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Abstract- Artificial neural networks are one of the most influential and important branches of science in the past 

decades, which have been used in a wide range of applications such as medical and pharmaceutical services, 

voice and speech recognition, computer vision, natural language processing, video and image processing, etc. . 

In order for neural networks to have the most efficiency, the algorithms used in them must have deep networks 

with many layers, which requires very high computing power both in the network training stage and in the 

inference stage. In recent years, approximate computing has been one of the most promising approaches to reduce 

energy consumption in applications that can tolerate accuracy reduction. In the proposed method, specific to the 

first layer of the convolution neural network, in order to compress and reduce the computations, each pixel is 

given a label using the K-Means clustering algorithm on the input images, and based on that, the convolution 

process is performed using the average of the clustered pixels, which it will reduce the number of multiplication 

operations by at least 90%. Then, in order to further compression, using one of the neural network pruning 

methods based on the L1-norm criterion, different amounts of pruning are applied to all the layers of that network. 

According to the results of this research, the criteria of accuracy, efficiency, and parameter size of convolutional 

neural networks have been improved using the proposed method on 2 separate convolutional neural networks 

and on 4 different datasets. 
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به منظور بهبود دقت و  یکانولوشن یعصب یهادر شبکه یبیکاربردِ محاسبات تقر

 ییکارا

 

 3، سید امیر اصغری2*، محمدرضا بینش مروستی1محمدرضا رفیعی نژاد

 مهندسی برق و کامپیوتر، دانشگاه خوارزمی، تهران، ایران. گروه -1

 .رانی، اتهران، خوارزمیدانشگاه  وتر،یبرق و کامپ یمهندس گروه -2*

  .رانی، اتهران، خوارزمیدانشگاه  وتر،یبرق و کامپ یمهندس گروه -3
1mohamad.rafiei@khu.ac.ir, 2*marvasti@khu.ac.ir, 3asghari@khu.ac.ir 

 

 .، گروه مهندسی برق و کامپیوترخیابان شهید مفتح، دانشگاه خوارزمی ،انقلاب ابانی، خنشانی نویسنده مسئول: محمدرضا بینش مروستی، تهران *

 یهاگذشته هستند که در برنامه یهاعلوم در دهه یهاشاخه نیترو مهم نیرگذارتریاز تاث یکی ،یمصنوع یعصب یهاشبکه -چکیده

 دئویپردازش و ،یعیپردازش زبان طب وتر،یکامپ یینایصدا و گفتار، ب صیتشخ ،ییو دارو یخدمات درمان یهامانند برنامه یعیوس یِکاربرد

ها مورد استفاده در آن یهاتمیبازده را داشته باشند، الگور نیشتریب ،یعصب یهاشبکه نکهیا یاند. براشده تهکار گرفو ... به ریو تصو

آموزش شبکه و  یبالا چه در مرحله اریبس یِبه قدرت محاسبات ازیامر ن نیفراوان داشته باشند، که ا یهاهیبا لا قیعم ییهاشبکه یستیبا

در  یکاهش مصرف انرژ یبرا کردهایرو نیتردبخشیاز ام یکی ،یبیمحاسبات تقر ریاخ یهااستنتاج دارد. در سال یچه در مرحله

عصبی کانولوشن، به روش پیشنهادی، مختص لایه اول شبکه دراز کاهش دقت را دارند، بوده است.  یاتحمل درجه تیکه قابل ییهابرنامه

 دادهبر روی تصاویر ورودی، به هر پیکسل برچسبی  Means-Kبندیِ سازی و کاهش محاسبات، با استفاده از الگوریتم خوشهمنظور فشرده

درصد در  90گیرد که موجب کاهشِ دست کم می خوشه انجامهای همپیکسل انگینمی شود و براساس آن عمل کانولوشن با استفاده ازمی

ی بر مبنای عصب یهاهرس شبکه یهااز روش یکیبا استفاده از سازیِ بیشتر، به منظور فشردهسپس  تعداد عملیات ضرب خواهد شد.

و  ییدقت، کارا یارهایمعطبق نتایج این پژوهش، . شودمی آن شبکه اِعمال هایی تمام لایهاز هرس بر رو یمختلف قدارم ،norm-1Lمعیار 

مجموعه  4 یو بر رو ی مجزاکانولوشنعصبی شبکه  2برروی  یشنهادیکانولوشن با استفاده از روش پ یعصب یهاشبکه یاندازه پارامترها

 است. افتهیداده مختلف، بهبود 

 .نیماش یریادگی وتر،یکامپ یینایب ،یمصرف انرژ ،یبیمحاسبات تقر ،یعصب یهاشبکه ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

 یحلکه بتوان از راه یادهیچیمسائل پ یدر تمام یبیمحاسبات تقر

[. امروزه 1کاربرد دارد ] د،یقابل قبول رس یاجهیبه نت قیردقیغ

مصرف  یسازنهیبه سمت به یوتریکامپ یفناور دیتول یهاشرکت

اند، اما در مجموع، سرعت مصرف در محصولات خود رفته یانرژ

 یمثال حجم بالا ی. براباشدیم حرکت نیبالاتر از ا اریبس یانرژ

 یبر رو دیکه با یدر دسترس مثلا در کلان داده و محاسبات یهاداده

 یهاطیمختلف در مح یحسگرها دیتول نیها انجام شود و همچنآن

 افتیدر تعامل هستند و از آن داده در یواقع طیگوناگون که با مح

 یهایو معمولا افزونگ هشد دیها در حجم انبوه تولداده نی. اکنندیم

منظور کاهش به یبی[. لذا نقش محاسبات تقر2دارند ] زین یاریبس

لازم  یمصرف انرژ نیو همچن هایافزونگ نیو حذف ا یبار محاسبات

 .سدریم نظربه
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 نیاز به محاسبات تقریبی -1-1

که از  میروبرو هست ییهااز داده یدر جهان امروز، با حجم انبوه

مانند حسگرها )و نه  یها از منابعداده نیاند. اواقع گرفته شده یایدن

و اعوجاج  یخطا و افزونگ یو اغلب دارا ندیآیم ( بدستیمنابع سنت

 کنندیم ها استفادهنوع داده نیکه از ا یکاربرد یهاهستند. برنامه

 یاچندرسانه یپردازش محتوا ای اءیاش صیتشخ یهابرنامه دمانن

تا  ییندارند، لذا اگر خطاها ازین قیدق کاملاً یجیبه نتا معمولاً

 حیهمچنان معتبر و صح جهینت فتند،یاتفاق ب یقابل قبول یآستانه

اگر  میفر هاونیلیم انیم از دئویمثال در پردازش و یخواهد بود. برا

 دئویدر پخش آن و یمحسوس رییشود، تغ خطاها دچار از آن یکی

کننده در  یبنداگر دو طبقه گرید یعنوان مثالاتفاق نخواهد افتاد. به

به  مجموعه داده را کی ریکانولوشن، تصاو یعصب یشبکه کی

کدام  مییدشوار خواهد بود که بگو اریکنند، بس یبندطبقه یدرست

درست،  یجهیما تنها نت یکار را انجام داده است و برا نیبهتر ا کی

مورد  ییهادر برنامه دیبا یبیقابل اکتفا خواهد بود. لذا محاسبات تقر

باشند  ریپذنسبت به بروز خطا، تحمل ینوع که به ردیاستفاده قرار گ

[2.] 

