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  دهیچک
 یـک. مربوطه است یها از مدل یبرخ یادحجم ز یق،عم یادگیری یبه عنوان ابزار اصل یچشی،پ یعصب یها شبکه یها از چالش یکی

) هـرس(حـذف  یـقها از طر مـدل یـنکاهش حجم ا. اتصال است ها یلیوناز مغز، متشکل از م یبه مثابه مدل یچشیپ یعصب ی شبکه
سـازی تُنُـک و آسـیب مغـزی بهینـه از جملـه  دو روش منظم. اسـت یمغـز یبآس یک ندکه همان شود یمدل انجام م یاتصالات اضاف
نتـایج بهتـری در کـاهش حجـم مـدل حاصـل شـده   در این نوشتار با ترکیـب ایـن دو شـیوه. هستندهای هرس مدل  همشهورترین شیو

آمـوزش طبقـات هـدف،  ییشناسـا یبـرا یچشـیپ یعصـب های بکهمدل بزرگ ش یک یادگیری،ابتدا با استفاده از روش انتقال . است
نشـان داده  یشـاتآزما یجنتـا. آن هـرس شـدند ی، اتصالات اضـاف ینهبه یمغز یبآسو تُنُک  یساز منظم یها روش باداده شد؛ سپس 

نسـبت بـه اعمـال هـر  ینـهبه یمغـز یبتُنُک و آس یساز منظمترکیبی  ی اعمال شیوه ،ر بیشتر مجموعه دادگان مورد بررسیاست که د
تعـداد اتصـالات    یشنهادیپ یبیرکبا روش تبرای یکی از مجموعه دادگان مورد بررسی، . از آنها به صورت جداگانه کاراتر است یک

داده  یـلسـوم تقل یـکرا بـه  یکاهش حجم مدل، زمان پردازش ینا. ابدیآن کاهش  یی، بدون آنکه کاراه شددرصد کاهش داد ۷۶مدل 
      .ســازد یلرا تســه یرترگ و همـه تر یفضــع یافزارها ســخت مرورگرهـا وامکـان اســتفاده از آن در  توانــد یحجـم مــدل م کــاهش. اسـت

  )Pruning-VGG-for-OBD-https://github.com/mamintoosi/Reg: کد برنامه(

  ها یدواژهکل
  تُنُک سازی ، منظمتُنُک سازی بهینه  ، یقعم یادگیری هرس شبکه،یچشی، پ یعصب یها شبکه

 
 

  مقدمه ۱
هـای مختلـف و  در سالیان اخیر کاربردهای یادگیری عمیق در حوزه

ــوده اســت  مخصوصــاً ــه گســترش ب ــردازش تصــویر رو ب . ]٤-۱[پ
در  ابزار اصلی  یادگیری عمیـق به عنوان   های عصبی پیچشی شبکه
کـه نـد متضمن چندین لایه از انـواع مختلف پردازش تصویر،ی  حوزه

برخــی از ). ۱شــکل (هــر دســته از آنهــا عملکــرد مشخصــی دارنــد 
باشـند کـه کـاهش  ها اتصال می ن های پیچشی مشتمل بر میلیو شبکه

توانـد در  ها و اتصالات آنها، با حفظ کارایی شـبکه، می تعداد نورون
حذف اتصالات . ز مؤثر باشدحجم حافظه و زمان پردازشی موردنیا

» آسیب مغزی«گر  ی عصبی مصنوعی تداعی های یک شبکه و نورون
 نتـری از مهم یکی یمغز بیآس. در بیماران مبتلا به این ضایعه است

در جهـان محسـوب  یمشـکلات شـناخت ژهویـبـه  یناتوان عیعلل شا
  . ]٥[که تحقیقات بسیاری  را به خود معطوف نموده است  دشو یم
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یقعم یادگیریمدل 

