
   

دار مکاتبات      نویسندة عهده                                                                                                                                           Corresponding author  

  :11/2140/ 3تاریخ ارسال مقاله   :1403/ 18/12  تاریخ پذیرش   :28/3/4140  تاریخ انتشار   :36پیاپی  1شمارة  4140سال                     پژوهشی  نوع مطالعه 

25 

های عصبی عمیق  وجوی معماری شبکه جست 

 ای هسته های نهفتة چند آگاه از منابع در سامانه 
 3یمحبوبه شمس ،2*محجل کفشدوز ی، مرتض 1سهیل رستاری 

 1ران یقم، قم، ا  ی دانشگاه صنعت وتر،یبرق و کامپ ةانشکدکارشناس ارشد د
 2*ران ی قم، قم، ا   ی دانشگاه صنعت   وتر، ی برق و کامپ   ة دانشکد   ار، ی استاد 

 3رانیقم، قم، ا  یدانشگاه صنعت  وتر،یبرق و کامپ ةدانشکد ار،یدانش
 

 
 
 

 چکیده
دستبه   یعصب  یهاشبکه   جادیا مبتن  یصورت  و  کند  آزمون  یفرایندی  افزابر  با  که  است  پارامترها    ش یوخطا  طور  به  ها،ه یل   ایتعداد 

اند شده  ی( معرف NASشبکه )  یمعمار  یوجوخودکار جست یهاتمیمشکل، الگور نی حل ا یبرا .شودی م نهیبهر یو غ برنه یهز  یتوجهقابل
.  ابندیدست    ییبال  یهابه دقت  Penn Tree Bankو    CIFAR-10  ،ImageNetمانند    یمختلف   یهادادهدر مجموعه   نداتوانسته  تازگی بهکه  

معمار   یع یوس  ی قادرند فضا  هاتم یالگور  نیا و   های از  و عمل  ی های ژگیبا  اتصالت  نوع  مانند عمق، عرض،  و  را جست   هاات یمتنوع  وجو 
ها هاست که ممکن است به ده آن   ی طولن  یوجوزمان جست   NAS  یاصل  یهااز چالش  ی کی،  حالنیباا؛  را کشف کنند  نه یبه  یهای معمار

پژوهش   ؛ برسد  GPUهزار ساعت   با  ده   نیا  ریاخ  ی هاهرچند  به  کاهش  زمان  اعلاوه   ؛ استافتهیها ساعت  بر حسب  ها  روش   نیا  ن،یبر 
مسئله    نی ندارند. ا  یتوجه  ی مانند سرعت شبکه و منابع مصرف  یمهم  یارهایو به مع   کنندی بر بهبود دقت شبکه تمرکز م   تنهامعمول  
را در سامانهاز آن  میمستق  ةاستفاد با محدود   یهاها  پردازش   تینهفته  انرژ   ،یمنابع مانند قدرت  و  ؛  سازدی دشوار م  یمصرف  یحافظه 

از محدود  یوجوجست   یهابه روش   ازین  ن،یبنابرا ارائه   انیبر اساس کاهش گراد   یمقاله، روش   ن یا  در  سامانه وجود دارد.  یهات یآگاه 
روش،    نی . در اکندی م  یطراح  GPUبدون    یاچندهسته   یهاپردازنده  ی اجرا بر رو  یمناسب برا   ییهاطور خودکار شبکه که به   شودی م
  تعدادی از    ر،یمناسب در هر بلوک از مس  اتیانتخاب عمل   ی. براشودی م  جادی ا  یمحاسبات  یهاو بلوک  یمواز   ی رهایاَبَرشبکه با مس  کی

بر  دقت شبکه، علاوه   شی و افزا  گریکدی  یانیم  ج یاز نتا  یمواز   یرهایمس  یمند بهره  ی برا  ن،یهمچنشود؛  ی استفاده م  یریگم یتصم  ریمتغ 
بلوک، دربار  اتیدر مورد عمل  یریگمیتصم با آموزش متغ شودی م   یریگمیتصم  زین  ی سازنقاط همگام  ةهر    ی ریگمیتصم  یرها ی؛ سپس 

دلیل استفاده به شده  در روش ارائه.  شودی انتخاب م   یمناسب  رشبکهی شبکه، ز  یاصل  یهازمان با وزن ( هم ی ساز)نوع بلوک و نقاط همگام
گراد کاهش  روش  م  ان،یاز  انجام  آموزش  فرایند  بار  دو  اشودی تنها  روش   ن ی.  به  نسبت  را  اجرا  زمان  جست  یمبتن  یهاامر    ی وجو بر 

ها و  هدف مانند تعداد هسته  ةسامان  یهات یبا درنظرگرفتن محدود   ن،یبر اعلاوه   ؛ دهدی م   ی توجهکاهش قابل  ی تیتقو   ی ر یادگیو    ی تکامل
معمار   توانی م   ، یمصرف  ةحافظ سا  یتر مناسب   ی به  به  دست  روش   ر ینسبت  روانجام   یهاش ی آزما  . افتیها  بر   ة دادمجموعه   ی شده 

CIFAR-10  یآن را برا   یی که کارا  ابدیدست    یکم به دقت مناسب  ار یبس  یوجوبا زمان جست   تواندی م   یشنهادیکه روش پ   دهدی نشان م  
 . کندی م دیینهفته با منابع محدود تأ  یهاسامانه

 

 . ان ی روش کاهش گراد   ، ی ا هسته چند   ی ها پردازنده   ، ی ساز ی نهفته، مواز   ی ها سامانه   ، ی عصب   ی ها شبکه   ی معمار   ی وجو جست واژگان کلیدی:  

Resource-Aware Neural Architecture Search for 

Multicore Embedded Real-Time Systems 
Soheil Rastari1, Morteza Mohajjel Kafshdooz*2, Mahboubeh Shamsi3 

Master, Faculty of Electrical and Computer Engineering, Qom University of Technology, Qom, Iran1  

Assistant Professor, Faculty of Electrical and Computer Engineering, Qom University of 

Technology, Qom, Iran*2  

Associate Professor, Faculty of Electrical and Computer Engineering, Qom University of 

Technology, Qom, Iran3 
Abstract 
Creating neural networks in a non-automatic way is a slow process based on trial and error. When the number 

of network parameters or the number of layers increases, the non-automatic method becomes very expensive 

and the final result may be suboptimal. Automatic network architecture search algorithms are used to solve this 

problem. Recently, these algorithms have been able to achieve high accuracies on various datasets such as 
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CIFAR-10, ImageNet, and Penn Tree Bank. These algorithms have the ability to search a wide space of 

architectures with different characteristics such as network depth, width, connection method, and operations in 

order to discover architectures with appropriate accuracy. However, one of the traditional challenges of these 

algorithms is their high search time (Approximately tens of thousands of GPU hours), which has been reduced 

to tens of hours with new research. Another challenge that usually exists in these methods is their focus on 

improving network accuracy, while other criteria such as network speed and consumed resources are not taken 

into account. As a result, these methods cannot be used directly to find the optimal architecture in embedded 

systems that have limited resources such as processing power, memory, and energy consumption. Therefore, 

search methods should be devised that are aware of these limitations. Research has been done in this field in 

recent years, but these methods do not focus specifically on coarse-grained multi-core architectures that do not 

have a GPU. In this article, we present a method for the automatic design of networks that are suitable for 

running on multi-core processors. In this method, based on gradient descent, a SuperNet with parallel paths and 

computational blocks is created. The number of parallel paths is equal to or less than the number of cores. We 

use a series of decision variables to select appropriate operations in each block of the path. In addition to 

deciding on the operations performed in each block, deciding is also made regarding synchronization points to 

utilize the intermediate results of parallel paths and improve the network's accuracy. Then, by training the 

decision variables (block type and synchronization points) simultaneously with the main network weights, an 

appropriate subnetwork is selected. Due to the use of the gradient descent method in this approach, the training 

process is performed only twice, resulting in the final structure of the network. As a result, it has a much lower 

execution time compared to other methods based on evolutionary search and reinforcement learning. 

Additionally, considering the constraints of the target system, such as the number of cores and memory 

consumption, can lead to a more suitable architecture compared to other methods. Experiments conducted on 

the CIFAR-10 dataset demonstrate that the proposed method can achieve satisfactory accuracy with very little 

search time. 
 

Keywords: Neural network architecture search, embedded systems,  parallelization, multi-core processors, 

gradient descent method. 

 
 

 مقدمه -1
  قابل   شرفت ی پ   گذشته   ی ها سال   طول   در   1ق ی عم   ی ر ی ادگ ی 

  ، 2ر ی تصو   ص ی تشخ   مانند   مختلف   های زمینه   در ی  توجه 
ی [ 1] است داشته   4ی ن ی ماش   ترجمه   و   3گفتار   ص ی تشخ    از   ی ک ؛ 

است.    ی جدید عصب   های ی معمار   ، ها شرفت ی پ   ن ی ا   دلایل مهم 
ب   های ی معمار  حاضر  حال  در  استفاده  صورت  به   شتر ی مورد 

که    اند توسعه داده شده   ی توسط متخصصان انسان   خودکار ر ی غ 
زمان  است   بر فرایندی  خطا  مستعد    سال   چند   در   . [ 2] و 

زیادی   های تلاش   گذشته،  این خودکارساز   برای   پژوهشی    ی 
   . است انجام شده   فرایند 

فرایندی    ا ی روش     (NAS)5ی عصب   ی معمار   ی وجو جست 

برا  که  معمار   ا ی   ی طراح   ی است    ی ها شبکه   ی کشف خودکار 
  ی وجو جست   ی ها روش شود.  می   استفاده   نه ی به   ی عصب 

  ی ها شرفت ی پ به    گذشته   سال   چند   در ی  عصب   ی معمار 
  ی ها نه ی هز   کاهش   دقت،   بهبود   ة ن ی زم   در   ی ر ی گ چشم 

مصرفی    و   ی محاسبات    ت ی درنها   و   است رسیده حافظة 
  ی عصب   ی معمار   ی طراح   در   انسان   عملکرد   از   است توانسته 

 . [ 3] رد ی بگ   ی ش ی پ 
) طور همان  شکل  در  شده 1که  داده  نشان  فرایند    ، است ( 

   : شود ی م   بخش تقسیم   سه   ی به عصب   ی معمار   ی وجو جست 
 

1 Deep learning 
2 Image recognition 
3 Speech recognition 
4 Machine translation 
5 Neural architecture search 

فضا6وجوجست  یفضا به  انواع   ی :  از  ممکن  حالت 

اجرا  ی های معمار هنگام  در  که   تمیالگور  ی شبکه 

مجست گفته  است،  انتخاب  قابل  انتخاب   . شودی وجو 

بسجست  ی فضا  حیصح تأثیر  توجه  اریوجو  در   یقابل 

جست زمان  همچنکاهش  و  اهداف    دن یرس  ن یوجو  به 

حافظجست کاهش  شبکه،  دقت  )مانند  و   یرفمص  ةوجو 

فضا دارد.  بهجست  ی محاسبات(  معمول وجو  طور 

  یعصب  ی هامتعارف موجود در شبکه  اتیاز عمل  ی امجموعه

کانولوشن  متصل 7مانند  کامل  ادغام8،  ترت  9،  نحو   بیو   ة و 

 . [ 4]است اتیعمل نیاتصال ا

ا 10وجو جست   تم ی الگور  نحو ؤ م   ن ی :  فضا   ة لفه    ی کاوش 

برا جست  تع   ی معمار   افتن ی   ی وجو  را    ن یی مناسب 

مع جست   تم ی الگور   . [ 3] کند ی م  اساس  بر    ی ها ار ی وجو 

جست مشخص  به  م   ی فضا   ی وجو شده  .  پردازد ی حالت 

گسسته   ا ی  وجو جست   ی ها تم ی الگور   مانند   11به صورت 

مانند   14وسته یپ   ایو    [ 6]13یادگیری تقویتی و    [5]12یتکامل

 .شودی انجام م [7]انیکاهش گراد ی هاتمیالگور

 

6 Search space 
7 Convolution 
8 Fully-connected 
9 Pooling 
10 Search algorithm 
11 Discrete 
12 Evolutionary algorithm 
13 Reinforcement learning 
14 Continuous 
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 .  یعصب  یمعمار ی وجوجست  فرایند :(1-)شکل
(Figure-1): Neural architecture search process. 