 ینانومتر یهااز عدم وجود خطا در تراشه نانیاطم گر،یطرف د از

 دیچراکه با باشد،یم یانرژ یو مصرف کننده برنهیهز اریبس یامروز

 یمدارها یِسطوح سلسله مراتب یو خطاها در تمام هایافزونگ

شوند. با  حیتصحشده و در صورت لزوم  یمجتمع متراکم، بررس

مشخصات و  نییدر مراحل تع یبیاستفاده از محاسبات تقر

 یبیخطا، محاسبات تقر ریپذتحمل یِکاربرد یهابرنامه یسازادهیپ

 جیکه نتا کندیم دیتول یاز خطا را وارد پروسه یمقدار قابل قبول

 [.2دنبال خواهد داشت ]به یمصرف انرژ یسازنهیدر به یآورشگفت

 های محاسبات تقریبیروش -1-2

 ها را در برای از حوزههای محاسبات تقریبی طیف گستردهروش

ترین سطح توانند از پایینمی های محاسبات تقریبیگیرند. روشمی

افزاری یعنی طراحی ترانزیستورها تا بالاترین سطوح سخت

ها تاثیر ر لحاظ شوند. این روشافزاسازی نرمافزاری، مانند پیادهنرم

زان دسترسی به می ی موردنیاز،مستقیمی بر زمان اجرا، حافظه

افزاری و خروجی دارند. برای تعداد بسیار حافظه، یکپارچگی سخت

های کاربردی(، دقت و صحت ها )یا برنامهزیادی از سیستم

مزایای  توانند ازمی هاباشند، لذا این سیستمپارامترهایی حیاتی نمی

 . [3] مند شوندمحاسبات تقریبی بهره

طبق قانون گرایش انرژی کومی، )) انرژی مورد نیاز برای محاسبات 

درصورت ثابت نگه داشتن بار محاسباتی، هر یک و نیم سال، با 

ی ، اما قانون کومی بوسیله[4]کاهش خواهد یافت((  2ضریبی از 

گوید که حد می ل، این اص[5،6] اصل لاندوئر محدود شده است

زان مصرف انرژی محاسبات وجود دارد که تا می پایینی برای حداقل

قانون کومی را تحت تاثیر قرار خواهد داد. بنابراین اگر  2040سال 

فکری برای کاهش مصرف انرژی محاسبات نشود، وارد  2040تا سال 

های محاسبات تقریبی در اینجا بحران خواهیم شد. اهمیت روش

 [.7]شود می وشنر کاملاً

 کابردهای محاسبات تقریبی -1-3

که سخت  یاشده است، دوره یبتقر یطلائ یمحاسبات وارد دوره

. شوندیم زده ینتخم یب،تقر یاستنتاج از رو یافزار و نرم افزار و حت

 ییهامقصد را براساس داده مکان یریابیمس یهامثال برنامه یبرا

 کنند،یم یافتلِ خودرو درمح یینافزارِ تع سخت یکه از حسگرها

آنالوگ را  هاییگنالگفتار، س یصتشخ هایبرنامه. زنندیم ینتخم

و جو  جست یو موتورها کنندیم جمله، ترجمه ینتربه محتمل

 ی. تمامکنندیم یلعبارت پرس و جو را به اطلاعات مرتبط تبد

 اییچیدهو پ یمحج هاییتمذکر شده به الگور یکاربرد یهابرنامه

معقول و  یدر مدت زمان ل،قابل قبو ییهادارند تا بتوانند پاسخ یازن

مورد اشاره  هاییتمبه تناسب حجم تقاضا به کاربران ارائه دهند. الگور

کار مورد باشند. راه ینهکارآمد و به یزن یاز لحاظ مصرف انرژ یدبا

 [. 2ت ]اس یبیموارد ذکر شده، اغلب، محاسبات تقر ینتام یبرا یازن

 یباز کاربرد تقر یگریمقاوم در برابر خطا، جزء د یهابخش یشناسائ

مقاوم در برابر خطا، هنوز  یهادر برنامه ی. حتباشدیم هادر برنامه

محاسبات  یریوجود دارند که بکارگ یزحساس به خطا ن یهاقسمت

مرگبار شود.  یمنجر به خطاها تواندیم هادر آن قسمت یبیتقر

 یبیاستفاده از محاسبات تقر یبرا یدکه با یگریگام مهم د ینبنابرا

 یبرنامه یکمقاوم در برابر خطا در  یهاقسمت یینبرداشته شود، تع

استفاده از  یری،پذتحمل یشناسائ یهااز روش یکیاست.  یکاربرد

 یبیتقر یهاانواع داده یریبکارگ یگریها و ددر برنامه یگذارنشانه

است و چگونه  یرپذدر کجا امکان قریبت ینکها انیب یبرا یاختصاص

 [.9, 8] باشدیم گذارد، یرتاث یجممکن است بر نتا

 های کاربردِ محاسبات تقریبیهای کاربردی و حوزهبرنامه -1-4

ی تقریبی پیشرو در محاسبات تقریبی معرفی شده پردازنده [10] در

و دیگری  تواند در دو حالت کار کند. یکی با دقت کاملمی است که

تر(. این پردازنده شامل یک با دقت تقریبی )کاهش یافته، اما سریع

های قابلیت [11] ثَبات کنترلی تقریبی و یک پرچم حالت است. در

های الکترونیکی قابل حمل بررسی محاسبات تقریبی برروی دستگاه

های قابل حمل، انرژی مصرفی خود را از باتری شده است. دستگاه

های مرتبط با باتری هستند و کنند و دارای محدودیتمی تامین
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ها دارند. لذا اگر انرژی طول عمر باتری نقش مهمی در این سیستم

