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ساز خودکار الهام گرفته از  راحی شبکه بهینهط
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 چکیده:
مدل  برخلافامروزه   ویژگیتوسعه  استخراج  برای  ماشین  یادگیری  بههای  الگوریتمها  هنوز  بهینهصورت خودکار،    صورت بهسازی  های 

سازی های بهینهسازی است. الگوریتمخودکارکردن فرایند بهینه  ، (meta-learning)  یادگیریفراشوند. یکی از اهداف  دستی طراحی می

نوشته  ورودی  بردارهای  روی  بر  برداری  جمع  و  اسکالر  ضرب  داخلی،  ضرب  عملیات  براساس  تنها  گرادیان  بردار  بر  مبتنی  دستی 

الگوریتم   ؛شوندمی این  که  گفت  توان  می  بعد  بنابراین  هیلبرت  فضای  در  میبهینه   مسألهها  اجرا  با  سازی  داریم  قصد  نیز  ما  شوند. 

ورودیایده یادگیری  برای  فضایی  مطلب،  این  از  ایدهگرفتن  با  منظور  بدین  باشد.  ورودی  ابعاد  از  مستقل  که  کنیم  ایجاد  از  ها  گرفتن 

)   BFGSالگوریتم   محدود  حافظه  سلول  L-BFGSبا  همچنین  و   )LSTM    نام با  جدید  ساختار  معرفی  Hilbert LSTM  (HLSTMیک   )

می می انجام  ورودی  ابعاد  از  مستقل  آن  در  یادگیری  فرایند  که  هیلبرت  کنیم  فضای  در  یادگیری  الگوریتم  عبارتی  به    مسألهشود. 

کنیم که ترکیب خطی بردارهای ورودی را محاسبه شود. برای رسیدن به این هدف از لایه ضرایب خطی استفاده میسازی اجرا میبهینه

بمی بردارهای ورودی  داخلی  با کمک ضرب  ترکیب خطی،  این  و ضرایب  نشان میآید. آزمایشدست میهکند  ما  نتایج  های  که  دهند 

 سازی دستی است.های بهینهمراتب بهتر از نتایج الگوریتمساز ارائه شده، بهبهینه وسلةبهآمده دستبه
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Abstract: 
The optimization of deep neural networks based on mini-batches is an active area of research, and the 

improvements in this field have a great impact on the success of using deep neural networks in practical 

problems with large data. In the last decade, algorithms such as RMSProp, AdaGrad, and Adam have 

been devised for the optimization of neural networks on mini-batches, having a great impact on making 

the training of neural networks easier. The common feature of all these methods is that they are applied 

to each dimension of the gradient vector separately, and therefore the optimization of each parameter of 

the neural network is done independent of other parameters. Next, researchers tried to learn these 

algorithms automatically and devised methods for learning to optimize, which is a type of meta-learning. 

Optimization learning algorithms use an optimizer network to obtain the optimization direction at each 

step. Therefore, when these methods are used to optimize a neural network, we have an optimizee 

network whose parameters we want to learn and an optimizer network whose parameters are meta-

learned. 
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The optimizer network receives the previous parameters and their gradients and suggests a new 

direction to optimize the optimizee network. Similar to the optimization algorithms based on mini-

batches, all the methods devised so far for learning optimization also have this point in common that 

they apply the optimization method independently to each parameter. The fact that the gradient 

direction is not a suitable direction for optimization is also accepted in mathematical optimization 

algorithms, and usually, if there is no computational issue, the gradient direction is corrected by using 

the inverse of the Hessian matrix or its approximation by Newton or quasi-Newton methods. Therefore, 

we see that neural network optimization algorithms and non-linear mathematical optimization 

algorithms are common in not using the gradient direction. 
However, in mathematical optimization methods, the proposed vector for optimization is obtained by 

vector operations on the previous points and gradient vectors, and an optimization algorithm never 

performs an operation on the elements of a vector independently. In a more detailed look, we can say 

that the mathematical optimization is performed in a Hilbert space, which is equal to the number of 

parameters of the optimization problem, and optimization direction is calculated only by using vector 

addition, scalar multiplication in a vector, internal multiplication between vectors and applying scalar 

functions on scalar values. These operations are exactly the operations that are performed in a Hilbert 

space. 

Limiting operations on vector to vector addition, scalar multiplication in a vector, and internal 

multiplication of vectors is very important in reaching an optimization algorithm independent of the 

number of dimensions. For example, if the optimizer neural network has among its parameters a weight 

vector that is multiplied by the vectors of the optimization problem, then the optimizer becomes 

dependent on the dimensions of the problem and a dimension-independent optimization algorithm is no 

longer obtained. In this way, it is necessary to properly redesign the optimizer neural network 

components in such a way that their operations are exclusive to the allowed operations in the Hilbert 

space. 

Here, we consider M. Andrychowicz et. al. (in: NeurIPS 2016. Learning to learn by gradient descent by 

gradient descent) method as the base method, where the optimizer is an LSTM network. In this paper 

we propose a version of the LSTM in which all computations are restricted to allowed operations in 

Hilbert space. We call this network Hilbert LSTM and we design our optimizer network based on it. In 

this way, we design a model for the optimizer network, which, like mathematical optimization methods, 

firstly considers the relationship between different dimensions of the space and secondly, it does not 

depend on the dimensions of the space. Unlike the previous methods that only used the parameters and 

gradients of the previous  step, inspired by limited-memory BFGS, we use the parameters and gradients 

of m previous steps, where m refers to the limited memory size. Our results and tests show that the 

independence of the dimensions in the calculations in our optimizer makes the generalization power of 

our method to different dimensions more than other methods. 
 

Keywords: Hilbert LSTM, LSTM, L-BFGS, meta-learning, automatic optimization 
 

 مقدمه -1

می  را  ماشین  یادگیری  مسائل  بهینه اغلب  شکل  به  سازی  توان 

𝜃  روی دامنه  𝑓(𝜃)  یک تابع هدف ∈ 𝛩   تعریف کرد. در این

هدف است  ،صورت  بهینه  پارمتر    𝑓(𝜃)که   طوری به   ،یافتن 

 کمنیه شود:

(1) 𝜃∗ = arg min𝜃∈Θ 𝑓(𝜃) 

 

بهینهروش  برای  بسیاری  اما  های  دارد؛  عبارت وجود  این  کردن 

استفاده از    پذیر،کردن یک تابع مشتق روش استاندارد برای بهینه 

  (2)های مبتنی بر کاهش گرادیان است که با کمک قانون  روش 

 .کنندمی   هنگامبهپارامترها را  

(2) 𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝛼𝑡𝛻𝑓(𝜃𝑡) 

 

می  استفاده  گرادیان  از  فقط  گرادیان  کاهش  و  روش  کند 

می نادیده  را  دوم  مرتبه  روش اطلاعات  بهینهگیرد.  سازی  های 

به گردیان  گام  اندازه  تغییر  با  را  اشکال  این  کمک  کلاسیک 

است،    Hessianماتریس   دوم  مرتبه  شامل مشتقات جزیی  که 

می  راه حل  این  بر  علاوه  از  کنند.  استفاده  نظیر  دیگری  های 

اطلاعات  تعمیم  Gauss-Newtonماتریس   ماتریس  یا  یافته 

Fisher  [1] نیز وجود دارد . 

