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ͬ های نقاش طبقه بندی برای پیچشͬ عصبی شبͺه های حجم کاهش در تیلور بسط کاربرد
مینیاتور و امپرسیونیسم ͷسب

امین طوسͬ محمود

در یادگیری اصلͬ روال هستند. مشتق پذیر مرتبه ای هر از که است توابعͬ تقریب رو ش های از ͬͺی تیلور بسط چͺیده.
شبͺه های است. بهینه پاسخ به نیل برای کاهشͬ گرادیان از استفاده و هدف تابع از مشتق گیری بر مبتنͬ عصبی، شبͺه های
بزرگ اندازه های با مدل هایی متضمن شبͺه ها این عمده ی هستند. عمیق یادگیری حوزه ابزار مهمترین از پیچشͬ عصبی
هرس مدل ها، حجم کاهش روش های اصلͬ شیوه ی ͬ باشد. م به روز تحقیقاتͬ موضوعات از مدل ها این حجم کاهش و بوده
شیوه ها، این جمله ی از ͬ باشند. م اتصالات وزن اندازه ی بر مبتنͬ عموماً که است، عصبی شبͺه های زائد اتصالات کردن
شیوه این نوشتار، این در است. شبͺه از آنها حذف برای اتصالات، اولویت محاسبه ی در هدف تابع تیلور بسط از استفاده
امپرسیونیسم سبͷ های با نقاشͬ تابلوهای ͷتفکی در آن از جدیدی کاربرد و گرفته قرار بررسͬ مورد مبسوط صورت به
تیلور بسط بر مبتنͬ روش با که است داده نشان آزمایش ها نتایج است. شده ارائه (خُردنگارگری) مینیاتور و (برداشت گرایی) 
کند. پیدا کاهش خاص کاربرد این در مدل دقت آنکه بدون نمود، حذف و انتخاب را شبͺه اتصالات از درصد ٨٣ ͬ توان م

مقدمه .١

روشهای .[١] گذاشته اند نمایش به اشیاء شناسایی در فوق العاده ای کارایی اخیر سالیان در عمیق١ یادگیری مدل های
شبͺه های هستند. حوزه این در کارا و ارجاع پر تحقیقات جمله از [۴] YOLO و [٣] Mask R-CNN ،[٢] RCNN
این شده اند. گرفته به کار تحقیقات این در که است زمينه این در استفاده مورد اصلͬ ابزارهای از ͬͺی پیچش٢ͬ عصبی
فیلتر یا پیچش۴ عمل که دانست لایه٣ چند پرسپترون نوع از مرسوم عصبی شبͺه های از توسیعͬ ͬ توان م را شبͺه ها
هستند. اتصال میلیو نها و نورون هزاران متضمن معمولا˟ و ͬ دهند م انجام مفید ͬ های ویژگ استخراج برای را تصاویر کردن
صورت به یا داده ها مجموعه این است. حوزه این جدید پیچیده ی مدلهای الزامات از بزرگ دادگان مجموعه داشتن
و [٧] AlexNet ،[۶] ResNet ،[۵] VGG مانند معماری هایی ایجاد در یا و ͬ شود م استفاده مدل خود در مستقیم
منظر از تفاوت هایی مدل ها این از ͷی هر است. مرتبط مدل های بیشتر مبنای که شده اند، برده به کار [۴] ۵DarkNet
شامل و بوده بزرگ بسیار معمولا˟ مدل ها این اندازه دارند. هم با شبͺه لایه های نوع و اتصالات نحوه ی نورون ها، تعداد
روال در دارد. پارامتر میلیون ١٣٠ بر بالغ که ͬ دهد م نشان را VGG16 مدل ساختار ١ شͺل هستند. پارامتر میلیون ها

تصویر. طبقه بندی شبͺه، هرس عمیق، یادگیری تیلور، بسط پیچشͬ، عصبی شبͺه های کلیدی. کلمات و عبارات
کاربردی مقاله: نوع

ولͬ پوریای محمدرضا رابط: دبیرتخصصͬ
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١–١۶ (١٣٩٩) ١ شماره ،۵ جلد جامعه/ و ریاضͬ نشریه امین طوسͬ، م.
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آن خروجͬ و تصویر ͷی شبͺه، ورودی (وزن). پارامتر میلیون ١٣٠ از بیش با [۵] VGG16 مدل معماری :١ شͺل
است. ورودی تصویر طبقه ی مشخص کننده ی

انجام شده خواسته عمل که شوند تنظیم نحوی به باید که هستند اتصالات وزن واقع در عصبی،  شبͺه ͷی یادگیری
ͬ باشند. م مدل پارامترهای جزء که ͬ باشد م آن اتصالات و نورون ها تعداد با متناسب مدل ͷی حجم شود.

از که مدل ها این حجم کاهش است. نیاز مورد بالا پردازشͬ توان و داده زیاد حجم مدل هایی، چنین آموزش برای
علاقه مورد موضوعات از ͬ شود، م انجام اتصالات از برخͬ حذف یا آنها اتصالات و نورون ها از تعدادی حذف طریق
به را مͽابایتͬ ۵٠٠ مثلا́ اولیه ی مدل ͷی حجم ͬ تواند م مدل اندازه ی کاهش و هرس است. عمیق یادگیری محققین
کاهش برای مختلفͬ روش های است. مناسب تر اندرویدی برنامه ی ͷی در استفاده برای که دهد، کاهش مͽابایت ۵٠
[٨] همͺاران و هینتون٧ توسط دراپ اوت۶ ایده بار اولین است. شده ارائه شبͺه ها اتصالات تعداد یا نورون ها تعداد
ایده ی گرچه ͬ شوند. م حذف تصادفͬ صورت به شبͺه از نورون هایی شیوه این در شد؛ مطرح عصبی شبͺه های برای
هستند. دراپ اوت لایه چندین متضمن جدید، مدل های عموم و داشته خوبی بسیار کارایی عمل در اما است ساده اصلͬ
شیوه این کارایی بعداً و شد داده تعمیم وزن ها تصادفͬ حذف به [٩] همͺاران و ٨ وان توسط هینتون دراپ اوتِ ایده ی
استفاده شبͺه ها وزن های هرس در که دیͽری کلͬ شیوه ی .[١٠] گرفت قرار بررسͬ مورد پیچشͬ شبͺه های روی بر
شده حل و فرموله تُنُک١٠ بهینه سازی مسئله ی ͷی قالب در مختلف محققین توسط که است منظم سازی٩ ͬ شود، م
نُرم عموماً شیوه ها این در است. آمده ٣ بخش در مدنظر بهینه سازی مسئله ی هدف تابع ١۴]؛ ،١٣ ،١٢ ،١١] است
بردار، ͷی صفر نُرم ͬ شود. م افزوده مسئله هدف تابع به منظم ساز، جمله ی عنوان به شبͺه اتصالات وزن های صفر
ͬ یابد. م کاهش مدل حجم و شده هرس صفر، به ͷنزدی ِͷکوچ مقادیر با وزن های است. آن غیرصفر عناصر تعداد
و ارائه هدف تابع تیلور بسط از استفاده بر مبتنͬ شیوه ی ͷان وی دیا١٢ی شرکت پژوهشͽران از همͺاران و مولچانوف١١

.[١۵] داده اند نشان حوزه این در مرسوم روش چندین به نسبت را آن برتری
[١۵] همͺاران و مولچانوف کار روش چͽونگͬ بیان اصلͬ، هدف بلͺه نیست؛ روش ها این مقایسه ی نوشتار، این هدف
به استفاده مورد شیوه ی مذکور، مقاله ی در است. شده استفاده شبͺه اتصالات هرس برای تیلور بسط از آن در که است
داده نشان آن کارایی جدید،  کاربرد ͷی ضمن̞ در و شده بیان تفصیل به روش این نوشتار این در است؛ شده بیان اختصار