تی به طریقی قابل کمینه شدن باشد، مزیت بسیار مصرفی محاسبا

های مهمی خواهد بود. بنابراین کاربرد محاسبات تقریبی در دستگاه

تواند موضوع جالبی برای توسعه و تحقیقات در آینده می قابل حمل

 [.7] باشد

 های عصبیکاربرد محاسبات تقریبی در شبکه -1-5

ساز و یک ریبی عصبی جدید از ترکیب یک تقیک شبکه[ 12] در

ی تقریبی از یک بینی کننده برای ایجاد یک نسخهی پیششبکه

ی عصبی سنتی ساخته شده است. این شبکه توانسته است شبکه

 ی عصبیزمان آموزش را به طور قابل توجهی کاهش دهد. یک شبکه

های مختلف از تواند رفتار یک تابع استاندارد را نسبت به ورودیمی

توان از می اشین بیاموزد. در یک سیستم پیچیده،طریق یادگیری م

افزاریِ توابع نرم-افزاریسازی سختهای عصبی برای پیادهشبکه

توان به می تقریبی استفاده نمود. کدهای سنتی محاسبات تقریبی را

تر های عصبی معادل آن منتقل کرد که دقت خروجی پایینشبکه

 .[13،3] اما کارائی زمان اجرای بالاتری دارند

 مطالعات مرتبط -2

ند. روش شویم هرس یخروج یژگیو ینقشه یکمتعلق به 

 یشبکه یک یروش در سطح ساختار ینها: اوزن یگذاراشتراک

ها بار وزن یگذار. اشتراکشودیم سازییادهکانولوشن پ یعصب

 یبرا یازمورد ن یاما حافظه دهد،یرا کاهش نم یمحاسبات

 . یابدیم ها کاهشوزن ینا سازییرهذخ

 یسازبه منظور ساده یسخت افزار یبیِمحاسبات تقر هایتکنیک

کانولوشن  یعصب یهاشبکه سازییادهپ یبرا یساختار سخت افزار

ضرب  هاییات. عملروندیم ها به کارآن یبه کارائ یدنو شتاب بخش

محاسبه و  یادیکانولوشن به مقدار ز یعصب یهاو جمع در شبکه

 یهاکنندهها و ضربکنندهجمع ابرایندارند. بن یازبع حافظه نمنا

تا  شوندیم یضرب و جمع طراح هاییاتانجام عمل یبرا یبیتقر

را بهبود بخشند. البته  یرا کاهش داده و کارائ یمصرف انرژ

بهبود مصرف  یبرا یزدر سطح حافظه ن یبیمحاسبات تقر یهاروش

 [.1] روندیم در مدار، به کار یتوان و انرژ

 یها: ماژولیمحاسبات یهادر ماژول یکارکرد هاییب( تقرالف

کننده و کانولوشن، همان جمع یعصب یشبکه یکدر  یمحاسبات

ضرب و جمع هستند.  هاییاتانجام عمل یها براکنندهضرب

دارد  ییضرب، عموما مصرف توان بالا یاتعمل دانیمیم طور کههمان

ضرب  یبا طراح ینز دارد. بنابرایان یادیز یافزارسخت یو به واحدها

 سازیینهو به یگذرده توانیمیم یبیتقر یهاکنندهها و جمعکننده

[ از جمع کننده، ضرب 16[. در ]1] یمده یشرا افزا یمصرف انرژ

 یهادر برنامه یبهبود کارائ یبرا ییهاکننده یمکننده و تقس

 اِشکال استفاده شده است.  یرمل پذتح یِکاربرد

 یو برا یافزار ها: در سطح سختدر حافظه یکارکرد هاییب( تقرب

کانولوشن،  یعصب یهاشبکه یِپردازش یندهایبه فرآ یدنشتاب بخش

 ی،در دسترس یرباند، تاخ یپهنا یرنظ هایییتها با محدودحافظه

ها حافظه یبی،روبرو هستند. با محاسبات تقر یتراکم و توان مصرف

 یازمورد ن سازیِینهکار کنند تا از به یبیتقر لبه شک توانندیم یزن

 مند شوند. بهره یدر مصرف انرژ

 یشها به منظور افزاحافظه ینفرار: ا یرغ یها( کاربرد حافظهج

. روندیم به کار یستمس یکمصرف توان و انرژی در  سازیینهبه

 یهادهندهشتاب سازییادهپ یکه برا یافزارسخت یهاپلتفرم

 یهابا چالش شوند،یم کانولوشن استفاده یعصب یهاشبکه

 یها[ روش17[. در ]1] دداده در حافظه مواجه هستن ییجابجا

 اند. شده یمعرف هایستمها در سچالش ینفائق آمدن بر ا یبرا یبیتقر

 یینهگز یبیتقر یحساب یاتکانولوشن عمل یعصب یهاشبکه در

ها است چراکه دهندهشتاب یطراح یسازساده یبرا یترمناسب

 یعصب یهاکه در شبکه یا. دادهدهدیم را کاهش یطراح یچیدگیپ

شود، به مقدار  یرهاگر با دقت بالا ذخ گیرد،یم مورد استفاده قرار

 یازن انی،یم محاسبات یجو نتا ارامترهاپ ییرهذخ یحافظه برا یادیز

شناور محاسبات را  یزمم یشبا استفاده از نما یحساب یاتدارد. عمل

مانند  یسخت افزار یواحدها یِطراح یچیدگیو پ کندیم یچیدهپ

 . دهدیم یشها را افزاها و ضرب کنندهجمع کننده

بالاتر و کاهش استفاده از  یبه کارائ یابیدست یثابت: برا یز( ممالف

 یاتبا عمل دتوانیم شناور یزمم یشحافظه، نما ینمنابع و همچن

داده در  یشثابت، نما یزشود. در مم یگزینثابت جا یزمم یِحساب

 تواندیم یکه به راحت باشدیم یحبه شکل عدد صح یحساب یاتعمل

 یک[ 18شود. در ] سازییادهپ هادهندهتابش یهاپلتفرم یبررو

 یینهبالا و هز یتراشه به منظور کارائ یرو یادگیریِچارچوب 

 استفاده یتیب 8-16ثابت  یزمم یشکه از نما یمعمار یینهبه

 شد.  یمعرف کند،یم

 یرکانولوشن، مقاد یعصب یشبکه یک: در ینامیکثابت دا یز( ممب

 یمحدوده توانندیم مختلف، هاییهها و پارامترها در لامرتبط با وزن

فراهم  یتثابت قابل یزمم یشداشته باشند. نما یمتفاوت یشنما

گوناگون  هاییهلا یرا برا یراز مقاد یاگسترده یدودهآوردنِ مح

 ینامیکیدا ی. بازهیافتصورت دقت کاهش خواهد یرایندارد، در غ

ثابت  یزمم ین. بنابراکندیم ثابت را محدود یزمم یشگسترده، نما

 یبزرگ یاستفاده از بازه یکه اجازه شودیم استفاده یزمان ینامیکدا

مختلفِ شبکه  هاییهلا یِتوابع فعالساز یپارامترها یشنما یرا برا
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 [. 1] یمداشته باش