سازی،  نگام هسازی و قواعد به های بهینهطراحی روش   اغلب       

شود. برای مثال در  و حوزه کاری انجام می   مسألهبا توجه به نوع 

غیر   و  بالا  ابعاد  نظیر  نکاتی  به  توجه  عمیق  یادگیری  حوزه 

روش محدب  طراحی  در  مهمی  نقش  مسائل  های  بودن 

روش بهینه دارد.  مانند  سازی    momentum  [2]  ،Rpropهایی 

[3]  ،Adagrad  [4]  ،RMSprop   [5]    وADAM  [6]    با توجه

شدند  طراحی  نکات  این  روش [7] به  برخی  مقابل  در  که .  ها 

گرفتند پیش  در  را  متفاوتی  رویه  داشتند،  تمرکز  تنکی   روی 

الگوریتم[8,  1] طراحی  بهینه.  حوزه  های  به  توجه  با  سازی 

ها در خارج از آن حوزه  شود که این الگوریتمفعالیت، باعث می

شده  عملکرد خوبی نداشته باشند. همچنین براساس نظریه ارائه 

نیست" مجانی  ناهاری  در می  [9]در    "هیچ  که  گفت  توان 
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استراتژی  بهینه از  بهتر  لزوما  الگوریتمی  هیچ  ترکیبی،  سازی 

 کند.تصادفی عمل نمی

تا   است  روشی  ارائه  فرایادگیری  طراحی    مسألههدف 

بهینه یک  الگوریتم  به  تبدیل    مسألهسازی،  ماشین  یادگیری 

روش  در  نوع  شود.  به  بسته  کلاسیک،  ویژگی مسألههای  های  ، 

بهینه  می  صورتبه سازی  روش  تعیین  در  دستی  ولی  شود؛ 

کمک یادگیری ماشین و  ها با  فرایادگیری هدف یادگیری ویژگی 

 سازی با کمک آن است. طراحی یک روش بهینه 

در یادگیری، وقتی به دنبال آموزش یک مدل هستیم، از  

کنیم. در حوزه فرایادگیری این  ها استفاده می ای از داده مجموعه 

مثال داده  مثال ها همان  این  است.  مسائل مختلف  از  با  هایی  ها 

پارامترها منجر به آموزش  ایجاد قوانین و محدودیت  هایی روی 

بررسی شود    ؛شوند مدل می  نقاطی  باید کارایی مدل در  سپس 

نشده  مشاهده  هنوز  تعمیم اند که  مفهوم  به  این  در    1که  است. 

بینی رفتار تابع در نقاط جدید. از  واقع تعمیم یعنی قدرت پیش

داده آن فرایادگیری  در  که  هستند،  جا  مسائل  نمونه  همان  ها 

انتقال  می مفهوم  به  حوزه،  این  در  تعمیم  که  گفت  توان 

شبکه   2یادگیری  قدرت  از  ما  است.  مختلف  مسائل  های  بین 

این  تعمیم  و  انتقال  و  اطلاعات  یادگیری  برای  بازگشتی  عمیق 

 کنیم. دانش بین مسائل مختلف استفاده می 

اما   ؛رویکردهای مختلفی در حوزه فرایادگیری وجود دارد

مهم از  آنیکی  بهینهترین  دو شبکه  از  استفاده  بهینه  ها  و  ساز 

است   بهینه[1]شونده  روش، شبکه  این  طبق  گام  .  اندازه  ساز، 

بهینهنگامهبه پارامترهای  برای  را  میسازی  تعیین  کند.  شونده 

ارائه روشی جدید بود. در مورد   این رویکرد مبنای کار ما برای 

شده در بخش بعد  هایی که تاکنون ارائهاین رویکرد و دیگر روش 

 توضیح خواهیم داد. 

شونده  ساز و بهینه ما نیز در روش خود از دو شبکه بهینه

می  بهینه استفاده  شبکه  طراحی  برای  الگوریتمکنیم.  از   ساز 

L-BFGS  [10]  گیریم تا قواعد یادگیری را استخراج  ایده می

یادگیری ما  طراحی  در  انجام    ،کنیم.  ورودی  ابعاد  از  مستقل 

شود که ما از فضای ضرب  شود و این امر از آنجا حاصل می می

ورودی  می داخلی  استفاده  سازی  ها  بهینه  های  الگوریتم  کنیم. 

دریافت   را  گرادیان  بردار  لحظه  هر  در  گرادیان  بردار  بر  مبتنی 

های گذشته،  ها و گرادیانمی کنند و با نگهداری اطلاعات مکان

به را  فعلی  مکان  میتغییر  این   آورند.دست  خروجی  و  ورودی 

سازی است. همچنین بهینه  مسألهها، بردارهایی با ابعاد  الگوریتم

ضرب   اسکالر،  ضرب  عملیات  بر  مبتنی  تنها  ها  الگوریتم  این 

هستند بردارها  این  روی  بر  برداری  جمع  و  بنابراین    ؛برداری 

الگوریتممی این    مسأله ها در فضای هیلبرت بعد  توان گفت که 

گرفتن از این  نیز قصد داریم با ایده شوند. ما  سازی اجرا می بهینه

ها ایجاد کنیم که مستقل مطلب، فضایی برای یادگیری ورودی 

 از ابعاد ورودی باشد. 

 

1 generalization 
2 transfer learning 

طور مشخص این کار را با کمک ساختاری جدید به نام لایه به

از این ساختار در طراحی    ؛دهیمضرایب خطی انجام می  سپس 

نام   با  جدید  سلول  می  HLSTM3یک  درواقع  استفاده  کنیم. 

HLSTM   حاصل قراردادن لایه ضرایب خطی در سلول حافظه

  HLSTMبنابراین یادگیری    ؛( است4LSTMمدت بلند )کوتاه 

 . استآن    یهاای است که مستقل از ابعاد ورودی به گونه

ادام بخش    ةدر  در  ابتدا  کارهای    2مقاله  بر  مروری 

ارائه   3سپس در بخش    ؛پیشین خواهیم داشت  شده خود  روش 

می معرفی  بخش  را  در  ارائه  4کنیم.  روش  ارزیابی  و  به  شده 

روش  دیگر  با  آن  بهینه مقایسه  می های  درنهایت  سازی  پردازیم. 

گیری مقاله را خواهیم داشت و  بندی و نتیجهجمع   5در بخش  

 کنیم. در آینده بررسی میرا  کارهای قابل انجام  

 

 مروری بر کارهای پیشین  -2
تا   [12,  11]از گذشته    5یادگیری   ایده فرایادگیری یا یادگرفتنِ

امروز از حوزه   [17-13]  به  یادگیری ماشین  یکی  های مهم در 

مطرح شده    درهمین اواخرهای مهم که  بوده است. یکی از بحث

می که  است  بهاین  را  فرایادگیری  بلوک  توان  یک  عنوان 

. یکی از  [18]ساختاری مهم در هوش مصنوعی در نظر گرفت  

چندوظیفه  یادگیری  تعمیم،  به   [19]  6ای انواع  کلی  است.  طور 

زمانی  می مقیاس  یادگیری در دو  این روش،  توان گفت که در 

می  انجام  وظیفه مختلف  هر  درون  در  سریع  یادگیری  و    7شود: 

بین  هستهآیادگیری   در  به  وظایفتر  یادگیری  مختلف.  عبارتی 

در   سعی  که  است  فرایادگیری  نوع  از  بین  دوم  دانش  انتقال 

 مسائل مختلف دارد. 

ارائه  ترین نگرش  متداول   [21,  20,  12]شده در  رویکرد 

شبکه  است  معتقد  که  است  فرایادگیری  به  مینسبت  توانند  ها 

وزن  و  خودشان  دهند  تغییر  را  چنین   هنگامبهشان  کنند. 

مشتق  صورت  بهسیستمی   انتها  تا  امر  ابتدا  این  و  است  پذیر 

پیوسته    صورت  به شود که شبکه و الگوریتم یادگیری  باعث می

علاوه   وسیلةبه باشند.  آموزش  قابل  گرادیان    ، براینکاهش 

دیگر   به  گرادیان  از کاهش  روش جستجو  تغییر  برای  کارهایی 

است  روش  انجام شده  نیز  در  [22,  1]ها  مثال  برای  از   [23]. 

 یادگیری تقویتی برای تعیین طول گام استفاده شده است. 