 

اند،  الهام گرفته شده   عت ی که از طب   ی تکامل   های تم ی الگور   در 
عمل   ی وجو جست   ی فضا   ک ی  با  مختلف    ات ی شبکه  اتصالات  و 
عمل شود ی م   جاد ی ا  با  سپس  تقاطع   1جهش   های گر ؛  در    2و 

نامزد   ین چند  تول   ی بهتر   ی معمار   های دور  و    کند ی م   د ی را 
معمار   ی ک ی   ت ی درنها  بهتر   هایی ی از  عملکرد  که  دارد،    ی را 

 . [ 2] کند ی هدف انتخاب م   ی عنوان معمار به 
در  ی،تیتقو  ی ر یادگیبر    یمبتن  ی ها روش  در  عامل 

ممکنی معمار  ی فضا  ط، یمح جست  های  را  وجو  شبکه 
آن  کرده از  همچنینی م  برداری نمونه   هاو    اریمع  کند؛ 

 یابیارز  ی عنوان پاداش برا نامزد را به   های ی عملکرد معمار 
)بر اساس   یمشخطبر اساس    سرانجام  و  کند می   نگهداری 

پاداش و  دارد،   ةگذشت  ی هااقدامات  شبکه  در  که  خود( 
بالاتر  های ی معمار که  به   ن ینامزد  دارند  را  عنوان پاداش 
 . [ 3]کند یانتخاب م یینها ی معمار
گراد  ی مبتن  ی هاروش  در کاهش   ی فضا  3انیبر 
بهجست مدل    ی ریگم یتصم  ریمتغ  ی کسر یصورت  وجو 

ا  شودی م مقدار  ساهم  هاریمتغ  نیو  با   ی رهایمتغ  ریزمان 
آموزش   ج یرا  ی هاتم یآموزش شبکه با الگور  نیشبکه در ح 

  و   5آدام   ،4یتصادف  انیمانند کاهش گراد  یعصب  ی هاشبکه 
 . [1]ندیآی دست م به  غیره

  ی عصب   ی هابخش عملکرد شبکه  نی: در ا6یابیروش ارز
ارز برا[3]شودیم  یابینامزد    ة شبک  کی   قیدق  یابیارز  ی . 

با  ی عصب آموزش  و    دیفرایند  شود  انجام  کامل  صورت  به 
رو بر  نهاسخت   ی شبکه  اماشود  یابیارز  یی افزار  فرایند    ، 
بس رو  ریگزمان  اریآموزش  بر  اجرا  و  افزار سخت   ی است 

مخصوص به خود را   ی هابربودن چالش بر زمانعلاوه   ییانه
در    ویژهبه  یابیارز   اتیعمل  ی تعداد اجرا از طرف دیگر    ؛دارد

؛ است  ادیز  یادگیری تقویتی  ی ها و روش  یتکامل  ی هاروش
حسب بر  روش  درنتیجه  از  به نیتخم  ی هامعمول  جای  ی 

 

1 Mutation 
2 Crossover 
3 Gradient decent 
4 Stochastic Gradient Descent  
5 ADAM 
6 Evaluation method 

معیارها دقیق  م   مقادیر  به   ؛شودیاستفاده  توجه  با  البته 
  دو بارطور معمول تنها  به  انیدر روش کاهش گراد  کهنیا

م انجام  آموزش  ا  توانیم  شود،ی فرایند  از   نیدر  روش 
 . [ 2]استفاده کرد ترقیدق ی هانیتخم

به    7نهفته  ی هادر سامانه   یعصب  ی معمار  ی وجوجست
طراح معمار   یفرایند  اشاره   یعصب   ةشبک  ی های خودکار 
برا که  سامانه  ی دارد  در  محدود  های استقرار  با   تینهفته 

مناسب  سامانه امنابع  دستگاه   ی هاند.  مانند   ی هانهفته، 
تلفن 8ا یاش  نترنتیا   ی محاسبات  ی هادستگاه   ایهمراه    ی ها، 
محاسبات9بهل منابع  قدرت   ی محدود  ی،  حافظه،  جمله  از 

 .[ 8] دارند یمصرف  ی پردازش و انرژ
اصل در   ی عصب  ی معمار  ی وجوجست  یتمرکز 

است    یعصب  های شبکه  ی معمار   ینهفته، طراح  های سامانه 
محاسبات نظر  از  حافظ  یکه  و    ةکارآمدند،    کمترینکم 

م  ی انرژ مصرف    د یبا  منظور  نیا  ی برا  ؛ [3] کنندی را 
  نی بمناسبی  که بتواند تعادل    انتخاب کردرا    هاییی معمار

  ازینهفته ن   ی اهاز سامانه   ی ار ی. بسایجاد کند  ییدقت و کارا
استنتاج  تأخ  10به  ب  ایکم    ریبا  دارند.    11درنگ ی پردازش 

درنظر   هاتیمحدود  نیا  یعصب  ی معمار  ی وجوجست را 
معمار  ردیگی م طراح  ییهای و  م  کندی م  یرا    توانندی که 

 . [9]را برآورده کنند ازیزمان پاسخ مورد ن  ایزمان استنتاج 

سال   ی عصب   ةشبک  ی معمار  نیچند  ر،یاخ   ی هادر 
برا  یکانولوشن  یلبه طراح  ی هادستگاه   ی کارآمد و فشرده 

جمله  ؛استشده   MobileNets  [10 ]،  ShuffleNets  از 
  اریها بس مدل  نیکه ایدرحال؛  EfficientNet  [12]  و [11]

ن  اما  تنظ   ازی کارآمدند،  زمان   ی طولان  ی دست  م یبه  بر و 
براندار  12فراپارامترها ا  ی د.  بس  نیحل  از   ی اریمسئله، 

 یمعمار  ی سازنه یبه  ی برا  خودکارمهین  ایخودکار    ی هاروش
طراح  ،یعصب   ی هاشبکه  زمان  م  یکه  کاهش   دهد،ی را 

 

7 Embedded systems 
8 Internet of Things 
9 Edge 
10 inference 
11 Real-time processing 
12 Hyper Parameters 
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الگورطورهمان؛  اندشده   شنهادیپ شد  ذکر   ی هاتمیکه 
دست   ی عصب  ی هاشبکه   ی وجوجست سه   : یکل  ةبه 

تقویتیروش  (  2  ی،تکامل  ی هاروش(  1  ( 3و    یادگیری 
 . شوندی م ی بندمیتقس انیکاهش گراد ی هاروش

تقویتی  تمیالگور الگور  یادگیری  دلیل به   ی تکامل  تمیو 
زجستفضای  بودن  گسسته تعداد  از    ی ادیوجو، 

ارز  های ی معمار را  ارزکنند یم  یابینامزد  از    کیهر    یابی. 
حسبنامزدها   ن  بر  که   ازیمعمول  دارد  شبکه  آموزش  به 

استزمان   اریبس اجرا به   جهیدرنت   ؛بر  زمان  معمول    یطور 
زهب  هاتمیالگور  نیا محاسبات  ادیشدت  منابع  به  و    یبوده 
زمان    ةحل مسئل  ی برا  ریاخ   ی هاسال   در.  دارد  ازین  ی ادیز

از روش   ،یو تکامل   یادگیری تقویتی  ی هاروش  یوجوجست
گراد د  ایو    انیکاهش  عبارت    ةشبک  ی وجو جست  گریبه 

 .شودی استفاده م 1ریپذمشتق   یعصب
با استفاده از روش    ر ی پذ مشتق   ی عصب   ة شبک   ی وجو جست 

پ جست   ی فضا   ان ی گراد   ی ساز نه ی به  را  و    کند ی م   وسته ی وجو 
که    ی ا مقاله   نخستین .  ابد ی ی وجو کاهش م زمان جست   جه ی درنت 
  مقاله   کرد   استفاده   ی عصب   ة شبک ی  وجو جست   ی روش برا   ن ی از ا 

2DARTS   [7 ]   .ی گر ی مقاله مقالات مشابه د   ن ی پس از ارائه ا   بود  
،  14 ، 13] در بهبود عملکرد آن داشتند   ی ارائه شدند که سع   ز ی ن 

روش   ی برا ؛  [ 17  ، 16  ، 15   از   ProxylessNAS    [13 ]مثال 
از روش   یی ها ش رو   نخستین  ارائه شد.    DARTS  بود که پس 

برا   ن ی ا    ی ها روش   از   بالا،   ی مصرف   ة حل مشکل حافظ   ی روش 
در هر زمان تنها    کرد تا استفاده می   ان ی بر کاهش گراد   ی مبتن 

ز   ی ک ی  حافظ شبکه ر ی از  در  داده    ة ها    ن ی ا   ی برا   شود؛ آموزش 
ا  در  متغ   ن ی منظور  شبکه    ی معمار   ی ر ی گ م ی تصم   ی رها ی روش 

در هر زمان فعال    ر ی مس   ک ی جه تنها  ی و درنت  شدند ی م   3یی دودو 
 . بود 

هاست که بر روش  نیاز ا   گرید  یکی  FBnet  [14]  روش
از    یکانولوشن  یعصبی  هاشبکه  یطراح که  کارآمد 

ااآگاه  ی افزارسخت   ی هاتیمحدود در  دارد.  تمرکز   نیند 
 بر شبکه علاوه  4به تأخیر   نیشیپ  ی هاروش بر خلاف روش

ن محاسبات  شده   زیحجم  براتوجه  تأخیر   ةمحاسب   ی است. 
افزار هدف مانند  در سخت  اتیاز عمل  کیتأخیر هر    شبکه، 
اندازه  ی هاتلفن ا  ؛شودی م  ی ریگهمراه  با    ریمقاد  نیسپس 