تصـاویر طبیعـی
سـپس تـاثیر  هـ
کــارایی و کــاهش
ــدا ف، کــاهش تع

به نحـوی اسـت 
ر این نوشـتار بـ
ک مـدل نیسـتیم

شـنهادیپیرکیبی 
ــارایی ــظ ک ن حف

خـواهی پیچشـی
مـرو ها ن شـبکه

ادگیرییـهای  دل
ایج آزمایشـات

.دهند شکیل می

ــزار عات نرم یاف
 توجـه مجـدد بـ

شـده اسـت شـی
یکدر  ده هر  نو

د از خـود متصـل
گـرو یـکاز  یـهلا

چـارچوب .ـذیرد
نشــان داده شــد 
را بـه عهـد ٦هـا ی
هـای اسـتخراج ی

 به صـورت یـک
در یـک. شـود می

ه، تصـویر جدیـ
خص خواهد کر

 .ه تعلق دارد
دهنـد بـا رنـگ می

زش سـیگنال، د
مورد نیـا) ۹کرنل

Conv1, Conv
ن اتصـال وجـو
درســت وزن ایــن

  . شود ی

Visual Geomet
Feature Extract
Fully Connecte
Flatten 
Filter or Kerne

 یک یساز کوچک

بـر روی ت(  دیـده
قـرار گرفتـه  و س
کیــب آنهــا در ک

ــرد می هــدف .گی
الذکر، های فوق

د. ا داشته باشد
ن فشـردگی یـک

تر شود با روش 
٥VGG  در عــین

های عصبی پ که
بـا ایـن ۱۹کوویـد

ـاهش حجـم مـد
 پیشـنهادی، نتـا
این نوشتار را تش

  شی
ــدا ت افزارها و اب

موجـب یعصـب
یچشپ یعصـب ی
که  یپرسپترون ی
قبل و بعد های ه

لا یـکورون در 
پـ یم یرخـود تـاث

)۱(ی در شــکل 
سـتخراج ویژگی

بنـدی ویژگی طبقه
استخراج شده،

بنـد داده م  طبقه
ز آمـوزش شـبکه
ی خروجی، مشخ
موزش داده شده
م یژگی را انجام

ـیچش در پـرداز
ک(ش یک فیلتر 

v2های   در لایـه
ها هـزارا ن لایـه

 معنــی تنظــیم د
سازی انجام می ه

       
try Group: https
tion 
ed or Dense 

l 

در ک  ینهبه یمغز ب

 قبـل آمـوزش د
آموزش مجدد ق
رس شــبکه و ترک

ــرار مبررســی  ق
ه با ترکیب روش
یی اولیه خود را
ا بیشـترین میـزا
ت که نشان داده

ــدل  ــد م G16مانن
  . تر شود ک

ختصری بر شبک
شناسـایی کـوع 

های کـا شـیوه ن 
روش ترکیبی. د

ی  های ادامه ش

یچشیپ یعصب
ــبات ســخت یاس

ع یها شبکه ی ه
یها صـاً شـبکهصو
ی یهچند لا یسنت

یهلا) یها نورون
هـر نـو یچشـیپ 
قبـل از خ ی یهلا

عصــبی پیچشــی
ی اس شـی وظیفـه
کار ط ۷م متصل

های  ویژگی  .د
و بـه) ۸سـازی ح

پـس از  صاویر،
ی شود، لایه  می

سته از طبقات آم
 که استخراج وی

همانند پـ. اند ده
ی هر عمل پیچش

چـین چـک خط
بـین ایـن. هسـتند

ــه ـن شــبکه ها ب
های بهینه  روش

                  
://www.robots.ox

یبتنُکُ و آس یساز

ری یک مدل از
شناسایی مورد آ
از دو روش هــر
ــورد  م شــبکه م
بلات این مدل، 
دل حاصله کارای
 بهترین مدل یـا
ر اصلی آن است
ــدل حجــیم ما م
ند بسیار کوچک

مرور مخابتدا مه
سـپس موضـو ؛ت

پـس از آن. دشد
دیدخواهیم را 

بندی، دیگر بخش

ع یها شبکه 
ــدرت محا ش ق
در حوزه یراخ ن

ها و مخص شـبکه
س یها لاف شبکه

نو(ه تمام نودها 
یها ، در شـبکه

 یها از نورون ی
ی ع یــک شــبکه

های پیچش لایه.
های تمام  و لایه

دهند را انجام می
طحمس(درآمـده 

بندی تص ی طبقه ه
ودی شبکه داده
صویر به کدام دس

هایی لایه ۱کل
ستری متمایز شد

ها هم برای شبکه
هـای کوچ مربع. 

هـا ه ر این فیلتر
ــیــادگیر ی در ای

لات است که با

                 
x.ac.uk/~vgg/soft

س روش منظم یبرک
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تصویر مورد بررس
صویر ورودی انج
مربوط به استخر
 دارد که نمایش د

صــالات عصــبی
یـادگیری و شـنا
ز پس از یـک آس
د عملکـرد مبتلا

هایی ب س شـیوه
۱, ۱۰[ده است

ک سیســتم شــنا
ک یـا چنـد جـز

مؤید انعط ،قات
شبکه عصـبی پـس
مجـدد عملکرده
انت لگـوریتم پس

بر همـین اسـا  .
اند، م ذف شـده
مسئ. د را بازیابد
نام» ـیب مغـزی

ی عصبی  شبکه
ف شوند کـه سـا
سـیب مغـزی به
ــورد اســتفاد ی م

های مبتنــی ــیوه
 بیـان خواهنـد ش
ب این دو شـیوه ب

باشد کارایی می
ـز مجموعـه داد
نگـــــاری رایانــــ
ســتفاده شــده اس
ــه دادگ ی مجموع

