\ č۱ ę ¾1½ ·Ã0`2 b0 ¿FhÂ© ﹅Ãay b0numPy ¿O²a[ ®0³°︻ ·?
۲ ę ¾1½ ·Ã0`2 ·? 0` ¿O²a[ ¾1½ ª1± ·﹋ «Â½]? `0a﹇ ®2 `1ÂF[0 `\ ¾a°l﹊Ã\ ﹉Ã «Â±0³G ¿﹞numPy ]½\ Em1﹍±Ċ
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1½ ·Ã﹐ b0 `²\ ®²]? `0\ E¼O ¾1½ 0فa﹎

DIRECTED ACYCLIC GRAPHS OF LAYERS

 b0 ¶\1﹀Fi0 1?functional API \a﹋ ¾b1i ¶\1ÂC cÂ± 0` ¶]ÂRÂC ¿¨[0\ ¾d³©³C³G ﹉Ã 1? ¿Ã1½ ·﹊>m ®0³G ¿﹞Ċ
]°m1? 1½ ·Ã﹐ b0 `²\ ®²]? `0\ E¼O ¾1½ 0فa﹎ ]°±0³G ¿﹞ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>mĊ

 ]Â﹇Ğ`²\ ®²]?ĝ č]°m1? ·Fm0\ ·[aS ]Ã1>± 1½ 0فa﹎ ¯Ã0č
 `³h±1Gx  ·﹋ \³m ¿Ã1½ ·Ã﹐ b0 ¿﹊Ã ¾\²`² ]±0³G ¿¬±x ]°﹋ ¿﹞ ]Â©³G 0`Ċ

Ei0 ¿Fl﹎b1? ¾1½ ·Ã﹐ ¿¨[0\ ¿Fl﹎b1? D﹐1pG0 ċb1N﹞ ¿mb0\aC ¾1½ ·﹆¨W 1¼°GĊ

1J﹞čل
jb1︾2 ¾1½ ²لd1﹞ďinception modules      ¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0     ² ďresidual connections
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1½ ·Ã﹐ b0 `²\ ®²]? `0\ E¼O ¾1½ 0فa﹎

INCEPTION MODULES

jb1︾2 ¾1½ ²لd1﹞

Min Lin, Qiang Chen, and Shuicheng Yan, “Network in Network,” International Conference on Learning

Representations (2013), https://arxiv.org/abs/1312.4400.

Inception3 Ď1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m ¾0a? ·﹊>m ¾`1¬︺﹞ b0 ²0ل]F﹞ ~³± ﹉Ã
 aG ¿¬Ã]﹇ ¾`1¬︺﹞ b0 ¶]m ·F﹁a﹎ ª1¼©0Ğ·﹊>m�`\�·﹊>mĝĎ

]°i` ¿﹞ a|± ·? ﹉S³﹋ ﹏﹆Fh﹞ ¾1½ ·﹊>m ]°±1﹞ ®1m\³[ ·﹋ ¿Ã1½ ²لd1﹞ b0 ·FlC ﹉Ã b0 ﹏﹊lF﹞
]±0 ¶]m «Âh﹆G ¾b0³﹞ ¾ ·[1m ]°S ·? ²Ċ

The most basic form of an Inception module has three 
to four branches starting with a 1 × 1 convolution, 
followed by a 3 × 3 convolution, and ending with the 
concatenation of the resulting features. 
This setup helps the network separately learn spatial 
features and channel-wise features, 
which is more efficient than learning them jointly. 
More-complex versions of an Inception module are also 
possible, typically involving pooling operations, 
different spatial convolution sizes 
(for example, 5 × 5 instead of 3 × 3 on some branches), 
and branches without a spatial convolution 
(only a 1 × 1 convolution). 

3taken from Inception VAn example of such a module, 
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 jb1︾2  ²لd1﹞ ¾b1i ¶\1ÂCInception V3
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1½ ·Ã﹐ b0 `²\ ®²]? `0\ E¼O ¾1½ 0فa﹎
 ]Ã]m jb1︾2  ²لd1﹞Xception

 ﹏﹞1﹋ ¾`1¬︺﹞Inception V3 D`³q ·? f0a﹋ `\
keras.applications.inception_v3

 ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾²` a? ®2 ¾1½ ®b² ·﹋ Ei0 \³O³﹞ImageNet Ei0 ¶]Ã\ jb³﹞2 kÂCĊ

 Ei0 f0a﹋ ¾1½\a?`1﹋ ²لd1﹞ b0 ¿lZ? ·﹋ w>Ga﹞ `1Âh? ل]﹞ ﹉ÃXception ]m1? ¿﹞Ċ
Xception = extreme inception 

 b0 \0b2 ¿﹞1¼©0 ·﹋ 1ل°m³©²³±1﹋ ¾`1¬︺﹞ ﹉ÃInception Ei0Ċ
\aÂ﹎ ¿﹞ ¿C ®2  ¿﹆x°﹞ ¿Ã1¼± ]W 1G 0` 1t﹁ Uxi ² 1±1ل﹋ Uxi ¾1½ ¿﹎eÃ² ¾aÂ﹎\1Ã ¾b1i0]O ¾ ¶]Ã0 ¾`1¬︺﹞ ¯Ã0

]°﹋ ¿﹞ ¯Ãc﹍Ã1O ﹅¬︻ Uxi `\ ¾b1i0]O ﹏?1﹇ ¾1½ ̄ m³©²³±1﹋ 1? 0` jb1︾2 ¾1½ ²لd1﹞ ²
 ¿﹆¬︻ ¯m³©²³±1﹋ ﹉Ã ﹏﹞1m ·﹋Ě\³m ¿﹞ EÃaÃ]﹞ 0cN﹞ D`³q ·? ¾\²`² 1±1ل﹋ a½ ®2 `\ ·﹋ ¿Ã1t﹁ ¯m³©²³±1﹋ ﹉Ã ę²

 ¾0 ·x﹆± ¯m³©²³±1﹋ ﹉Ã ®2 b0 ]︺?Ě ¯m³©²³±1﹋ ﹉Ã۱Ē۱ ęEi0Ċ
«ÃaFh﹋0 ﹏﹊m ﹉Ã ¯Ã0 ċaKµ﹞ `³y ·?ďEi0 jb1︾2 ²لd1﹞ ﹉Ã b0 ¿y0a﹁0

]±0 ¶]m 0]O Ø﹑﹞1﹋ 1±1ل﹋ Uxi ¾1½ ¿﹎eÃ² ² ¿±1﹊﹞ ¾1½ ¿﹎eÃ² ®2 `\ ·﹋Ċ
 ¾1½aF﹞0`1C \0]︺GXception  ¾1½aF﹞0`1C \0]︺G 1? ¾²1h﹞ Ø1>Ãa﹆GInception V3 ċEi0

 ¾²` ¾aG﹐1? E﹇\ ² Ei0 aF¼? ®2 ¾0aO0 ®1﹞b ¿Ã2`1﹋ 1﹞0ImageNet Ěگ`c? ¾1½ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ a﹍Ã\ ®³R¬½�f1Â﹆﹞ ę\`0\Ċ
Ě1¾ ﹝[ل½aF﹞0`1C b0 aG]﹞2`1﹋ ¾ ¶\1﹀Fi0 ﹏Â©\ ·?ę

François Chollet, “Xception: Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions,” Conference on 

Computer Vision and Pattern Recognition (2017), https://arxiv.org/abs/1610.02357.
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RESIDUAL CONNECTIONS

¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0

He et al., “Deep Residual Learning for Image Recognition,” https://arxiv.org/abs/1512.03385.

﹝F﹞ /cO ﹉Ã ¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0�Ei0 ]°±1[²0ل \` 0a﹎ ¾1½ ·﹊>mف
1i b0 gC ·? v³?a﹞ ¾0 ·﹊>m ¾1½ ¾`1¬︺﹞ b0 ¾`1Âh? `\ ·﹋۲۰۱'  ]±³m ¿﹞ E﹁1ÃĚ ·¨¬O b0XceptionĊęل 

Ě wi³G ¶]m ¿﹁a︺﹞He  a[0²0 `\ E﹁1i²a﹊Ã1﹞ b0 ®0`1﹊¬½ ²۲۰۱'  D1﹆?1h﹞ `\ EÂ﹆﹁³﹞ ¿yILSVRC ImageNetę

F﹞ ﹏﹊l﹞ ²\ 1? ¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0č[²0ل \` ﹝[ل ½c? f1Â﹆﹞ `\ ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1`گ ﹝﹆1?¨· ﹝¿ ﹋°°[
    ¶]±³m ﹏V¬t﹞ ¾1½ ®1Ã\0a﹎    ²¿Ã1¬±b1? ¾1½ ¶1﹎³¨﹎

A residual connection consists of making the output of an earlier layer 
available as input to a later layer, effectively creating a shortcut in a 
sequential network. Rather than being concatenated to the later 
activation, the earlier output is summed with the later activation, which 
assumes that both activations are the same size. If they’re different 
sizes, you can use a linear transformation to reshape the earlier 
activation into the target shape (for example, a Dense layer without an 
activation or, for convolutional feature maps, a 1 × 1 convolution 
without an activation).

¿¨﹋ `³y ·? č b0 kÂ? ¾0`0\ ·﹋ ¿©]﹞ a½ ·? ¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0 ®\a﹋ ·﹁1u0۱۰ \³? ]½0³[ ]Â﹀﹞ Ø﹐1¬FW0 ċ]m1? ·Ã﹐Ċ
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RESIDUAL CONNECTIONS

¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0 č¾b1i ¶\1ÂC ¾ ¶³V±

 ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± ¾ ¶b0]±0 ·﹋ ¿﹞1﹍°½®1h﹊Ã Ei0 č¿±1¬½ ¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0 b0 ¶\1﹀Fi0č

 ¿﹎eÃ² ¾1½ ·l﹆± ¾ ¶b0]±0 ·﹋ ¿﹞1﹍°½D²1﹀F﹞ Ei0 č¿x[ ¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0 b0 ¶\1﹀Fi0č

Ei0 \³O³﹞ ¾]︺?`1¼S ¾\²`² `³h±1G ·﹋ \³m ¿﹞ ra﹁ \`³﹞ ²\ a½ `\Ċ
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·Ã﹐ ®b² ¾`0_﹎ 0کaFm0 ·?