روش  نیز  مقالات  کردهبرخی  ارائه  بدون  هایی  تا  اند 
را  پس  پارامترها  بتوان  خطا  .  [25,  24]کرد    هنگامبهانتشار 

های عصبی بازگشتی با وزن  همچنین نشان داده شد که شبکه 
می این ثابت  بدون  باشند،  داشته  پویا  رفتار  باشد  توانند  نیاز  که 

  [ 29,  28]. درنهایت مقالات  [27,  26]شان را تغییر دهیم  وزن
توان  انتشار خطای یک شبکه را مینشان دادند که خروجی پس 

 

3 Hilbert LSTM 
4 Long Short-Term Memory 
5 learning to learn 
6 multi-task learning 
7 task 

(3) 𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 + 𝑔𝑡(𝛻𝑓(𝜃𝑡), 𝜙) 
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عنوان ورودی یک شبکه دیگر استفاده کرد و هر دو شبکه را  به
نیز مورد    [1]کار در مقاله  پیوسته آموزش داد. این راه  صورت  به

به شبکه  یک  و  است  گرفته  قرار  بهینهاستفاده  و  عنوان  ساز 
به  بهینهدیگری  این  عنوان  ادامه  در  است.  شده  معرفی  شونده 

 کنیم. تر بررسی میروش را دقیق 
 

بهینه   -1-1 شبکه  دو  از  و  استفاده  ساز 

 شونده بهینه
بهینه ساختار  دو  از  استفاده  فرایادگیری،  در  رویکرد  و  یک  ساز 

بهینهبهینه که  صورت  این  به  است.  برای  شونده  قانونی  ساز، 
بهینهسازی وزن هنگام به مقاله  شونده یاد میهای    [ 1]گیرد. در 

  LSTMساز از نوع شبکه  شده که بهینه  استفاده  از این ساختار
و یک   𝜃شونده با پارامتر است.  طبق این مقاله یک بهینه  [30]

بهینه  )قانون  تعریف می gسازی  قانون  (  این  یک    وسیلةبه شود. 
شود. درنتیجه قانون کلی برای  تعریف می  𝜙ساز با پارمتر  بهینه

 آید. دست میهب  (3)به شکل معادله    𝜃سازی پارامتر   هنگامبه
مدل  نوع   gسازی  برای  از  بازگشتی  عصبی  شبکه  یک  از 

LSTM  می بهینه استفاده  شبکه  همان  که  است.  شود  ساز 
ساز در  شونده و بهینهفرایند یادگیری و تعامل دو ساختار بهینه

شده نقش تعیین قانون  ساز طراحیآمده است. بهینه  (2- شکل)
g    بهینههنگام بهبرای پارامترهای  دارد.  سازی  برعهده  را  شونده 

بهینه   هنگامبه درواقع طول گام   پارامترهای  برای  شونده،  سازی 
میبهینه   وسیلةبه تعیین  بهینهساز  به  شوند.  را  خطا  نیز  شونده 

بازمی بهینه فرایند  ساز  این  انجام    صورت  بهگرداند.  تکرارشونده 
بهینهمی خروجی  نهایی  خطای  تا  یابد.  شود  کاهش  شونده 

بهینه شبکه  نیز  پارامترهای  گرادیان    وسیلةبهساز  کاهش 
 . شوندمی   هنگامبه

استفاده   (4) ساز از تابع هزینهبرای آموزش بهینه  [1]در 
 شود: می

(4) 𝐿(𝜙) = 𝐸𝑓[𝑓(𝜃∗(𝑓, 𝜙))] 

 ∗𝜃به مفهوم امید ریاضی است و پارامتر بهینه    Eکه در اینجا  
یا همان  𝜃 سازی پارامتراست. قانون بهینه 𝜙نیز تابعی از پارمتر  

  tgطبق آنچه در مقدمه بیان کردیم با سازی،  هنگامبه طول گام 

 گذاری شده است.  نام 

معادله   در  شده  تعریف  هزینه  مقدار    (4)تابع  به  فقط 
بهنیه شبکه  آموزش  برای  اما  دارد؛  بستگی  پارامتر  ساز  نهایی 

بهینه مسیر  تمام  به  هزینه  تابع  است  باشد بهتر  وابسته    ؛ سازی 
 کنند:بنابراین تابع هزینه جدیدی تعریف می

(5) 𝐿(𝜙) = 𝐸𝑓 [∑ 𝜔𝑡𝑓(𝜃𝑡)

𝑇

𝑡=1

] 

هزینه   تابع  این  عدد    𝜔𝑡در  هر  و  است  اختیاری  وزنی 
تواند باشد. درواقع طبق تئوری، فقط زمانی  بزرگتر از صفری می 

توان نسبت به مدل ارزیابی داشت که مسیر تا انتها طی شده  می
𝑡باید فقط به ازای   𝜔𝑡باشد. یعنی   = 𝑇   یک باشد و در بقیه

آزمایش  طبق  ولی  باشد.  صفر  در  لحظات  شده  انجام    [ 1]های 
می این  به  منجر  کار  پس این  الگوریتم  که  خطا  شود  انتشار 

  𝜔𝑡حل پیشنهاد شده است تا خوبی عمل نکند و به عنوان راه به
 در تمام لحظات برابر یک باشد. 

𝜃𝑡+1با قانون    𝜃پارامتر  = 𝜃𝑡 + 𝑔𝑡  شود که روزرسانی میبه

tg   خروجی شبکه ( عصبی بازگشتیm  ) :است 

(6 ) [
𝑔𝑡

𝑐𝑡+1
] = 𝑚(𝛻𝑡 , 𝑐𝑡, 𝜙) 

بهینه برای  هزینه  همچنین  تابع  پارامتر    (6)سازی  از   𝜙روی 

ساز و  بهینهجزییات  کنند.  الگوریتم کاهش گرادیان استفاده می 

بهینه با  آن  تعامل  مشاهده  (  1  -شکل)در  شونده،نحوه  قابل 

می  عبور  توپر  خطوط  از  فقط  گرادیان  خطوط  است.  از  و  کند 
نمی نقطه  عبور  خطوط  چین  در  گرادیان  گرفتن  نادیده  کند. 
بیاننقطه  بهینهچین  گرادیان  است که  مطلب  این  به  گر  شونده 

بهینه  یعنی پارامترهای  دیگر  عبارت  به  نیست.  وابسته   ساز 
𝜕𝛻𝑡/𝜕𝜙 = شود تا نیازی به محاسبه  و این فرض باعث می  0

 نباشد.    fمشتق دوم  
  صورت  بهما  وسیلةبه خواهیم دید که مدل ارائه شده  3در بخش 
نمی مختصات  عمل  نظر  محور  در  نیز  را  ابعاد  ارتباطات  و  کند 

هایی با ابعاد متفاوت را بهینه  تواند ورودی گیرد. همچنین میمی
 کند.

 

 (LSTMمدت بلند )حافظه کوتاه  -2-1
LSTM  [30]    همانطور و  است  بازگشتی  عصبی  شبکه  نوعی 

ساز از آن استفاده  که در بخش قبلی دیدیم برای طراحی بهینه

است. سلول  4  -)شکل شده  یک  ساختار   )LSTM    نشان را 

به    xو    hدهد.  حالت سلول را در هر لحظه نشان می   cدهد.  می
ورودی هستند.   و  حالت مخفی  فعالیت    𝜎ترتیب  تابع  با  گیت 

می  نشان  را  دهنده   tanhدهد.  سیگموید  فعالیت  نشان  تابع  ی 
است.   هایپربولیک  گیت  oو    f    ،iتانژانت  خروجی  ترتیب    به 

فراموشی، گیت ورودی و گیت خروجی است. پارامتر زمان نیز با  
به    tاندیس   را  متغیرها  مقدار  زیر  روابط  است.  شده  مشخص 

 کنند.تر مشخص میشکل دقیق 

ساز
نه 

هی
ب

ده
شون

نه 
هی

ب

+ +

ft-1 ft

m m

 t-1  t

θt-1 θt θt+1 

ct-1 ct ct+1 

gt-1 gt 

 
 [1شونده در ]ساز و بهینه(: تعامل شبکه بهینه1 -شکل)

)Figure -2): interaction of optimizer network  

and optimizee in [1] 
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پارامترها

سیگنال خطا

بهینه ساز

بهینه شونده
 

 

ساز نحوه بهنگام سازی پارامترهای (: شبکه بهینه2- شکل)

 کند. شونده را تعیین میبهینه
Figure (1): optimizer network determines the update rule for 

the optimizee parameters 

 