ͬ شود. م یاد عمیق یادگیری پدران عنوان به آنها از که است افرادی از ͬͺی و کامپیوتر علوم دانشمند شناختͬ، روانشناس (Geoffrey Hinton) هینتون جفری ٧
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١–١۶ (١٣٩٩) ١ شماره ،۵ جلد جامعه/ و ریاضͬ نشریه ،....... پیچشͬ عصبی شبͺه های حجم کاهش در تیلور بسط کاربرد

مینیاتورهای و (برداشت گرایی) امپرسیونیسم١٣ نقاشͬ ͷسب دو ͷتفکی مسئله  ی جدید، کاربردی عنوان به است. شده
ͬ شود. م بیان ۴ بخش در که است شده گرفته نظر در فرشچیان محمود ͷسب با ایرانͬ

مرور به ،٢ بخش در است، لازم پیچشͬ عصبی شبͺه های بر مقدماتͬ نگرش ͷی مسئله، بیان برای که آنجا از
نحوه ی است، عصبی شبͺه های بنای سنگ که پرسپترون، ساده مدل است. شده پرداخته عصبی شبͺه های بر کوتاهͬ
اتصالات حذف معضل به ،٣ بخش در شده اند. بیان بخش این در پیچشͬ عصبی شبͺه های مدل های و آن آموزش
شده پرداخته زائد اتصالات حذف روال در آن از استفاده چͽونگͬ و تیلور بسط پیچشͬ، عصبی شبͺه های در اضافͬ
شده عنوان پیچشͬ عصبی شبͺه های از جدید کاربردی عنوان به نقاشͬ سبͷ های ͷتفکی مسئله ی ،۴ بخش در است.
آزمایش های نتایج است. شده ذکر استفاده مورد مدل حجم کاهش برای تیلور بسط بر مبتنͬ شیوه ی از استفاده نتایج و
اتصالات از درصد ٨٣ اصلͬ، مدل دقت حفظ عین در ͬ توان م بحث، مورد شیوه ی با که است داده نشان شده انجام

است. یافته اختصاص جمع بندی به بخش آخرین کرد. حذف را شبͺه

عصبی شبͺه های بر مروری .٢

تشخیص نظیر موضوعاتͬ در انسان مغز مشابه عملͺردی ایجاد امید به سال ها مصنوعͬ، عصبی شبͺه  های مدل های
شبͺه های از الهام گرفته که مدل ها این ساختار گرفته اند. قرار مطالعه مورد مصنوعͬ هوش شاخه های در تصویر و صحبت
تطبیق١۴ͬ وزن هایی طریق از که است نودها) گره ها، (نورون ها، محاسباتͬ عنصر تعدادی از متشͺل است، زیستͬ عصبی
آن، در که است غیرخطͬ صورت به معمولا˟ گره، ساختار ساده ترین ͬ کنند. م کار یͺدیͽر موازات به و شده متصل هم به
ͬ آورد م دست به را خروجͬ تابع، ͷی از عبور از پس آنها حاصل جمع و شده ضرب خاصͬ وزن در ورودی ها از کدام هر
موسوم آن، تابع نوع (یعنͬ نود یا گره مشخصات و شبͺه (توپولوژی) معماری بر علاوه عصبی، شبͺه ی هر .(٢ (شͺل
معنͬ به عصبی، شبͺه های در یادگیری١۶ عمل ͬ باشد. م نیز آموزشͬ یا یادگیری روال ͷی دارای فعالیت١۵)، تابع به
روش های کند. تولید را انتظار مورد پاسخ مشخص، داده های ورود با شبͺه که گونه ای به است وزن ها درست تنظیم
آموزشͬ داده های به دسترسͬ با است. اکنون و گذشته تحقیقات از بسیاری موضوع آن، آموزش قواعد و شبͺه طراحͬ
ظهور است. زیاد پردازشͬ توان نیازمند و زمان بر بسیار اتصالات وزن تنظیم اتصالات، و نودها تعداد افزایش و حجیم
اوج گیری باعث فعالیت، توابع جدیدتر انواع و بهینه سازی بهتر روش های ابداع کنار در قدرتمند ͬͺگرافی کارت های

است. شده عمیق١٧ یادگیری قالب در عصبی شبͺه های مجدد
در نمونه ها ͷتفکی به قادر زیاد دقت با که است پیچش١٨ͬ عصبی شبͺه های عمیق، یادگیری حوزه ابزارهای از ͬͺی
دسته بندی ͬ شود، م استفاده عمیق یادگیری حوزه در امروزه که مشهوری مثال است. مشخص پیش از دسته های قالب
ͬ بیند م آموزش پیچشͬ عصبی شبͺه ͷی گربه، و ͹س متفاوت تصویر صدها از استفاده با است. گربه و ͹س تصاویر
انواع از بسیاری در یادگیری روال است. دسته کدام به متعلق گربه) یا ͹س) جدید تصویر ͷی که کند مشخص تا
شبͺه های و پرسپترون مدل ادامه، در است. پرسپترون١٩ مدل پایه ی بر پیچشͬ، عصبی شبͺه های جمله از شبͺه ها

ͬ شوند. م بیان مختصر صورت به پیچشͬ عصبی

اگر است. شبͺه خطای کردن کمینه بر مبتنͬ پرسپترونͬ شبͺه های در یادگیری اصلͬ روال پرسپترون. مدل .٢ . ١
دسته بندی نادرست صورت به که باشد نمونه هایی تعداد کاهش ͬ تواند م هدف تابع باشد، طبقه بندی شبͺه، هدف
به (طبقه) کلاس دو برچسب که است کلاس دو به داده ها طبقه بندی موردنظر،  مسئله ی که کنید فرض شده اند٢٠.
iام نمونه ی طبقه ی درست برچسب ٢١ti اگر است. ͷی یا صفر شبͺه، خروجͬ و شده گرفته درنظر ͷی و صفر ترتیب
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١–١۶ (١٣٩٩) ١ شماره ،۵ جلد جامعه/ و ریاضͬ نشریه امین طوسͬ، م.
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شده اند: طبقه بندی اشتباه به که است نمونه هایی تعداد بیانگر زیر مجموع باشد، نمونه این برای شبͺه خروجͬ yi و

(١)
∑
i

|ti − yi|

نباشد یا درست) (طبقه بندی باشد ti انتظارِ مورد مقدار بر منطبق است ممͺن است عصبی شبͺه ی خروجͬ که yi يعنͬ
است. آمده ادامه در عصبی، شبͺه خروجͬ محاسبه ی نحوه ی نادرست). (طبقه بندی