LAYER WEIGHT SHARING

 aG «¼﹞ ¿﹎eÃ² ﹉ÃAPI Ei0 ·Ã﹐ ·±³¬± ﹉Ã ¾ ¶`1?]°S ¾aÂ﹎`1﹋ ·? ¿Ã1±0³G ċ¿︺?1GĊ
ċ«Â°﹋ ¿﹞ ¿±0³[0a﹁ `1? ²\ 0` ·Ã﹐ ·±³¬± ﹉Ã ·﹋ ¿﹞1﹍°½

ċ\³m \1NÃ0 ·Ã﹐ ®2 b0 ]Ã]O ¾ ·±³¬± ﹉Ã ¿±0³[0a﹁ a½ ¾0a? ·﹋ ®2 ¾1O ·?
«ÃaÂ﹎ ¿﹞ `1﹋ ·? Ø0\]N﹞ 0` 1½ ®b² ®1¬½ ċ¿±0³[0a﹁ a½ 1?Ċ

⇓
¶]m ¾`0_﹎ 0کaFm0 ·? ¾1½ ·[1m ¾0`0\ ¿Ã1½ ل]﹞ \1NÃ0 ®1﹊﹞0

Ě]°°﹋ ¿﹞ 0aO0 0` ¿﹋aFl﹞ D1Â¨¬︻ ² ]±`0_﹎ ¿﹞ 0کaFm0 ·? 0` ¿±1h﹊Ã ¿Ã1±0\ ¿﹍¬½ ·﹋ ·Ã﹐ ]°S ¿°︺Ãč
0aFm0 ·? 0` ¿±1h﹊Ã ¾1½aF﹞0`1C Ď¿°︺Ãک ﹝¿ ﹎_0`±[ ²

]±aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 1½ ¾\²`² b0 ¿﹀¨FZ﹞ ¾1½ ·︻³¬N﹞ ¾0a? ®1﹞c¬½ `³y ·? 0` 1½ ¿Ã1¬±b1? ¯Ã0ęĊ

1J﹞ č]°﹋ ¿?1Ãb`0 0` ·¨¬O ²\ ®1Â﹞ ¿Ã1°︺﹞ ·?1lG ]°﹋ ¿﹞ j﹑G ·﹋ ¿©]﹞Ċل
Ã0Ě·hÃ1﹆﹞ \`³﹞ ¾ ·¨¬O ²\ę¯ ﹝[ل \² ²`²\¾ \0`\ 

]±0\a﹎ ¿﹞a? ¿O²a[ ®0³°︻ ·? 0` ﹉Ã ² a﹀q ¯Â? b1ÂF﹞0 ﹉Ã ²
a﹀q č          D﹑¬O ®\³? w>Ga﹞1±﹉Ã č]°Fh½ a﹍Ã]﹊Ã \]N﹞ ¾]°? D`³q 1Ã ]°Fh½ ®1h﹊Ã ·¨¬O ²\Ċ

]°Fh½ a﹍Ã]﹊Ã 1? aÃ_C sÃ³︺G ¾\²`² ¾ ·¨¬O ²\ ċ¾]°?a﹊ÂC ¯Ã0 `\ č®`1﹆F﹞ ¾ ·x?0` ﹉Ã ¿Ã1°︺﹞ ·?1lG Ei0Ċ
\³m ·F﹁a﹎ \1Ã ¾\²`² ¾ ·¨¬O a½ jb0\aC ¾0a? ﹏﹆Fh﹞ ² ﹝[ل\ EhÂ± ªb﹐ gCĊ
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·Ã﹐ ®b² ¾`0_﹎ 0کaFm0 ·?

SIAMESE LSTM MODEL / SHARED LSTM

Siamese LSTM  1ÃLSTM ¿﹋0aFm0﹝[ل 

 ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã 1? 0` ·¨¬O ²\ a½ «Â½0³[ ¿﹞LSTM «Â°﹋ jb0\aC ]W0²Ċ
 ¾ ·Ã﹐ ¯Ã0 ¾1½ ¿Ã1¬±b1?LSTM Ě®2 ¾1½ ®b² ę]±³m ¿﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ®1﹞c¬½ D`³q ·? ¾\²`² ²\ a½ f1i0 a?Ċ

  ·Ã﹐ ¾`0_﹎ 0کaFm0 ·? b0 ¶\1﹀Fi0 1? ¿©]﹞ ¯Â°S ¾b1i ¶\1ÂC ¾ ¶³V±Ě·Ã﹐ b0 \]N﹞ ¾ ¶\1﹀Fi0 ę  1?API f0a﹋ ¿︺?1Gč
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MODELS AS LAYERS

 `\API «Ãa>? `1﹋ ·? ċ«Â½\ ¿﹞ `0a﹇ ¶\1﹀Fi0 \`³﹞ 0` 1½ ·Ã﹐ ·﹋ ¾0 ¶³Âm ®1¬½ ·? 0` 1½ 0³® ﹝[لG ¿﹞ ċ¿︺?1GĊ
 ®0³°︻ ·? «Â±0³G ¿﹞ 0` ل]﹞ ﹉Ã aG گ`c? ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã«ÃaÂ﹍? a|± `\Ċ

«Â°﹋ ¿?1Ãb1? 0` ¿O²a[ `³h±1G ﹉Ã ² «Â°﹋ ¿±0³[0a﹁ ¾\²`² `³h±1G ﹉Ã ¾0a? 0` ل]﹞ «Â±0³G ¿﹞č

y = model(x)

\³m ¿±0³[0a﹁ 1½`³h±1G b0 ¿FhÂ© 1? ]Ã1? ċ]m1? ¿O²a[ `³h±1G ]°S ² ¾\²`² `³h±1G ]°S ¾0`0\ ل]﹞ a﹎0č

y1, y2 = model([x1, x2])

ċ«Â°﹋ ¿﹞ ¿±0³[0a﹁ 0` ل]﹞ ﹉Ã b0 ¾0 ·±³¬± ·﹋ ¿﹞1﹍°½
«ÂFh½ 1¾ ﹝[ل½ ®b² b0 \]N﹞ ¾ ¶\1﹀Fi0 1لW `\ ċ︹﹇0² `\

Ě]½\ ¿﹞ X` ·Ã﹐ b0 ¾0 ·±³¬± ¿±0³[0a﹁ ª1﹍°½ ·R±2 ·?1l﹞ Ø1﹆Â﹇\Ċę
 ·±³¬± ﹉Ã ¿±0³[0a﹁Ěل]﹞ b0 ¾0 ·±³¬± ·S ċ·Ã﹐ b0 ¾0 ·±³¬± ·S  ę

E﹁a﹎ ]½0³[ `1﹋ ·? Ø0\]N﹞ 0` ·±³¬± ®2 \³O³﹞ ¾ ¶]m ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ¶`0³¬½Ċ
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SIAMESE VISION MODEL (SHARED CONVOLUTIONAL BASE) 

m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã1C 1?ę°1ل ﹝aFlکĚ﹝[ل ?1J﹞ č ¿﹞1Âi ¿Ã1°Âل

Ãč﹉ ﹝[ل ?²`² ®0³°︻ ·? ¿Ã1G²\ ¯Â?`²\ ﹉Ã b0 ·﹋ ¿Ã1°Â\¾ ]1J﹞ č]°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 \³ل
a﹍Ã]﹊Ã b0 ¿R°Ã0 ﹉Ã ¾ ·¨q1﹁ `\ ċ¾b0³﹞ ¯Â?`²\ ²\Ċ

Ã0Ċ¯ ﹝[ل ﹝¿ 0³G±[ ︻¬﹅ `0 \`ک ﹋°[
«Ã`0]± b1Â± Ei0` ² AS ¾1½ ̄ Â?`²\ b0 ¾ap? ¾1½ ¿﹎eÃ² L0aZFi0 ¾0a? ﹏﹆Fh﹞ 1 ?· \² ﹝[لN°Ã0 `\Ċ

«Ã`0_﹍? 0کaFm0 ·? ¾\²`² ²\ ¯Â? «Â±0³G ¿﹞ 0` ¯ÂÃ1C Uxi jb0\aC ¯Ã0 čh﹊Ã ¾1½ ®b² 1? ¿Ã1½ ·Ã﹐ ﹅Ãay b0®1
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¿>ÂGaG ¾1½ ل]﹞ b0 aG0a﹁ čAPI  `\ ¿︺?1GKeras

WRAPPING UP

¾]°? ︹¬O

This concludes our introduction to the Keras functional API—an essential 

tool for building advanced deep neural network architectures. 

Now you know the following:

 To step out of the Sequential API whenever you need anything more 

than a linear stack of layers

 How to build Keras models with several inputs, several outputs, and 

complex internal network topology, using the Keras functional API

 How to reuse the weights of a layer or model across different 

processing branches, by calling the same layer or model instance 

several times



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

 ·F﹁alÂC ¾1½ j²` ¯ÃaF¼?
﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾0a?
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\`³?`³h°G ² f0a﹋ ¾1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0 1? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ل]﹞ a? D`1|± ² ·°Ã1︺﹞

INSPECTING AND MONITORING DEEP-LEARNING MODELS USING KERAS CALLBACKS AND TENSORBOARD

`aF°﹋ ² aFlÂ? ¿iaFi\ ¾0a? ¿Ã1½ j²ل 
 ¯ÂW `\ ·R±2jb³﹞2 ]½\ ¿﹞ X` ²® ﹝[ل`\Ċ
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jb³﹞2 ¯ÂW `\ ²¾ ﹝[ل` a? ª0]﹇0 ¾0a? 1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0

USING CALLBACKS TO ACT ON A MODEL DURING TRAINING

\a﹋ ¿°Â? kÂC 0]F?0 b0 0` 1¼±2 ®0³G ¿¬± ·﹋ ]±`0\ \³O² ¾\]︺F﹞ \`0³﹞ ċل]﹞ jb³﹞2 ª1﹍°½ `\Ċ

Ø1q³p[ č\³m ¿y ]Ã1? ﹉C0 ]°S ·°Â¼? ¿N°i`1>F︻0 ف﹑G0 `0]﹆﹞ ﹉Ã ·? ®]Âi` ¾0a? E﹀﹎ ®0³G ¿¬±Ċ
=i1°﹞ j²`č