  در روش   .دیآی دست مهم جمع شده و تأخیر کل شبکه به
FBNetV2  [15]  روش   ی وجوجست  ی فضا  FBnet  

 . گسترش داده شد
صورت به   کمدستها )روش  نیکه در ا   یاز مسائل  یکی
نشدهمیمستق  پرداخته  آن  به  درنظرگرفتن  (  است 

 

1 Differentiable Neural Architecture Search 
2 Differentiable Architecture Search 
3 Binary 
4 Delay 

رو  ی اشبکه  ی های معمار بر  اجرا  مناسب  که    یاست 
  ایهسته چند  ةباشند. پردازند  ای هسته چند  ی افزارهاسخت 

ی  کیگراف  ی هاخلاف پردازنده دانه )بردلیل موازات درشت به
ر   که قابل   دانهزیموازات  اجرا  یمناسب   تیدارند(    یدر 

بنابرا  ی مواز  ی هاشبکه  سخت یدرصورت  نیدارند؛  افزار که 
در    رسدیباشند به نظر م   ای هسته چند  ی هاهدف پردازنده 

باجست  ی فضا معمار  ییهاشبکه   دیوجو   زین  ی مواز  ی با 
 .درنظر گرفته شود

ارائ  نیا  در به  طراح  یروش  ةمقاله  خودکار   یجهت 
رو  ی مواز  ی هاشبکه  بر  اجرا  مناسب   یهاپردازنده  ی که 
  ک ی روش،    نیپرداخت. در ا   میهستند، خواه  ای هسته چند

که    می کنیم  جادیا  یمحاسبات  ی هااز بلوک  موازی   شبکةاَبَر
برا  ی مواز  های هیلا   ی دارا  است.  انتخاب  در   نکهیا  ی قابل 
مناسب را انتخاب کرد    ی ها هیآموزش بتوان لا   ندیفرا  نیح

آموزش    نی ها در حکه مقدار آن  ی ریگمیتصم  ی رهایاز متغ
 .  م یکنی استفاده م شود،یشبکه مشخص م 

شبکه بتوانند    ی مواز  یهاشاخه  نکهیا  یبرا  ن،یبراعلاوه
و در    گریهمد  ةشداستخراج  ی هایژگی از  کنند  استفاده 
عم  یبرخ از  شبکه  نقاط  استفاده    ی سازهمگام  اتیلاز 

ام یکنی م به  توجه  با  سربار   ی سازهمگام   اتیعمل  کهنی. 
برا  یزمان همگام  ی دارد،   یرهایمتغ  زین  ی سازنقاط 
گرفته   ی ریگم یتصم آموزش   ؛میادرنظر  زمان  در  درواقع 

: شودی مشخص م   یاصل  ی هازمان با آموزش وزنشبکه هم 
لا (  1 بل  ه یکدام    ؛نیو همچن  باشد  شبکهاَبَر  های کوداخل 
اَبَر(  2 بعد    انجام شود.  سازی همگام   شبکهدر کدام نقطه از 

انتخاب لا و  نقاط همگام   هاهیاز آموزش شبکه  در    سازی و 
همگام   هاهلای  شبکه،اَبَر نقاط  راو  انتخاب  سازی  نشدن که 

م شبک  م کنیی هرس  دوباره  مقاد  یینها  ةو  از    یی نها  ریرا 
مرحلدست به در  از    مدهییم  شآموز  ،پیش  ةآمده  پس  و 

شبک  نیا   ی اجرا  رو   یی نها  ةمرحله  بر  استفاده    یقابل 
 .دیآی دست منهفته به  ی هاسامانه 

ا به  نیدر  از روش کاهش گرادروش   ان یدلیل استفاده 
بارتنها   م  دو  انجام  آموزش  نهاو    شودی فرایند  یی  ساختار 
  یها روش  رینسبت به سا  جه یو درنت  دیآیدست م به   شبکه
جست   ی مبتن تقویتی  و  یتکامل  ی وجوبر  زمان    ،یادگیری 

بسجست نکت  اریوجو  شد.  خواهد  در    ةکمتر  توجه  قابل 
ارائه اروش  هز  نیشده  مقدار  ضرر  تابع  در  که   ة نیاست 

ن  یمحاسبات م  زیشبکه  گرفته   یهاشیآزما   .شودی درنظر 
 دهد ی نشان م CIFAR-10 ةدادمجموعه  ی شده بر روانجام

ارائه روش  مکه  مناسب   تواندی شده  دقت  زمان   ی به  با 
همچن  اریبس   ی وجوجست و    ی محاسبات  ةنیهز  ن یکم 
نتاابدیدست    ی کمتر ارائه  هاشیآزما  جی.  به  در روش  شده 
ها حدود حالت  ریرسد که نسبت به سای درصد م  84 دقت

بهبود  سه   مقاله  استافته یدرصد  اصلی  نوآوری   .
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معماری جست نقاط    وجوی  انتخاب  امکان  با  موازی  بهینة 
با  همگام چندهسته  پردازندة  روی  بر  اجرا  برای  سازی 

 استفاده از روش گرادیان کاهشی است. 
  نیبه ا  مایمقاله انجام داده  نیکه در ا  هاییی کار  اختصاربه

 :صورت است
متغ • لا   ی برا  ی ریگم یتصم  ی رهایاز   های هیانتخاب 

در بل  کارآمد    تعداد که    هاییهلای  و  هاکوداخل 
شناور   محاسبات دارند    ی کمتر  (FLOPS)  1ممیز 
 ؛ همچنین: م کنیی استفاده م

متغ • نقاط    ی برا  ی رگیم یتصم  های ریاز  انتخاب 
م   ی سازهمگام زمان   م کنیی استفاده  در  شبکه  که 

تشخ همگام   از ین  دهدی م  صیآموزش    ن یب  یسازبه 
 .نه ایست اها کوبل
 . م یکنی وجو مرا جست ی مواز  های ی معمار •
 ان یدلیل استفاده از روش کاهش گرادروش به  نیدر ا •

بارتنها   م  دو  انجام  آموزش  ساختار و    شودی فرایند 
 . دیآی دست م به   یی شبکهنها
بخش  نیا  ةادام  در در  کارها  دوم  مقاله،  مرور  ی به 
افزار  پذیر آگاه از سختوجوی معماری مشتقجست   گذشتة

پرداخت بخش  خواهیم  در  پ  سوم.  و    هاازی نشی به 
م  های سامانه   های تیمحدود بخش مپردازیی نهفته  در   .
  پنجم . در بخش  میدهیرا شرح م   ی شنهادیروش پ  چهارم

  حیها توضآن  لیمختلف و به همراه تحل  ی ها شیآزما  جینتا
م درنها  شودیداده  بخش    تیو  نت  ششم در   ی رگیجهی به 

 .میپرداز ی شده مبیان مطالب  
 

 

 های پیشین پژوهش مرور  -2
جست روش  شبکه های  خودکار  در  وجوی  عصبی  های 

مختلف کاربرد  طبقه   های  عملکرد    ر ی تصو   ی بند مانند  به 
  ی معمار   ی وجو جست   ی ها تم ی الگور   ن ی بهتر   اند. رسیده   مناسب 

محاسبات   برخلاف موجود   نظر  از  توجهشان،  قابل    ی عملکرد 
برای پرهزینه  دست   اند؛    شرفته ی پ   ی معمار   ک ی به    ی اب ی مثال، 

مجموعه برا    دوهزار به    ImageNetو    CIFAR-10  های داده ی 
  GPU  روز   3150  ا ی  الگوریتم یادگیری تقویتی   رای ب   GPUروز  

 دارد.   از ی ن   لی تکام   برای الگوریتم 
همان طورکه در بخش    بالا های  برای حل مشکلات روش 

مقدمه توضیح داده شد، روش کاهش گرادیان از نظر دقت و  
های  کاهش زمان آموزش بهتر است. در ادامه به بررسی روش 

 پردازیم.  مبتنی بر کاهش گرادیان می 

DARTS :   جست تعدادی    از   DARTSوجوی  فضای 
محاسبات  شده   2ی سلول  سلول تشکیل  این  که  در  است  را  ها 

 

1 Floating-point operations per second 
2 Computing cell 

آموزش   م جست زمان    ی محاسبات   سلول   ک ی   . [ 7] د کن ی وجو 
تعداد   3DAG  ک ی  از  که  تشک   ی است  هر  .  است شده   ل ی گره 

بین دو تا جفت گره    است.   4ی ژگ ی و   ة نقش   ک ی   ة دهند گره نشان 
گرفته  قرار  یال  نشان تعدادی  که  عملیات است    هاست. دهندة 

هر گره است که    در   ات ی اتصال و عمل   ی الگو   ی ر ی ادگ ی هدف  
 .  [ 18] رساند ی م   بیشینه عملکرد شبکه را به  

از    ، DARTS  ی معمار   ی وجو جست   ی ساز نه ی به   ی برا 
دو بهینه   کرد ی رو  پایین( سطح سازی  سطح  و  بالا  )سطح    ی 

بالا، وزن   ی ساز نه ی . در به است شده استفاده     شبکه   ی ها سطح 
پس  زمان  سطح    ی ساز نه ی به   در   شوند. ی م   نه ی به   5انتشار در 

کمینه معمار   ن، یی پا  با  بهینه  مجموعة  ی  خطای  کردن 
طر   6اعتبارسنجی  متغیرهای    ق ی از  تغییر  و  گرادیان  کاهش 

می به   معماری  یک  دست  انتخاب  معیار  سلول  هر  در  آید. 
تصمیم  متغیر  مقدار  بیشتربودن  به  عملیات  نسبت  آن  گیری 

 . [ 7] گیری است سایر متغیرهای تصمیم 

ProxylessNAS :    الگور   هایی روش از یادگیری    تم ی مانند 
گراد   تم ی الگور   ا ی   ، ی تکامل  تم ی الگور   ، تقویتی    ی برا   ان ی کاهش 

فضا  کارآمد  م   ی معمار   ی وجو جست   ی کاوش    کند؛ ی استفاده 
  های با پارامتر   7فرا کنترل   چی بزرگ بدون ه   ة شبک   ک ی کل    در 
  ؛ نامزد است   ی رها ی که شامل تمام مس   دهد ی را آموزش م   اد ی ز 
مس حال ن ی باا  بودن  سرر   ی رها ی ،  به  منجر    ة حافظ   8ز ی نامزد 

GPU   با تعداد    ی مصرف حافظه به طور خط   را ی ز   ؛ [ 13] شود ی م
افزا   ی ها ر ی مس  کاهش    ن، ی بنابرا   ؛ ابد ی ی م   ش ی نامزد  هدف  با 

حافظ  متغ GPU  ة مصرف  را    ی معمار   ی ر ی گ م ی تصم   ی رها ی ، 
و تنها    است زائد    رها ی کند تا متوجه شود کدام مس ی م یی  دودو 