نورون  n از را ورودی سیͽنالهای مصنوعͬ، عصبی شبͺه های در نود ͷی شد اشاره بخش ابتدای در که همان گونه
ͬ دهد م شͺل را نورون فعالیت تابع ورودی سیͽنال ها، این وزن دار مجموع و کرده دریافت شبͺه ورودی های یا دیͽر
است صفحه در ناحیه دو برای خطͬ مرز ͷی مشخص کننده ی واقع در همانͬ، فعالیت تابع با ساده مدل ͷی .(٢ (شͺل
را پرسپترون مدل با x۲ و x۱ عطفͬ ترکیب پیاده سازی نحوه ی مثال، ͷی با ͬ کند. م مشخص را دسته ͷی ناحیه، هر که
پررنگ (خط بͽیرید درنظر را w۱ = w۲ = ۱ و w۰ = −۱٫۵ با w۰ +w۱x۱ +w۲x۲ = ۰ خط داد. خواهیم نشان
مرز مشخص کننده ی فوق، خط شوند، داده نشان صفر و ͷی با ترتیب به False و True که فرض این با .(٣ شͺل در
حالت سه در و مثبت ،x۱ + x۲ − ۱٫۵ باشند، (True) ͷی دو هر x۲ و x۱ اگر است. x۱ ∧ x۲ برای تصمیم گیری
عطفͬ ترکیب عمل فوق خط کنیم، فرض False و True با متناظر ترتیب به را منفͬ و مثبت اگر شد. خواهد منفͬ دیͽر،
برای را w۰ + w۱x۱ + w۲x۲ حاصل ،۴ شͺل در شده داده نمایش پرسپترون مدل ͬ دهد. م انجام را خود ورودی دو
ͬ دهد. م انجام را خود ورودی های عطفͬ ترکیب عمل واقع در شده،  داده توضیح با که ͬ کند م محاسبه ورودی x۲ و x۱
یا مؤلفه ها (تعداد بالاتر ابعاد با فضاهای در بود، خطͬ مرز ͷی مشخص کننده ی اینجا در که فوق خط ساده ی معادله ی
وزن دار مجموع a زیر، رابطه ی مطابق کنید فرض ͬ کنند. م مشخص را جداساز ابرصفحه ی ͷی بیشتر) ͬ های ویژگ تعداد

باشد: نورون ورودی های

(٢) a =

n∑
j=۱

wjxj + b

وزن wj و ورودی سیͽنال jامین ،xj (بایاس)، مبدأ از عرض b نمونه، هر (مؤلفه ها)ی ͬ ها ویژگ تعداد n آن در که
عنوان به w۰ = b و شده گرفته درنظر x۰ = ۱ ورودی ͷی عموماً راحتͬ، برای است. نورون این به jام ورودی اتصال
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ͬ شود: م نوشته زیر صورت به بالا رابطه ترتیب، این به ͬ شود. م منظور ورودی این اتصال وزن

(٣) a =

n∑
j=۱

wjxj + b =

n∑
j=۰

wjxj = WTx

ͬ باشد. م اتصالات وزن W = [w۰ = b, , w۱, · · · , wn]
T و ورودی بردار x = [x۰ = ۱, x۱, · · · , xn]T آن، در که
است: آن ورودی از تابعͬ نورون،  پاسخ یا y خروجͬ سیͽنال

(۴) y = g(a) = g

 n∑
j=۰

wjxj

 = g(WTx)

با سیͽمویید تابع که ͬ شوند م گرفته درنظر فعالیت تابع عنوان به مختلفͬ توابع ͬ شود. م نامیده فعالیت تابع g(.) تابع
٢ شͺل در که ͬ شود م نامیده پرسپترون» «مدل ساده ساختار این آنهاست. مرسوم ترین از g(x) = ۱

۱+e−x ضابطه ی
است. شده داده نشان

{(xi, ti), i = ۱, · · · , N} الͽوهای از زوج N از متشͺل آموزشͬ، مجموعه ی پرسپترون. آموزش روال .٢ . ٢
اگر است. نمونه این با متناظر درست طبقه ی ti ∈ R و ورودی iامین دهنده ی نشان بردار xi ∈ Rn آن در که است
کلاس دو برچسب ͷی و صفر آن، در که ،ti ∈ {۰,۱} يعنͬ باشد، کلاس دو به نمونه ها طبقه بندی مدنظر، مسأله ی

هستند.
است: مناسب تر کمینه سازی برای که نوشت زیر صورت به خطا مربعات مجموع قالب در ͬ توان م را (١) هدف تابع

(۵) ۱
۲

N∑
i=۱

(ti − yi)
۲

با بود. خواهد yi = g(ai) = g(
∑n

j=۰wjxj) صورت به مدل خروجͬ شود، داده مدل به داده ها از نمونه iامین اگر
نوشت: wi برحسب زیر صورت به ͬ توان م را آن ،(۵) هدف تابع در yi جایͽزینͬ

(۶) E(W) =
۱
۲
∑
i

(ti − yi)
۲ =

۱
۲
∑
i

ti − g(
n∑

j=۰
wjxj)

۲

پایه ی خطاست. کمینه سازی برای (W) بهینه وزن های کردن پیدا هدف، و بوده معلوم ti و xj خطا٢٢،  تابع این در
روال ͷی از مرحله هر در ͬ باشد. م کاهشͬ گرادیان الͽوریتم عصبی شبͺه های در کمینه سازی مرسوم روش های همه ی

ͬ شوند: م بهنگام زیر صورت به هدف، تابع گرادیان اساس بر جدید وزن های تکراری،

(٧) Wnew = Wold − η∇E

محاسبه اتصالات، وزن های برحسب خطا تابع گرادیان است کافͬ خطاست. تابع گرادیان ∇E و یادگیری نرخ η که
نمونه ͷی خطای ساده سازی، برای شد. خواهد بیان ادامه در که شوند، بروزرسانͬ بالا رابطه ی مطابق وزن ها، و شده

بͽیرید: درنظر را  (i اندیس (بدون

e =
۱
۲(t− y)۲
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x٠

x١

...

xn

y
(١)
٠

y
(١)
١

...

y
(١)
m١

. . .

. . .

. . . y
(L)
٠

y
(L)
١

...

y
(L)
mL

y
(L+١)
١

y
(L+١)
٢

...

y
(L+١)
C

ورودی لایه
پنهان لایه ی اولین پنهان لایه ی Lامین

خروجͬ لایه ی

لایه چند پرسپترون عصبی شبͺه :۵ شͺل

داریم: زنجیره ای مشتق قاعده ی به بنا

(٨) ∂e

∂wj
=

∂e

∂y

∂y

∂a

∂a

∂wj
= (y − t)g′(a)xj

لذا:
∂E

∂wj
=

∑
i

(yi − t)g′(a)xj(٩)

وزن ها سازی بهنگام برای (٧) رابطه ی در ͬ تواند م که داشت خواهیم زیر صورت به را هزینه تابع گرادیان بنابراین
شود: گرفته به کار

(١٠) ∇E =

[
∂E

∂w۰
,
∂E

∂w۱
, . . . ,

∂E

∂wn

]T
معمولا˟ لایه چند شبͺه ی ͷی است. ساده پرسپترون مدل همین پرسپترون٢٣ͬ چندلایه ی شبͺه های اصلͬ عنصر
چند عصبی شبͺه نمونه ͷی ،۵ شͺل است. پنهان لایه ی چند یا ͷی و خروجͬ لایه ی ͷی ورودی،  لایه ی ͷی شامل
کلیات است. ٢ شͺل پرسپترون مدل ساختار همان است، شده داده نشان  y با که نود هر ساختار ͬ دهد. م نشان را لایه
مشابه است، معروف [١۶] خطا٢۴ انتشار پس نام با که (۶ (شͺل پیچشͬ شبͺه های و شبͺه ها این در یادگیری روش