در   آنچه  مشابه  محاسبات،  بار  کاهش  برای  همچنین 

شبکه    RMSpropو    ADAMهای  الگوریتم دارد،  وجود 

کند. یعنی هر بعُد  عمل می  8محور مختصات   صورت  به ساز  بهینه

تابع هدف،   پارامترهای  ابعاد    صورت  به از  از  و مستقل  جداگانه 

 گر این توضیحات است.  ( بیان3 -)شکلشود.  می   هنگامبهدیگر  

 

f

LSTM1

LSTMn

θ1

θn

+

+

 1

 n

 
 محور روی پارامترها (: عملکرد مختصات3 -)شکل

(Figure -3): coordinatewise operation on the parameters 

 

 

(7) 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑖𝑥𝑡 + 𝑏𝑥𝑖 + 𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ𝑖) 

(8) 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑓𝑥𝑡 + 𝑏𝑥𝑓 + 𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1

+ 𝑏ℎ𝑓) 

(9) 𝑔𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ( 𝑊𝑥𝑔𝑥𝑡 + 𝑏𝑥𝑔 + 𝑊ℎ𝑔ℎ𝑡−1

+ 𝑏ℎ𝑔) 

(10) 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑜𝑥𝑡 + 𝑏𝑥𝑜 + 𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1

+ 𝑏ℎ𝑜) 

(11) 𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 × 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 × 𝑔𝑡 

(12) ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 × 𝑡𝑎𝑛ℎ( 𝑐𝑡) 
 

ی  دهندهپارمتر شبکه است و اندیس آن نشان   Wدر این روابط  

است.   متغیر  و  گیت  کدام  به  مربوط  پارامتر  که  است  این 

در طول زمان، پارامتر    9همچنین به دلیل خاصیت وزن اشتراکی

W    نیاز به اندیسt   .ندارد 

 

اولیه   ساختار  نظرگیری  در  اعمال    LSTMبا  دنبال  به  ما 

 را ارائه کنیم.  HLSTMتغییراتی هستیم تا مدل  

 

8 coordinatewise 
9 weight sharing 

× 

σ σ tanh

tanh

σ

+

× 

× 

ct-1

ht-1

xt

ht

ct

ht

ft it gt

ot

 
 LSTM(: سلول 4 -)شکل

(Figure- 4): An LSTM cell 

 

 L-BFGSالگوریتم  -3-1

روش   مانند   BFGSدر  تابعی  کمینه  یافتن  برای  کلاسیک، 
( )F     ماتریس تقریب  می Hessian  (Hاز  استفاده  شود.  ( 

حافظه   نسخه  از  است  لازم  بزرگ  مقیاس  در  کاربردهای  برای 

محدود استفاده کرد که روی تعداد زیادی متغیر قابل اجرا است  

ای  تاریخچه  L-BFGSگویند.  می  L-BFGSکه به آن روش  

 lکند که به  لحظه قبل ذخیره می  lاز متغیرها را در بازه زمانی  

می حافظه  برای    ؛گوینداندازه  اولیه  تخمین  یک  از    Hسپس 
ماتریس همانی است. در ادامه    طورمعمولبهکند که  استفاده می

لحظه هبمرحله  صورت  به از  با شروع  𝑡مرحله  − 𝑙     ماتریسH  

شود. دلیل این امر این است که دیگر نیازی  سازی می  هنگامبه

های میانی ایجادشده  نیست و تنها ضرب  Hبه ذخیره ماتریس  

باید ذخیره شود. این الگوریتم تعدادی بردار را به عنوان ورودی  

)که برابر منفی گرادیان کل   qپذیرد. این بردارها شامل بردار  می

 هستند:  isو   iyشونده است( و بردارهای  های بهینه ویژگی

(13) 
𝑦𝑘 = 𝛻𝐹(𝜃(𝑡+1)) − 𝛻𝐹(𝜃(𝑡)) 

𝑠𝑘 = 𝜃(𝑡+1) − 𝜃(𝑡) 

برابر   ورودی  بردارهای  تعداد  2 درنتیجه  ∗ 𝑙 + است.  1

بردار   الگوریتم  با ضرب تخمین    rخروجی این  است که معادل 

 :است  tدر لحظه    Fدر گرادیان تابع    Hماتریس  

(14) 𝑟 = 𝐻𝑘𝛻𝐹(𝜃(𝑡)) 

 شوند. می   هنگامبهدرنهایت با کمک این تخمین پارامترها  

 

 شدهروش ارائه -2
بهینهطور که گفتیم  همان بردار  الگوریتم های  بر  مبتنی  سازی 

( در هر لحظه بردار  BFGSگرادیان )همانند کاهش گرادیان یا  

با   و  را دریافت می کنند  اطلاعات مکانگرادیان  های  نگهداری 

به دست   را  فعلی  مکان  تغییر  گرادیان های گذشته،  و  گذشته 

با   می آورند. بردارهایی  آنها  الگوریتم ها و خروجی  این  ورودی 

بهینه سازی است و این الگوریتم ها تنها مبتنی بر   مسألهابعاد  

عملیات ضرب داخلی، ضرب اسکالر و جمع برداری بر روی این  

می  نوشته  می  ؛شوندبردارها  این  بنابراین  که  گفت  توان 

بعد  الگوریتم هیلبرت  فضای  در  اجرا  بهینه  مسألهها  سازی 

گرفتن از این مطلب، فضایی شوند. ما نیز قصد داریم با ایدهمی
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ها ایجاد کنیم که مستقل از ابعاد ورودی  برای یادگیری ورودی 

 باشد. 

پیاده  برای  بهینه ما  دو شبکه  از  روش خود  و  سازی  ساز 

ساز نقش تعیین گام  کنیم. شبکه بهینهشونده استفاده می بهینه

بهینههنگام به پارامترهای  برای  دارد.  سازی  عهده  بر  را  شونده 

کنیم که استفاده می  HLSTMساز از سلول برای ساخت بهینه 

از   را  آن  برخلاف    HLSTMایم.  گرفته  LSTMایده طراحی 

LSTM های مختلف کار کند  هایی با اندازه تواند با ورودی ، می

ابعاد است.  و آن  از  ها را یاد بگیرد. درواقع یادگیری ما مستقل 

  طورمستقیمبهدلیل این استقلال، این است که ما شبکه خود را  

کنیم تا روی  دهیم و ساختاری ارائه می ها آموزش نمیروی داده 

ها آموزش ببیند. این ساختار، لایه ضرایب  رودی ضرب داخلی و

 Error! Reference source notخطی نام دارد که در  

found.  بخش در  است.  آمده  را    3-1(  آن  اجزا  و  لایه  این 

می  صورت  به توضیح  ترکیب  کامل  برای  لایه  این  در  دهیم.  

میورودی  استفاده  داخلی  ضرب  از  ساختار  ها  این  کنیم. 

 است.  L-BFGSگرفته از الگوریتم  الهام 

 

لایه ضرایب 
خطی

a1

a2

an

x1

x2

xp
 

و  هایارائه شده و ورود یخط بیضرا هی(: لا5 -)شکل

 ه یلا نیا یهایخروج
(Figure- 5): proposed linear coefficients layer and the inputs 

and outputs of this layer 

 

پردازیم و  می  L-BFGSدر ادامه ابتدا به ارتباط روش خود با  

کنیم. پس از آن سلول  ساختار لایه ضرایب خطی را معرفی می

HLSTM  های مختلفی  کنیم. همچنین معماری را معرفی می

کنیم. در نظر گرفت را بررسی می  HLSTMتوان برای  که می

بهینه می سپس  طراحی  را  بر  ساز  مبتنی  که    HLSTMکنیم 

 است. 

 

 ساختار لایه ضرایب خطی  -2-1

بخش   تعامل    L-BFGSالگوریتم    3-2در  دادیم.  توضیح  را 

ها، باعث شد تا به فکر  با ورودی   L-BFGSای  صورت دسته به

  صورت  بهسازی خودکار باشیم تا علاوه بر عمل کردن  ارائه بهینه 

سازی نیز  ها، قادر به یادگیری قوانین بهینهای روی ورودی دسته

بتواند صرف   است که  به ساختاری  نیاز  منظور  این  برای  باشد. 

بگیرد.   ورودی  عنوان  به  را  بردار  تعدادی  بردارها،  ابعاد  از  نظر 

گیرد و  لایه ضرایب خطی تعدادی بردار را به عنوان ورودی می 

برمی بردار  تعدادی  نیز  خروجی  بردارهای  در  تعداد  گرداند. 