  ة کار مصرف حافظ   ن ی با ا   ؛ در هر زمان فعال باشد   ر ی مس   ک ی 
؛  ابد ی ی کاهش م   ی قابل توجه   v,در زمان آموزش به   از ی مورد ن 

دهد،  وجو را کاهش می زمان جست   ProxylessNAS اگر چه 
جست  فضای  به  همچنان  دارد. اما  نیاز  بزرگی    ی برا  وجوی 

  شنهاد ی پ   Single-Path NAS   [19 ]  ، ی دگ ی چ ی پ   ن ی ا   کاهش 
 است. شده 

Single-Path NAS :  ی  وجو جست ی  فضاSingle-Path  
NAS   شده تشکیل  نامزد  کانولوشنی  عملیات  تعدادی  است،  از 
  9اَبَرهسته   ک ی   ی ها مجموعه ر ی ز   در   نامزد   ی ها ات ی عمل   ن ی ا   تمام 
  ور ط به   نامزد   ات ی عمل   هر   درنظرگرفتن   ی جا   شود. به ی م   ب ی ترک 

این روش   جداگانه،    نام   به   ها وزن   از   مشترک   ی ا مجموعه   از   در 
  نامزد   ی ها ات ی عمل   ش احتمالات ی نما   ی برا   ی کانولوشن   ة هست   وزن 

  در   نامزد   های ات ی عمل   تمام   که   معناست   بدان   ن ی ا .  د کن ی م   استفاده 
  را   واحد   ر ی مس   ک ی   و   شود می   ی رمزگذار   واحد   ة هست اَبَر   ک ی 

 

3 Directed acyclic graph 
4 Feature map 
5 Backpropagation 
6 Validation set 
7 Meta-Control 
8 Overflow 
9Superkernel 
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  د؛ کن ی م   ساده   را   ی طراح   فرایند   کار،   ن ی ا   انجام   با   . دهد ی م   تشکیل 
  و  د ر ی بگ   درنظر  جداگانه   را   نامزد   ات ی عمل  هر   که  ست ی ن   ی از ی ن   را ی ز 

  ة ن ی هز   و   آموزش   قابل   ی پارامترها   تعداد   رو ن ی ازا   د؛ کن   ی اب ی ارز 
 . [ 19] ابد ی ی م   کاهش   دوره   چند   به   وجو جست 

FBnet :   روش و    ی وجو جست   ی فضا   ک ی با    این  کوچک 
محاسبات  م   ی کارآمد  به   شود ی شروع  را گسترش    ج ی تدر و  آن 

الگوها   تر ده ی چ ی پ   های بلوک تا    دهد ی م  را    بیشتری   اتصال   ی و 
ا رد ی دربربگ  امکان کاوش کارآمدتر    ی ج ی تدر   ی وجو جست   ن ی . 

فضا  م   ی معمار   ی در  فراهم  ضرر   کند. ی را  تابع    FBNet  در 
درنظر گرفته    1متقابل   ی آنتروپ وسیلة  بر دقت شبکه که به علاوه 

شود؛ به این صورت  شود، تأخیر شبکه نیز درنظر گرفته می می 
انتخاب  شبکة  تأخیر  اگر  باشد که  بالا  در    ، شده  را  خود  اثر 

گذارد. برای تخمین تأخیر کل شبکه،  مقدار ضرر می   بالارفتن 
،  رها ی تأخ و از جمع این    آمده دست به تأخیر هر یک از عملیات  

 . [ 14] آید دست می تأخیر کل شبکه به 

FBNetV2  : به  جست   ی فضا   تم ی الگور   ن ی ا نسبت  را  وجو 
  عرض و طول   ی وجو جست   و   دهد ی گسترش م های پیشین  روش 

تعداد   و  نقشة کانال   همچنین  در  های  نیز  را    ی ها شبکه   ویژگی 
را  کند ی م   ی بان ی پشت   ی کانولوشن   ی عصب  روش  دو  مقاله  این   .

.  3ثر ؤ انتشار شکل م (  2و  2پوشاندن سازوکار ( 1  کند: پیشنهاد می 
اساس    ی ژگ ی و   ی ها نقشه   دوبارة   ة استفاد   پوشاندن   سازوکار  بر 

آن   ا ی   ت ی اهم  ب ارتباط  بعد   رای ها  را محاسبات    ر ی پذ امکان   ی 
م   کند. ی م  شکل  نقشه ؤ انتشار  اشکال  شامل    ا ی   ی ژگ ی و   ی ها ثر 

لا  هر  در  انتشار    ق ی عم   ی عصب   ة شبک   ک ی از    ه ی تنسورها  است. 
که شکل تنسورها هنگام عبور از    شود   مطمئن   د ی شکل مؤثر، با 

تنظ   ی ها ه ی لا  مناسب  طور  به  شبکه  ا شوند ی م   م ی مختلف    ن ی . 
  ا ی اندازه، برش    ر یی مانند تغ   ی رات یی شامل اعمال تغ   تواند ی م   م ی تنظ 

ن   ی برا   ی بند ه ی لا  مورد  ابعاد  با  درنهایت  ؛  [ 15] باشد   از ی مطابقت 
FBNetV2   تعداد   مانند   ی معمار   مختلف   ی ها انتخاب   تواند می  

  ی رها ی متغ   عنوان به   را   کانال   ة انداز   و   هسته   ة انداز   ها، ه ی لا 
  استفاده   با   توان ی م   را   رها ی متغ   ن ی ا ؛ سپس  دهد   نشان   وسته ی پ 
 کرد.   نه ی به   کاهش گرادیان   ی ها روش   از 

4OFA :   ی د ی کل   ة د ی ا  ALL-FOR-ONCE    جداکردن
  ف ی کار با تعر   ن ی است. ا  ی افزار سخت   ات ی شبکه از عمل   ی معمار 

بزرگ است که    ی عصب   ة شبک   ک ی شود که  ی شروع م   شبکه اَبَر   ک ی 
گز  تمام  معمار   ی ها نه ی شامل    فرایند   طول   در .  است   ی ممکن 

  داده   آموزش   بزرگ   ة داد مجموعه   ک ی   ی رو   بر   شبکه اَبَر   آموزش، 
  با   آموزش   ن ی ا   . کند می   انتخاب   را   نه ی به   های ی معمار   و   شود ی م 

  از .  شود ی م   انجام   ر ی مس   سطح   و   شبکه   سطح   خطای   از   ی ب ی ترک 
شبکه کل   عملکرد   بهبود   برای   شبکه،   سطح   خطای  استفاده    ی 

 

1 Cross entropy 
2 Masking mechanism 
3 Effective shape propagation 
4 Once-for-All: Train One Network and Specialize it for 

Efficient Deployment 

های  باعث انتخاب مسیر   ر، ی مس   سطح   خطای   که ی درحال  شود؛ می 
در   می اَبَر بهینه  شد،    ی هنگام   شود. شبکه  کامل  آموزش  که 

  ی که برا   شود می   ل ی تبد   کارآمد متعدد   ی ها رشبکه ی به ز   شبکه اَبَر 
 .  [ 17] شود   استفاده   تواند می   مختلف   ی افزار سخت   ی ها بستر 

،  نشد   پرداخته   آن   به ی بالا  ها روش   در   که   ی مسائل   از   ی ک ی 
  ة نهفت   ی ها سامانه   ی برا   ی عصب   ی ها شبکه   ی ساز نه ی به 

د   ؛ است   ی ا هسته چند  عبارت  ا   گر، ی به  معمار روش   ن ی در    ی ها، 
شکل   ن ی است که بتوانند به بهتر نشده  ی طراح   ی ا گونه ها به شبکه 
قابل  کنند؛    ی ا هسته چند   ی ها پردازنده   ی مواز   ی ها ت ی از  استفاده 
شبکه   ی ساز نه ی به   ی برا   ن، ی بنابرا  رو   ی عصب   ی ها عملکرد    ی بر 

معمار   از ی ن   ، ی ا هسته چند   ی افزارها سخت  که  ها  شبکه   ی است 
  ی ها ت ی شکل از قابل   ن ی شود که بتوانند به بهتر   ی طراح   ی ا ه گون به 

آن   ی ا هسته چند   ی ها پردازنده   ی مواز  از  و  برده  به بهره    نه ی ها 
سازی مدل  به موازی ،  شده در این مقاله روش ارائه   استفاده کنند. 

در    ، ای چندهسته   ی ها پردازنده در   مدل  اجرای  سرعت  برای 
 دارای مزایای زیر است:  که    پردازد های نهفته می سامانه 
  دارد   اشاره   ی زمان   به   مدل   ی اجرا   سرعت   نهفته،   ی ها سامانه   در 

  ی ورود   ی ها داده   پردازش   ی برا   ی محاسبات   تم ی الگور   ا ی   مدل   ک ی   که 
  ی . هنگام کشد ی م   طول   ی زمان   ی ها ت ی محدود   در   ی خروج   د ی تول   و 

رو   ک ی که   بر  پردازنده مدل  م   ای هسته چند   های ی  شود  ی اجرا 
مواز به  پردازش  م   ی عنوان  م ی شناخته  اجرا  سرعت  تواند  ی شود، 
هسته    ک ی   ی مدل بر رو   ی با اجرا   سه ی در مقا   ی طور قابل توجه به 

  ی تواند بخش متفاوت ی است که هر هسته م   ل ی دل   ن ی . به ا ابد ی بهبود  
  ی زمان اجرا   ن ی بنابرا   ؛ کند   ت ی ر ی زمان مد از حجم کار مدل را هم 

سرعت   ی کل  سرعت  می  را    وسیلة به آمده  دست به بخشد. 
  ی ف ی مدل و وظا   ت ی به ماه   ی اد ی تا حد ز   ی ا هسته چند های  پردازنده 

اگر بتوان حجم    ، ی موارد   ن ی دارد. در چن   ی دهد بستگ ی که انجام م 
توان زمان  ی کرد، م   م ی تقس   ی موجود مساو   ی ها هسته   ن ی کار را ب 

  قه ی دق   ده مدل    ک ی مثال، اگر    ؛ برای اجرا را به نسبت کاهش داد 
هسته در    چهار   اما اگر هسته اجرا شود،    ک ی   ی کشد تا رو ی طول م 

ممکن است زمان اجرا  ی  آن به صورت مواز  ی دسترس باشد، اجرا 
 . کاهش دهد   قه ی دق   2/ 5  حدود   به را  

 

 نیازهاپیش  -3
 پردازیم: می   شده های روش ارائه نیاز به پیش بخش    ن ی در ا 

 

 های نهفته سامانه -1-3

برا   هایی سامانه   ، نهفته   ی ها سامانه  که    های کاربرد   ی هستند 
با   خاص  نرم   ی افزار سخت   ی ازها ی ن   متناسب    ی طراح   ی افزار و 
که  شده  دستگاه بر حسب  اند  در  استفاده    یی ها معمول  مورد 