روش،  ین: در ا2های ذخیره سازی توان ( کاهش تعداد بیتپ

 کاهش داده، 2کانولوشن به قالب توان  یعصب یشبکه یهاوزن

 صورت یکمتر هاییتداده با تعداد ب یشروش نما ین. در اشوندیم

 ینداشت. ا یمخواه یزن یکاهش دقت کمتر یجهو در نت گیردیم

ضرب  یبه جا یابشکه یدهندهاستفاده از انتقال یروش اجازه

 یطراح یچیدگیکه باعث کاهش پ دهدیم را یمعمول یکننده

 [. 1] شودیم

روش از کاهش  ین: اینریهای ذخیره سازی با( کاهش تعداد بیتت

شبکه به  یها و پارامترهاوزن یشهای ذخیره سازی با نماتعداد بیت

 باند حافظه را کاهش یبه حافظه و پهنا یدسترس یتی،شکل تک ب

 یعصب یهاروش، شبکه ینبرآمده از ا یِعصب یها. شبکهدهدیم

ضرب  یپلکسر به جا یاز مالت توانیم روش، یننام دارند. در ا ینریبا

 :یمدار یساز ینری[. دو نوع با1استفاده کرد ] یچیدهپ یهاکننده

ها و توابع وزنو  شده با دقت کامل ینریبا یها و توابع فعالسازوزن

 .شده ینریبا

 روش پیشنهادی -3

های متعددی های عصبی چالشتعداد بسیار بالای پارامترها در شبکه

ی باندِ حافظه ها نیاز به پهنای این چالشبوجود آورده است. از جمله

باشد. این می بالا و فضای ذخیره سازی حجیم برای این پارامترها

های قابل حمل های نهفته و دستگاهها در مورد سیستمگلوگاه

های گذشته، تر هستند و اهمیت بیشتری دارند. در سالملموس

های بسیاری برای کاهش پهنای باند و حجم شبکه، همچنین روش

های عصبی کانولوشن با استفاده از در شبکهکاهش مصرف انرژی 

ها، طیف اند. این ایدهکارهای محاسبات تقریبی معرفی شدهراه

افزاری )تولید کارهای محاسبات تقریبی از جمله سختوسیعی از راه

های کانولوشن برای کاهش های تقریبی مختص شبکهکنندهضرب

ای افزونگی و افزاری )هرس پارامترهای دارمصرف انرژی(، نرم

افزاری )کاهش تعداد بیت نمایش نرم-افزاریغیرتاثیرگذار( و سخت

 گیرند. می ها، کوانتیزاسیون( را دربرداده

 ی عصبی کانولوشن به کاراول یک شبکه روش پیشنهادی، برای لایه

بر روی  Means-Kبندی رود و با بکارگیری الگوریتم خوشهمی

رزیابی ، به هر پیکسل، متناسب با های تصاویر آموزش و اپیکسل

بندی دهد. ابتدا خوشهمی ای که در آن قرار دارد، یک برچسبخوشه

شود. می (، انجامk = 3)برای مثال با فرض  Means-Kبا الگوریتم 

گیرد. می صورت پیش از فاز آموزش شبکهبندی این خوشه

طراحی بنابراین تاثیری در زمان پردازشِ شبکه نخواهد داشت. در 

ها برای تعیین نوع کانولوشن الگوریتم پیشنهادی، از این برچسب

بین کرنل و تصویر ورودی، یعنی کانولوشن معمولی یا کانولوشن 

افتد، این دو حالت را می شود. دو حالت اتفاقمی تقریبی استفاده

شود( و حالت می حالت معمول )حالتی که کانولوشن رایج انجام

 شود( نامگذاریمی کانولوشن تقریبی انجامتقریبی )حالتی که 

کنیم. لازم به ذکر است که روش پیشنهادی برای تمامی مجموعه می

هایی شامل تصاویر رنگی و چه مجموعه ها، چه مجموعه دادهداده

هایی شامل تصاویر سیاه و سفید، کارایی داشته و محدودیتی از داده

الت به تفصیل شرح داده این جهت ندارد. در ادامه، ابتدا این دوح

خواهند شد، سپس الگوریتم پیشنهادی مورد بررسی قرار خواهد 

 گرفت.

 
 همان شده یبندخوشه و CIFAR10 داده مجموعه از یریتصاو: 1 شکل

 K-Means تمیالگور با ریتصاو

 حالت تقریبی در روش پیشنهادی -3-1

 3×  3)با فرض  کسلیپ 9 یاست که تمام یحالت ،یبیتقر حالت

 9 یداشته باشند، در واقع تمام یکسانی یهابودن کرنل( برچسب

 هیضرب درا یحالت به جا نیخوشه قرار دارند. در ا کیدر  کسلیپ

 رود،یم به کار یکه در کانولوشن معمول ریبه نظ ریو نظ هیبه درا

 ضرب لتریف یهادر جمع وزن کباریفقط  کسلیپ 9 نیا نیانگیم

 انجام یضرب که در کانولوشن معمول 9 یبه جا جهیدرنت. شودیم

که به  میکنیم ضرب استفاده کیاز  ،یبیدر کانولوشن تقر شود،یم

 اتی. عملباشدیم یمحاسبات اتیضرب کاهش در عمل 8تعداد  یمعنا

دارد،  یمحاسبات اتیرا در عمل یمصرف انرژ مسه نیشتریضرب، ب

تعداد ضرب،  موجب کاهش محسوس مصرف  نیکاهش ا نیبنابرا

  نحوه کانولوشن نشان داده شده است. 2خواهد شد. در شکل  یانرژ

توان دریافت که تمامی می قابل درک است، 2گونه که در شکل همان

های یکسانی دارند، پیکسل سمت چپ در بالای جدول، برچسب 9

جای کانولوشن  ها، از کانولوشن تقریبی بهبنابراین برای این پیکسل

 کنیم.می معمولی استفاده
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 دهندهنشان رنگ، زرد جدول. تقریبی کانولوشن حالت: 2 شکل

 ریتصو یبررو کرنل یهالغزش از یکی در که باشدیم ییهاکسلیپ

های برچسب و اندشده اسکن لتر،یف در کانولوشن منظور به ،یورود

 (هستند یفرض هاپیکسل ریمقاد) یکسان دارند

 حالت معمول در روش پیشنهادی -3-2

زرد  یهقرارگرفته در ناح یکسلِپ 9است که  یحالت معمول، حالت

نداشته  یکسانی بودن کرنل( برچسب  3×  3)با فرض  3رنگِ شکل 

خوشه قرار ندارند.  یکدر  ،یکسلپ 9 ینحالت، ا ینباشند. در ا

 یعنی (،3ی )مطابق شکل حالت، کانولوشن معمول ینا یبرا ینبنابرا

 ها استفاده شده است.درایه به درایه و درنهایت جمع آن ضرب

 