های هریک  ورودی و خروجی مشخص است، ولی تعداد ویژگی 

است.   یکسان  اما  نامشخص  خروجی  و  ورودی  بردارهای  از 

خروجی  و  در    هایورودی  لایه   Error! Referenceاین 

source not found.  )    .قابل مشاهده است 

از   خطی  ترکیبی  خروجی  بردارهای  از  یک  هر  لایه  این  در 

ترکیب   بردار،  تعدادی  از  اینکه  برای  هستند.  ورودی  بردارهای 

بسازیم به تعدادی ضریب نیاز داریم. این ضرایب،  ها را  خطی آن 

بردار خروجی   هر  برای  را  ورودی  بردار  هر  بودن  میزان دخیل 

می تولید  تعیین  را  ضرایب  که  واحدی  یا  زیرساختاری  کند. 

ترین راه برای تولید  نامیم. ساده کند بخش تولید ضرایب می می

صورت  ضرایب این است که ضرب داخلی بردارهای ورودی را به

آن  سپس  کرده  محاسبه  دو  به  عصبی  دو  شبکه  یک  به  را  ها 

می  باعث  کار  این  عصبی،  بدهیم.  شبکه  یادگیری  که  شود 

بردارها   داخلی  ضرب  از  چون  باشد؛  بردارها  ابعاد  از  مستقل 

می  ورودی  استفاده  عنوان  به  را  بردارها  خود  مستقیما  و  کند 

 گیرد.نمی

داده (  5  -)شکلدر   نشان  را  خطی  ضرایب  لایه  ایم. جزئیات 

مثال   استبرای  مشخص  شکل  این  چگونه    در  بردار    nکه 

شود. فرض کنید  بردار خروجی حاصل می   pورودی دریافت و  

ها به بخش تولید ورودی است. این ورودی   nساختار ما دارای  

کند که عدد اسکالر تولید می   nشوند. این بخش  ضرایب داده می 

عدد متناظر با یک بردار ورودی است و در آن    nهر یک از این  

می  ضرب  جمع  بردار  هم  با  حاصل  بردارهای  نهایت  در  شود. 

می می را  خروجی  یک  و  خروجی شوند  تولید  برای  های  سازند. 

  nشود. بنابراین اگر بیشتر همین روال با ضرایب جدید انجام می 

باشد، بخش    pها هم  بردار ورودی داشته باشیم و تعداد خروجی

𝑛تولید ضرایب   × 𝑝   کند.مقدار اسکالر تولید می 

 

 تولید
ضرایب

ترکیب خطی 
با  iaبردارهای 
irضریب 

r11

r12

...

rn×p

a1

an x1

xp

 
 (: ساختار لایه ضرایب خطی5 -)شکل

Figure (6): structure of linear coefficients layer  

 

ضرایب تولید  بخش  گفتیم  که  به    ،همانطور  را  بردار  تعدادی 

می ورودی  تعداد  عنوان  با  متناسب  اسکالر  تعدادی  و  گیرد 

می تولید  خروجی  دو  بردارهای  شامل  خود  بخش  این  کند. 

برداری   نمونه  ورودی  بردارهای  از  اول  قسمت  است.  قسمت 

دهد که ها را به یک شبکه عصبی می کند. قسمت دوم نمونه می

این شبکه خروجی نهایی را که همان اعداد اسکالر است تولید  

قسمت می این  در  کند.   Error! Reference sourceها 

not found. اند. ( نشان داده شده 
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نمونه  می برای  ورودی  بردارهای  از  روش برداری  از  های  توان 

است:   ضروری  نکته  دو  به  توجه  اما  کرد.  استفاده  مختلفی 

نمونه  نمونه  فرآیند  همچنین  و  باشند  کافی  و  مفید  باید  ها 

می  زیرا  باشد؛  بردارها  اندازه  تاثیر  تحت  نباید  خواهیم  برداری 

بهینه میشبکه  طراحی  نهایت  در  که  با  سازی  تعامل  در  کنیم 

داشته   یکسانی  عملکرد  ویژگی  تعداد  نظر  از  مختلف  بردارهای 

الگوریتم   در  به   L-BFGSباشد.  که  بردارها  داخلی  ضرب  از 

شده  هنجار  از  نحوی  ما  نیز  اینجا  در  است.  شده  استفاده  اند 

 کنیم. ضرب داخلی بردارهای ورودی استفاده می

 
 ب یضرا  دی(: ساختار بخش تول7 -)شکل

(Figure-7): structure of coefficient generation unit  

 

اما مشکلی که در استفاده از ضرب داخلی وجود دارد این است  

هنجارسازی   باید  بنابراین  است.  بردارها  طول  به  وابسته  که 

تا   گیرد  صورت  تعداد  مناسبی  به  را  داخلی  ضرب  وابستگی 

ضرب  ویژگی حاصل  ما  کار  این  برای  کند.  کم  بردارها  های 

 کنیم: ها میآن  2داخلی بردارها را بر حاصل جمع نرم  

 

(15) 
(𝑎𝑖

𝑇𝑎𝑗)

(‖𝑎𝑖‖2 + ‖𝑎𝑗‖
2

)
 

نمونه بخش  در  شده  تولید  عصبی اعداد  شبکه  یک  به  برداری 

از شبکه میشوند.  داده می  استفاده کرد ولی  توان  های مختلفی 

این لایهدر  تک  خطی  شبکه  از  ما  استفاده  جا  بایاس  دارای  ی 

کنیم. خروجی شبکه عصبی همان ضرائب لازم برای ترکیب  می

درواقع ما در اینجا ضرایب ترکیب   ؛خطی بردارهای ورودی است 

خطی بردارهای ورودی را از طریق یک شبکه عصبی یاد گرفتیم 

 های ورودی آموزش دیده است.   که خود مستقل از ابعاد داده 
 

 HLSTMساختار  -2-2

حال   دادیم.  توضیح  را  خطی  ضرایب  لایه  قبل  بخش  در 

و همچنین ترکیب    LSTMخواهیم با ایده گرفتن از سلول  می

بردار   بر  مبتنی  بازگشتی  با لایه ضرایب خطی یک ساختار  آن 

ابعاد از  نظر  صرف  ساختار  این  کنیم.  ورودی،   طراحی  بردار 

 گیرد. ها را یاد میویژگی

در   که  می4  -)شکلهمانطور  مشاهده  از (  قسمتی  در  شود، 

را     tgخروجی    tanhیک شبکه با تابع فعالیت    LSTMسلول  

می  طراحی  تولید  برای  ما  این  HLSTMکند.  خطی  بخش   ،

می  جایگزین  خطی  ضرایب  لایه  با  را  تعداد  قسمت  کنیم. 

تعداد  بردارهای   مجموع  با  برابر  خطی  ضرایب  لایه  به  ورودی 

( و تعداد بردارها ورودی  th-1بردارهای حالت مخفی لحظه قبل )

با عنوان    HLSTM( است. این بخش را در  txدر همان لحظه )

gLCL  می نام در  گذاری  که  مشاهده  6  -)شکلکنیم  قابل   )

غیر خطی ساز   این لایه هم به یک  داده    tanhاست. خروجی 

 را تولید کند.   tgشود تا خروجی  می

  HLSTMاند. اما در تعیین شده با   LSTMمشابه  هاگیت

گیت  ورودی  تولید  استفاده  برای  خطی  ضرایب  لایه  از  ها 

لایهمی این  گیت کنیم.  ورودی  و  ها  ورودی  فراموشی،  های 

نام   oLCLو    fLCL  ،iLCLسازند و به ترتیب  خروجی را می 

بخش  این  در  دارند.  هستند.  6  -)شکلها  مشاهده  قابل   )

هایی که نیاز به یادگیری  مشخص است تمام بخش   کههمانطور  

کنند  دارند، مستقیما از بردارهای ورودی به سلول استفاده نمی 

 کنند.ها استفاده می و از ضرب داخلی آن 

 

× 

LCLg

tanh

+

× 

× ct-1

xt

ct

ft it gt

ot

LCLiLCLf

tanhσ σ

ht

LCLo σ

 
 HLSTM(: ساختار اول سلول 6 -)شکل

(Figure -8): first structure of HLSTM cell 

 

ایم. گذارنده   tanhخروجی را از یک تابع فعالیت    thبرای تولید  

اگر روی یک بردار بدون اینکه تبدیل روی آن صورت گیرد یک 

رسد و منجر به  ساز اعمال شود، کمی مبهم به نظر می غیرخطی 

ساز، اعمال  شود. مثلا در کاربرد طراحی بهینهها میتخریب داده 

رفتن  غیرخطی  بین  از  به  منجر  محاسباتی،  گراف  میانه  در  ساز 

می  راه  اطلاعات  دارد.  وجود  راه  دو  مشکل  این  رفع  برای  شود. 