کم    ی و مصرف انرژ گویی سریع نیاز به پاسخ که  گیرند  قرار می 
کاربردها   ی ا گسترده   ف ی ط   در   نهفته   ی ها سامانه .  دارند  ی  از 

الکترون مختلف   لوازم  هوشمند،    ی ها )تلفن   ی مصرف   ی ک ی مانند 
)واحدها تال ی ج ی د   ی ها ن ی دورب  خودرو  موتور،    ی (،  کنترل 

اتوماس   ی ها سامانه  قفل(،  ضد    ک، ی )ربات   ی صنعت   ون ی ترمز 
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دستگاه  فرایند(،  قابل    ی ها )دستگاه   ی پزشک   ی ها کنترل 
ب   ی ها سامانه   ت، کاش  بر  بس مار ی نظارت  و  مورد    گر ی د   ی ار ی ( 

 . [ 8] گیرند استفاده قرار می 
سامانه  کاربردهای  به  توجه  سامانه با  این  نهفته،  ها  های 

 اند از: عبارت های دارند که  ها و محدودیت ویژگی 
به    از ی ن نهفته    ی ها از سامانه   ی ار ی : بس درنگ بی   های ات ی عمل  •

کاربردهایی  دارند،  درنگ  بی   یی گو پاسخ  با در  به    د ی که 
محدود   ی خارج ی  دادها ی رو  پاسخ    ق ی دق   ی زمان   ی ها ت ی در 

 . [ 20] دهند 

سامانه   ی ها ت ی محدود  • نهفته ها منابع:  منابع    ی  با 
انرژ   ی محدود  و  پردازش  قدرت  حافظه،  کار    ی مانند 

سامانه   ی ازها ی برآوردن ن  ی برا   منابع  ی ساز نه ی به  . کنند ی م 
 . [ 8] مهم است   ار ی ها بس ت ی محدود   ن ی در ا 

  نهفته بیشتر   ی ها کوچک و مصرف برق کم: سامانه   ة انداز  •
اندازه و توان را    ی ها ت ی ند تا محدود ا مصرف فشرده و کم 
 . [ 21] برآورده کنند 

 

در    ی عصب   ی معمار   ی وجو جست -2-3
 نهفته   ی ها سامانه 

خودکار    ی برا   روشی   ی عصب   ی معمار   ی وجو جست  کشف 
مع   ک ی   ی برا   نه ی به   ی عصب   ة شبک   ی معمار  است.    ن ی کار 

توجه   ت ی موفق   رغم ی عل  به   ی قابل  امروز  به  تا  دست  که 
جست آورده  از  استفاده    ی برا   ی عصب   ی معمار   ی وجو است، 

را به همراه   ی مهم  ی ها همچنان چالش   ی واقع  ی ا ی مشکلات دن 
به  و  عمل دارد  گسترده    ة شبک   ی معمار   ، درکل   ؛ ست ی ن   ی طور 

با منابع محدود،    ی ها بستر استقرار در    ی برا   ی کانولوشن   ی عصب 
ا  سامانه   ا، ی اش   نترنت ی مانند  و  همراه  بس   ی ها تلفن    ار ی نهفته 

علاق ن ی باا ؛  [ 22] است ده ی چ ی پ  اس   زیادی   ة حال،    از   تفاده به 
وجود دارد،    نهفته  ی ها سامانه در   ی عصب   ی معمار   ی وجو جست 

  ن یی در تع   ی نقش مهم   ی افزار سخت   ی ها ت ی که محدود   یی جا 
 کنند. ی م   فا ی شبکه ا   ة ن ی به   ی معمار 
  ی معمار   ی وجو استفاده از جست   ی اصل   ی ها از چالش   ی ک ی 
سامانه   ی عصب  دسترس   ی ها در  منابع    ی نهفته،  به  محدود 

و اندازه و    ی مانند حافظه، قدرت پردازش و انرژ   ی افزار سخت 
فضا   نه ی هز  برا جست   ی است.  که    ی ها ی معمار   ی وجو  شبکه 
رو   توانند ی م  شوند،    ی ها سامانه   ی بر  اجرا  حسب  نهفته  بر 

کمتر   برا جست   ی فضا   از معمول    ی ها دستگاه   ی وجو 
کارا همه   ی محاسبات  که  است    ی قبل   ی ها روش   یی منظوره 
 . [ 23] کند ی را محدود م   ی عصب   ی معمار   ی وجو جست 
ا   ی برا  با    ی ها روش   گران پژوهش چالش،    ن ی مقابله 
اند  کرده   شنهاد ی را پ   ی عصب   ی معمار   ی وجو جست   ی افزار سخت 

محدود  درنظر    ی ها سامانه   ی افزار سخت   ی ها ت ی که  را  نهفته 
وجو  جست   ی مؤثر فضا طور  به   توانند ی ها م روش   ن ی . ا رد ی گ ی م 

معمار  و  کنند  کاوش  پ   ی ها ی را  برا   دا ی را  که    بستر   ی کنند 
 . [ 8] باشد   نه ی هدف به   ی افزار سخت 

 

 نهفته استقرار شبکة عصبی در سامانة  -3-3

شبک  استقرار  سامان   ی عصب   ة مراحل  شکل   نهفته   ة در  (  2)   در 
با حجم    ی کاف   ة انداز به   د ی ابتدا با   ی عصب   ة شبک   است. خلاصه شده 

شود.   ها داده مجموعه از    ی اد ی ز  داده    ی ها داده مجموعه   آموزش 
د.  دار   ی عصب   ة شبک دقت  بر    ی ا کننده ن یی تع   ر ی تأث   ی آموزش 

به   آموزش  شبکه ساز نه ی و  مرتبط  به   ی  کامل  هم  صورت  با 
م  شبک ی طور به   شوند، ی پردازش  اعمال    ی عصب   ة که  از  پس 

و وزن   ق ی دق   م ی تنظ وظیفة    که   ها ی ساز نه ی به  کردن  کمینه   ها 
ی  ها شبکه  . شود ی آموزش داده م   دوباره ،  ها را دارند خطای داده 

دهند  ای آموزش می صورت دسته های آموزشی را به داده   ی عصب 
  1بالا   یی با کارا   ی محاسبات   ی ها سامانه که برای انجام این کار به  

 (HPC  ) راه اند متکی   ی برا   ی متعدد   ی افزار سخت   ی ها حل . 
 ، مانند: [ 3] اند شده   شنهاد پی   ی عصب   ی ها شبکه   محاسبات   ع ی تسر 
  ی برا   توان ی را م   2FPGA  :FPGA  بر   ی مبتن   دهی شتاب (  1

اجرا   ع ی تسر    ی معمار   ی وجو جست   ی ها تم ی الگور   ی در 
  ی ساز ی و سفارش   ی ساز ی مواز   در   ه قابلیت بالایی ک   ی عصب 

 . [ 24] دارند استفاده کرد 

م   3ASIC  :ASIC  بر   ی مبتن   ی ها حل راه (  2   با   توان ی را 
سخت  به   ی اختصاص   ی افزار منابع  برای  ی ساز نه ی و  شده 

 . [ 25] کرد   ی طراح های  ی شبکه معمار   ی وجو جست 
برا طور به   GPU  :GPU  بر   ی مبتن   دهی شتاب (  3   ی معمول 

م   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی کارها    ی برا   و   شوند ی استفاده 
  ی عصب   ی معمار   ی وجو جست   ی ها تم ی الگور   بخشیدن به سرعت 
 . شود ها استفاده می ی آن مواز   پردازش   ی ها ت ی از قابل 

GPU ا  ها برترند   ن ی از  شبک   ن ی بنابرا   ؛ جنبه    ی عصب   ة آموزش 
از    شه ی هم   کمابیش  استفاده  کارا   ی ها GPUبا  در    یی با  بالا 

  ی ساز نه ی شود. پس از آموزش و به ی بزرگ انجام م   ی ها اس ی مق 
  شود. ی مستقر م   نهفته   سامانة استفاده در    ی برا   ، ی عصب   ة شبک 

را   ن ی ا  م   نهفته   سامانة استنتاج در    تم ی الگور   کار    ؛ دهد ی انجام 
خودروها    ی اب ی خط مونتاژ، رد   ک ی محصولات در    ی مانند بازرس 

غ  و  (  ها ی ن ی ب ش ی )پ   ع ی سر   ی ها استنتاج   ی ساز اده ی پ  . ره ی در جاده 
چالش   ی ا مجموعه   ، ی عصب   ة شبک  سخت از  بر  را  نهفته  افزار  ها 
معمول به صورت  طو  به   نهفته   سامانة در    ات ی عمل   . کند ی م   ل ی تحم 
با   ی اجرا   را ی ز   هستند؛   درنگ بی  بازه   د ی استنتاج    ی زمان   ی ها در 

شود مشخص   قابل   از ی ن   ع ی سر   ی ها استنتاج   . اجرا    ی ها ت ی به 
کار    ة ، بالابردن نقط حال ن ی باا   ؛ دارد   ن یی پا   ر ی با تأخ   ی بالا محاسبات 

پردازش ممکن است منجر به    ی )ولتاژ و فرکانس ساعت( واحدها 
  ی شود که اغلب با باتر   نهفته   سامانة   ک ی متناقض در    مات ی تصم 

م  بنابرا ی کار  مهم   ی ک ی ز ی ف   ی ها ت ی محدود   ن، ی کند؛    ی عوامل 
و عملکرد    ات ی ها عمل آن   را ی ز   ؛ درنظر گرفته شوند   د ی هستند که با 

   . کنند ی را محدود م   نهفته   سامانة 
 

1 High-performance computing 
2 Field-programmable gate arrays 
3 Application Specific Integrated Circuits 
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 .[8]فتهنه ة در سامان یعصب  ةشبک استقرار :(1-)شکل

 (Figure-1): Deployment of a neural network in an embedded system  [8]. 
 

 
 

 . یشنهاد یروش پ یمعمار   :(2-)شکل

(Figure-2): Proposed Architecture Approach. 
 