 دهندهنشان رنگ، زرد جدول. معمول کانولوشن حالت: 3 شکل

 ریتصو یبررو کرنل یهالغزش از یکی در که باشدیم ییهاکسلیپ

 خوشه کی در و اندشده اسکن لتر،یف در کانولوشن منظور به ،یورود

 (هستند یفرض هاپیکسل ریمقاد) ندارند قرار

 محاسبه نقشه ویژگی در روش پیشنهادی -3-3

اُم نشان  j  اُم و کانالِ )یا نورون( iبرای لایه  i,jFاگر فیلترها را با نماد 

 بدست خواهد آمد. 1ی طبق رابطه jOدهیم، نقشه ویژگی خروجی، 

Oj = ∑ (𝑥𝑖𝑖  ∗    𝐹𝑖,𝑗)  +   𝐵𝑗    )1( 

دهد. می ، محاسبه نقشه ویژگی، در حالت معمول را نشان1رابطه 

مقدار بایاس مربوط  jBاُم و  iنماد نقشه ویژگی لایه  ixدر این رابطه، 

های مختلف لغزش کرنل بر حالت 4باشد. در شکل می اُم jبه کانال 

ایش های تقریبی و معمولی نمروی تصویر ورودی و تشکیل حالت

 داده شده است.

 
 یهاحالت ،یورود ریتصو یبررو کرنل لغزشِ مختلف یهاحالت :4 شکل

 معمول یهاحالت 3 و 6 ،7 ،8 ،9 یهاحالت و یبیتقر یهاحالت 5 و 4 ،1

 هستند )استاندارد(

همان تصویر ورودی است. خروجیِ هر حالت )ضرب  ixبرای لایه اول 

 اعداد، برای حالت معمول و ضربدرایه به درایه و در نهایت جمع 

های نقشه ها برای حالت تقریبی( یکی از درایهانگین در جمع وزنمی

تمامی حالات لغزش کرنل  4سازد. در شکل می ویژگی خروجی را

 بر روی تصویر نمایش داده شده است.

های حالت تقریبی را که باید درایه به انگینِ پیکسلمی اگر مقدار

های یک فیلتر ، و همچنین وزنMب شوند با نماد درایه در کرنل ضر

نشان دهیم،  kو اندازه طول )یا عرض( کرنل را با نماد  wرا  با نماد 

رابطه ساخت یک درایه از نقشه ویژگی خروجی، برای حالت تقریبی 

 اُم، به شکل زیر خواهد بود: jالگوریتم پیشنهادی برای کانال 

Oapproximate = M × ∑ 𝑤𝑘
𝐾𝑚𝑎𝑥
𝑘=1    )2( 

مشخص است، واضح است که تنها یک  2گونه که در رابطه همان

در این رابطه اندازه کرنل هرچه ضرب برای حالت تقریبی وجود دارد. 

باشد، بزرگ یا کوچک، تاثیری در تعداد ضرب انجام شده نخواهد 

 داشت و در هر صورت تنها یک ضرب خواهیم داشت.

 الگوریتم روش پیشنهادی -3-4

این الگوریتم ابتدا تمامی تصاویر مجموعه داده )تصاویر آموزش و 
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ا استفاده از الگوریتم ، بقبل از فاز آموزش شبکهتصاویر ارزیابی( را  

کند و به هر پیکسل از هر می بندیخوشه Means-Kبندیِ خوشه

کند )هر پیکسل در آن تصویر مربوط به می تصویر، برچسبی الحاق

ای است(، سپس در حین اجرای فاز آموزش شبکه، چه خوشه

 های تقریبی و معمول را برای هر تصویر که به شبکه دادهحالت

  کند.می شود، تعیینمی

کند می های تقریبی را محاسبههای حالتانگین پیکسلمی در ادامه،

های های معمول، کانولوشن معمولی و برای حالتو برای حالت

ویژگی  دهد و در نهایت نقشهمی تقریبی کانولوشن تقریبی انجام

های های تقریبی و حالتهای حالتخروجی را بر اساس خروجی

بلوک دیاگرام روش پیشنهادی نمایش  5سازد. در شکل می معمولی

 .داده شده است

 
 یشنهادیپ روش فلوچارت :5 شکل

- Norm  هرس فیلترها با استفادده از معیار -3-5
1L  در یک

 شبکه کانولوشنی

∑| یعنی لتر،یهر ف یهابر اساس جمع قدرمطلق وزن ،[19] در 𝐹𝑖,𝑗|  

مقدار  نی. هرچه اشودیم یابیارز لتریهر ف تیآن، اهم Norm-L1 ای

تعداد  میتوانیم نیاست، بنابرا ترتیکم اهم لتریکمتر باشد، آن ف

 یابتدا تمام یعنی. میکن سرا هر تیکم اهم یلترهایاز ف یدلخواه

Norm-L1 یسازمحاسبه شده و سپس مرتب هاهیلا یتمام یها 

را  Norm-L1 نیکه کوچکتر لتریف mتعداد  ت،ی. درنهاشوندیم

و زان هرس می به نام 5و  4، 3، 2 های)که در جدول داشته باشند

صورت به  mنگارش شده است. همچنین مقدار  درصدبه صورت 

 تعیین توسط ماها، فیلتردرصد از کوچکترین  10 فرضاً، دلخواه

 .شوندیم هرس بکهش یهاهیلا یگام و در تمام کیدر  گردد(می

 داده شده است. توضیح 6شکل ارت فلوچهرس، طبق  تمیالگور

 
 [26] هرس افتهی رییتغ روش فلوچارت )روند نما(: 6 شکل

بلوک دیاگرام روش پیشنهادی و روش هرس بکار رفته بر  -3-6

 روی یک شبکه عصبی کانولوشن

در روش بکار رفته در این ژورنال، تغییراتی در دو فاز جداگانه تصاویر 

. در فاز شودمی کانولوشن انجاممجموعه داده و شبکه عصبی 

، ابتدا تمامی تصاویر مجموعه داده )تصاویر آموزش و تصاویر نخست

 شوند.می بندیخوشه Means-Kارزیابی( با استفاده از الگوریتم 
سپس، در حین آموزش شبکه، حالات تقریبی و حالات معمولی برای 

های انگین پیکسلمی شوند ومی های هر تصویر مشخصپیکسل

حالات تقریبی محاسبه خواهند شد. در نهایت با استفاده از کانولوشن 

تقریبی برای حالات تقریبی و کانولوشن معمولی برای حالات 

خواهد شد. تمامی مراحل فاز  معمولی، نقشه ویژگی خروجی ساخته

 در فاز دوم،باشد. می اول، مختص لایه اول شبکه عصبی کانولوشن

پیش از آموزش شبکه، ابتدا یک شبکه عصبی کانولوشنیِ از قبل 

و  Resnet110, VGG16, Densenet121)مانند  1آموزش داده شده

تمامی  Norm-1L...( انتخاب شده و طبق الگوریتم هرس، مقادیر 

شوند. سپس این فیلترها می های آن محاسبهیلترهای تک تک لایهف

شود( می به دلخواه انتخاب mفیلتر ) mمرتب سازی شده و تعداد 

 را دارند، هرس Norm-1Lها که کوچکترین مقادیر در تمامی لایه

شوند. پس از آغازِ مرحله آموزش شبکه، نقشه ویژگی خروجیِ می

 شبکه عصبی کانولوشنیِ هرس شده دادهآماده شده از فاز نخست به 

 گیری شود.شود تا دقت شبکه اندازهمی

 
 آموزش و[ 19] هرس روش و یشنهادیپ روش مختلف مراحل: 7 شکل

 شده هرس یعصب شبکه
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 نتایج تجربی -4