از     th-1جای  به  HLSTMاول این است که در ورودی سلول  

1-tc    ساز  استفاده کنیم. در این صورت غیرخطیtanh   نقشی در

نهایی شرکت   در خروجی  فقط  و  ندارد  محاسباتی  گراف  میانه 

( با این روش طراحی شده است.  6  -)شکل HLSTMکند. می

غیرخطی  به  مربوط  بخش  کلا  که  است  این  دیگر  راه  ساز  اما 

tanh    را حذف کنیم. ساختار طراحی    HLSTMدر خروجی 

 ( نشان داده شده است. 7 -شکل)شده با این روش در  

 

× 

LCLg

+

× 

× ct-1

xt

ct

ft it gt

ot

LCLiLCLf

tanhσ σ

ht

LCLo σ

 

نمونه برداری

a1

an

شبکه عصبی

r1

r2

...

rn×p
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 HLSTM(: ساختار دوم سلول 7 -شکل)

(Figure-9): second structure of HLSTM cell 

 

 

 

 

بهینه ساز

بهینه شونده + + +

ft-2 ft-1 ft

HLSTM HLSTM HLSTM

 t-2  t-1  t

θt-2 θt-1 θt θt+1 

ct-2 ct-1 ct ct+1 

gt-2 gt-1 gt 

 
 ها با یکدیگرشونده و نحوه تعامل آنساز و بهینه(: ساختار شبکه بهینه8-)شکل

(Figure -10): the structure of optimizer network and optimizee and interaction between them 

 

بهینه  -3-2 شبکه  کمک  طراحی  با  ساز 
HLSTM 

شد همان داده  توضیح  در    ،طورکه  خطی  ضرایب  لایه  از  ما 

اکنون می   HLSTMساخت سلول   و  با  استفاده کردیم  توانیم 

بهینه سلول،  این  پارامترکمک  کنیم.  طراحی  را    شبکه   ساز 

را  بهینه بهینه  𝜙ساز  پارمتر  را  و  با  می   𝜃شونده  حال  نامیم. 

بهینه گام  کمک  طول  )  هنگامبهساز،  برای  tgسازی  را   )

برای آموزش  شونده را تعیین میپارامترهای شبکه بهینه کنیم. 

 کنیم: استفاده می (16)ساز از تابع هزینه  بهینه

(16 ) 

𝐿(𝜙) = 𝐸𝑓 [∑ 𝜔𝑡𝑓(𝜃𝑡)

𝑇

𝑡=1

], 

 

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 + 𝑔𝑡 , 
 

[
𝑔𝑡

𝑐𝑡+1
] = 𝐻𝐿𝑆𝑇𝑀(𝛻𝑡 , 𝑐𝑡 , 𝜙) 

  tgبا توجه به    طور که مشخص است، در هر گام پارامتر  همان

که  می   هنگامبه شبکه    tgشود  با    HLSTMخروجی  است. 

شود که مشاهده می   ( 6)و    (5)با معادلات    (16)مقایسه معادله  

را جایگزین شبکه عصبی بازگشتی سابق    HLSTMما ساختار  

 ایم. کرده 

بهینههنگامبه برای   شبکه  پارامتر  الگوریتم سازی  از  ساز 

می  استفاده  گرادیان  طراحیکاهش  ساختار  نحوه  کنیم.  و  شده 

بهینه  شبکه  بهینه تعامل  و  در  ساز  قابل  8-)شکلشونده   )

گرادیان فقط از خطوط   [1] مشاهده است. در مدل ما نیز مشابه 

می  عبور  نقطهتوپر  خطوط  از  و  نمیکند  عبور  عدم  چین  کند. 

نقطه  از خطوط  گرادیان  که  بازگرداندن  است  معنا  این  به  چین 

بهینه بهینهگرادیان  پارامترهای  به  نیستشونده  وابسته  ؛  ساز 

شود که نیازی به محاسبه  همچنین این فرض منجر به این می

دوم   بهینه  fمشتق  طراحی  در  می نباشد.  دو  ساز  هر  از  توان 

 طراحی شده استفاده کرد.    HLSTMساختار  

ما برای یادگیری ورودی از    توسطشده  ساز طراحی بهینه

می استفاده  داخلی  ضرب  میفضای  درنتیجه  با  کند،  تواند 

همچنین ورودی  کند.  کار  هم  مختلف  و  متنوع  ابعاد  با  های 

روش  از  بسیاری  بهینهبرخلاف  نظیر  های  ،  ADAMسازی 

RMSprop    ابعاد  مختصات   صورت  به که    [1]و روی  محور 

کنند، مدل ما ارتباطات بین ابعاد مختلف ورودی را در  عمل می

می  علاوهنظر  بعدی  بخش  در  با  گیرد.  خود  روش  مقایسه  بر 

بهینهالگوریتم معماری های  دیگر،  از    یهاسازی  مختلفی 

 کنیم. ساز خود را نیز با هم مقایسه میبهینه

 

 ها و نتایجآزمایش -3
معماری  آزمایش  به  بخش  این  بهینهدر  مختلف  ساز  های 

الگوریتمارائه  دیگر  با  آن  مقایسه  همچنین  و  های  شده 

این کارمجموعه سازی میبهینه برای  توابع درجه  پردازیم.  از  ای 

های  کنیم و مدل را تولید می   (17)دو مصنوعی مطابق معادله  

 دهیم.  ها آموزش میکردن آنمختلف را برای کمینه

 

(17) 𝑓(𝜃) = ‖𝑊𝜃 − 𝑦‖2
2 

نمونه با  متغیرها  این  گوسی  مقادیر  توزیع  از  برداری 

به  یکسان  توزیع  با  میمستقل  الگوریتمدست  روی  آیند.  ها 

می مجموعه  آموزش  دو  درجه  توابع  این  از  تصادفی  و  ای  بینند 

جدیدی   مجموعه  روی  بعد  مرحله  در  و    10اعتبارسنجیسپس 

 شوند.  می  11آزمون 

آزمایش  تمام  بهینهدر  یک  از  استفاده  ها  دولایه  ساز 

سلول  می اول  ساختار  معماری،  به  توجه  با  لایه  هر  در  کنیم. 

HLSTM  گیریم. برای آموزش  کار مییا ساختار دوم آن را به

کنیم. در پایان استفاده می  ADAMساز نیز از الگوریتم  بهینه

 

10 validation 
11 test 
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دور  بهینه 12هر  پارامترهای  می ،  ثابت  مدل  ساز  و  شوند 

انتخاب  می  اعتبارسنجی مدل  بهترین  آموزش  انتهای  در  شود. 

آزمونمی و  می  شود  انجام  مدل  آن  ارزیابی  براساس  شود. 

  م درجه دو   مسأله  صدآمده روی  دستهبراساس میانگین نتایج ب

 شود. جدید انجام می 

 

12 epoch 
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 شده های مختلف ارائهمعماری(: پارامترهای 1-جدول )
Table (1): parameters of different proposed architectures 

 5معماری 4معماری 3معماری 2معماری 1معماری پارامترها

 HLSTMساختار دوم  HLSTMساختار دوم  HLSTMساختار دوم  HLSTMساختار دوم  HLSTMساختار دوم  1لایه 

 HLSTMساختار اول  HLSTMساختار اول  HLSTMساختار دوم  HLSTMساختار اول  HLSTMساختار دوم  2لایه 

 100 100 100 100 100 سازی گام بهینه

 50 1000 1000 50 50 دور 

 20 1 1 20 20 تکرار

 0/ 003 0/ 003 0/ 003 0/ 003 0/ 003 نرخ یادگیری

 5 1 1 1 1 تعداد نورون مخفی 

 

 

 

پیاده  الگوریتمبرای  دیگر  و  خود  مدل  زسازی  از    ان ب ها 

به  Python  نویسیبرنامه  ابزار  و  از  خاص    Pytorchطور 

می  بخش  استفاده  هر  در  آزمایش  هر  دقیق  پارمترهای  کنیم. 