«Â°﹋ ︿﹇³F﹞ 0` jb³﹞2 ċEhÂ± \³>¼? ·? ²` a﹍Ã\ ¿N°i`1>F︻0 ف﹑G0 «Ã]m ·O³F﹞ ·﹋ ¿﹞1﹍°½Ċ

¿±0³[ gC
Callback

 ÅÂm ﹉Ã ċ¿±0³[ gC ﹉ÃĚf﹑﹋ ﹉Ã b0 ¾0 ·±³¬± ę ¿±0³[0a﹁ `\ ·﹋ Ei0fit  ل]﹞ ·?
\³m ¿﹞ ¿±0³[0a﹁ ل]﹞ wi³G jb³﹞2 ]°Ã2a﹁ ¿y ︿¨FZ﹞ v1﹆± `\ ² \³m ¿﹞ 1لi`0Ċ

 \`0\ ¿iaFi\ ®2 \a﹊¨¬︻ ² ل]﹞ EÂ︺u² ·? v³?a﹞ \³O³﹞ ¾1½ ¶\0\ ª1¬G ·? ¿±0³[ gC
]½\ ª1N±0 0` aÃb ¾1½ ª0]﹇0 ]±0³G ¿﹞ ²č

﹝b1i ¶aÂ[^ ċjb³﹞2 ]°Ã2a﹁ ¾b1i ︿﹇³F¾ ﹝[لEÂ︺u² aÂÂ︽G ċ1½ ®b² b0 ¿G²1﹀F﹞ ¾ ·︻³¬N﹞ ¾`0_﹎`1? ċ ﹝[ل
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jb³﹞2 ¯ÂW `\ ²¾ ﹝[ل` a? ª0]﹇0 ¾0a? 1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0
1½ ¿±0³[ gC ¾aÂ﹎`1﹋ ·? ¾1½ j²` b0 ¿Ã1½ 1لJ﹞

±﹆i`a? ·x¿ ﹎_0`¾ ﹝[ل
Model checkpointing

 ︿¨FZ﹞ v1﹆± `\ 1¾ ﹋°³±¿ ﹝[ل½ ®b² ¾b1i ¶aÂ[^
jb³﹞2 ]°Ã2a﹁ ¿y

ª1﹍°½\²b ︿﹇³G
Early stopping

﹝G0 `0]﹆﹞ `\ ·﹋ ¿﹞1﹍°½ jb³﹞2 ¯F[1i ︿﹇³F﹑ف 
 \³m ¿¬± ¶]Ã\ ¾\³>¼? ¿N°i`1>F︻0 ĐĚ﹞ ¯ÃaF¼? ¾b1i ¶aÂ[^ل]ę

1½aF﹞0`1C ¾1Ã³C «Â|°G
Dynamic parameter adjusting

Ďjb³﹞2 ¿y `\ n1[ ¾1½aF﹞0`1C `0]﹆﹞ ¾1Ã³C «Â|°G
b1i ·°Â¼? ¾0a? ¾aÂ﹎\1Ã Xa± ]°±1﹞

¿N°i`1>F︻0 ² jb³﹞2 ¾1½ ﹉ÃaF﹞ E>K
Logging training and validation metrics 

¾1½ ¿Ã1¬±b1? ¾b1i`³p﹞ 1Ã jb³﹞2 ¿y 1½ ﹉ÃaF﹞ b0 ¾aÂ﹎ گ﹐ 
1¼±2 ¿±1i`b²` ·? ª1﹍°½ ل]﹞ wi³G ¶]m ¾aÂ﹎\1Ã
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jb³﹞2 ¯ÂW `\ ²¾ ﹝[ل` a? ª0]﹇0 ¾0a? 1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0
·F[1i kÂC ¾1½ ¿±0³[ gC

²d1﹞keras.callbacks Ei0 ·F[1i kÂC b0 ¿±0³[ gC ¾\0]︺G ﹏﹞1mčل 

keras.callbacks.ModelCheckpoint

keras.callbacks.EarlyStopping

keras.callbacks.LearningRateScheduler

keras.callbacks.ReduceLROnPlateau

keras.callbacks.CSVLogger
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jb³﹞2 ¯ÂW `\ ²¾ ﹝[ل` a? ª0]﹇0 ¾0a? 1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0
 ¾1½ ¿±0³[ gCModelCheckpoint  ²EarlyStopping

 ¿±0³[ gCEarlyStoppingč
·﹋ ¿±1﹞b `\ jb³﹞2 ]°Ã2a﹁ ¯F[1i ︿﹇³F﹞ ¾0a?

]m1? ¶]±1﹞b1? \³>¼? b0 1½ ﹉C0 b0 ¿F?1K \0]︺G ¾0b0 ·? D`1|± EVG 1` ½[فÂ︺﹞ ﹉ÃĊ
Ěċ«Ã]m ·O0³﹞ jb0a? kÂ? 1? ·﹊±2 sV﹞ ·? ·﹋ ]°﹋ ¿﹞ \1NÃ0 0` ®1﹊﹞0 ¯Ã0 ¿±0³[ gC ¯Ã0 1لJ﹞ ¾0a?

 ]°﹋ ¿﹞ ¾aÂ﹎³¨O 1½ ﹉C0 b0 ¾aF¬﹋ \0]︺G ¾0b0 ·? ل]﹞ \]N﹞ jb³﹞2 ·? ª0c©0 b0 ² ]°﹋ ︿﹇³F﹞ 0` jb0a? kÂ?ę

 ¿±0³[ gCModelCheckpointč
«Â°﹋ ¶aÂ[^ Ø1¬Ç0\ jb³﹞2 ]°Ã2a﹁ ¯ÂW `\ 0` 0﹝﹊1® `0 ﹝¿ \½[ ﹋· ﹝[ل ¯Ã0Ċ

Ě«Â°﹋ ¶aÂ[^ ¾`1O ®1﹞b 1G 0` ¿±³°﹋ ل]﹞ ¯ÃaF¼? w﹆﹁ ċ¶0³Z©\ ·? ² č
Ei0 ·F﹁1Ã Ei\ ¿Ã2`1﹋ ¯ÃaF¼? ·? ﹉C0 ﹉Ã ®1Ã1C `\ ·﹋ ل]﹞ b0 ¾0 ·Zh±ęĊ

  ¿±0³[ gCEarlyStopping  1? =Â﹋aG `\ Ø﹐³¬︺﹞ModelCheckpoint \³m ¿﹞ ¶\1﹀Fi0Ċ
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jb³﹞2 ¯ÂW `\ ²¾ ﹝[ل` a? ª0]﹇0 ¾0a? 1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0
 ¾1½ ¿±0³[ gCModelCheckpoint  ²EarlyStopping
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jb³﹞2 ¯ÂW `\ ²¾ ﹝[ل` a? ª0]﹇0 ¾0a? 1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0
  ¿±0³[ gCReduceLROnPlateau

 ¿±0³[ gCReduceLROnPlateauč
¿N°i`1>F︻0 ف﹑G0 \³>¼? ®]m ︿﹇³F﹞ ª1﹍°½ ¾aÂ﹎\1Ã Xa± k½1﹋ ¾0a?Ċ

Ěċف﹑G0 E?1K EÂ︺u² b²a? D`³q `\ ¾aÂ﹎\1Ã Xa± kÃ0c﹁0 1Ã k½1﹋
Ei0 jb³﹞2 ]°Ã2a﹁ ¿y `\ ¿¨V﹞ ¾1½ «¬Â± ¿﹞ b0 ®]m L`1[ ¾0a? aKµ﹞ ¾eG0aFi0 ﹉ÃęĊ
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jb³﹞2 ¯ÂW `\ ²¾ ﹝[ل` a? ª0]﹇0 ¾0a? 1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0

WRITING YOUR OWN CALLBACK

¿q1pF[0 ¾1½ ¿±0³[ gC ¯Fm³±

ċ\`0]± \³O² ·F[1i kÂC ¾1½ ¿±0³[ gC `\ ·﹋ \³m ª1N±0 n1[ ¿¨¬︻ ċjb³﹞2 ]°Ã2a﹁ ¯ÂW `\ Ei0 ªb﹐ a﹎0
«ÂhÃ³°? 0` \³[ ·? oFZ﹞ ¿±0³[ gC «Â±0³G ¿﹞Ċ

 f﹑﹋ b0 ¿Ã1½ f﹑﹋aÃb \1NÃ0 ﹅Ãay b0 1½ ¿±0³[ gCkeras.callbacks.Callback ]±³m ¿﹞ ¾b1i ¶\1ÂCĊ
]±³m ¿±0³[0a﹁ ]°±0³G ¿﹞ ︿¨FZ﹞ v1﹆± `\ jb³﹞2 ¿y `\ ¶]m ¾b1i ¶\1ÂC ¾1½]F﹞ gBič

 ®1﹞³﹎`2 ﹉Ã 1? ¿﹍¬½ 1½]F﹞ ¯Ã0logs Ei0 aÃb \`0³﹞ ¾²1W ¾a°l﹊Ã\ ﹉Ã ·﹋ ]±³m ¿﹞ ¿±0³[0a﹁č
·Fi\ \`³﹞ `\ ¿G1︻﹑y0ďbatch  ċ¿N°i`1>F︻0 ² jb³﹞2 ¾1½ ﹉ÃaF﹞ ċ¿¨>﹇ jb³﹞2 ¾0aO0 ċ﹉C0 ċ¿¨>﹇ĊĊĊ

\`0\ ¿iaFi\ cÂ± aÃb ¾1½ ·pÂp[ ·? ¿±0³[ gCč
•self.model čEi0 ¶]m ~²am ®2 b0 ¿±0³[ gC ¿±0³[0a﹁ ·﹋ ل]﹞ b0 ¾0 ·±³¬±Ċ
•self.validation_data : ·? ¿N°i`1>F︻0 ¾ ¶\0\ ®0³°︻ ·? ·R±2 b0 ¾`0]﹆﹞fit Ei0 ¶]m ¶\0\ `_﹎Ċ
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jb³﹞2 ¯ÂW `\ ²¾ ﹝[ل` a? ª0]﹇0 ¾0a? 1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0
¿q1pF[0 ¾1½ ¿±0³[ gC ¯Fm³± č1لJ﹞

﹉C0 a½ ¾1¼F±0 `\ ل]﹞ ¾ ·Ã﹐ a½ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾b1i ¶aÂ[^
 ¾ ·Ã0`2 ﹉Ã D`³q ·?numPy ﹉hÃ\ ¾²` a?