است. فوق الذکر روال

هم عمیق پیچشͬ شبͺه های نام با که پیچشͬ شبͺه ی ͷی از بخشͬ ،۶ شͺل در پیچشͬ. عصبی شبͺه های .٢ . ٣
ͬ شود، م داده شبͺه به بردار قالب در ورودی که پرسپترونͬ چندلایه ی شبͺه های برخلاف ͬ شود. م ملاحظه ͬ شوند م نامیده
شͺل مطابق باشد، آبی) و سبز قرمز، رنگ سه از (مرکب رنگͬ تصویر اگر است. تصویر ͷی پیچشͬ شبͺه های ورودی
لایه های نودهای همه به نود هر مرسوم، عصبی شبͺه های عموم در بود. خواهد مستطیل مͺعب ͷی ورودی فوق الذکر،
این ͬ پذیرد. م تاثیر قبل لایه ی نودهای از تعدادی از فقط نود هر پیچشͬ، عصبی شبͺه های در اما است، متصل مجاور
عصبی شبͺه های به شبͺه ها این تسمیه ی وجه که سیͽنال هاست پردازش در (کانولوشن)  پیچش عمل مشابه کار، بخش
23Multi Layer Perceptron (MLP) 24�Error Backpropagation
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نورون ها نمایش برای مستطیل مͺعب از پیچشͬ شبͺه های نمایش در عموماً پیچشͬ. عصبی شبͺه ی مدل :۶ شͺل
واقع در خاکستری مͺعب ͬ شود. م استفاده وزن ها نمایش برای (سه بعدی) مستطیل مͺعب یا (دوبعدی) ماتریس از و
را پیچشͬ شبͺه ی ͷی فیلترهای حͺم شبͺه اتصالات است. ٢ شͺل در شده داده نمایش پرسپترون مدل با نورون ͷی

دارند.

نورون ها که پرسپترونͬ شبͺه های نمایش معمول روال برخلاف نورون ها نمایش ها برای همچنین است. شده پیچشͬ
در شده داده نمایش خاکستری مͺعب ͬ شود. م استفاده مͺعب از پیچشͬ شبͺه های در ͬ شوند، م داده نمایش دایره با
بسیار پیچشͬ شبͺه های در اتصالات تعداد که آنجا از است. ٢ شͺل در شده داده نمایش پرسپترون مدل همان ۶ شͺل
مͺعب یا ماتریس قالب در وزن ، دارای اتصالات از گروهͬ بلͺه ͬ شوند، نم داده نمایش خط صورت به است، زیاد

.(١ (شͺل ͬ شود م ذکر آنها تعداد فقط و نشده داده نمایش اصلا́ یا و ͬ شوند م داده نمایش مستطیل
مدلͬ معماری ١ شͺل در که است [۵] VGG مدل پیچشͬ، شبͺه های از شده ابداع توپولوژی های معروف ترین از
وظیفه ی پیچشͬ لایه ی گروه پنج دارد. اتصال میلیون ١٣۴ از بیش مدل این شد. داده نشان VGG16 نام با آن از
این ͬ دهند. م انجام را شده استخراج ͬ های ویژگ طبقه بندی کار آخر، پرسپترونͬ لایه ی سه و دارند را ͬ ها ویژگ استخراج
هستند فعالیت تابع بیانگر رنگ نارنجͬ لایه های شده اند. مشخص بنفش و زرد رنگ های با ترتیب به ١ شͺل در لایه ها
تصویر کوچͷ سازی کار که ͬ شوند م نامیده (Max Pooling) بیشینه انتخاب یا بردار نمونه لایه رنگ، قرمز لایه های و
آموزش اصلͬ مدل در دارد. نورون طبقه بندی، مورد کلاس های تعداد به لایه آخرین هستند. وزن بدون و داده انجام را
درنظر نقاشͬ ͷسب دسته دو برای خروجͬ نورون دو نوشتار، این مدنظر کاربرد برای اما دارد، وجود طبقه هزار دیده،

است. شده گرفته
ضلع در ١ شͺل در که لایه هاست نام بیانگر Layer ستون ͬ دهد. م نشان را ١ شͺل مدل وزن های تعداد ١ جدول
عنوان به ͬ دهد. م نشان را لایه هر خروجͬ اندازه Output Shape ستون است. شده نوشته مستطیل ها مͺعب زیرین
[۶۴,۲۲۴,۲۲۴] صورت به ١ جدول سطر اولین در (١ شͺل رنگ زرد لایه (اولین پیچشͬ لایه ی اولین خروجͬ نمونه،
هر خروجͬ و شده اعمال – است بوده ۲۲۴×۲۲۴ اینجا در که – ورودی تصویر روی بر فیلتر ۶۴ که است آن بیانگر
اگر سطر، اولین برای ͬ دهد. م نشان را لایه هر پارامترهای تعداد آخر، ستون ͬ باشد. م ۲۲۴× ۲۲۴ تصویر ͷی کدام
اتصالͬ وزن ۳×۳×۳ = ۲۷ رنگͬ تصویر ͷی برای فیلتر هر شود، گرفته درنظر ۳×۳ فیلتر هر اندازه ،۶ شͺل با مشابه
۶۴× ۲۸ = ۱۷۹۲ تعداد به داریم، فیلتر ۶۴ که لایه اولین برای لذا شد. خواهد وزن ٢٨ بایاس احتساب با که دارد
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با فرضͬ ورودی تصویر ͷی برای ١ شͺل در شده داده نمایش VGG16 مدل پارامترهای و مدل خلاصه :١ جدول
نشده اند. داده نمایش بوده اند وزن بدون که لایه هایی دارد. وزن ۱۳۴,۲۶۸,۷۳۸ مدل این .۲۲۴ × ۲۲۴ ابعاد
تصویر عرض و طول به ربطͬ پارامترها تعداد است. لایه آن وزن ها) از (مجموعه ای فیلترهای تعداد بیانگر پررنگ اعداد

شد. خواهد انجام نقطه چین بالای پیچشͬ لایه های برای (پارامترها) اتصالات تعداد کاهش ندارد. ورودی

----------------------------------------------------------------

Layer (type) Output Shape Param #

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

Conv2d-1 [64, 224, 224] 1,792

Conv2d-3 [64, 224, 224] 36,928

Conv2d-6 [128, 112, 112] 73,856

Conv2d-8 [128, 112, 112] 147,584

Conv2d-11 [256, 56, 56] 295,168

Conv2d-13 [256, 56, 56] 590,080

Conv2d-15 [256, 56, 56] 590,080

Conv2d-18 [512, 28, 28] 1,180,160

Conv2d-20 [512, 28, 28] 2,359,808

Conv2d-22 [512, 28, 28] 2,359,808

Conv2d-25 [512, 14, 14] 2,359,808

Conv2d-27 [512, 14, 14] 2,359,808

Conv2d-29 [512, 14, 14] 2,359,808

Linear-33 [4096] 102,764,544

................................................................