استفاده از  است:  هایی پیشنهاد شده برای حل این مسئله روش 
مانند   ی ساز نه ی به   ی ها روش  (  2،  [ 26]   هرس   ( 1:  مختلف 

  . است   ره ی غ   و   [ 28] ون ی زاس ی کوانت   ( 3  ، [ 27] ی مدل ساز فشرده 
م   ی ساز نه ی به   ی ها روش   انواع  افزونگ   کنند ی تلاش  در    ی تا  را 

انجام استنتاج  (  4،  کاهش دهند   ی عصب   ی ها محاسبات شبکه 
رو   م ی مستق  تلفن   ی ها دستگاه   ی بر  مانند  هوشمند،    ی ها لبه 

  ی زمان لازم برا   ، نهفته   های سامانه   ا ی   اینترنت اشیا   ی ها دستگاه 
  کمترین حد به  را  گرها و سرور راه دور  حس   ن ی ها ب انتقال داده 

  تر ع ی سر   د ی ها و تول داده   تر ع ی امکان پردازش سر   ن ی . ا اند رس ی م 
 . [ 8] شود می استنتاج  

 

 روش پیشنهادی  -4
  جاد یا  های موازی شبکه با مسیر اَبَر  کدر روش پیشنهادی ی

 ایهستهچند  ی هاپردازنده  ی اجرا بر رو شود که مناسب  می 
روش   این  اساسباشد.  به   بر  است.  گرادیان  دلیل  کاهش 

استفاده از روش کاهش گرادیان تنها دو بار فرایند آموزش  
می  به انجام  شبکه  نهایی  ساختار  درنهایت  و  دست  شود 

انجاممی  عملیات  می آید.  مسیرها  این  در  انواع شده  تواند 
استفاده شبکهمحاسبات  در  انواع  شده  مانند  عصبی  های 

به لایه لایة  و  کانولوشن  برای های  باشد.  متصل  کامل  طور 
عملیات از انتخاب  مسیر،  از  بلوک  هر  در  مناسب  های 

تصمیم  متغیر  می تعدادی  استفاده  در گیری  درواقع  شود؛ 
هر بلوک چندین عملیات وجود دارند که خروجی هر یک  

متغیر تصمیم از آن شود؛ گیری خاص ضرب می ها در یک 
توان شوند. با تغییر این متغیرها می سپس با هم جمع می 

ها را کم یا زیاد کرد و درنهایت  تأثیر هر یک از این عملیات
متغیر   که  عملیات  یک  تنها  شبکه  آموزش  پایان  از  پس 

بهتصمیم  دارد  بیشتری  مقدار  آن  عملیات گیری  عنوان 
 شود. نهایی در این بلوک انتخاب می 

دیگر برای استفادة مسیرهای موازی از نتایج میانی هم 
علاوه و   شبکه،  دقت  تصمیم افزایش  مورد بر  در  گیری 

سازی شده در هر بلوک، در مورد نقاط همگام عملیات انجام
تصمیم  مینیز  که گیری  کرد  توجه  باید  البته  شود؛ 

سازی بین چند مسیر )ریسمان( سربار زمانی دارد؛ همگام
سازی تنها باید در زمانی صورت گیرد درنتیجه نقاط همگام

که درحقیقت باعث بهبود دقت شبکه شود؛ به همین دلیل  
است که در روش پیشنهادی در مورد وجود یا عدم وجود 

همگام  تصمیم نقاط  نیز  میسازی  انجام  شکل  گیری  شود. 
گرفته 3) درنظر  شبکة عصبی  کلی  معماری  این (  در  شده 

می  نشان  را  نوع مقاله  انتخاب  جزئیات  ادامه  در  دهد. 
نقاط   انتخاب  نحوة  سپس  و  بلوک  هر  در  محاسبات 

 شود.سازی بیان می همگام
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 . شبکهاَبَر  یهاساختار بلوک :(3-)شکل 
(Figure-3): The structure of SuperNet blocks. 

قابل   عملیات  بلوک:  هر  در  محاسبات  نوع  انتخاب 
به را  بلوک  یک  در    و  ... 𝑂𝑃1  ، 𝑂𝑃2، 𝑂𝑃3صورت  انتخاب 

𝑂𝑃𝑛   دهیم،  نمایش می𝑂𝑃 کانولوشن  های  توانند لایهها می
ومعمول تفک  ی  قابل  هسته  کی کانولوشن  اندازة  های با 

شبکة روش پیشنهادی اَبَر  مختلف باشند که در داخل بلوک
می  )قرار  مانند شکل  از  (4گیرند؛  یکی  بتوان  اینکه  برای   .

عملیات این این  از  یک  هر  خروجی  کرد،  انتخاب  را  ها 
شود. این مقدار بر  ضرب می   (𝑃𝑜𝑝)ها در یک مقدار  عملیات

و با استفاده از تابع    (𝑤)گیری متناظر  اساس متغیر تصمیم
Softmax   آید؛ در واقع تابع  دست می بهSoftmax   مقداری
بازه   از    [0,1]در  یک  هر  می 𝑃𝑜𝑝به  تخصیص  و ها  دهد 

( نحوة  1ها برابر یک خواهد بود. رابطة )𝑃𝑜𝑝مجموع مقادیر  
 دهد:را نشان می  𝑃𝑜𝑝محاسبة هر  

(۱ ) 
∀ 𝑖 ∈ [1, 𝑁]: 𝑃𝑜𝑝𝑖

=
𝑒𝑤𝑖

∑ 𝑒𝑤𝑗𝑁
𝑗=1

 

محاسبة   از  خروجی 𝑃𝑜𝑝پس  در  مقادیر  این  ها، 
شوند. رابطة  ها ضرب شده و سپس به هم جمع می عملیات

 دهد:می ( نحوة محاسبة خروجی بلوک را نشان 2)

 𝑂 = ∑ 𝑂𝑃𝑖(𝐼) × 𝑃𝑜𝑝𝑖

𝑁

𝑖=1

 
(۲ ) 

خروجی بلوک است. بعد از   𝑂ورودی و    𝐼در این رابطه  
تصمیم متغیرهای  که  شبکه این  آموزش  از  پس  گیری 

را دارد انتخاب   𝑷𝒐𝒑عملیاتی که بیشترین    ،دهی شدمقدار
(. 5شوند، شکل )ها از شبکه هرس میشده و سایر عملیات
تنها در گام آموزش   Softmaxعملیات  شایان ذکر است که  

استفاده می آموزش و مشخصشبکه  از  و پس  شدن  شوند 
همگام  نقاط  همچنین  و  منتخب  حذف عملیات  سازی 

شوند؛ درنتیجه در گام آزمایش و استقرار مدل بر روی می 

وجود ندارند و سرباری در  سامانة هدف این عملیات دیگر  
 کنند. سامانة نهایی ایجاد نمی

 

 را در بلوک دارند.   𝑷𝒐𝒑  ن ی که کمتر   هایی ات ی هرس عمل   :( 4-)شکل   

(Figure-4): Pruning the operations that have the 

lowest 𝑷𝒐𝒑  in the block. 

 
 شبکه.سازی در اَبَر همگامساختار نقاط   :(5-)شکل

(Figure-5): The synchronization points structure 
 in the SuperNet. 

 
 

همگام  نقاط  انتخاب  سادگی  نحوة  برای  سازی: 
بلوک  بخش،  این  نقطة  توضیحات  یک  به  ورودی  های 

های خروجی از یک  و بلوک  𝐵𝑙,𝑖سازی )احتمالی( با  همگام
همگام  با  نقطة  می  𝐵𝑙+1,𝑖سازی  داده  شکل نمایش  شود، 

مشخص6) برای  همگام (.  نقطة  یک  اینکه  سازی کردن 
گیری استفاده  وجود داشته باشد یا نه از دو متغیر تصمیم 

بهمی  متغیر  دو  این  پیشین  بخش  مانند  و  عنوان  شود 
داده و مقادیر خروجی در مسیر   Softmaxورودی به تابع  

همگام مسیر  و  میمستقیم  ضرب  مقادیر سازی  شوند. 
گیری در زمان آموزش شبکه مشخص و متغیرهای تصمیم

مانده  هر کدام که مقدار بیشتری داشت مسیر مربوطه باقی
 شود. و مسیر دیگر هرس می

تصمیم متغیر  اگر  دیگر  عبارت  مسیر به  گیری 
نقطة  همگام باشد،  داشته  بیشتری  مقدار  سازی 
سازی در شبکة نهایی وجود خواهد داشت و در غیر  همگام
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های پیشین هر مسیر بلوک و این صورت هرس خواهد شد
های بعدی همان مسیر متصل  به صورت مستقیم به بلوک 

 خواهند شد. 
سازی را ( نحوة محاسبة خروجی نقاط همگام 3رابطة )

 دهد:نشان می 

(3) 

 
 

∀ 𝑖 ∈ [1, 𝑁]: 𝑂𝑖 = (𝑠 × 𝑃𝑙,𝑠𝑦𝑛𝑐

+ 𝐵𝑙,𝑖(𝐼) × 𝑃𝑙,𝑑𝑖𝑟𝑒𝑐𝑡) 
رابطه   این  خروجی نشان  𝑠در  اتصال  حاصل  دهندة 

همگام  نقطة  در  مسیرها  برای تمام  است.  نظر  مورد  سازی 
گرهای مختلفی مانند جمع توان از عملاتصال میعملیات  

کانولوشن   یا  از    1×1و  استفاده  صورت  در  کرد.  استفاده 
 شود:( محاسبه می 4به صورت رابطة ) 𝑠گر جمع، عمل

(4) 
𝑠 = ∑ 𝐵𝑙,𝑖(𝐼)

𝑁

𝑖=1

 

نیز چون خروجی   𝑃𝑙,𝑑𝑖𝑟𝑒𝑐𝑡و    𝑃𝑙,𝑠𝑦𝑛𝑐  همچنین مجموع 
 هستند برابر یک است.    softmaxرابطة 
 

 تابع ضرر -1-4

کن  تمیالگور  نکهیا   ی برا مجبور  را  شبکه  تا   می آموزش 
ن علاوه به کاهش محاسبات شبکه   ل یتما  زیبر دقت شبکه 

چندبخش ضرر  تابع  از  باشد،  م  یداشته  . شودی استفاده 
مانند    یبخش و  است  شبکه  دقت  به  مربوط  ضرر  تابع  از 

آنتروپ  گرید  ی بندطبقه   ی هاشبکه  پ  یبا   ی سازادهیمتقابل 
 . دهدی متقابل را نشان م ی آنتروپ ة( رابط5) ةرابط. شودی م

(5)  𝑙𝑜𝑠𝑠
 𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠ـ𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦

= − ∑ 𝑃(𝑥) ×

 log(𝑄(𝑥))  
( رابطة   ج ینتا  ایها  طبقه احتمال    عیتوز،  𝑃(𝑥)(  5در 

نشان مدرست    عیتوز  نیا  ی بندطبقه   فی در وظا.  دهدی را 
هر    کی به  اختصاص    ة جینت  ای  طبقهاحتمال  ممکن 
 ایطبقات    ةشدی نیبش یاحتمال پ  عیوزنیز ت  𝑄(𝑥).  دهدی م

م  جینتا نشان  ای را   احتمالیک    عیتوز  ن یدهد. 
را  بینی پیش  هر  شده  اختصاص    ةجینت  ای  طبقهبه  ممکن 

بخش دیگر تابع ضرر مربوط به هزینة محاسباتی    دهد.ی م
به   یا  شبکه  محاسباتی  هزینة  محاسبة  برای  است.  شبکه 

دقیق  هزینة  عبارت  شناور،  ممیز  عملیات  تعداد  تر 
انتخاب عملیات  تمام  جمع  محاسباتی  هم  با  را  شده 

همان می  بخشکنیم؛  در  داده  طورکه  توضیح  پیشین  های 
انتخاب عملیات  متغیرهای شد،  مقدار  روی  از  شده 