\³m ¿﹞ ·>i1V﹞ ¿N°i`1>F︻0 ¾ ·︻³¬N﹞ b0 ·±³¬± ¯Â©²0 ¾0a? ·﹋Ċ
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\`³?`³h°G a? ¾0 ·﹞]﹆﹞ č³¨﹁`³h°G ¾b1i`³p﹞ ¾`1﹋ <³S`1S

INTRODUCTION TO TENSORBOARD: THE TENSORFLOW VISUALIZATION FRAMEWORK

ċ<³[ ¾1½ ل]﹞ ¾ ·︺i³G 1Ã <³[ k½²eC ﹉Ã ª1N±0 ¾0a?
«Ã`0\ b1Â± ċ]½\ ¿﹞ X` 1﹞ ¾1½ 1 \`²® ﹝[ل½ kÃ1﹞b2 ¯ÂW `\ ·R±2 ¾ ¶`1?`\ `a﹊﹞ ² `1?aC ¾1½ ﹉?]Â﹁ ·?Ċ

Ei0 ·﹆¨W 1Ã ¾`0a﹊G ]°Ã2a﹁ ﹉Ã E﹁alÂC ·? ¿?1ÂFi\č

۱ ę«Â°﹋ ¿﹞ ~²am ¶]Ã0 ﹉Ã 1?Ċ

۲ ę ﹉Ã D`³q ·? 0` ¶]Ã0
«Â°﹋ ¿﹞ ®1Â? kÃ1﹞b2Ċ
«Â½\ ¿﹞ ª1N±0 0` kÃ1﹞b2Ċ

۳ ę kÃ1﹞b2 b0 ﹏q1W D1︻﹑y0
·﹋ «Â°﹋ ¿﹞ jb0\aC 0`

Ei0 ¾]︺? ¾ ¶]Ã0 kZ? ª1¼©0Ċ
GPUs
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\`³?`³h°G a? ¾0 ·﹞]﹆﹞
³¨﹁`³h°G ¾b1i`³p﹞ ¾`1﹋ <³S`1S

TensorBoard
 1? ¶0a¬½ ¾0 ·Fh? `\ ·﹋ a﹎`²a﹞ a? ¿°F>﹞ ¾b1i`³p﹞ `0c?0 ﹉ÃTensorFlow Ei0 faFi\ `\Ċ

﹋ ¶\1﹀Fi0 ³¨﹁`³h°G ]±Ô0 ﹉Ò? 1? f0a﹋ b0 ·﹋ \a﹋ ¶\1﹀Fi0 f0a﹋ ¾1½ 0¾ ﹝[لa? ®0³G ¿﹞ ¿±1﹞b 1¼°G `0c?0 ¯Ã0 b0«Â°Ċ
﹋¬﹉ ?· Ã²` ª1¬G kÃ1C[0\½1¾ \`²® ﹝[ل ?· č`³p﹞ D`³q ½[ف

jb³﹞2 ]°Ã2a﹁ ¿y `\ 1½ ﹉ÃaF﹞ `³p﹞ kÃ1C
1¬m 1`¾ ﹝[ل¬︺﹞ ¾b1i`³p﹞
1½ ®1Ã\0a﹎ ² 1½ EÂ©1︺﹁ ª0a﹎³FhÂ½ ¾1½`0\³¬± ¾b1i`³p﹞
·i D`³q ·? D1¬¨﹋ ¾1½ ¾b1i1O j²1﹋ ² ¿i`a?�¾]︺?
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\`³?`³h°G a? ¾0 ·﹞]﹆﹞
m³©²³±1﹋ ¾ ·﹊>m ﹉Ã jb³﹞2� D1i1hW0 ﹏Â¨VG ¾ ·﹀Â}² ¾0a? ¾]︺?IMDB°1ل 1J﹞ č﹉Ãل

Text-classification model to use with TensorBoard

 b0 ¶\1﹀Fi0۲۰۰۰ D1¬¨﹋ ¾b1i1O aF¼? ¾b1i`³p﹞ ²0ل ?1 ½[ف ¾ ·¬¨﹋
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\`³?`³h°G a? ¾0 ·﹞]﹆﹞
m³©²³±1﹋ ¾ ·﹊>m ﹉Ã jb³﹞2� D1i1hW0 ﹏Â¨VG ¾ ·﹀Â}² ¾0a? ¾]︺?IMDB č\`³?`³h°G ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0°1ل 1J﹞ č﹉Ãل

Training the model with a TensorBoard callback

Creating a directory for TensorBoard log files

$ mkdir my_log_dir

m ¶aÂ[^ 1N±2 `\ 1¾ ﹐گ½ ﹏Ã1﹁ 1G «Â°﹋ \1NÃ0 ¾`³F﹋aÃ0\ ﹉Ã ]Ã1? ċ\`³?`³h°G b0 ¶\1﹀Fi0 ·? ~²am b0 kÂC\³č

 «Â°﹋ ¿﹞ ~²am \`³?`³h°G ¿±0³[ gC ·±³¬± ﹉Ã 1? 0` jb³﹞2Ě﹉hÃ\ ¾²` a? 0\½1¾ ﹐گ]Ã²` ¯Fm³±čę
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\`³?`³h°G a? ¾0 ·﹞]﹆﹞
m³©²³±1﹋ ¾ ·﹊>m ﹉Ã jb³﹞2� D1i1hW0 ﹏Â¨VG ¾ ·﹀Â}² ¾0a? ¾]︺?IMDB č\`³?`³h°G ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0°1ل 1J﹞ č﹉Ãل

«Â°﹋ ¿﹞ ¾b0]±0 ¶0` ®1﹞a﹁ w[ b0 0` \`³?`³h°G `²ai
]±0³Z? 0` \³m ¿﹞ ·Fm³± ¿±0³[ gC wi³G ®³°﹋0 «½ ·﹋ ¿Ã1½ گ﹐ ·﹋ «Â½\ ¿﹞ `³Fi\ ®2 ·? ²Ċ

«Â°﹋ ¿﹞ ¶1﹍± \³[ ل]﹞ jb³﹞2 ]°Ã2a﹁ ·? ² «Â°﹋ ¿﹞ \`0² a﹎`²a﹞ `\ 0` aÃb f`\2č
http://localhost:6006 

$ tensorboard --logdir=my_log_dir

¾²1W č ¾0 ·|V© ¾1½`0\³¬± ċ1½ 0فa﹎Ě¶]±b ęċ¿N°i`1>F︻0 ² jb³﹞2 ¾1½ ﹉ÃaF﹞ b0
 ª0a﹎³FhÂ½ ¾ ·﹎a? ·? ¿iaFi\Ě·Ã﹐ a½ EÂ©1︺﹁ aÃ\1﹆﹞ ¾1½ ª0a﹎³FhÂ½ b0 1>Ãb ¾1½ ¾b1i`³p﹞ ¾²1Węċ

ċ¾b1i1O ¾ ·﹎a? ·? ¿iaFi\
ċ1½ 0فa﹎ ¾ ·﹎a? ·? ¿iaFi\

ĊĊĊĊ



 1? 1½ ﹉ÃaF﹞ a? D`1|±TensorBoard



 `\ 1½ ·Ã﹐ ¾1½ EÂ©1︺﹁ ¾1½ ª0a﹎³FhÂ½TensorBoard



·i D1¬¨﹋ ¾b1i1O ¾b1i`³p﹞� `\ ¿¨﹞1︺G ¾]︺?TensorBoard

 ¾ ·﹎a?Embedding  ¿Ã1t﹁ w?0²` ² ¾b1i1O ¾1½ ®1﹊﹞ ¿i`a? ®1﹊﹞0۱۰Č۰۰۰  ·﹋ ¾\²`² ®1﹎d0² Eia¼﹁ `\ \³O³﹞ ¾ ·¬¨﹋
]°﹋ ¿﹞ «½0a﹁ 0` ]±]m ¾aÂ﹎\1Ã ·Â©²0 ¾b1i1O ¾ ·Ã﹐ wi³GĊ

 ]︺? k½1﹋ «FÃ`³﹍©0 1? ¾b1i1O ¾1t﹁PCA  1Ãt-SNE ]?1Ã ¿﹞ ]︺? k½1﹋ ]︺? ·i 1Ã ²\ ·?Ċ
 ¿﹀°﹞ ª³¼﹀﹞ 1? D1¬¨﹋ ² E>J﹞ ª³¼﹀﹞ 1? D1¬¨﹋ ċ1﹞ 1لJ﹞ `\Ě1﹞ \a?`1﹋ 1? =i1°F﹞ ę]±0 ¶]m ¾]°? ·m³[Ċ



 `\ ³¨﹁`³h°G 0فa﹎ ¾b1i`³p﹞TensorBoard

 ¾ ·﹎a?Graphs ®1l± 0` Ei1﹞ f0a﹋ 1¾ ﹝[ل°?aÃb ·﹋ ³¨﹁`³h°G ¯ÂÃ1C Uxi D1Â¨¬︻ 0فa﹎ b0 ¿¨﹞1︺G ¾aÃ³pG ¾1¬± ﹉Ã ]½\ ¿﹞Ċ
¶]ÂRÂC Ø1F>h± ¿﹁0a﹎ `1F[1i ﹉Ã ³¨﹁`³h°G ¾ ·°Vq ElC `\ ċEi1½ ·Ã﹐ b0 ¿﹊S³﹋ ¾ ·FlC f0a﹋ `\ ·﹋ ¾0 ¶\1i ل]﹞ \`0\Ċ

Ei0 ®1Ã\0a﹎ k½1﹋ ]°Ã2a﹁ ·? v³?a﹞ ل]﹞ ¯Ã0 b0 ¾\1Ãb kZ?Ċ
]°﹋ ¿﹞ aG ¶\1i `1Âh? 0` `1﹋ j\a﹎ f0a﹋Ċ
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1½ ·Ã﹐ b0 ¿Ã1½ 0فa﹎ D`³q ·? 1½ ل]﹞ «i`
f0a﹋ `\

 ·﹋ ]½\ ¿﹞ ·Ç0`0 0` ¾a﹍Ã\ aG Uu0² j²` f0a﹋
ċ³¨﹁`³h°G D1Â¨¬︻ b0 ¿Ã1½ 0فa﹎ D`³q ·? 1½ ل]﹞ «i` ¾1O ·?