Linear-36 [4096] 16,781,312

Linear-38 [2] 8,194

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

Total params: 134,268,738

----------------------------------------------------------------

اندازه ی ١ شͺل مربع های پایین ضلع کنار در فقط است، شده گرفته درنظر مربعͬ تصویر چون داشت٢۵. خواهیم پارامتر
نیست. پی درپی لایه ها شماره دلیل همین به نشده اند؛ داده نمایش بوده اند وزن بدون که لایه هایی است. شده نوشته آنها
این ͬ شود م ملاحظه که همان  گونه هستند وزن ͷی دارای ͷی هر که است اتصالات تعداد همان اینجا در پارامترها تعداد
شد. داده توضیح ٢ . ٢ بخش در که است روشͬ همان شبͺه،  آموزش کلͬ روال دارد. اتصال میلیون ١٣٠ از بیش مدل
آموزش بودن زمان بر شبͺه ها این مورد در مهم مسئله ͷی عملͬ، پیاده سازی ͬ های پیچیدگ و ظرافت ها برخͬ از صرفنظر
شوند. بهنگام باید اتصالات وزن  همه ی ͬ شود، م داده شبͺه به که داده ها) از گروهͬ (یا آموزشͬ داده هر با آنهاست.
کرده مهیا را پردازش ها از زیادی حجم چنین انجام امͺان موازی بالای پردازشͬ توان با ͬͺگرافی کارت های از استفاده

شد. خواهد نیاز مورد حافظه ی شدن کمتر و محاسبات میزان کاهش موجب مدل، حجم کاهش حال، این با است؛

پیچشͬ عصبی شبͺه های حجم کاهش .٣

تصویر میلیون ١۴ روی بر اولیه مدل دارد. اتصال میلیون ها VGG مانند مدلͬ شد، ملاحظه ١ جدول در که هما گونه
انتقال٢۶ͬ یادگیری عمیق، یادگیری حوزه مباحث از ͬͺی است. دیده آموزش متفاوت موجودیت هزار طبقه بندی برای و

پارامترهای تعداد محاسبه چͽونگͬ و پیچشͬ عصبی شبͺه های مدل های با بیشتر آشنایی برای ͬ شود. م بسنده مقدار همین به و نیست پیچشͬ شبͺه های تفصیلͬ بیان نوشتار این هدف ٢۵

ͬ شود. م پیشنهاد [١٧] پایتون» با عمیق «یادگیری کتاب مطالعه ی آنها،

26Transfer Learning
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تصاویری باشد قرار اگر مثال عنوان به است. جدید کاربردهای در دیده آموزش مدل ͷی به کارگیری آن در هدف که است
آموزش مدل ͷی داشتن با ͬ توان م نبوده اند، VGG اولیه ی دسته ی هزار در که شوند دسته بندی جدیدی اشیاء به متعلق
تا داد آموزش دوباره کم، نسبتاً محاسباتͬ هزینه ی صرف با را قبلͬ مدل جدید، اشیاء از تصویر صد چند فقط و دیده
باشد، موردنیاز محدود دسته ی چند شناسایی برای فقط جدید مدل اگر باشد. استفاده قابل جدید اشیاء شناسایی برای
کاهش عنوان به که است کاری این کرد. حذف را زائد٢٧ اتصالات از تعدادی شبͺه، کارایی کاهش بدون بتوان احتمالا˟

ͬ شود. م انجام مدل

اتصالات از ͷی هر نوبت، به که است این شود متبادر ذهن به است ممͺن که اولیه ای حل راه چالش ها. .٣ . ١
شد. خواهند هرس باشد،  مؤثر آنها حذف که اتصالاتͬ شود. محاسبه شبͺه خطای کاهش در آن تاثیر و شده حذف
ͷی ͬ توان م اما نیست، فراهم مجزا صورت به اتصال ͷی حذف امͺان پیچشͬ، شبͺه های معمول پیاده سازی های در
وزنͬ ضریب آن، حذف جای به باشد،  اتصال ͷی حذف به قرار اگر کرد. حذف را لایه) ͷی یا فیلتر ͷی) آنها از دسته
به باید نوبت به اتصالات همه ی حذف، برای اتصال ͷی فقط انتخاب برای ترتیب این به ͬ شود. م داده قرار صفر آن

شود. حذف دائمͬ صورت به و انتخاب شبͺه، کارایی در تاثیر کمترین با اتصالِ و شده حذف موقت صورت
گروهͬ صورت به نورون ها حذف و انتخاب تکͬ، حذف جای به عموماً داشت؛ نخواهد کارایی عمل در فوق روش
 k مرحله هر در اگر است. ترکیبیاتͬ بهینه سازی مسئله ی ͷی روش، این با وزن ها حذف و انتخاب اما ͬ شود؛ م انجام
میلیون ͷی شامل مدل اگر نمونه عنوان به دارد. وجود انتخاب برای حالت

(
n
k

)
شوند،  انتخاب اتصال  n بین از اتصال

ده این انتخاب برای ممͺن حالت
(۱۰۶
۱۰

)
≈ ۲٫۷۵ × ۱۰۵۳ باشد، اتصال ده حذف و انتخاب هدف، و بوده اتصال

نیست. عملͬ آنها همه بررسͬ که دارد وجود اتصال
شبͺه اگر است. زمان بر نیز عمل این که است؛ مجدد آموزش نیازمند شبͺه اتصالات، از تعدادی حذف از پس
گروه حذف و انتخاب به اقدام نباید بلافاصله شوند، هرس اتصالات از کمͬ تعداد مرحله هر در و باشد اتصال n شامل
مجموعه ͷی برای شبͺه و است داده تغییر مقداری را شبͺه ساختار قبلͬ، اتصالات حذف چون نمود. اتصالات بعدی
مجدداً باید شبͺه اتصالات، از تعدادی هرس از پس ͬ کند. نم تولید را حذف از قبل خروجͬ همان مشخص،  داده ی

گردد. جبران اتصالات حذف از ناشͬ اثر تا شود داده آموزش مقداری
درخواهد صورت چه به شبͺه وضعیت اتصالات، از تعدادی حذف درصورت که شود مطرح پرسش این است ممͺن
عصبی شبͺه ی ͷی در لایه هر ͬ شوند. م حذف اتصالات از گروهͬ عمل، در عموماً شد، ذکر پیش تر که همان گونه آمد؟
جدول مطابق VGG16 مدل لایه ی اولین نمونه،  عنوان به است. اتصالات) از (گروهͬ فیلتر چندین متضمن پیچشͬ،
لایه ی به ورودی و لایه این پارامترهای تعداد و خروجͬ لایه، این از فیلتر چند یا ͷی حذف است. فیلتر ۶۴ دارای ١
هم نوشتار این هدف که است مدل حجم کاهش با مترادف فیلترها، تعداد کاهش داد. خواهد قرار تاثیر تحت را بعدی

است. همین
اتصالات و نورون زیادی بسیار تعداد دارای عمیق پیچشͬ مدل های از بسیاری شد، اشاره ٢ . ٣ بخش در که همان گونه
محاسبات و حافظه حجم که شود کوچͷ تر مدلͬ ایجاد به منجر ͬ تواند م زائد اتصالات حذف ͬ باشند. م نورون ها بین
وزن های انتخاب برای (۶) هدف تابع تیلور بسط بر مبتنͬ شیوه ای ایشان همͺاران و مولچانوف باشد. داشته نیاز کمتری

ͬ شود. م بیان مبسوط صورت به روش این بخش این در که [١۵] داده اند پیشنهاد زائد

و شبͺه وزن های بردار W کنید فرض مدل. حجم کاهش برای وزن ها انتخاب در تیلور بسط از استفاده .٣ . ٢
بیان برای است. W درایه های تعداد کاستن معنͬ به مدل، حجم کاهش باشد. طبقه بندی مسئله ی هزینه ی تابع E(W)

صفر ͬ نامیم. م W′ را جدید بردار و کرده صفر را W از هرس مورد مؤلفه های درایه ها، حذف جای به مسئله، ریاضͬ

27Redundant
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١–١۶ (١٣٩٩) ١ شماره ،۵ جلد جامعه/ و ریاضͬ نشریه امین طوسͬ، م.