 جیو اخذ نتا یشنهادیروش پ قیهمه جانبه و دق سهیبه منظور مقا

 یشبکه عصب 2مختلف و  مجموعه داده 4معتبر و قابل اتکا، از 

 استفاده شده است. یکانولوشن

شامل  مجموعه داده نیاست. ا CIFAR10[ 20] مجموعه داده نیاول

. باشدیم کلاس مختلف 10در  32×32با ابعاد  یرنگ ریتصو 60000

و مجموعه داده  ریتصو 50000مجموعه داده آموزش آن شامل 

 [21] مجموعه داده نیاست. دوم ریتصو 10000ارزیابی آن شامل 

SVHN یواقع یهااز پلاک یریمجموعه داده تصاو نی. اباشدیم 

 یتالیجیاز اعداد د ریتصو 99289است و شامل  ختلفم یهاخانه

  ،مجموعه داده نیکلاس دارد. در ا 10 نیبنابرا باشد،یم 9تا  0 نیب

 یبرا ریتصو 26032مجموعه داده آموزش و  یبرا ریتصو 73257

 RAF-DB [22]مجموعه داده ارزیابی اختصاص داده شده است. 

 نی. اباشدیم ژورنال نیمجموعه داده استفاده شده در ا نیسوم

 ریتصو 3068آموزش و  یبرا ریتصو 12271 یمجموعه داده دارا

چهره  رندهیدربرگ ،مجموعه داده نیا ری. تصاوباشدیم ارزیابی یبرا

. باشدیم کلاس 7 یها با احساسات مختلف است و داراانسان

 نی. اباشدیم DB-Compound RAF [22]مجموعه داده چهارم 

ارزیابی  یبرا ریتصو 792آموزش و  یبرا ریتصو 3162مجموعه داده 

از دو احساس مختلف  یبیها با ترکچهره انسان رندهیدربرگ کهدارد 

 . باشدیم کلاس 12 یاست و دارا

یک استفاده شده است.  یکانولوشن یشبکه عصب 2از  ژورنال نیا در

آن بکار  Resnet50که نسخه  باشدیم Resnet [24] شبکه از نوع

های باشد. معماریمی Densenet121 [25]شبکه دوم،  .رفته است

، ابتدا Resnet50اند. در شبکه هاین دو شبکه به صورت زیر تغییر یافت

روش پیشنهادی قرار داده شده  به جای لایه اول کانولوشن آن، لایه

های کانولوشن است. سپس از یک سری لایه ترتیبی )متشکل از لایه

و همچنین لایه انتخاب  Reluها و تابع فعالسازی سازی دستهو نرمال

تهای شبکه استفاده شده بیشینه نقشه ویژگی( تا دو لایه مانده به ان

قرار داده شده است. همچنین  تماما متصلاست. در انتها نیز دو لایه 

معماری آن به یک لایه ترتیبی و دو  ،Densenet121شبکه  برای

متصل تغییر یافته است. در این معماری نیز، روش  لایه تماما

پیشنهادی جایگزین لایه اول کانولوشن شده است. در نهایت، در 

 ها از تنظیمات زیر استفاده شده است: سازیتمام شبیه

، نرخ 15، تعداد دورهای آموزش شبکه: 64اندازه هر دسته داده: 

، SVHN :0.01و  CIFAR10های برای مجموعه داده یادگیری شبکه

، تابع RAF-DB :0.001نرخ یادگیری شبکه برای مجموعه داده 

، تابع اتلاف:  Stochastic Gradient Descent (SGD)ساز: بهینه

Cross Entropy Loss .ها برای سازیهمچنین در تمامی شبیه

تعیین حالات تقریبی و معمول )استاندارد(، علاوه بر تصاویر و 

نیز به شبکه داده شده است که  بندی شدهشهها، تصاویر خوبرچسب

 با روش پیشنهادی VGG16علت بیشتر بودن پارامترهای شبکه 

باشد. همچنین برای محاسبه تعداد عملیات ممیز شناور، این می

مقدار برای هر لایه در هر شبکه به شکل مجزا )با توجه به نوع لایه( 

 شده است.برای هر لایه، محاسبه شده و سپس با هم جمع 

های سازی روش پیشنهادی برای مجموعه دادهنتایج شبیه -4-1

 Resnet50مختلف بر روی شبکه 

 یبر رو یشنهادیروش پ یریحاصل از بکارگ جیقسمت، نتا نیدر ا

 شینما 1جدول مختلف در  یهادر مجموعه داده Resnet50شبکه 

اول ، ابتدا به جای لایه Resnet50در شبکه داده شده است. 

روش پیشنهادی قرار داده شده است. سپس از  کانولوشن آن، لایه

سازی های کانولوشن و نرمال)متشکل از لایه 2یک سری لایه ترتیبی

و همچنین لایه انتخاب بیشینه نقشه  Reluها و تابع فعالسازی دسته

ویژگی( تا دو لایه مانده به انتهای شبکه استفاده شده است. در انتها 

جدول بهبود  نیدر اقرار داده شده است.  تماما متصلو لایه نیز د

شبکه  یتعداد پارامترها نیشناور و همچن زیمم اتیدقت، تعداد عمل

مشهود  کاملاً ه،ی[ و شبکه پا26نسبت به مقاله ] یشنهادیدر روش پ

 است.

 ،CIFAR16 یهاداده مجموعه یِسازهیشب از حاصل جیتان 1جدول 

SVHN و RAF-DB  و Compound RAF-DB شبکه یرو بر Resnet50 

 

 یشناور برا زیمم اتیتعداد عمل سهیمقا یِالهیم نمودار 8در شکل 

مختلف نشان داده شده  یهامجموعه داده یبرا Resnet50شبکه 

شناور در روش  زیمم اتیشکل، بهبود تعداد عمل نیاست. در ا

مشهود  هی[ و شبکه پا26)رنگ سبز(، نسبت به مقاله ] یشنهادیپ

 است.