«Â°﹋ «ÂiaG 1½ ·Ã﹐ b0 ¿Ã1½ 0فa﹎ D`³q ·? 0` 1½ ل]﹞č

keras.utils.plot_model

 ¾1½ ·±1Z?1F﹋ Ei0 ªb﹐pydot ċpydot-ng  ²graph-viz ]m1? ¶]m =p±Ċ

from keras.utils import plot_model
plot_model(model, to_file='model.png')

from keras.utils import plot_model
plot_model(model, show_shapes=True, to_file='model.png')

\`0\ \³O² cÂ± 1½ ·Ã﹐ 0فa﹎ `\ 1½`³h±1G ﹏﹊m D1︻﹑y0 kÃ1¬± ¿?1ZF±0 ¾ ·°Ãc﹎č



from keras.utils import plot_model
plot_model(model, to_file='model.png')



from keras.utils import plot_model
plot_model(model, show_shapes=True, to_file='model.png')
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\`³?`³h°G ² f0a﹋ ¾1½ ¿±0³[ gC b0 ¶\1﹀Fi0 1? ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾1½ ل]﹞ a? D`1|± ² ·°Ã1︺﹞

WRAPPING UP

¾]°? ︹¬O

 Keras callbacks provide a simple way to monitor models during training 

and automatically take action based on the state of the model.

 When you’re using TensorFlow, TensorBoard is a great way to visualize 

model activity in your browser. You can use it in Keras models via the 

TensorBoard callback.



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

 ·F﹁alÂC ¾1½ j²` ¯ÃaF¼?
﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ¾0a?
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?b0 ¶a¼? ¯ÃaFlÂ? Em0\a ﹝[ل ½1

GETTING THE MOST OUT OF YOUR MODELS

ċ]°﹋ `1﹋ <³[ ·﹋ «ÂFh½ ¾`1¬︺﹞ ﹉Ã 1ل>±\ ·? a﹎0
®\³﹞b2 ¾ ·±0`³﹋`³﹋ 1½ ¾`1¬︺﹞ ¾0a? ¯Ã0 `1﹋ ¿﹁1﹋ ĎEi0

1﹞0

]°﹋ `1﹋ ¿©1︻ ·﹋ «FÂh½ ¾`1¬︺﹞ ﹉Ã 1ل>±\ ·? a﹎0
² `\ ¾1½ E?1﹇` ċ\³m b²aÂC ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã

·? ¾0 ·︻³¬N﹞ b0 1½ ﹉Â°﹊G ¾0a? E[1i ¾1½ ل]﹞ ]Ã]O ¾aÂ﹎\1Ã ﹅Â¬︻ b1Â± «Ã`0\Ċ
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·F﹁alÂC ¾`1¬︺﹞ ¾1½³﹍©0

ADVANCED ARCHITECTURE PATTERNS

ċ]°Fh½ =i1°﹞ ﹐1? ¿Ã2`1﹋ 1? ﹅Â¬︻ 1ل°m³©²³±1﹋ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m E[1i ¾0a? Ø1q³p[ 1½³﹍©0 ¯Ã0
1﹞0 Ø﹐³¬︺﹞ `\ aÃ1i ~0³±0 1½ ¾`1¬︺﹞ cÂ± E﹁1Ã ]±³m ¿﹞Ċ

¾0 ·Fi\ ¾b1i 1ل﹞a±
Batch Normalization

¿﹆¬︻ aÃ_C0]O ¯m³©²³±1﹋
Depthwise Separable Convolution

¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0
Residual Connections

 ¾1½³﹍©0
 ¾`1¬︺﹞
·F﹁alÂC
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·F﹁alÂC ¾`1¬︺﹞ ¾1½³﹍©0

BATCH NORMALIZATION

¾0 ·Fi\ ¾b1i 1ل﹞a±

Ei1½ j²` b0 ¾0 ¶\aFh﹎ ¾ ·︻³¬N﹞ ċ¾b1i 1ل﹞a±
Ã wi³G ·﹋ Ei0 ¿G²1﹀F﹞ ¾1½ ·±³¬± ¯F[1i aG ·Â>mĊ﹉ ﹝[ل Ei0 ¶]m ¶]Ã\ ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã 2±¼1 ½[ف ﹋·

¾b1i 1ل﹞a± ]½]? «Â¬︺G ² ·F﹁a﹎ \1Ã ¿?³[ ·? 0` ]Ã]O ¾ ¶\0\ ·﹋ ]°﹋ ¿﹞ ﹉¬﹋ ل]﹞ ·?Ċ

1½ ¶\0\ ¾b1i 1ل﹞a± ﹏﹊m ¯ÃaG ²0ل]F﹞ č a﹀q ³لW 1½ ¶\0\ ¾b1ic﹋a¬F﹞Ěa﹀q ¯Â﹍±1Â﹞�﹉Ã g±1Ã`0²ę
`\ ﹏q0č ra﹁ \³m ¿﹞ ·﹋ 1½ ¶\0\ b0 ﹉Ã ︹Ãb³G 1ل﹞a± Ě¿i²1﹎ę ¾²aÂC ]°°﹋ ¿﹞

normalized_data = (data - np.mean(data, axis=...)) / np.std(data, axis=...)

Ď]°﹋ ¿﹞ ¾b1i 1ل﹞a± 0` 1¼±2 ³`0±[® \0\¶ ½1 ?· ﹝[ل[ b0 kÂC ¾b1i 1ل﹞a± ~³± ¯Ã0
1﹞0 ¾b1i 1ل﹞a± 1½ ¶\0\ ]m1? ·︾]︾\ ﹉Ã ]Ã1? ċ·﹊>m wi³G ¶]m ª1N±0 ﹏Ã]>G a½ b0 gCč

¿FW a﹎0 ¾1½ ¶\0\ ¾\²`² ·? ·﹊>m ¾0`0\ ¯Â﹍±1Â﹞ a﹀q ² g±1Ã`0² ﹉Ã ċ]m1?
 ¿O²a[ ¾1½ ¶\0\ ¾0a? wÃ0am ¯Ã0 ·﹋ \`0]± \³O² ¿¨Â©\Ě·Ã﹐ a½ ę]°﹋ ق]q cÂ±Ċ

⇓
b1Â± ·? ·Ã﹐ a½ D1Â¨¬︻ b0 gC ¾b1i 1ل﹞a±

Ě¾0 ·Fi\ ¾b1i 1ل﹞a±ę
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·F﹁alÂC ¾`1¬︺﹞ ¾1½³﹍©0

BATCH NORMALIZATION

¾0 ·Fi\ ¾b1i 1ل﹞a± čaK0 ² `1﹋ j²`

¾0 ·Fi\ ¾b1i 1ل﹞a±Ď]°﹋ ¾b1i 1ل﹞a± ¿﹆﹁² D`³q ·? 0` 1½ ¶\0\ ]±0³G ¿﹞ ·﹋ Ei0 ·Ã﹐ ¿︻³± ċ
¿FW `\ ]°﹋ aÂÂ︽G ®1﹞b ¿y jb³﹞2 ]°Ã2a﹁ `\ g±1Ã`0² ² ¯Â﹍±1Â﹞ ·﹋ ¿±1﹞bĊ

`1﹋ j²`č
﹉Ã ¾0 ·Fi\ g±1Ã`0² ² ¯Â﹍±1Â﹞ b0 ¿Ã1¬± کaVF﹞ ¯Â﹍±1Â﹞ďbatch-wise  

\³m ¿﹞ ¾`0]¼﹍± ¿¨[0\ D`³q ·? ċ]±0 ¶]m ¶]½1l﹞ jb³﹞2 ³لy `\ ·﹋ ¿Ã1½ ¶\0\ b0Ċ

 ®1Ã\0a﹎ `1lF±0 ·? ﹉¬﹋ ċ¾0 ·Fi\ ¾b1i 1ل﹞a± ¿¨q0 aK0Ě¾0 ¶]±1﹞ D﹐1pG0 ·?1l﹞ ęċEi0
² ¯Ã0a?1°? ®1﹊﹞0 \1NÃ0 ¾1½ ·﹊>m ]°﹋ ¿﹞ «½0a﹁ 0` aG ﹅Â¬︻

Ě ¾ ·Ã﹐ ]°S ﹏﹞1m ·﹋ \0\ jb³﹞2 ®0³G ¿﹞ ¿G`³q `\ 1¼°G 0` ﹅Â¬︻ ¾1½ ·﹊>m ¿[a?BN Ď]°m1?
 ﹏J﹞ResNet50 ċInceptionV3 ċXceptionę

Sergey Ioffe and Christian Szegedy, “Batch Normalization: Accelerating Deep Network Training by Reducing Internal Covariate 

Shift,” Proceedings of the 32nd International Conference on Machine Learning (2015), https://arxiv.org/abs/1502.03167.
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·F﹁alÂC ¾`1¬︺﹞ ¾1½³﹍©0
¾0 ·Fi\ ¾b1i 1ل﹞a± čaÂ﹎`1﹋ ·?¾

 ¾ ·Ã﹐BatchNormalization m ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 «﹋0aF﹞ ﹏pF﹞ ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã 1Ã 1ل°m³©²³±1﹋ ¾ ·Ã﹐ ﹉Ã b0 gC Ø﹐³¬︺﹞\³č

 ¾ ·Ã﹐BatchNormalization  ®1﹞³﹎`2 ﹉Ãaxis ċ]°﹋ ¿﹞ E﹁1Ã`\ 0`
]°﹋ ¿﹞ oZl﹞ 0` \³m ¾b1i 1ل﹞a± ]Ã1? ·﹋ ¿﹎eÃ² ®2 ·? v³?a﹞ `³V﹞ ·﹋Ċ

`0]﹆﹞ ra﹁ kÂC ®2  1? a?0a?-1 Ei0 č¾\²`² `³h±1G `\`³V﹞ ¯Ãa[2Ċ

 ra﹁ kÂC `0]﹆﹞-1  ¾1½ ·Ã﹐ 1? ¶\1﹀Fi0 ¾0a?Dense ċRNN  ²Conv2D 1¼±2 `\ ·﹋
data_format  `0]﹆﹞ ·?“channels-last” Ei0 UÂVq ċEi0 ¶]m «Â|°GĊ

1﹞0
 ¾0a? ¾1½ ·Ã﹐ 1? ¶\1﹀Fi0Conv2D 1¼±2 `\ ·﹋

data_format  `0]﹆﹞ ·?“channels-first”  ċEi0 ¶]m «Â|°G `³V﹞ ċ¿﹎eÃ² `³V﹞1 ċEi0
gC ]Ã1? axis = 1 \³m «Â|°GĊ
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·F﹁alÂC ¾`1¬︺﹞ ¾1½³﹍©0