درايه های از هيچ کدام کنيم فرض اگر است. مربوطه نود دو بین ارتباط (هرس) حذف با مترادف اتصال ͷی وزن شدن
این به ͬ دهد. م نشان را هرس از بعد مدل، غیرصفر مؤلفه های تعداد ،(∥W′∥۰) W′ صفر نرم نباشد، صفر با برابر W
|E(W)−E(W′)| صورت به ͬ توان م را آن اتصالات از تعدادی کردن هرس از ناشͬ شبͺه، خطای تغییر میزان ترتیب
هستیم مایل مفروض، B برای مثال عنوان به یعنͬ است، مشخص نهایی حجم کاهشِ میزان کنید فرض داد. نشان
اتصالات بودن کمتر دیͽر عبارت به و وزن بردار غیرصفر مؤلفه های بودن کمتر معادل B بودن کمتر .∥W′∥۰ ≤ B

شوند، حذف وزن بردار از – غیرفعال اتصالات عنوان به – صفر با برابر وزن دارای اتصالاتِ اگر است. مدل فعال
باقیمانده  غیرصفر درایه های تعداد با برابر اتصالات، هرس از ناشͬ جدید مدل حجم داشت. خواهیم کوچͷ تر مدلͬ

نوشت: زیر صورت به ͬ توان م را شبͺه اتصالات تعداد کاهش مسئله ی فوق، مفروضات با است. بردار) صفر (نرم

(١١) min
W′

|E(W)− E(W′)| s.t.
∥∥W′∥∥

۰ ≤ B

مرور ابتدا ͬ شود. م زده تقریب تیلور بسط از استفاده با خطا تابع تغییر میزان شود، حذف (وزن) اتصال ͷی وقتͬ
داشته شبͺه کارایی بر کمͬ تاثیر آنها حذف که شبͺه از اتصالاتͬ انتخاب نحوه ی سپس و داشته تیلور بسط بر کوتاهͬ

شد. خواهد بیان باشد،
داریم: باشد،  مشتق پذیر بار بی نهایت (x به ͷنزدی) a نقطه ی f در تابع اگر

f(x) =
∞∑

n=۰

f (n)(a)

n!
(x− a)n = f(a) +

f ′(a)

۱! (x− a) +
f ′′(a)

۲! (x− a)۲ + · · ·(١٢)

به آن تیلور بسط باشد،  متغیره چند مقدار حقیقͬ تابع ͷی f(.) اگر است. f(.) تابع nام مرتبه مشتق f (n)(.) آن در که
است: زیر صورت

T (x) = f(a) + (x− a)T∇f(a) +
۱
۲! (x− a)T

{
∇۲f(a)

}
(x− a) + · · ·(١٣)

داریم: کنیم، صرفنظر بعد به دوم مشتقات به مربوط جملات از اگر متغیره،  دو حالت در

f(x, y) ≈ f(a, b) +
∂

∂x
f(a, b)(x− a) +

∂

∂y
f(a, b)(y − b)(١۴)

است: زیر صورت به (a, y) نقطه ی حول xها محور راستای در فقط فوق، بسط

f(x, y) ≈ f(a, y) +
∂

∂x
f(a, y)(x− a)

حول w۱ راستای در فوق خطͬ تقریب باشد،  w۱, w۲ وزن دو دارای عصبی شبͺه مدل فرض، به اگر اساس،  این بر
داشت: خواهیم صورت به را (۰, w۲) نقطه ی

(١۵) E(w۱, w۲) ≈ E(۰, w۲) +
∂

∂w۱
E(۰, w۲)(w۱ − ۰)

فوق الذکر متغیره ی دو حالت برای شد؛ داده نمایش W′ با باشند، صفر آن درایه های از تعدادی که W بردار این، از پیش
نوشت: زیر صورت به ͬ توان م را (١۵) رابطه ی ،W′ = [۰, w۲] و W = [w۱, w۲] فرض با و

(١۶) E(W) ≈ E(W′) +
∂

∂wi
E(W′)(wi − ۰), i = ۱
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داریم: کلͬ حالت در دیͽر عبارت به

(١٧) E(W)− E(W′) ≈ ∂

∂wi
E(W′)wi

لذا: و
(١٨) |E(W)− E(W′)| ≈

∣∣∣∣ ∂

∂wi
E(W′)wi

∣∣∣∣
نوشت: زیر صورت به ͬ توان م را (١١) کمینه سازی مسئله ی ترتیب این به

(١٩) min

∣∣∣∣ ∂

∂wi
E(W′)wi

∣∣∣∣ s.t.
∥∥W′∥∥

۰ ≤ B

در باشد. داشته شبͺه کارایی بر را تاثیر کمترین آنها حذف که بود اتصالاتͬ یافتن شبͺه ها، هرس در اصلͬ هدف
که است W مؤلفه ی iامین شدن صفر صورت در شبͺه کارایی تغییر بیانگر |E(W)−E(W′)| مقدار ،(١٨) رابطه ی
کمترین آن حذف که اتصالͬ یافتن برای حال شد. داده نشان

∣∣∣ ∂
∂wi

E(W′)wi

∣∣∣ با آن تقریبی بودن معادل تیلور، بسط با

داشته را
∣∣∣ ∂
∂wi

E(W′)wi

∣∣∣ مقدار کمترین که شود انتخاب wi آن است کافͬ باشد، داشته را شبͺه کارایی تغییر در اثر
در استفاده مورد مرسوم ابزارهای است. هدف تابع مشتق و مربوطه وزن نیازمند فقط عبارت این محاسبه ی باشد.
به ͬ دهند. م قرار برنامه نویس اختیار در را هدف تابع مشتق و وزن ها مقادیر وزن ها، تنظیم روال در عمیق یادگیری حوزه
با وزن و نموده مرتب صعودی صورت به اتصال وزن در تابع مشتق حاصل ضرب اساس بر را وزن ها ͬ توان م آسان٢٨ͬ
ͷسب دو ͷتفکی مسئله ی در شیوه این از کاربردی ادامه، در کرد. حذف و انتخاب را

∣∣∣ ∂
∂wi

E(W′)wi

∣∣∣ مقدار کمترین
شد. خواهد بیان نقاشͬ

مینیاتور و امپرسیونیسم ͷسب ͬ های نقاش طبقه بندی در کاربرد .۴

بررسͬ مورد روش دید. خواهیم را تیلور بسط پایه ی بر وزن ها هرس تاثیر جدید، کاربرد ͷی قالب در بخش این در
دسترس قابل نگارنده٣٠ گیت هاب از شده، برده به کار تصاویر همراه به که است شده پیاده  سازی پای تورچ٢٩ بستر در
نوع دو از تصویر صد چند کنید فرض است. مشهور نقاشͬ ͷسب دو تابلونگاره های ͷتفکی مدنظر، کاربرد است.
ͷی است. دسترس در دیͽر اشیایی روی بر دیده٣١ آموزش قبل از مدلͬ و آموزشͬ– تصاویر عنوان –به نقاشͬ ͷسب
دیͽری ͬ های نقاش بتواند که است حجم تر کم مدل ͷی ایجاد هدف، دارد. حجم مͽابایت ۵٠٠ حدود VGG16 مدل
این به نماید. کلاسه بندی مربوطه دسته ی دو به خوبی دقت با را نبوده اند آموزشͬ مجموعه در که ͷسب دو این از
این نگارش زمان در شدند. انتخاب فرشچیان ͷسب با مینیاتور و (برداشت گرایی) امپرسیونیسم نقاشͬ ͷسب دو منظور
مسابقه ی هدف بود٣٣. شده آغاز کاگل٣٢ در مونه برداشت گرایی ͷسب با نقاشͬ تولید مسابقه ی (٩٩ (شهریور متن
بوده مونه٣۵ کلود امپرسیونیسم ͷسب با جدید ͬ های نقاش خودکار تولید برای رقابت٣۴ͬ مولد شبͺه ی ͷی ایجاد مذکور
این نام است. شده آغاز پاریس ساکن هنرمندان از گروهͬ توسط نقاشͬ از ͬͺسب عنوان به برداشت گرایی شیوه ی است.
(Impression, soleil levant فرانسوی: (به خورشید طلوع گرایی، برداشت بنام مونه کلود از نقاشͬ ͷی نام از ͷسب