 اند. طور دقیق ذکر شده به

 

ساز  های مختلف بهینهمقایسه معماری   -1-3

 ارائه شده 

معماری  بخش  این  بهینهدر  از  مختلفی  ارائه های  را  ساز  شده 

کنیم. لازم به یادآوری است که در طراحی و با هم مقایسه می

معماری  دو لایه  تمام  از  بهینه  HLSTMها  استفاده  برای  ساز 

سروکار    13ها با دو مفهوم دور و تکرار شود. در انجام آزمایش می

برابر   دور  تعداد  اگر  برابر    nداریم.  تکرار  تعداد  در    mو  باشد، 

nمجموع   m   گیرد. به این صورت که دفعه آموزش انجام می

تعداد   دور  هر  برای    مسأله  mدر  و  طراحی  تصادفی  دو  درجه 

دفعه ما به انتهای دور    mشود. پس از این  آموزش استفاده می

کنیم. در شده را اعتبارسنجی میرسیم و مدل آموزش دیده می

 کنیم: ها را معرفی می ادامه معماری 

دوم سلول  1معماری • ساختار  از  معماری  این  دو لایه  هر   :

HLSTM  ((استفاده می7  -شکل دورها  ((  تعداد  کنند. 

برابر    50برابر   تکرارها  تعداد  است.    20و  همچنین 

 گیریم. در نظر می   1های مخفی برای هر لایه  نورون 

سلول  2معماری • دوم  ساختار  از  معماری  این  اول  لایه   :

HLSTM   می از  استفاده  دوم  لایه  اما   کند. 

( اول  می6  -)شکلساختار  استفاده  دورها  ((  تعداد  کند. 

های مخفی  است و تعداد نورون   20و تکرارها برابر    50برابر  

 باشد.  می  1برای هر لایه هم برابر  

معماری  3معماری • مانند  از    1:  معماری  این  لایه  دو  هر 

سلول   دوم  استفاده  ((  7  -شکل) )  HLSTMساختار 

برابر  می دورها  تعداد  اینجا  در  اما  تعداد    1000کنند.  و 

برابر   اعتبارسنجی در طی گام  1تکرارها  یعنی  های  است. 

 

13 iteration 

معماری   به  نسبت  می  1کوچکتری  تعداد  صورت  پذیرد. 

 است.   1های مخفی برای هر لایه هم برابر  نورون 

، لایه اول از ساختار دوم سلول  2: مانند معماری  4معماری •

HLSTM  می اول  استفاده  ساختار  از  دوم  لایه  و  کند 

می  معماری  استفاده  مشابه  تکرار  و  دور  تعداد  به    3کند. 

های مخفی برای  است. تعداد نورون  1و  1000ترتیب برابر 

 است    1هر لایه هم برابر  

معماری  5معماری • مشابه  معماری  این  این    2:  با  است 

نورون  تعداد  برای هر لایه  تفاوت که  است.    5های مخفی 

  1ها قبلی این تعداد برابر  دقت کنید که در تمام معماری 

 بود.  

 

 

1معماری 
2معماری 
3معماری 
4معماری 
5معماری 

طا
خ

 گام
 

های آزمایشات انجام شده روی معماری  (: نتایج9  -)شکل

 5با اندازه بعد  2مختلف ارائه شده روی مسائل درجه  
(Figure -11): the result of experiments on different 

architectures of proposed method on 5-dimensional 

quadratic functions 
 

معماری  در  خلاصه  کامل  جزییات  با  بالا  آمده  جدول  )های   )
سازی، طول زمانی تخصیص داده  است. در این جدول، گام بهینه 

می تعیین  را  ارزیابی  و  یادگیری  برای  مدل  به  نرخ  شده  کند. 
معماری  تمام  برای  نیز  برابر  یادگیری  گرفته   003/0ها  نظر  در 

ها بررسی  ها مختلفی را برای معماری شده است. ما نرخ یادگیری 
رسیدیم.  نرخ  این  به  تصادفی  جستجوی  روش  با  و  کردیم 

نورون  تعداد  جدول  همچنین  در  لایه  هر  برای  مخفی  های 
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اندازه   مشخص شده است. ابتدا نتایج را روی توابع درجه دو با 
برداری     yو    5در    5ماتریسی    Wکنیم. یعنی  بررسی می  5بعد  

طول   ارزیابی    5با  برای  با    مسأله  صداست.  جدید  دو  درجه 
تولید می یاد شده  توزیع  از  اندازه  میانگین    ؛کنیمهمین  سپس 

سازی این مسائل نشان  های بهینهنتایج هر مدل را در طول گام 

می 9  -)شکلدهیم.  می نشان  را  نتایج  این  نتایج  (  طبق  دهد. 
معماری    2معماری   آن  از  پس  و  داده  را  نتیجه  با    1بهترین 

است داده  خوبی  نتیجه  اندکی  معماری    ؛اختلاف  نتیجه   3اما 
دهد ارزیابی مدل در پس از هر بار  خوبی ندارد و این نشان می

  5درجه دو راهکار چندان مناسبی نیست. معماری    مسألهحل  
ضعیف نتیجه  معماری نیز  دیگر  به  نسبت  نشان  تری  و  دارد  ها 

دهد افزایش بردارهای مخفی تاثیری در بهبود نتایج ندارد و  می
 شود.حتی موجب بدترشدن آن نیز می 

  10حال قصد داریم آزمایش را با توابع درجه دو با اندازه 
با اختلاف نسبت    2و    1انجام دهیم. با توجه به اینکه معماری  

معماری  دیگر  گرفتهبه  بهتری  نتایج  دو  ها  این  روی  فقط  اند، 
آزمایش  می معماری  انجام  را  در  ها  نتایج   !Errorدهیم. 

Reference source not found.(   طورکه  اند. همانآمده
معماری   است  این    2مشخص  و  است  داده  ارائه  بهتری  نتایج 

نوع اول در لایه دوم منجر   HLSTMدهد استفاده از  نشان می

می بهتر  نتایج  مقایسه  به  با  و  9  -)شکلشود.   )Error! 

Reference source not found.می مشاهده  که  (  شود 
است و    5با اندازه    مسألهتر از  راتب سخت مبه  10با اندازه    مسأله

 بزرگتر، بیشتر است.   مسألهمیزان خطای مدل در  
معماری   نتایج  اینکه  به  توجه  دیگر   2با  از  بهتر 

ها  ها بود. در ادامه برای مقایسه روش خود با دیگر روش معماری 
 کنیم. از این معماری استفاده می 

 

بهینه   -2-3 ارائهمقایسه  با  ساز  شده 
 سازی دستی ای بهینههالگوریتم 

بهینه  داریم  قصید  بخش  این  بر  در  )مبتنی  شده  ارائه  ساز 
روش 2معماری   دیگر  با  را  بهینه(  مقایسه  های  سازی کلاسیک 

عبارتند از:    ،هایی که برای مقایسه انتخاب کردیمکنیم. الگوریتم
ADAM  ،RMSprop  ،SGD    وNAG  روش هر  برای   .

طوری که کمترین گیریم بهبهترین نرخ یادگیری را در نظر می
،  1/0ها به ترتیب برابر  خطا حاصل شود. این نرخ برای الگوریتم

اینجا    01/0و    01/0،  03/0 در  دو  درجه  تابع  بعد  اندازه  است. 
های کلاسیک هر دو  سازی و دور برای روش و گام بهینه  5برابر  
همان    صدبرابر   را  دور  خودمان  روش  برای  قرار    پنجاهاست. 