DEPTHWISE SEPARABLE CONVOLUTION

¿﹆¬︻ aÃ_C0]O ¯m³©²³±1﹋

 ¾ ·Ã﹐SeparableConv2D  ¯Ãc﹍Ã1O ®0³°︻ ·? ·﹋ Ei0 ¾0 ·Ã﹐Conv2D ĎEi0 ¶\1﹀Fi0 ﹏?1﹇
³m ¿﹞ I︻1? ²aG ﹉>i ĚaF¬﹋ jb³﹞2 ﹏?1﹇ ®b² ®\0]︺G ę ²aG ︹Ãai ĚaF¬﹋ `²1°mcÂ¬﹞ D1Â¨¬︻ \0]︺G ęm\³\ ﹝[ل 

²  =O³﹞ ¶²﹑︻ ·? ¿Ã2`1﹋ ®0cÂ﹞ \³>¼?\³m ¿﹞ ]q`\ ]°S ]W `\Ċ

 ¾0 ·x﹆± ¯m³©²³±1﹋ ﹉Ã ﹅Ãay b0 ¿O²a[ ¾1½ 1±1ل﹋ ®\a﹋ v³¨Z﹞ b0 kÂC ċ·Ã﹐ ¯Ã0Ě۱Ē۱ęċ
ª0]﹇0 ·? ¾0aO0 ﹉Ã ¯m³©²³±1﹋ ¿Ã1t﹁ a½ ¾²` a? ³\ ²`²\¾ ﹋1±1ل[ `³y ·? ]°﹋ ¿﹞ ﹏﹆Fh﹞Ċ

1? Ei0 1\ل︺﹞ ¯Ã0 č ¾1½ ¿﹎eÃ² ¾aÂ﹎\1Ã ¾b1i0]O
¿©1±1﹋ ¾1½ ¿﹎eÃ² ¾aÂ﹎\1Ã ² ¿Ã1t﹁Ċ

 ¾1½ ®1﹊﹞ «Â°﹋ ra﹁ a﹎0 \`0\ ¾`1Âh? ª³¼﹀﹞ `1﹋ ¯Ã0
 ﹁ċ]°Fh½ ·Fh>¬½ Ø0]Ã]m ¾\²`² `\ ¿Ã1t 0﹝1 ﹋1±1ل ½1¾

]°Fh½ ﹏﹆Fh﹞ Ø1F>h± ︿¨FZ﹞Ċ

﹞1m ² \`0\ b1Â± aF﹞0`1C ¾aF¬﹋ `1Âh? \0]︺G ·Ã﹐ ¯Ã0 ﹏
 ² aG ︹Ãai ¾1½ ل]﹞ ·NÂF± `\ ċEi0 ¾aF¬﹋ D1>i1V﹞

]½\ ¿﹞ ·NÂF± 0` ¾aG ﹉S³﹋Ċ
b0 1N±2 ·﹋ ¯Ã0 ¿Ã1¬±b1? z1V© b0 ¯m³©²³±1﹋ ¾0aO0 j²` 

1½ ¿Ã1¬±b1? ċaF¬﹋ ¾1½ ¶\0\ 1? ¯Ã0a?1°? ċEi0 aG]﹞2`1﹋ ¾
﹞ aF¼? ¿Ã2`1﹋ 1? ¿Ã1½ ² ?· ﹝[ل \aÂ﹎ ¿﹞ \1Ã 0` ¾aF¼? aN°

\³m ¿﹞Ċ
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·F﹁alÂC ¾`1¬︺﹞ ¾1½³﹍©0

DEPTHWISE SEPARABLE CONVOLUTION

 aÃ_C0]O ¯m³©²³±1﹋¿﹆¬︻

 ¾ ·Ã﹐ ¾1½ EÃc﹞SeparableConv2D  ]°?1Ã ¿﹞ EÂ¬½0 ¿﹞1﹍°½ Ø1q³p[
¿﹊S³﹋ ¾1½ ل]﹞ «Ã`0\ ]p﹇ ·﹋ 0` b0 0]F?0 1? ¾1½ ¶\0\ «Â½]? jb³﹞2 \²]V﹞Ċ

ċ«Ã²` ¿﹞ aG گ`c? f1Â﹆﹞ 1? ¿Ã1½ 0غ ﹝[لai ·? ¿F﹇²
 aÃ_C0]O ¯m³©²³±1﹋ ¾`1¬︺﹞ f1i0 ² ·Ã1C ċ¿﹆¬︻Xception Ei0Ċ

François Chollet, “Xception: Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions,” Conference on 

Computer Vision and Pattern Recognition (2017), https://arxiv.org/abs/1610.02357.
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·F﹁alÂC ¾`1¬︺﹞ ¾1½³﹍©0

DEPTHWISE SEPARABLE CONVOLUTION

 aÃ_C0]O ¯m³©²³±1﹋¿﹆¬︻

O[m³©²³±1﹋ ﹅Â¬︻ aÃ_C0°1ل 1i ¾ ·﹊>m]1J﹞č﹉Ã Eل
﹉>i ¾0a? aÃ³pG ¾]°? ·﹆>y ¾ ·﹀Â}² ﹉Ã

`\ ﹉Ã ¾ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ ﹉S³﹋
Ěsoftmax categorical classificationę
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1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾b1i ·°Â¼?

HYPERPARAMETER OPTIMIZATION

﹋ ¾aÂ﹎ «Â¬pG ¾`1ÂF[0 Ø0a½1} ¾1½ ·°Ãc﹎ b0 ¾\1Ãb \0]︺G \`³﹞ `\ ]Ã1? ċ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ل]﹞ ﹉Ã E[1i ª1﹍°½«Â°č

Ĉ¾b1i ·FlC `\ ·Ã﹐ \0]︺G
\0]︺G ]W0²ď aF¨Â﹁ ¾0a? Ĉ·Ã﹐ a½

 ĈEÂ©1︺﹁ ︹?1GReLU  1ÃĊĊĊĈ
 b0 ¶\1﹀Fi0BatchNormalization ĈaÂ[ 1Ã

¶\1﹀Fi0 b0 Dropout Ĉ®0cÂ﹞ ·S 1G
ĊĊĊ

 ¾`1¬︺﹞ Uxi ¾1½aF﹞0`1C ¯Ã0 ·?aF﹞0`1CaBÃ1½ «ÂÃ³﹎ ¿﹞Ċ
Ě]±³m ¿﹞ ¶\0\ jb³﹞2 `1lF±0 gC ﹅Ãay b0 ² Ei0 ·﹊>m ¾1½ ®b² ®1¬½ ·﹋ aF﹞0`1C ª1± 1? cÃ1¬G ¾0a?ęĊ

®0a﹍l½²eC ² ċ®1i]°¼﹞ `\ ﹏¬︻ b0 ﹅Ãay ·?aNG ·? ]°°﹋ ¿﹞ 0]ÂC Ei\ 1½ <1ZF±0 ¯Ã0 \`³﹞ `\ ¿l°Â?Ċ
QÂ½ ®³±1﹇ ¿¬i` ¾0a? ¯Ã0 1½ <1ZF±0 \³O² \`0]±Ċ

Ei0 ·°Â¼?aÃb ·lÂ¬½ Ø1>Ãa﹆G ·Â©²0 ¾1½ «Â¬pGĊ
¯Ã0 1½ <1ZF±0 ]Ã1? D`³q ·? ¾`0a﹊G ]°﹋ 0]ÂC jb³﹞2 Ø0\]N﹞ ³±[ ² ﹝[لm ¶\0\ aÂÂ︽GĊ

\³m `0_﹎0² ¯Âm1﹞ ﹉Ã ·? ·﹋ Ei0 aF¼? ² Ei0 aÂ﹎ E﹇² `1Âh? `1﹋ ¯Ã0Ċ
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1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾b1i ·°Â¼?

AUTOMATIC HYPERPARAMETER OPTIMIZATION

1½aF﹞0`1CaBÃ1½ `1﹋\³[ ¾b1i ·°Â¼?

¿©³q0 ¾0 ¶³Âm ·? ¯﹊¬﹞ ¾1½ «Â¬pG ¾1t﹁ ﹉ÂG1¬FhÂi ² `1﹋\³[ ¾³NFhOč
¿Ã2`1﹋ a|± b0 ¾`1¬︺﹞ ¯ÃaF¼? ¯F﹁1Ã ² 1½ ¾`1¬︺﹞ ¾1t﹁ `\ ³NFhO

۱ ę 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ b0 ¾0 ·︻³¬N﹞ <1ZF±0Ě`1﹋\³[ `³y ·?ę
۲ ęa}1°F﹞ 1\ ﹝[لNÃ0
۳ę jb0a? 0\¶ ½1¾ ?1 ﹝[ل\ ¿mb³﹞2 ² ¾aÂ﹎ ¶b0]±0 ¿Ã2`1﹋ ¿Ã1¼± a? ¾²` ¾1½ ¶\0\ ¿N°i`1>F︻0
%ę  kÃ1﹞b2 ¾0a? 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾]︺? ¾ ·︻³¬N﹞ <1ZF±0Ě`1﹋\³[ `³y ·?ę
'ę  `0a﹊GĚ ¾ ·¨Wa﹞ b0۲ę
)ę ®1Ã1C `\ ¿lÃ1﹞b2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` a? ¿Ã2`1﹋ ¾aÂ﹎ ¶b0]±0

]°Ã2a﹁ č1½aF﹞0`1CaBÃ1½ `1﹋\³[ ¾b1i ·°Â¼?

]°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ¿N°i`1>F︻0 ¿Ã2`1﹋ ¾ ·RZÃ`1G b0 ·﹋ Ei0 ¿¬FÃ`³﹍©0 ]°Ã2a﹁ ¯Ã0 ]Â¨﹋
² ]°﹋ ¿﹞ <1ZF±0 ¿?1Ãb`0 ¾0a? 0` 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾]︺? ¾ ·︻³¬N﹞ ċ¶]m ¶\0\ ¾1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾1½ ·︻³¬N﹞ b0Ċ

]°Fh½ aÃ_C ®1﹊﹞0 ¾\]︺F﹞ ︿¨FZ﹞ ¾1½ ﹉Â°﹊G `1﹋ ¯Ã0 ¾0a?  č
 ² ¶\1i ¿﹁\1pG ¾³NFhO ċ﹉ÂF±d ¾1½ «FÃ`³﹍©0 ċ¾cÂ? ¾b1i ·°Â¼?ĊĊĊ
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1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾b1i ·°Â¼?