برای روش  Resnet50های دقت شبکه دیاگرام 10و  9های در شکل 

نشان  SVHNو  CIFAR10های پیشنهادی بر روی مجموعه داده

معرف تعداد دورهای  Epochداده شده است. محور افقی با برچسب 

گیری شده برای دهنده دقت اندازهآموزش و محور عمودی نشان

 باشد. می مجموعه ارزیابی
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[ 26] مقاله ه،یپا شبکه یبرا شناور زیمم اتیعمل مقدار سهیمقا: 8 شکل

-RAF و CIFAR10، SVHN یهاداده مجموعه یبرا یشنهادیپ روش و

DB و Compound RAF-DB 

 
 روش و[ 26] مقاله ه،یپا شبکه انیم دقت زانیم سهیمقا: 9 شکل

 CIFAR10 داده مجموعه یبرا Resnet50 شبکه در یشنهادیپ

 

 
 روش و[ 26] مقاله ه،یپا شبکه انیم دقت زانیم سهیمقا: 10 شکل

 SVHN داده مجموعه یبرا Resnet50 شبکه در یشنهادیپ

 پیشنهادی از مقاله، واضح است که دقت روش 9با بررسی شکل 

نیز دقت روش  10باشد. در شکل می و شبکه پایه بیشتر[ 26]

 بهتر است.[ 26] پیشنهادی از مقاله

[ 19] سازی روش پیشنهادی و اعِمال روش هرسشبیه نتایج -4-2

 Resnet50های مختلف بر روی شبکه برای مجموعه داده

برای لایه کانولوشن  [19]روش هرس مقاله Resnet50 برای شبکه 

اعِمال شده است. با توجه به اَفت محسوس دقت پس از هرسِ 

 ها در شبکه از هرس کردن این لایه 3سازیِ دستههای نرماللایه

Resnet50 ،یابتدا تمامصرف نظر شده است. در روش هرس بکاررفته 

Norm-L1 یسازمحاسبه شده و سپس مرتب هاهیلا یتمام یها 

را  Norm-L1 نیکه کوچکتر لتریف mتعداد  ت،ینها. درشوندیم

و زان هرس می به نام 5و  4، 3، 2 هایجدول)که در  داشته باشند

صورت به  mنگارش شده است، همچنین مقدار  درصدبه صورت 

 تعیین توسط ماها، فیلتردرصد از کوچکترین  10 فرضاً، دلخواه

 .شوندیم هرس بکهش یهاهیلا یدر تمام و 4 گام کیدر  گردد(می

زان دقت، تعداد عملیات ممیز شناور می 5و  4، 3، 2 هایجدولدر 

زان معین، به ترتیب می و اندازه پارامترها پس از هر بار انجام هرس، به

بیان شده  RAF-DBو  CIFAR10 ،SVHNهای برای مجموعه داده

 است.

 مقاله با[ 19] هرس روش همراهبه یشنهادیپ روش سهیمقا 2جدول 

 و Resnet50 شبکه یبرا متفاوت یهاهرس مقدار با هیپا شبکه و[ 26]

 CIFAR10داده مجموعه

 
 

 مقاله با[ 19] هرس روش همراهبه یشنهادیپ روش سهیمقا 3جدول 

 و Resnet50 شبکه یبرا متفاوت یهاهرس مقدار با هیپا شبکه و[ 28]

 CIFAR10داده مجموعه
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 مقاله با[ 19] هرس روش همراهبه یشنهادیپ روش سهیمقا 4جدول 

 و Resnet50 شبکه یبرا متفاوت یهاهرس مقدار با هیپا شبکه و[ 26]

 SVHNداده مجموعه

 
 

 مقاله با[ 19] هرس روش همراهبه یشنهادیپ روش سهیمقا 5جدول 

 و Resnet50 شبکه یبرا متفاوت یهاهرس مقدار با هیپا شبکه و[ 26]

 RAF-DBداده مجموعه

 
 پس از استفاده از روش پیشنهادی و روش هرس 5و  4، 2جداول در 

تعداد عملیات ممیز شناور، اندازه پارامترها و همچنین دقت  [،19]

 3و شبکه پایه بهبود یافته است. در جدول [ 26] نسبت به مقاله

اندازه پارامترها و تعداد عملیات ممیز شناور برای روش پیشنهادی 

های مختلف هرس، بهتر شده در تمامی حجم [19] و روش هرس

 همواره نسبت به مقاله %60هرسِ زان دقت بعد از می است. همچنین

تعداد عملیات ممیز  9و شبکه پایه بهتر بوده است. در جدول [ 26]

 بهبود یافته است. [ 28] شناور، اندازه پارامترها نسبت به مقاله

زان دقت به دست آمده بر اساس مقادیر می 21و  11های در شکل

 نشان داده شده است.Resnet50 مختلف هرس برای شبکه 

 
 شبکه در هرس گوناگونِ یدرصدها یبرا آمده دست به دقت: 11 شکل

Resnet50 داده مجموعه و CIFAR10 

 

 
 شبکه در هرس گوناگونِ یدرصدها یبرا آمده دست به دقت: 12 شکل

Resnet50 داده مجموعه وSVHN 

های سازی روش پیشنهادی برای مجموعه دادهنتایج شبیه -4-3

 Densenet121مختلف بر روی شبکه 

شود، معیارهای دقت، تعداد می مشاهده 6جدول گونه در همان

عملیات ممیز شناور و اندازه پارامترها برای روش پیشنهادی و بر 

 ها نسبت به مقالهدر تمامی مجموعه داده Densenet121روی شبکه 

 ،Densenet121شبکه  باشد. برایمی و شبکه پایه بهتر[ 26]

متصل تغییر یافته  لایه تمامامعماری آن به یک لایه ترتیبی و دو 

است. در این معماری نیز، روش پیشنهادی جایگزین لایه اول 

 کانولوشن شده است.
ای مقایسه تعداد عملیات ممیز شناور بر لهمی نمودار 31در شکل 

های مختلف نشان داده در مجموعه داده Densenet121روی شبکه 

 شده است.

 مجموعه یِسازهیشب از حاصل جینتا 6جدول 

 یبررو  Compound RAF-DBو  CIFAR10 ،,SVHN ،RAF-DBیهاداده

 Densenet121شبکه
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 شبکه یبرا شناور زیمم اتیمقدارعمل سهیمقا یِالهیم نمودار: 31 شکل

 یهاداده مجموعه یبرا یشنهادیپ روش و[ 26]مقاله ه،یپا

CIFAR10 ،SVHNوRAF-DB و Compound RAF-DB شبکه یبررو 
Densenet121 

است که تعداد عملیات ممیز شناور برای روش واضح  13از شکل 

و شبکه پایه کمتر است. در ادامه در  [26] پیشنهادی از روش مقاله

دیاگرام مقایسه دقت روش پیشنهادی و روش  15و  14های شکل

و مجموعه Densenet121 و شبکه پایه بر روی شبکه [ 26] مقاله

 نمایش داده شده است. SVHN  وCIFAR10 های داده

 
 وروش[ 26] مقاله ه،یپا شبکه انیم دقت زانیم سهیمقا :14 شکل

 CIFAR10داده مجموعه یبراDensenet121   شبکه در یشنهادیپ

 