هر در تابع مشتق به دسترسͬ اما ندارد، مشͺلͬ مرتب سازی .«. . . ͬ شود م نتیجه آسانͬ «به که ͬ کنیم م ملاحظه ریاضͬ منابع در گاهͬ که ͬ هاست آسان به آن از آسانͬ»، «به این البته ٢٨

است. برنامه نویسͬ فراوان ریزه کاری های نیازمند اتصالات، وزن کردن صفر و مرحله
ͬ رسد. م هم دلار هزار ده چند به آن چالش های از برخͬ جوایز که است داده کاوی و ماشین یادگیری مسابقات برگزاری سایت های معروف ترین از kaggle.com سایت ٣٢

29PyTorch: https://pytorch.org/ 30https://github.com/mamintoosi/CNN-pruning-using-Taylor-expansion
31Pre-trained Model 33Will you be the next Monet? https://www.kaggle.com/c/gan-getting-started/
34Generative Adversarial Network 35Claude Monet
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ایشان. آثار از برخͬ کنار در (مینیاتور) فرشچیان محمود و امپرسیونیسم) ͷسب با (نقاش مونه کلود تصاویر :٧ شͺل

سیستم ͷی که نقاشͬ از دیͽری ͷسب عنوان به بود. کاربرد این ایده ی شروع نقطه فوق مسابقه ی شده اسـت٣۶. گرفته
از نمونه دو ،٧ شͺل شد. انتخاب فرشچیان محمود نگارگری های) (خُرد مینیاتورهای شود، مدل سازی ͷسب دو ͷتفکی
مینیاتور ،١ شͺل در شده داده نمایش مدل به ورودی فرضͬ تصویر ͬ دهد. م نشان را فرشچیان و مونه کلود ͬ های نقاش

است. بوده فرشچیان آهوی ضامن
البته است. نشده انجام نقاشͬ سبͷ های تابلونگاره های طبقه بندی درخصوص کاری هنوز ͬ داند م نگارنده که آنجا تا
نحوه ی که است آن اصلͬ هدف نیست؛ نقاشͬ سبͷ های این طبقه بندی برای مدل بهترین ایجاد نوشتار، این از هدف
داده نشان بدینوسیله آن از جدیدی کاربرد و شده بیان عمیق یادگیری مدل های حجم کاهش در تیلور بسط از استفاده

نیست. مطرح طبقه بندی روش های سایر با مقایسه موضوع لذا شود.
«impressionism-claude-monet» عبارات جستجوی با وب٣٧، خزنده ی ͷی با موردنیاز، تصاویر جمع آوری برای
نامطلوب نتایج از زیادی تعداد بصری، ملاحظه ی با شد. برداشت تصویر هزار حدود گوگل، در «مینیاتور فرشچیان» و
مجموع از شدند. تقسیم آزمون و آموزش دسته ی دو به تصاویر شد. داشته نگه تصویر ٣١٣ دسته هر برای و شدند حذف
شدند. گرفته درنظر آزمون داده عنوان به باقیمانده تصویر ۶٢ و آموزش عنوان به تصویر) ۵٢۶) ٩٠درصد تصویر، ۶٢۶

است. بوده پیͺسل ۱۵۰× ۱۵۰ حدود در و ͷکوچ ورودی تصاویر اندازه
مجدد آموزش مورد آموزشͬ داده های روی بر ١ جدول پارمترهای با ١ شͺل دیده ی آموزش قبل از اصلͬ مدل ابتدا
نمونه هایی تعداد نسبت از عبارت «صحت» است. شده استفاده صحت٣٨ معیار از مدل کارایی ارزیابی برای گرفت. قرار
برحسب یا و ͷی تا صفر بازه ی در عددی صورت به و است بررسͬ مورد داده های کل به شده اند طبقه بندی درستͬ به که
شناسایی منزله ی به که است بوده درصد ٩٢ آزمون داده های روی آمده، بدست مدل صحت میزان ͬ شود. م بیان درصد
تکرار پانزده با فوق مدل مجدد آموزش کل زمان مدت است. بوده (آزمون) تست تصویر ۶۴ از تصویر ۵٩ درست
کارت به مجهز و گوگل سرورهای روی برنامه  است. بوده ثانیه) ۶۶) ثانیه شش و دقیقه ͷی آموزشͬ تصویر ۶٢۶ روی

است. آمده ٢ جدول در استفاده مورد سیستم مشخصات است. شده اجرا تسلا ͷگرافی
،ͷگرافی کارت توان از بهره بردن بدون و (Core i5) معمولͬ دستگاه ͷی روی برنامه این نیاز مورد اجرای زمان
شد. انجام تیلور بسط روش با شبͺه هرس اولیه، آموزش از پس است. فوق سیستم روی اجرا زمان برابر پنجاه حدوداً
از ناشͬ اثر تا گیرد قرار مجدد آموزش مورد باید شبͺه اتصالات، حذف از پس شد، اشاره ٣ . ١ بخش در که همان  گونه

36https://en.wikipedia.org/wiki/Impressionism 37Web Crawler 38Accuracy
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متعلق اشتباه به که است بوده مینیاتور ͷسب به متعلق دوم، سطر از اول تصویر آزمون. تصویر ده روی خروجͬ :٨ شͺل
است. شده شمرده امپرسیونیسم ͷسب به

آزمایش ها. در استفاده مورد کولب، گوگل سیستم مشخصات :٢ جدول

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz
GPU Tesla P100-PCIE-16GB 3584 CUDA cores , 16GB vRAM
RAM 12.6 GB

بر مبتنͬ آموزش، روش دهند. وفق جدید ساختار این با را خودشان بتوانند اتصالات سایر شده، ترمیم اتصالات، هرس
مجدد آموزش و اتصالات از تعدادی حذف تکراری روال شد. داده توضیح ٢ . ٢ بخش در که است آموزشͬ روال همان
صحت میزان شدند. هرس شبͺه وزن های درصد ٨٣ حدود ثانیه). ٨٢۵) انجامید طول به ثانیه ۴۵ و دقیقه ١٣ شبͺه
شده نوشته پایتون برنامه ی اجرای نتیجه ی ،٨ شͺل است. بوده درصد ٩۶ آزمون داده های روی بر آمده بدست نهایی مدل
درستͬ به ͬͽهم که هستند امپرسیونیسم ͷسب با ͬ های نقاش نمونه  اول، سطر ͬ دهد. م نشان را آزمون تصویر ده روی
برچسب «امپرسیونیسم» اشتباه به اولͬ که هستند فرشچیان مینیاتور به متعلق نمونه های دوم سطر شده اند. داده تشخیص
تشخیص در است ممͺن هم انسان که است خطاهایی نشان گر ماشین، توسط نادرست تشخیص این است. خورده
شبͺه های مثل معمول طبقه بندهای سایر با عمیق یادگیری در پیچشͬ عصبی شبͺه های اصلͬ تفاوت ͷی باشد. داشته
با آشنایی برای ͬ شود. م انجام شبͺه خود توسط ویژگͬ استخراج پیچشͬ، شبͺه های در که است آن لایه چند عصبی