میتصمیم  مشخص  مربوطه  )گیری  رابطة  هزینة 6شود.   )
 آورد:دست می محاسباتی شبکه را به

 
(6) 

 

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑜𝑝𝑠 =

𝑁𝑜𝑟𝑚 (∑ ∑ ∑ 𝑃𝑜𝑝𝑙,𝑝,𝑛
𝑁
𝑛=1

𝑃
𝑝=1

𝐿
𝑙=1 × 𝐶𝑙,𝑝,𝑛)   

( رابطة  𝑃𝑜𝑝𝑙,𝑝,𝑛  (6در 
عملیات   انتخاب  احتمال   ،𝑛-  ام

دهد را نشان می   (𝑜𝑝𝑙,𝑝,𝑛)ام  -𝑙ام و در سطح  -𝑝در مسیر  

 𝐶𝑙,𝑝,𝑛  ،( توضیح داده شد1که نحوة محاسبة آن در رابطة )
 دهد.ها را نشان می نیز هزینة محاسباتی عملیات

ضرب می تعداد  را  کانولوشنی  لایة  یک  توان  های 
 ( محاسبه کرد: 7وسیلة رابطة ) به

𝐶𝑚𝑢𝑙𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑘, 𝑊𝑜, 𝐻𝑜, 𝐷𝑖 , 𝐷𝑜)
= 𝑘2𝐷𝑖𝑊𝑜𝐻𝑜𝐷𝑜 

(7) 

 
 𝐻𝑜ة ارتفاع یا عرض هسته،  دهندنشان  𝑘در این رابطه  

و    𝐷𝑖دهندة ارتفاع و عرض خروجی و  به ترتیب نشان  𝑊𝑜و  
𝐷𝑜   نشانبه کانال ترتیب  تعداد  و  دهندة  ورودی  های 

تعداد جمعخروجی انجاماند.  کانولوشنی  های  لایة  در  شده 
 شود.( محاسبه می 8رابطة )نیز با 

𝐶𝑎𝑑𝑑𝑐𝑜𝑛𝑣(𝑘, 𝑊𝑜, 𝐻𝑜, 𝐷𝑖 , 𝐷𝑜)
= (𝑘2𝐷𝑖 − 1)𝑊𝑜𝐻𝑜𝐷𝑜 

(8) 

های کامل متصل نیز برای محاسبة تعداد در مورد لایه
و جمعضرب به ها  )ها  روابط  از  )9ترتیب  و  استفاده  10(   )
 است.  شده 

𝐶𝑚𝑢𝑙𝐹𝐶(𝐼, 𝑂) = 𝑂 × 𝐼 (9) 
𝐶𝑎𝑑𝑑𝐹𝐶(𝐼, 𝑂) = 𝑂 × (𝐼 − 1) (10) 

 

روابط   این  را    𝑂و    𝐼در  و خروجی  بعد ورودی  ترتیب  به 
می  نقاط  نشان  به  مربوط  ضرر  تابع  بعدی  بخش  دهد. 

نقاط همگام همگام  از  از  سازی است. هزینة هر یک  نیز  سازی 
آید. در این بخش  دست می گیری مربوطه به روی متغیر تصمیم 
( نحوة  11شود. رابطة ) آمده نرمالیزه می دست نیز مقدار ضرر به 

 دهد. سازی را نشان می محاسبة هزینة نقاط همگام 

(11                   ) 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑠𝑦𝑛𝑐 = ∑ 𝑃𝑆𝑦𝑛𝑐𝑙
× 𝐶𝑠𝑦𝑛𝑐

𝐿−1
𝑙=1         

( رابطة  𝑃𝑆𝑦𝑛𝑐𝑙(  11در 
نقطة  که  را  این  احتمال   ،

می -𝑙سازی  همگام نشان  شود،  انتخاب  نیز   𝐶𝑠𝑦𝑛𝑐دهد.  ام 
همگام  نقاط  زمانی  سربار  هزینة  نشان مقدار  را  سازی 

مقدار  می  مساوی   𝐶𝑠𝑦𝑛𝑐دهد.  شرط  به  پردازش نیز  بودن 
حاصل   محاسبة  برای  لازم  زمان  مدت  اساس  بر  مسیرها، 
از  پس  است.  محاسبه  قابل  مسیرها  خروجی  ترکیب 

این مقادیر با هم جمع شده و    محاسبة سه بخش ذکرشده، 
( تابع ضرر کلی 12آید. رابطة )دست می تابع ضرر کلی به

 دهد:را نشان می 
(12) 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝛼 × 𝑙𝑜𝑠𝑠 𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦

+ 𝛽
× (𝑙𝑜𝑠𝑠𝑜𝑝𝑠 + 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑠𝑦𝑛𝑐𝑠) 

 
( رابطة  ضرر به  𝛽و    𝛼(  12در  تابع  تأثیر  وزن  ترتیب 

دادة ورودی و وزن تأثیر تابع ضرر    طبقةبینی صحیح  پیش 
انجام محاسبات  لایهمقدار  در  نقاط  شده  در  و  ها 

توان تأثیر تابع  ها میسازی هستند. با تغییر این وزنهمگام
درنتیجه   و  داد  تغییر  کلی  ضرر  تابع  در  را  مربوطه  ضرر 

بار   بین  مناسب  تعادل  را  نقطة  شبکه  دقت  و  محاسباتی 
 دست آورد. به
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 . ساختار اَبَر شبکه  :(1-جدول)
(Table-1): SuperNet Structure. 

 2مسیر  1مسیر  

 کانال خروجی(   8) 5×5کانولوشن 

 کانال خروجی5x5 (8   )کانولوشن 

 کانال خروجی3x3 (8   )کانولوشن 

 کانال خروجی5x5 (8   )کانولوشن 

 کانال خروجی3x3 (8   )کانولوشن 

 سازی نقطة همگام 

 کانال خروجی5x5 (16   )کانولوشن 

 کانال خروجی3x3 (16    )کانولوشن 

 کانال خروجی5x5 (16   )کانولوشن 

 کانال خروجی3x3 (16    )کانولوشن 

 سازی نقطة همگام 

 کانال خروجی5x5 (32  )کانولوشن 

 کانال خروجی3x3 (32   )کانولوشن 

 کانال خروجی5x5 (32  )کانولوشن 

 کانال خروجی3x3 (32   )کانولوشن 

 سازی نقطة همگام 

 کانال خروجی5x5 (64   )کانولوشن 

 کانال خروجی3x3 (64    )کانولوشن 

 کانال خروجی5x5 (64   )کانولوشن 

 کانال خروجی3x3 (64    )کانولوشن 

 سازی همگام نقطة 

 ن یانگیم شیپو

 لایة کامل متصل 

 لایة کامل متصل 
 
 

 هاآزمایش  -5
مجموعه   ها ش ی آزما   تمام  روی  انجام    CIFAR-10   [29 ]دادة  بر 
تصاو   ی ا مجموعه   CIFAR-10  ة داد مجموعه است.  شده  است    ر ی از 
  های پژوهش در    ا ی اش   ص ی تشخ   ف ی وظا   ی معمول برا بر حسب  که  

م   ای رایانه   یی نا ی ب  مجموعه شود.  ی استفاده  شامل  داده  این 
  ر ی تصو   هزار شش با    طبقه   ده در    32×32  ی رنگ   ر ی تصو   هزار شصت 
از: هواپ عبارت   ها طبقه است.    طبقه در هر   پرنده،    ل، ی اتومب   ما، ی اند 

داده به  . مجموعه ون ی و کام   ی اسب، کشت   ورباغه، گربه، آهو، سگ، ق 
  م ی تقس   ی ش ی آزما   ر ی تصو   هزار ده و    ی آموزش   ر ی تصو   هزار پنجاه 
روش   است. شده  پایتورچ  تمام  کاربست  با  سازی  پیاده   [ 30] ها 
و    RTX 3090ها از کارت گرافیکی  است. برای انجام آزمایش شده 

گیگابایت استفاده    32نسل یازده با مقدار حافظة    Cori7پردازندة  
جست شده  فضای  در  است.  اَبرَشبکه(  )ساختار  آزمایش  وجوی 

شده در  های انجام است. در آزمایش ( نمایش داده شده 1جدول ) 
  3×3های  های قابل انتخاب کانولوشن با هسته این مقاله از عملیات 

شده   5×5و   لایه استفاده  همانند  است.  نیز  شبکه  آخر  های 
طبقه شبکه  متداول  لایه های  از  تصاویر  متصل  بندی  کامل  های 

هایی که در این بخش انجام  است؛ اگرچه در آزمایش تشکیل شده 
)طبقه می  شبکه  نوع  یک  و  عملیات  تعدادی  تنها  بندی(  شود 

مانند    ی خاص   ات ی شده محدود به عمل روش ارائه است،  بررسی شده 
در انواع    توان ی از آن م   و   ست ی کامل متصل ن   ی ها ه ی لا   ا ی کانولوشن و  

  ی برا   ؛ استفاده کرد   نیز   ا ی اش   ص ی و تشخ   ی بند ها مانند بخش شبکه 
  ة کنند استخراج   ة شبک   توان ی م   ا ی اش   ص ی تشخ   ی ها مثال در شبکه 

ارائه   ها ی ژگ ی و  روش  از  استفاده  با  جست را  به  شده  و  کرده  وجو 
 کرد.      ی ساز ی صورت درشت دانه مواز 

( مشخص است پس از هر لایه  6طورکه در شکل ) همان 
همگام  نقاط  انتخاب  امکان  اَبَر محاسبات  در  درنظر  سازی  شبکه 

 1x1سازی از یک لایة کانولوشنی  است. برای همگام گرفته شده 
عنوان ورودی گرفته  است که خروجی مسیرها را به استفاده شده 
کند )عرض و طول  ها را به تعداد مناسب تبدیل می و تعداد کانال 
ویژگی  نمی نقشة  بهینه ها عوض  الگوریتم  برای  شود(.  که  سازی 

  ان ی کاهش گراد آموزش شبکه در این مقاله استفاده شد، الگوریتم  
وزن   (SGD)ی  تصادف  برای  نرخ  است.  از  شبکه  اصلی  های 

گیری )انتخاب نقاط  و برای متغیرهای تصمیم   0.0001یادگیری  
استفاده   0.1سازی و عملیات در هر لایه( از نرخ یادگیری همگام 

ایده می  عملکرد  بررسی  برای  ارائه شود.  آزمایش های  هاس  شده 
 است: زیر انجام شده 

 سازی در افزایش دقت و سربار شبکه ( بررسی اثر نقاط همگام 1

جایی نقطة تعادل دقت و  های توابع ضرر در جابه ( بررسی اثر وزن 2
 محاسبات شبکه 
 شود. ی گزارش میهاشیآزمادر ادامه نتایج 

 

نقاط همگام -5-1 اثر  و  بررسی  در دقت  سازی 
 سربار محاسباتی شبکه 

همگام نقاط  اثر  آزمایش  پیکربندی برای  های سازی 
های ممکن از نظر دقت و تأخیر آزمایش مختلفی از حالت 

 اند:شده بدین صورتهای آزمایشاست. پیکربندی شده 
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 . سازی بر دقت و تأخیر شبکهاثر نقاط همگام  :(۷-)شکل

(Figure-7): The impact of synchronization points on network accuracy and latency 
 

 

 سازی بدون نقطة همگام .۱

 سازی تمام نقاط همگام  بودنفعال .۲

 سازی دو نقطة ابتدایی همگام  بودنفعال .3

 سازی  بودن دو نقطة انتهایی همگام فعال .4

 
  onnxها به فرمت  های تأخیر، مدل برای انجام آزمایش

بهینه  از  تا  شدند  فرمت  تبدیل  این  در  موجود  سازی 
  batch=1استفاده شود. آزمایش سرعت با ورودی با اندازة  

شده  آزمایش انجام  هر  مقایسه،  دقت  افزایش  برای  است. 
است.  است و میانگین نتایج گزارش شده صد بار تکرار شده

ها نیز هر آزمایش پنج بار آموزش  برای ارزیابی دقت شبکه 
شده دیده گزارش  متوسط  دقت  و  لایه است  هر  در  است. 