 
 روش و [26]مقاله ه،یپا شبکه انیم دقت زانیم سهیمقا:  15 شکل

 SVHN داده مجموعه یبراDensenet121   شبکه در یشنهادیپ

 
 

 بیشتر [26] زان دقت روش پیشنهادی از مقالهمی 14در شکل 

زان دقت می شود کهمی مشاهده 15 باشد. همچنین در شکلمی

 باشد.می و شبکه پایه بیشتر [26] روش پیشنهادی از مقاله

 
[ 19و اعِمال روش هرس ] یشنهادیروش پ یسازهیشب جینتا -4-4

 Densenet121شبکه  یمختلف بر رو یهامجموعه داده یبرا

 در این قسمت نتایج استفاده از روش پیشنهادی و روش هرس مقاله

و   RAF-DBو  SVHNو  CIFAR10های در مجموعه داده[ 19]

DB-Compound RAFو شبکه پایه مقایسه[ 26] با روش مقاله 

های کانولوشن و سازی، لایهشود. برای انجام این شبیهمی

اند. نتایج هرس شده Densenet121ها در شبکه سازی دستهنرمال

ارزیابی نشان داد که این شبکه با جایگزینی روش پیشنهادی در لایه 

نیز اُفت  %90اول کانولوشن خود و سپس هرس آن، حتی به مقدار 

دقت نخواهد داشت. در عین حال روش پیشنهادی دارای محسوس 

تعداد عملیات ممیز شناور کمتر و اندازه پارامترهای کمتر نسبت به 

 8 ،7 هایجدولباشد. در ادامه در می و شبکه پایه [26] روش مقاله

زان دقت، تعداد عملیات ممیز شناور و اندازه می نتایج مقایسه 9و 

 [26] مختلف هرس، برای شبکه پایه، مقالهزان می پارامترها نسبت به
 های مختلف برای شبکهو روش پیشنهادی در مجموعه داده

Densenet121 .نمایش داده شده است 

 

 مقاله با[ 19] هرس روش همراهبه یشنهادیپ روش سهیمقا 7جدول 

 Densenet121 شبکه یبرا متفاوت یهاهرس مقدار با هیپا شبکه و[ 26]

 CIFAR10داده مجموعه و
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 مقاله با[ 19] هرس روش همراهبه یشنهادیپ روش سهیمقا 8جدول 

 Densenet121 شبکه یبرا متفاوت یهاهرس مقدار با هیپا شبکه و[ 26]

 SVHNداده مجموعه و

 
 

 مقاله با[ 19] هرس روش همراهبه یشنهادیپ روش سهیمقا 9جدول 

 Densenet121 شبکه یبرا متفاوت یهاهرس مقدار با هیپا شبکه و[ 26]

 RAF-DBداده مجموعه و

 
 یدرصدها یدقت بر مبنا اریمع ارزیابی 17و  16ی هادر شکل

مجموعه  باDensenet121 گوناگونِ هرسِ شبکه 

 شان داده شده است.ن SVHN و CIFAR10یهاداده

 

 
 شبکه در هرس گوناگونِ یدرصدها یبرا آمده دست به دقت: 16 شکل

Densenet121داده مجموعه و CIFAR10 
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Densenet121 داده مجموعه و SVHN 

 نتیجه گیری -5

 یهادهندهو ساخت شتاب یطراح نهیدر زم ریاخ یهادر سال

 یعصب یهاسرعت محاسبات در شبکه شیبه منظور افزا یبیتقر

برای مثال،  انجام گرفته است. یاریبس قاتیتحق ،قیعم یکانولوشن

ها و توابع فعالسازی و مقادیر بایاس در برخی از این تحقیقات، کرنل

مطلق  و سازی )که براساس مقدار بیشینه با محاسبه گام کوانتیزه

آید(، می سازی بدستکمینه کردن مقدار خطای انتشارِ کوانیتزه

دهند که می های اخیر نشانالبته پژوهش [.29] اندکوانتیزه شده

های کانولوشن بر حذف حذف فیلترهایی با بیشترین افزونگی در لایه

. در برخی [30]هایی که کمترین اهمیت را دارند، ارجحیت دارد آن

ها ها برای هرس فیلترها از مجموع قدرمطلق مقادیر وزناز پژوهش

کنند. بدین ترتیب که می در هر سطر از کرنل برای هرس استفاده

 سطری با بیشترین مقدار را حفظ کرده و بقیه سطرها را حذف

. همچنین [30]دهند می قرار 0ها عدد جای مقادیر آنکنند و بهمی

شود که در آن می رس استفادهدر پژهوشی دیگر از الگویی برای ه

شود و سپس می های کوچکتر تقسیمکل ماتریس فیلتر به بلاک

های ورودی در ماتریس فیلتر را به یک سری گروه سطری کانال

های خروجی را نیز به کنند و به همین ترتیب کانالمی بندیتقسیم

 . [31]شکنند می های ستونیگروه
 یهااز روش یریگره با بهرهخاص منظو یهادهندهشتاب نیا 

ن برابر یسرعت محاسبات را تا چند توانندیم ،یبیمحاسبات تقر

 یهاتیبا کاهش تعداد ب  ونیزاسیمثال کوانت یدهند. برا شیافزا

به  Float 32)از  یعصب یهاشبکه یپارامترها یسازرهیذخیلازم برا

Int 8) سرعت  شیافزا نیباعث کاهش محسوس حجم شبکه و همچن

 . شودیم محاسبات

 یریادگیمرتبط با  یکاربرد یهاتوجه به گسترش روزافزون برنامه با

 رهیقابل ذخ یکه حجم پارامترها ییهادهیو توسعه ا یطراح ق،یعم

از محاسبات  یمندبا بهره نیها را کاهش داده و همچنشبکه نیا

بات سرعت محاس رگذار،یتاث ریگرفتن محاسبات غ دهیو ناد یبیتقر

های در سال رو نی. از اشودیم حس شیپ شازیدهد، ب شیرا افزا



 و همکاران محمدرضا رفیعی نژاد ........................ ییبه منظور بهبود دقت و کارا یکانولوشن یعصب یهادر شبکه یبیکاربرد محاسبات تقر
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 یبیمحاسبات تقر یافزارنرم یهاکیاز تکن توانیم آینده بیشتر

 یبیمحاسبات تقر یسخت افزار یهاکیمانند هرس کردن و تکن

انجام عمل کانولوشن در  ی)برا یبیتقر یهاکنندهضرب مانند

– یافزارسخت یهاکیتکن نی( و همچنیکانولوشن یعصب یهاشبکه

 بهره برد. ونیزاسیمانند کوانت یبیتقر باتمحاس افزارینرم
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