شود. مراجعه [١٧] مرجع به ͬ دهند، م انجام را ͬ ها ویژگ استخراج عمل که شبͺه میانͬ لایه های بصری سازی
نقطه چین بالای در ͬ دهد. م نشان وزن ها تعداد کاهش اعمال از بعد را VGG16 مدل پارامترهای ،٣ جدول
به ،٣ جدول در تعداد این داریم؛ پارامتر ۱۳۴,۲۶۸,۷۳۸−۱۶,۷۸۹,۵۰۶ = ۱۱۷,۴۷۹,۲۳۲ تعداد به ،١ جدول
۶,۳۱۹,۵۹۸/۱۱۷,۴۷۹,۲۳۲ نسبت= بیانگر که است رسیده ۲۳,۱۰۹,۱۰۴−۱۶,۷۸۹,۵۰۶ = ۶,۳۱۹,۵۹۸
مدل در پیچشͬ لایه ی اتصالات تعداد درصدی ٩۵ حدود کاهش بررسͬ، مورد روش دیͽر، عبارت به است. ۰٫۰۵
١٣ http://dx.doi.org/10.22108/msci.2021.124814.1387
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بالای لایه های برای فقط وزن ها هرس تیلور. بسط از استفاده با شده هرس مدل پارامترهای و مدل خلاصه :٣ جدول
٩۵ به ͷنزدی ١ جدول در متناظر لایه های به نسبت لایه ها این اتصالات است. شده انجام جدول این در نقطه چین
اولیه مدل به مدل این پارامترهای تعداد نسبت باشد، مدنظر مدل پارامترهای کل تعداد اگر کرده اند. پیدا کاهش درصد
که است شده حاصل کوچͺتری بسیار مدل ترتیب این به ͬ باشد. م درصدی ٨٣ کاهش منزله ی به که است ۰٫۱۷

ندارد. اولیه مدل از کمتری کارایی
----------------------------------------------------------------

Layer (type) Output Shape Param #

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

Conv2d-1 [22, 224, 224] 616

Conv2d-3 [29, 224, 224] 5,771

Conv2d-6 [48, 112, 112] 12,576

Conv2d-8 [39, 112, 112] 16,887

Conv2d-11 [66, 56, 56] 23,232

Conv2d-13 [62, 56, 56] 36,890

Conv2d-15 [61, 56, 56] 34,099

Conv2d-18 [64, 28, 28] 35,200

Conv2d-20 [53, 28, 28] 30,581

Conv2d-22 [61, 28, 28] 29,158

Conv2d-25 [59, 14, 14] 32,450

Conv2d-27 [46, 14, 14] 24,472

Conv2d-29 [30, 14, 14] 12,450

Linear-33 [4096] 6,025,216

................................................................

Linear-36 [4096] 16,781,312

Linear-38 [2] 8,194

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

Total params: 23,109,104

----------------------------------------------------------------

درصد ٨٣ وزن ها کاهش نسبت گیرد قرار مدنظر اتصالات تمام اگر البته است. شده باعث را اولیه مدل به نسبت جدید
هستند. مدل روی بر پای تورچ در summary دستور خروجͬ حاصل ١ جدول و جدول این داده های است. بوده

جمع بندی .۵

و مطالعه برای دانشجو یا دانش آموز اشتیاق برانگیزاننده ی ͬ تواند م ریاضͬ نظریه های ملموس کاربردهای نمایش
عصبی شبͺه های بزرگ مدل ͷی کوچͷ سازی برای تیلور بسط از کاربردی حاضر، نوشتار در باشد. حوزه آن در تعمق
دانش پایه ی بر و پرسپترون ساده مدل از شروع با پیچشͬ عصبی شبͺه های مبحث شد. داده شرح تفصیل به پیچشͬ
روی بر آن واقعͬ مقدار با شبͺه خروجͬ اختلاف میزان عصبی، شبͺه های هزینه ی تابع گردید. مرور عمومͬ ریاضیات
نقطه ی به رسیدن برای کاهشͬ گرادیان روش و هدف تابع از مشتق گیری شامل آموزش، روال است. آموزشͬ داده های
داد. نمایش نقطه ͷی حول چندجمله ای صورت به ͬ توان م را مشتق پذیر مرتبه هر از توابع تیلور، بسط در است. بهینه
وضعیتͬ با تابع این مقدار اختلاف سنجش و است، صفر وزن ها از ͬͺی فقط که نقطه ای در هدف تابع تیلور بسط با
که رابطه این اساس بر ͬ آید. م بدست شبͺه اتصال هر حضور اهمیت برآورد برای رابطه ای شوند، لحاظ وزن ها همه که
دارند، شبͺه کارایی در کمتری تأثیر که اتصالاتͬ است، نقطه آن در تابع مشتق در هرس مورد اتصال وزن حاصل ضرب
روی بر مدل کردن ͷکوچ و شبͺه اتصالات هرس در تیلور بسط بر مبتنͬ شیوه ی کارایی شدند. حذف و شناسایی
خاص،  کاربرد این در شد. داده نشان مینیاتور) و برداشت گرایی نقاشͬ ͷسب دو با تابلوهای ͷتفکی) جدید کاربردی
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اولیه مدل اتصالات تعداد درصد ١٧ فقط گرچه که شد حاصل جدیدی مدل و شد کم درصد ٨٣ مدل پارامترهای تعداد
است. کرده حفظ را تست داده های روی درصد ٩٢ بالای دقت اولیه مدل همانند اما دارد، را

ͬ تواند م بالاتر مرتبه ی با تقریب های از استفاده شد. استفاده تیلور بسط اول مرتبه ی تقریب از فقط نوشتار این در
انتخاب ملاک و شده گرفته درنظر یͺسان اتصالات همه ی اهمیت نوشتار، این در همچنین باشد. آتͬ کارهای جمله از
آمده بدست تیلور بسط اساس بر که بود هدف تابع مشتق در اتصال وزن مقدار حاصلضرب تنها هرس، برای اتصالات
شدن هرس جای به دهد ترجیح کاربر است ممͺن مثال، عنوان به باشد؛ مدنظر هم دیͽری شرایط است ممͺن اما بود.
از کلͬ دقت اینکه شرط به مدل، فشردگͬ میزان حداکثر تعیین شود. حذف لایه ͷی کل پیچشͬ، لایه ی دو مختصر

باشد. بعدی تحقیقاتͬ موضوعات جمله از ͬ تواند م نیز نشود کمتر معینͬ میزان

سپاس گزاری

کردند، فراهم را حاضر نوشتار بهبود موجبات خود سازنده ی نظرات و دقیق مطالعه ی با که گرامͬ داوران از
ͬ کنم. م سپاس گزاری
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رشته های در را خود ارشد کارشناسͬ و کارشناسͬ دوره های وی است. سبزواری حͺیم دانشͽاه استادیار امین طوسͬ، محمود
دوره و رسانده اتمام به فردوسͬ دانشͽاه در نرم افزار) (گرایش کامپیوتر مهندسͬ و کامپیوتر) در کاربرد (گرایش ریاضͬ
علائق است. گذرانده ایران صنعت و علم دانشͽاه در مصنوعͬ) هوش (گرایش کامپیوتر مهندسͬ رشته در را خود دکترای
مجلات و کنفرانس ها در متعدد مقالات چاپ ͬ باشد. م ترکیبیاتͬ بهینه سازی و ماشین بینایی ماشین، یادگیری وی پژوهشͬ

ͬ باشد. م وی پژوهشͬ کارهای جمله از تحقیقاتͬ طرح چند انجام و
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