کانولوشن   با  مسیر  کانولوشن     3x3یک  با  دیگر  مسیر  و 
5x5   شده گرفته  )درنظر  شکل  دقت  7است.  و  تأخیر   )

می شبکه  نشان  را  همانها  شکل  دهد.  این  در  طورکه 
با فعال  سازی بودن تمام نقاط همگام مشخص است، شبکه 
است؛  شده رسیده های ارزیابیبه بهترین دقت در بین شبکه 

تمام نقاط    بودنفعال دهد هنگام  همچنین نمودار نشان می 
افتاده همگام اتفاق  شبکه  تأخیر  بیشترین  است.  سازی 

کمترین تأخیر و کمترین دقت مربوط به حالتی است که  
همگام نقطة  نبودههیچ  فعال  حالتسازی  سایر  از است.  ها 

نتایج   قرار دارند.  این دو حالت  بین  تأخیر در  و  نظر دقت 
می  نشان  آزمایش  همگاماین  نقاط  وجود  که  سازی دهد 

افزایش می   باعث  شبکه  نیز    تأخیرالبته    ؛شوددقت  شبکه 

می می زیاد  تعادل  ایجاد  برای  که  حالتشود  های توان 
 میانی را در نظر گرفت. 

 

وزن-5-2 اثر  در  های  بررسی  ضرر  توابع 
جایی نقطه تعادل دقت و محاسبات جابه

 شبکه 
با مقادیر مختلف وزن اَبَر شبکه   تأثیر های  در این آزمایش 

ضرر   ,𝛼)تابع  𝛽)   می آزمایشآموزش  همه  در  ها  بیند. 
𝛼مقدار   = های اَبَر شود. در لایهدر نظر گرفته می   0.28

  5x5و    3x3شبکه در هر مسیر، دو نوع عملیات کانولوشن  
ضرایب   با  آموزش  از  پس  هستند.  انتخاب    تأثیرقابل 

شبکه   پیکربندی  در دستبه مختلف  حالت  هر  در  آمده 
داده شد  (2)جدول   و    تأخیر  دقت،   است؛ همچنینهنشان 

آموزش مجدد هر  شبکه پس  مقدار محاسبات ممیز شناور
شبکه  از  شکل  یک  در  شد  ( 8)ها  داده  نتایج  استه نشان   .

به   تأخیر شناور  ممیز  محاسبات  تعداد  عادی  صورت  و 
که در جدول مشخص است،  طورهمان   اند؛نمایش داده شده 

شود تا از عملیات با  شبکه ترغیب می   𝛽با افزایش ضریب  
کاهش   با  کند.  استفاده  کمتری    ةهزین  تأثیر  𝛽محاسبات 

می  کاهش  ضرر  تابع  در  و  محاسباتی  آموزش   فرایندیابد 
شود تا دقت شبکه را بالا ببرد. با انتخاب مقدار ترغیب می 

برای   نقطمی  𝛽مناسب  و ة  توان  بین دقت  مناسب  تعادل 
 سرعت شبکه را برقرار کرد. 

 

 

 (: اثر ضریب تأثیر هزینة محاسباتی شبکه بر ساختار شبکه2-)جدول
(Table-2): The effect of the impact factor of the computational cost of the network. 

 ةهزین  ثیرأضریب ت

 محاسباتی شبکه 

 آمدهدست هساختار ب

 4 ةلی 3  ةلی 2  ةلی 1 ةلی

1 
Conv 3x3 - Conv 3x3 

No sync 

Conv 3x3 - Conv 3x3 

No sync 
Conv 3x3 - Conv 3x3 

No sync 
Conv 3x3 - Conv 3x3 

No sync 

0.1 Conv 3x3 - Conv 3x3 

No sync 
Conv 3x3 - Conv 3x3 

No sync 
Conv 3x3 - Conv 3x3 

No sync 
Conv 3x3 - Conv 5x5 

No sync 

0.01 Conv 3x3 - Conv 5x5 

No sync 
Conv 5x5 - Conv 5x5 

No sync 
Conv 5x5 - Conv 5x5 

No sync 
Conv 5x5 - Conv 5x5 

concat 

0.001 Conv 5x5 - Conv 5x5 

No sync 
Conv 5x5 - Conv 5x5 

concat 
Conv 5x5 - Conv 5x5 

No sync 
Conv 5x5 - Conv 5x5 

concat 

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

دقت تاخیر

بدون نقطه همگام سازی فعال بودن همه نقاط همگام سازی

فعال بون نقاط همگام سازی دو لایه  ابتدایی فعال بودن نقاط همگام سازی دو لایه  انتهایی
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 . بر دقت، تأخیر و تعداد محاسبات ممیز شناور اثر ضریب تأثیر هزینة محاسباتی شبکه :(8-)شکل

(Figure-8): The effect of the impact factor of network computational cost on accuracy, latency,  
and the number of floating-point operations . 

 

 گیرییجهنت -6
سازی معماری شبکه عصبی  در این مقاله روشی جهت موازی 

شد   پردازنده که  ارائه  روی  بر  اجرا  چند مناسب  ای  هسته های 
که   روش  این  در  اساس است.  یک    بر  است،  گرادیان  کاهش 

سپس با  شود؛ های محاسباتی ایجاد می شبکة موازی از بلوک اَبَر 
متغ  نقاط    ی ر ی گ م ی تصم   ی رها ی آموزش  و  بلوک  )نوع 

هم ی ساز همگام  وزن (  با    شبکه ر ی ز   ، شبکه   ی اصل   ی ها زمان 
 . شود ی مناسب انتخاب م 

  تنها   ان ی دلیل استفاده از روش کاهش گراد روش به   ن ی در ا 
  یی نها   ساختار   درنهایت   ؛ شود ی م   انجام   آموزش   فرایند   بار   دو 

درنت   د ی آ ی م   دست به   شبکه  سا   جه ی و  به    ی ها روش   ر ی نسبت 
جست   ی مبتن  زمان    ، ی ت ی تقو   ی ر ی ادگ ی   و   ی تکامل   ی وجو بر 

نکت   ار ی وجو بس جست  قابل توجه در روش    ة کمتر خواهد شد. 
ا ارائه  هز   ن ی شده  مقدار  ضرر  تابع  در  که    ی محاسبات   ة ن ی است 

بر  علاوه   یی نها   ة شبک   جه ی و درنت   شود ی درنظر گرفته م   ز ی شبکه ن 
هز  مناسب،  داشت   ز ی ن   ی کم   ی محاسبات   ة ن ی دقت  ؛  خواهد 

تنظیم   با  می   پارامترها همچنین  ضرر  تابع  تعادل  در  به  توان 
 مناسبی بین دقت و سرعت شبکه دست یافت. 

، درستی روش پیشنهادی  ها ش ی آزما از    آمده دست به نتایج  
دلیل نوع معماری شبکه به  شده به ارائه   روش است.  کرده   د یی تأ را  

موازی  قابلیت  روی  سادگی  بر  واقعی  اجرای  و  سازی 
های متعارف  های چندهسته را داشته و نسبت به روش پردازنده 

طور   به  سرعت  مسیره   تک   معمول که  افزایش  قابلیت  اند 
ی  ها در کار کند.  های چند هسته ایجاد می بیشتری در پردازنده 

می  سامانه آتی  بر  اجرا  با  به  توان  دسترسی  که  نهفته  های 
پردازندة گرافیکی میسر نیست، مقدار تأخیر و حافظة مصرفی  

به  دقیق را  ارائه صورت  روش  همچنین  کرد؛  بررسی  را  تر  شده 
گسترده می  حالت  فضای  در  عمل توان  انواع  از  و  تری  گرها 

 سازی بررسی کرد. های همگام روش 
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  ی کارشناس   لاتیتحص  ی رستار  لیسه
را  نرم  شیگرا  وتریکامپ  یمهندس افزار 

شه  دانشگاه  و   دیدر  رشت  چمران 
مهندسکارشناسی    وتر یکامپ  ی ارشد 

صنعتنرم  شیگرا دانشگاه  در  را    ی افزار 
پا به  زم   انیقم    ی هاشبکه   ی و  یپژوهش  ی هانه یرساند. 

 نهفته است.   ی هاو سامانه  قیعم  یعصب
 :ایشان عبارت است از ة نشانی رایانام

rastari.s@qut.ac.ir 

 
کفشدوز  یمرتض  ت لاتحصی  محجل 

در   را  در  خود  کامپیوتر  مهندسی  رشتة 
کارشناسی، و  کارشناسی  مقاطع  ارشد 

رادکتر به   ا  شریف  صنعتی  دانشگاه  در 
  ئت یهعضو    96و از سال     پایان رسانده 

های پژوهشی ایشان علمی دانشگاه صنعتی قم است. زمینه 
 های نهفته است. های عصبی عمیق و سامانه شبکه 

 :ایشان عبارت است از ةنشانی رایانام 
mohajjel@qut.ac.ir 

 
ت خود را در  لاتحصی  محبوبه شمسی

کارشناسی ریاضی   مقطع  رشتة  در 
دانشگاه   در  کامپیوتر  در  کاربردی 

کارشناسی  مقطع  و  در اصفهان  را  ارشد 
دانشگاه    وتریکامپ   ی مهندس   ةرشت در 

افزار خود را ی نرم ااصفهان به پایان رساند؛ همچنین دکتر
مالزی   دانشگاه  سال  (UTM) در  پایان   89در  به 

سال  رسانده  از  و  دانشگاه    ئتیهعضو    91است  علمی 
زمینه  است.  کامپیوتر  گروه  در  قم  پژوهشی صنعتی  های 

سامانه  طراحی  و  تصویر  پردازش  امنیتی  ایشان  های 
 انفورماتیکی است. های بیومتریکی و سامانه بیو 

 :ایشان عبارت است از ة نشانی رایانام
Shamsi@qut.ac.ir 
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