شوند.  ( مشاهده می10شکل )آمده در  دستدهیم. نتایج بهمی
در شکل مشخص شده،    HLSTMما که با نام    ةشدروش ارائه

ها بهتر عمل کرده و خطا  با اختلاف زیادی نسبت به دیگر روش 
  ADAMهای کلاسیک نیز  را کاهش داده است. در بین روش 

 اند. نتایج بهتری گرفته  NAGو پس از آن  
روش داریم  قصد  دیگر  آزمایشی  ایندر  را  قبلی  بار های 

( نتایج 11شکل )بررسی کنیم.  10درجه دو با اندازه  مسألهروی 
می  نشان  روش را  دیگر  از  بهتر  ما  روش  نیز  اینجا  در  ها  دهد. 

هم   ADAMو    NAGهای  عمل کرده است. همیچنین روش
 اند. های کلاسیک عملکرد بهتری داشتهنسبت به دیگر روش 

طا
خ

 گام
های ( با الگوریتمHLSTM(: مقایسه روش ارائه شده ) 10شکل )

 5با اندازه بعد  2سازی دستی روی مسائل درجه بهینه

Figure (13): comparison of proposed method with hand-

designed optimization algorithms on 5-dimensional 

quadratic functions 

 

طا
خ

گام
( با  HLSTM(: مقایسه روش ارائه شده ) 11شکل )

   2سازی دستی روی مسائل درجه  های بهینهالگوریتم

 10با اندازه بعد 
 

Figure (14): comparison of proposed method with hand-

designed optimization algorithms on 10-dimensional 

quadratic functions 

 

بهینه   -3-3 ارائهمقایسه  با ساز  شده 

 LSTMساز مبتنی بر بهینه

می بخش  این  بهینهدر  ارائهخواهیم  در   ةشد ساز  که  را،  خود 

ساز دیگر  استفاده کردیم، با یک بهنیه HLSTMطراحی آن از  

بر    [1] مبتنی  روش    LSTMکه  در  کنیم.  مقایسه    [1]است 

در نظر گرفته شده است.   20های مخفی در هر لایه تعداد سلول 

اندازه توابع درجه دو که در اینجا قصد استفاده از آنها را داریم  

است.    5برداری با طول    yو    5در    5ماتریسی    Wاست. یعنی    5

گرفته نظر  در  دورهای  ما  تعداد  مدل  آموزش  برای  و    50شده 

دیگر   مدل  نتیجه    صدبرای   Error! Referenceاست. 
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source not found. می نشان  اندکی  (  اختلاف  با  که  دهد 

از مدل   نتیجه بهتری رسیده و بیشتر  دیگر خطا را  مدل ما به 

 کاهش داده است. 

 گیری و کارهای آینده نتیجه -4
ساز خودکار طراحی کردیم تا با کمک آن ما در اینجا یک بهینه

پارامترهای یک شبکه دیگر  بتوانیم طول گام بهینه  برای  سازی 

واقع ما   سازی را به عنوان یک  بهینه  مسألهرا تعیین کنیم. در 

ساز  یادگیری ماشین در نظر گرفتیم. برای طراحی بهینه  مسأله

ایده گرفتیم.   LSTMو ساختار سلول    L-BFGSاز الگوریتم  

آن     ابتدا  با کمک  کردیم. سپس  معرفی  را  لایه ضرایب خطی 

کمک    HLSTMسلول   با  ادامه  در  کردیم.  طراحی  را 

HLSTM بهنیه شبکه  به  ،  ما  طراحی  کردیم.  طراحی  را  ساز 

توانست با بردارهایی با طول متغیر کار کند  ای بود که می گونه

بهینه نتایج  نحوه  بگیرد.  یاد  داده  ابعاد  از  مستقل  را  سازی 

 ی موثر بودن راهکار ما بود.  دهنده دست آمده نشان به

توان در ادامه انجام داد، افزایش سرعت  یکی از کارهایی که می

بهینه  یادگیری  و  بهینهاجرا  بازگشتی  ساختار  است.  ساز  ساز 

شد.  های کلاسیک می باعث افزایش زمان اجرا نسبت به الگوریتم

ساز ارائه شده در حل  توان از بهینهکردن زمان اجرا می با بهینه

پیچیده  داده مسائل  یادگیری  و  کرد.  تر  استفاده  واقعی  های 

  HLSTMرا برای    LSTMتوان سیر تکاملی  بر این می علاوه 

مثال می  برای  نظر گرفت.  یا    HLSTMتوان  نیز در  دو طرفه 

   چند جهته طراحی کرد.
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اعتصام سال    محمد  مدرک    1394در 

فردوسی   دانشگاه  از  را  خود  کارشناسی 

نرم مهندسی  رشته  در    افزار مشهد 

 1398  سال  در  همچنین  و  کامپیوتر

از   را  خود  ارشد  کارشناسی  مدرک 

رشته  گرایش هوش مصنوعی  در  فردوسی مشهد  دانشگاه 

  پژوهشی   هایبرخی زمینه  دریافت کرد. مهندسی کامپیوتر  

  عمیق   یادگیری  و   عصبی  های شبکه  ایشان  علاقه  مورد

  .است

 :نشانی رایانامه ایشان عبارت است از
etesam@mail.um.ac.ir 

 

لطف  صادقی  مدرک    آبادی اشکان 

مهندسی   رشته  در  را  خود  کارشناسی 

سال  سخت-کامیپوتر در  از   1393افزار 

سپس در سال    ودانشگاه فردوسی مشهد  

-مدرک کارشناسی ارشد خود را در رشته کامیپوتر  1396

دانشگاه   همان  از  رباتیکز  و  مصنوعی  کرد. هوش    دریافت 

دکتر  ایشان دانشجوی  اکنون  فردوسی  اهم  دانشگاه  ی 

رشته کامپیوتر است.  -مشهد در  رباتیکز  و  هوش مصنوعی 

شبکه زمینه  ایشان  علاقه  مورد  پژوهشی  عصبی  های  های 

 ای است.های دنبالهمصنوعی، یادگیری عمیق و مدل
 نشانی رایانامه ایشان عبارت است از:

sadeghia@mail.um.ac.ir 
 

شیرازی غیاثی  الدین  کمال  در    سید 

از    1376سال   را  خود  ریاضی  دیپلم 

از پس  و  تهران  البرز  دوره    دبیرستان  طی 

دانشگاهی در مدرسه شهید مطهری -پیش

کارشناسی خود را از دانشگاه شهید  مدرک    1381در سال  

  دریافت   کامپیوتر  افزاربهشتی تهران در رشته مهندسی نرم

مدرک کارشناسی ارشد    1383  سال   در  سپس   ایشان.  کرد

مدرک    1389خود را از دانشگاه صنعتی شریف و در سال  

در   امیرکبیر  صنعتی  دانشگاه  از  را  خود  تخصصی  دکترای 

دریافت  کامپیوتر  مهندسی  رشته  مصنوعی  هوش  گرایش 

سال    ویکرد.   به   1392از  علمی تاکنون  هیئت  عنوان 

دانشکده   کامپیوتر  مهندسی  گروه  مصنوعی  هوش  گرایش 

مهندسی دانشگاه فردوسی مشهد مشغول به خدمت است.  

  یادگیری   عصبی،  هایشبکه  ایشان  پژوهشی   هایزمینه 

  احتمالاتی،   گرافی  هایمدل  هسته،  هایروش  عمیق،

 .است الگو آماری شناسایی و  ماشین یادگیری

 :نشانی رایانامه ایشان عبارت است از
k.ghiasi@um.ac.ir 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 [
 D

O
I:

 1
0.

61
18

6/
js

dp
.2

1.
1.

89
 ]

 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 js
dp

.r
ci

sp
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-1
2-

16
 ]

 

                            13 / 14

http://k.ghiasi/
http://dx.doi.org/10.61186/jsdp.21.1.89
https://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1142-en.html


 [
 D

O
I:

 1
0.

61
18

6/
js

dp
.2

1.
1.

89
 ]

 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 js
dp

.r
ci

sp
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-1
2-

16
 ]

 

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

                            14 / 14

http://dx.doi.org/10.61186/jsdp.21.1.89
https://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1142-en.html
http://www.tcpdf.org