AUTOMATIC HYPERPARAMETER OPTIMIZATION

 `1﹋\³[ ¾b1i ·°Â¼?1½aF﹞0`1CaBÃ1½ č1½ k©1S

 ]°Ã2a﹁ `\ `1﹋\³[ ¾b1i ·°Â¼?ċ1½aF﹞0`1CaBÃ1½
1½aF﹞0`1C jb³﹞2ď Ei0 ¶\1i Ø1F>h± ل]﹞ ﹉Ã ¾1½ ®b²

Ě½ ®b² ¿Ã1N?1O ¾0a? `1lF±0 gC b0 ¶\1﹀Fi0 gBi ² 1½ ¶\0\ b0 ¿﹊S³﹋ ¾ ·Fi\ ¾²` a? ف﹑G0 ︹?1G ¾ ·>i1V﹞1ę
1﹞0

Ei0 cÂ﹍±0a? k©1S Ø0]Ã]m 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¿±1i`b²` ·?č

¾ ·>i1V﹞ 1ل°﹍Âi  ﹉?]Â﹁]m1? ·°Ãc½aC `1Âh? ]±0³G ¿﹞  č
Ě¯ÂÂ︺G ¾0a? ·﹊°Ã0 1Ã2 ¯Ã0 ·︻³¬N﹞ b0 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ﹞ aN°﹞ ﹐1? ¿Ã2`1﹋ 1? ل]﹞ ﹉Ã ·? ·﹀Â}² ¯Ã0 ¾0a? 1Ã \³m ¿

ĈaÂ[ ęEi0 ¶\0\  ¾ ·︻³¬N﹞ ¾²` a? a﹀q b0 ]Ã]O ل]﹞ ﹉Ã jb³﹞2 ² \1NÃ0 ]°﹞b1Â±Ċ

¾1t﹁ 1½aF﹞0`1C Ø﹐³¬︺﹞ b0 ¾1½ «Â¬pG ·Fhh﹎ EhÂ± aÃ_C ﹅Fl﹞ ·NÂF± `\ Ei0 ¶]m ﹏Â﹊lGĊ
\a﹋ ¶\1﹀Fi0 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾1t﹁ `\ ®1Ã\0a﹎ k½1﹋ b0 ®0³G  ¿¬± ¯Â¬½ ¾0a?Ċ

`1Âh? ¾]﹞2`1﹋ ¾0`0\ Ø1F︺Â>y ·﹋ «Â°﹋ ·Â﹊G ®1Ã\0a﹎ ]﹇1﹁ ¾b1i ·°Â¼? ¾1½ ﹉Â°﹊G ·? ]Ã1? ·NÂF± `\  E>h± ¾aF¬﹋
]°Fh½ ®1Ã\0a﹎ k½1﹋ ·?Ċ
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1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾b1i ·°Â¼?

AUTOMATIC HYPERPARAMETER OPTIMIZATION

1½aF﹞0`1CaBÃ1½ `1﹋\³[ ¾b1i ·°Â¼? č½`0c?01

 ¾ ¶b³W ¾1½ k©1S ² ®\³? 1C³± ﹏Â©\ ·? `1﹋\³[ ¾b1i ·°Â¼?1½aF﹞0`1CaBÃ1½
`\ «Ã`0\ faFi\ `\ ¾\²]V﹞ `1Âh? ¾1½`0c?0 1½ ل]﹞ ¯Ã0 ¾b1i ·°Â¼? ¾0a? au1W 1لWĊ

 ¿﹁\1pG ¾³NFhO ·﹋ \³m ¿﹞ oZl﹞ =¨︾0Ě`0a﹊G `³y ·? ¿?1Ãb`0 ¾0a? 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¿﹁\1pG <1ZF±0¾  ę
Ei0 ﹏W ¶0` ¯ÃaG ¶\1i ·﹊°Ã0 \³O² 1? ĎEi0 ﹏W ¶0` ¯ÃaF¼?Ċ

 ċ]°﹋ ¿﹞ ﹏¬︻ ¿﹁\1pG ¾³NFhO b0 aF¼? ¾\1¬F︻0 ﹏?1﹇ `³y ·? ·﹋ ¾`0c?0Hyperopt Ei0Ċ
Ěhttps://github.com/hyperopt/hyperoptę

﹉Ã ¾ ·±1Z?1F﹋ ®³FÃ1C ¾0a?  b0 \³[ ﹏[0\ `\ ·﹋ 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾b1i ·°Â¼?
 ®b`1C ¾1½a﹎ ̄ Â¬ZG b0 ¿Ã1½ E[`\

]°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ċ]°°﹋ ¿﹞ ﹏¬︻ <³[ Ø﹐1¬FW0 ·﹋ ¿Ã1½aF﹞0`1CaBÃ1½ b0 ¿Ã1½ ·︻³¬N﹞ ¿°Â? kÂC ¾0a?Ċ

 ċa﹍Ã\ `0c?0Hyperas Ei0Ċ
Ěhttps://github.com/maxpumperla/hyperasę

 ®³FÃ1C ¾ ·±1Z?1F﹋ ﹉Ã ¾b1i ·S`1B﹊ÃHyperopt  1? ¶\1﹀Fi0 ¾0a?KerasĊ

·F﹊±č  
 ¶\1﹀Fi0 ª1﹍°½ `\ b0 `1﹋\³[ ¾b1i ·°Â¼?¿N°i`1>F︻0 ¾ ·︻³¬N﹞ ·? jb0a? kÂ? =﹇0a﹞ ]Ã1? 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ «Âm1?Ċ
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1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾b1i ·°Â¼?

HYPERPARAMETER OPTIMIZATION

Ei0 ¾]°¬G`]﹇ ﹉Â°﹊G 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ ¾b1i ·°Â¼? ċ~³¬N﹞ `\
·﹋ ¾0a? ®]Âi` ·? ¾1½ ل]﹞ ·﹀Â}² a½ `\ k±0\ ba﹞

² 1Ã ¾b²aÂC Ei0 ¾`²au ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã D1﹆?1h﹞ `\Ċ

﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã `\ 1½ ¿﹎eÃ² `1﹋\³[ ¾aÂ﹎\1Ã ]°±1﹞ 1½aF﹞0`1CaBÃ1½ `1﹋\³[ ¾b1i ·°Â¼?
¾cÂS Ei0 ·﹋ \³m MÃ0` ² ]ia? ³غ¨? ·? ¶]°Ã2 `\ «Ã`0²]Â﹞0Ċ
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¿︺¬O ·Fi\ ¾1½ ل]﹞

MODEL ENSEMBLING

=Â﹋aG 1½ ل]﹞

 ċ·﹀Â}² ﹉Ã `\ ¯﹊¬﹞ MÃ1F± ¯ÃaF¼? ·? ¿?1ÂFi\ ¾0a? a﹍Ã\ ]°¬G`]﹇ ﹉Â°﹊G ﹉Ã1½ ل]﹞ =Â﹋aGEiĊ

  Â﹋aG= ﹝[ل ½1
﹅Â﹀¨G ¿°︺﹞ ·? ¾1½ ¿°Â? kÂC ﹉Ã ·︻³¬N﹞ b0 ¾1½ ³±1﹎³® ﹝[ل﹎ Ei0 aF¼? ¾1½ ¿°Â? kÂC ]Â©³G ¾0a?Ċ

`\ D1﹆?1h﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ¿°Âm1﹞ Ě ]°±1﹞Kaggleę
¶]½1l﹞ \³m ¿﹞ ·﹋ ]°°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 1½ ل]﹞ b0 ¿﹎`c? `1Âh? ¾1½ ·Fi\ =Â﹋aG b0 ®1﹎]±a?

·﹋ ]½\ ¿﹞ Eh﹊m ®2 ¿?³[ ² EÂ﹀Â﹋ ·? ·O³G ®²]? 0` 1¼°G ل]﹞ a½ aÃc﹎1±Ċ
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¿︺¬O ·Fi\ ¾1½ ل]﹞

MODEL ENSEMBLING

﹅x°﹞

=Â﹋aGďEnsembling  ¿°F>﹞ ·﹋ Ei0 ra﹁ ¯Ã0 a?
ċ]±0 ·F﹁1Ã jb³﹞2 ﹏﹆Fh﹞ D`³q ·? ·﹋ ¿G²1﹀F﹞ <³[ ¾1½ ل]﹞

Ø﹐1¬FW0  ·? ﹏Ã﹐\  ¿G²1﹀F﹞]°Fh½ <³[č
a½ 0¾ ﹝[لa? ]°﹋ ¿﹞ ¶1﹍± 1½ ¶\0\ b0 ¿Ã1½ ·>°O ·? \³[ ¾1½ ¿°Â? kÂC \1NÃ0

·﹋ ]±0³G ¿﹞ ]m1? D²1﹀F﹞ ¿﹋]±0 a﹍Ã\ 1 ±﹍1¶ ﹝[ل?Ċ

 b0 ¿lZ? ċل]﹞ a½ĞE﹆Â﹆W ĝ]?1Ã ¿﹞`\ 0` ®2 ª1¬G ·± ²ĉ
Ě﹏Â﹁ ² 1°Â?1± ®0\a﹞ ¾0aO1﹞ 1لJ﹞ę

Ei1½ kZ? b0 ¿>Â﹋aG ċ﹏Â﹁č
a½ ċ]°﹋ ¿¬± ︿l﹋ 0` E﹆Â﹆W ¿Ã1¼°G ·? 1°Â?1±

1﹞0 ¿F﹇²  ]°°﹋ ¿﹞ ³﹍F﹀﹎ «½ 1?Ě1½ ل]﹞ =Â﹋aGę]°°﹋ ︿Ãa︺G 0` ¿﹆Â﹇\ Ø1F>h± ®1Fi0\ ]°±0³G ¿﹞ ċĊ
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¿︺¬O ·Fi\ ¾1½ ل]﹞
1J﹞ č ¾]°? ·﹆>yĚ¾aÂ﹎ wi³F﹞ 1? =Â﹋aGęل

«Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 1لJ﹞ ﹉Ã ®0³°︻ ·? ¾]°? ·﹆>y b0č
¯ÃaG ¶\1i j²` 1½ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y b0 ·︻³¬N﹞ ﹉Ã ¾1½ ¿°Â? kÂC ﹅Â﹀¨G ¾0a?č
 Ei0 L1F°Fi0 ®1﹞b `\ 1¼±2 ¾1½ ¿°Â? kÂC b0 ¾aÂ﹎  wi³F﹞Ċ

m1? `0\`³[a? ¿±1h﹊Ã kÂ? ² «﹋ <³[ EÂ﹀Â﹋ b0 1½ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ·﹋ ]°﹋ ¿﹞ `1﹋ ¿G`³q `\ j²` ¯Ã0]°Ċ
a﹎0 ¿﹊Ã b0 1¼±2 ¿¨Â[ aG]? °°﹋ ¾]°? ·﹆>y ¯ÃaF¼? ¿?³[ ·? ¿Ã1¼± ¿°Â? kÂC Ei0 ¯﹊¬﹞ ċ]m1? ·Â﹆? b0]m1>± ¶²a﹎ ¾ ¶]Ċ
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¿︺¬O ·Fi\ ¾1½ ل]﹞
1J﹞ č ¾]°? ·﹆>yĚ wi³F﹞ 1? =Â﹋aG`0\ ®b² ¾aÂ﹎ęل

«Â°﹋ ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 1لJ﹞ ﹉Ã ®0³°︻ ·? ¾]°? ·﹆>y b0č
1½ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y b0 ·︻³¬N﹞ ﹉Ã ¾1½ ¿°Â? kÂC ﹅Â﹀¨G ¾0a? aG ·±0]°¬m³½ j²`č

 Ei0 L1F°Fi0 ®1﹞b `\ 1¼±2 ¾1½ ¿°Â? kÂC b0 `0\ ®b² ¾aÂ﹎  wi³F﹞Ċ

² \³m ¿﹞ ¶\0\ E>h± ¾aG﹐1? ¾1½ ®b² ċaF¼? ¾1½ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ·? Ø﹐³¬︺﹞
 ¾1½ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>y ·? ċaG]? ¾1½ ®b²¯ÂÃ1C  ¾aG ¶\0\ E>h±\³m ¿﹞Ċ

¾0a? ¯F﹁1Ã ¾ ·︻³¬N﹞ ¿?³[ b0 b0 ®0³G ¿﹞ ċ=Â﹋aG ¾1½ ®b²
¾³NFhO ¿﹁\1pG 1Ã  ]°±1﹞ ¶\1i ¾b1i ·°Â¼? «FÃ`³﹍©0 ﹉ÃNelder-Mead \a﹋ ¶\1﹀Fi0Ċ

\0\ ª1N±0 cÂ± 1½ ¿°Â? kÂC b0 ¿Ã1¬± ︹?1G ﹉Ã ¾²` 0` ¾aÂ﹎ wi³F﹞ ®0³G ¿﹞Ċ
`\ Ei0 ¾]°¬G`]﹇ `1Âh? ¾ ·Ã1C w[ ċ]m1? ¶]m ·°Â¼? ¿N°i`1>F︻0 ¾1½ ¶\0\ ¾²` a? ·﹋ ¶\1i `0\ ®b² ¯Â﹍±1Â﹞ ﹉Ã ċ﹏﹋Ċ



80 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

¿︺¬O ·Fi\ ¾1½ ل]﹞
]Â¨﹋ 1﹋`

 ċ1½ ل]﹞ =Â﹋aG `1﹋ ]Â¨﹋~³°Gď ¿±³﹎1±³﹎Ei1½ ¶]°°﹋ ¾]°? ·﹆>yĊ

D`]﹇ ~³°G Ei0ĉ

]°Fh½ `1﹞ ·Â>m 1½ ﹏Â﹁ ·﹋ ]±\a﹋ ¿﹞ E﹆﹁0³﹞ ċ]±\a﹋ ¿﹞ g¬© 0` ﹏Â﹁ ª³ya[ w﹆﹁ 1°Â?1± ®0\a﹞ ª1¬G a﹎0
² 1G ]?0 `\ \`³﹞ E﹆Â﹆W ² EÂ½1﹞ ﹏Â﹁ `\ ﹏¼O ¿﹇1? ]±]±1﹞ ¿﹞Ċ

]°﹋ `1﹋ ¿Fi`\ ·? =Â﹋aG \³m ¿﹞ I︻1? ·﹋ Ei0 ¾cÂS ~³°GĊ

 ċ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã a|°﹞ b0
f1Ã1? `1S\ ®1h﹊Ã ¾0 ¶³Âm ·? 1﹞ ¾1½ ل]﹞ ª1¬G a﹎0ďċ]°m1? 0فaV±0

f1Ã1? ¯Ã0ď]±1﹞ ]½0³[ ¿﹇1? cÂ± 1½ ل]﹞ =Â﹋aG `\ 0فaV±0Ċ
a﹎0 f1Ã1? ¾0`0\ 1½ ل]﹞ ¯Ã0ďċ]°m1? ®³﹎1±³﹎ ¾1½ 0فaV±0

\a﹋ ]°½0³[ ¿J°W 0` a﹍Ã]﹊Ã 1½ 0فaV±0 ¯Ã0
² =Â﹋aG 1¼±2 aG]°¬G`]﹇ ² aG ﹅Â﹇\ ]½0³[ \³?Ċ

·? ¯Â¬½ ċ﹏Â©\ ]Ã1? ¿Ã1½ 0 ﹝[ل`  ·﹋ «Â°﹋ =Â﹋aG <³[ ¯﹊¬﹞ ]W 1G 1G 1لW ¯Â︻ `\ ² ]°m1?D²1﹀F﹞ ¯﹊¬﹞ ]W ]°m1?Ċ

ĚEi0 ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ︿¨FZ﹞ ¾1½ ·[1m ¿FW 1Ã ² D²1﹀F﹞ `1Âh? ¾1½ ¾`1¬︺﹞ b0 ¶\1﹀Fi0 ¿°︺﹞ ·? ¯Ã0ęĊ
³﹞2 D²1﹀F﹞ ¿﹁\1pG ¾ ·Â©²0 ¿½\`0]﹆﹞ 1? ² ﹏﹆Fh﹞ D`³q ·? ·>Ga﹞ ¯Ã]°S ·﹋ Ei0 ]W0² ¾ ·﹊>m ﹉Ã =Â﹋aG ċ`1﹋ ¯ÃaG]﹞2`1﹋1± ·F﹁1Ã jb

Ei0 Ċ\³m ¿﹞ ﹏q1W \a﹀°﹞ ل]﹞ a½ ·? E>h± 0±[ک E﹁alÂC ﹉Ã 1¼°G ² \³? ]½0³[ ¿﹋]±0 ~³°G ¾0`0\ 1½ ل]﹞ =Â﹋aG D`³q ¯Ã0 `\Ċ
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¿︺¬O ·Fi\ ¾1½ ل]﹞
·?aNG ﹉Ã

 ]°﹋ ¿﹞ `1﹋ <³[ ﹏¬︻ `\ ·﹋ ¿Ã1½ j²` b0 ¿﹊ÃĚ¯﹊¬﹞ ﹏Ç1h﹞ ¾ ·°﹞0\ ¾0a?ęċ
 b0 ¿>Â﹋aG ¾ ¶\1﹀Fi0E[`\ a? ¿°F>﹞ ¾1½ ل]﹞  

Ě®1Ã\0a﹎ 1? ¶]m EÃ³﹆G ¾1½ E[`\ 1Ã ¿﹁\1pG ¾1½ ﹏﹍°O ]°±1﹞ę
 ²﹅Â¬︻ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m Ei0Ċ

·R±2 ċEi0 «¼﹞ 1½ ل]﹞ =Â﹋aG `\
EÂ﹀Â﹋ ¯ÃaF¼? ³\ ﹝[لO³﹞ ċEhÂ± ·﹊¨? ~³°G ·︻³¬N﹞ ¾1½ ل]﹞ Ei0 ¿?1ZF±0Ċ

`\ ċEi0 ¶\³? ﹅﹁³﹞ `1Âh? «½ ﹏¬︻ `\ ·﹋ ·Ã1C =Â﹋aG ¾1½ ¶³Âm b0 ¿﹊Ã ċaÂ[0 ¾1½ ¶`²\
¾ ·Fi\ ² sÃa︻  ﹅Â¬︻Ěwide and deep ęb0 Ei1½ ل]﹞ č﹅¬︻ «﹋ ¾aÂ﹎\1Ã ² ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ª1︾\0Ċ

¯Ã0 Ei0 گ`c? ¿x[ ل]﹞ ﹉Ã 1? ﹅Â¬︻ ¿>p︻ ¾ ·﹊>m ﹉Ã jb³﹞2 ﹏﹞1m 1½ ل]﹞Ċ

®1﹞c¬½ jb³﹞2 ¾0 ¶\0³±1[ b0 ¾1½ ل]﹞ Ei1½ ل]﹞ =Â﹋aG ·? ¿?1ÂFi\ ¾0a? ¾a﹍Ã\ ¾ ·°Ãc﹎ cÂ± ~³°F﹞Ċ
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?b0 ¶a¼? ¯ÃaFlÂ? Em0\a ﹝[ل ½1

WRAPPING UP

¾]°? ︹¬O

 When building high-performing deep convnets, you’ll need to use residual connections, 

batch normalization, and depthwise separable convolutions. In the future, it’s likely that 

depthwise separable convolutions will completely replace regular convolutions, whether 

for 1D, 2D, or 3D applications, due to their higher representational efficiency.

 Building deep networks requires making many small hyperparameter and architecture 

choices, which together define how good your model will be. Rather than basing these 

choices on intuition or random chance, it’s better to systematically search 

hyperparameter space to find optimal choices. At this time, the process is expensive, and 

the tools to do it aren’t very good. But the Hyperopt and Hyperas libraries may be able to 

help you. When doing hyperparameter optimization, be mindful of validation-set 

overfitting!

 Winning machine-learning competitions or otherwise obtaining the best possible results 

on a task can only be done with large ensembles of models. Ensembling via a well-

optimized weighted average is usually good enough. Remember: diversity is strength. 

It’s largely pointless to ensemble very similar models; the best ensembles are sets of 

models that are as dissimilar as possible (while having as much predictive power as 

possible, naturally).
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 In this chapter, you learned the following:

 How to build models as arbitrary graphs of layers, reuse layers (layer weight 

sharing), and use models as Python functions (model templating).

 You can use Keras callbacks to monitor your models during training and take 

action based on model state.

 TensorBoard allows you to visualize metrics, activation histograms, and even 

embedding spaces.

 What batch normalization, depthwise separable convolution, and residual 

connections are.

 Why you should use hyperparameter optimization and model ensembling.

 With these new tools, you’re better equipped to use deep learning in the real world 

and start building highly competitive deep-learning models.
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