بیـان خو مـومی
تـدا بـا روش انت

organize 
organization of 
timal Brain Dam
gularization 

ت.عصبی پیچشی
بندی تص خر، طبقه

ی پیچشی  لایه 
اتصال وجود ان

  ).یش مختصر

لــت کــاهش اتص
ی و هیجـانی، ی
جود دارد که مغز

و بهبـود [9]شود
بر همین اساس. 

پیچشی ارائه شد
ی، معمــاری یــک
سالم است که یک

نتایج تحقیق. 1]
ای ش مجدد پوی
دهی م د سازمان
مشـابه ا  مغـزی،

.[14]عی است
هـایی از آن حـذ ش

ملکرد قبلی خود
آسـ«د اسـتفاده،

 به مثابه آسیب
نتخاب و حذف

آس«باشد، بـه آن
ــر روش هــای یگ

یری عمیــق، شـ
ها مه این شـیوه

ی امکان ترکیب
 در عین حفظ ک
شـنهادی، بـه جـ
ن تصـــــاویر پرتو

ــد اس ۱۹ی کووی
ــر روی ــدا ب ت ابت
وعـه دادگـان عم
تیب است که ابت

         

f Elementary Fu
mage (OBD) 

ی ع لی یک شبکه
ی آخر  و در لایه

۳ی فرضی،  بکه
هزارا هر دو لایه 

با ویرای ]۶[ته از  

عل ک مغــزی، بــه
فیزیکی، عـاطفی

شواهدی وج. ]
ش می ۱هی مجدد

]٥[ شده است 
های عصبی پ که

شناســی شــناختی
د یک سیستم س

[12اند  ذف شده
دهی  و سازمان

فرآیند. [9] است
ز یـک آسـیب م
ی عصبی مصنوع
چشی که بخش

گیرد تا عم ر می
شده روش مورد

که است شبکه 
اتصالاتی باید ان

ای داشته ب  بهینه
از دی .شــود ق می
یــادگیهای  ــدل

در ادا. هستند ]
ن نوشتار بررسی

عمیق، یادگیری
ی ترکیبـی پیش وه

ای از ت جموعـــــه
راد در شناســایی
ــات ــایج آزمایش
س بـر روی مجمو
ی کار به این ترت

                  

unctions 

شمای کل-۱کل
 شبکه داده شده

در این شب. شود ی
بین. ژگی هستند
فتهبرگر(ده است

ــیب تروماتیــک
وارض مختلف 

۸, ۷[مراه است
دهی زی، سازمان

مداخله گزارش
هش حجم شبک
ش دیــدگاه عصب

دیده، همانند یب
یب دیده یا حذ
بکه عصبی مغز
ک آسیب مغزی

پـس ا ]۱۳[ ۲ه
های طا در شبکه

ی عصبی پیچ بکه
وزش مجدد قرا
صلی که موجب ش

، هرس]۱۰[ود
باشد؛ و چون ا ی

یمانده، کارایی
(OBD اطــلاق

ـاهش حجــم مـ
]۱۵[ 4سازی ظم

دف اصلی در این
هش یک مدل ی
ی بررسـی شـیو
مـــــومی، از  مج

ــوژی ــر) رادیول اف
ــ ـیوه ــار و نت ی ک
و سپس ۱۹ووید
چارچوب کلی. د
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ی  لایـه ۳و ) 

w  بـا ویـرایش

 خاکستری رنـگ

 .۲شکل 
Layer (type) 

2D Conv‐1 

2D Conv‐2 

2D Conv‐3 

2D Conv‐4 

2D Conv‐5 

2D Conv‐6 

2D Conv‐7 

2D Conv‐8 

2D Conv‐9 

2D Conv‐10 

2D Conv‐11 

2D Conv‐12 

2D Conv‐13 

Dense‐1 

Dense‐2 

Dense‐3 

 

ه لایـه. ده اسـت
های ادغــا ه لایــه

ی سیزده لایـه. ند
Dense(متصـل 

  .تند

Convolutio(
www.topbo

های لایه از لایه

 داده شده در شک
Outpu

[64, 22

[64, 22

[128, 1

[128, 1

[256, 5

[256, 5

[256, 5

[512, 2

[512, 2

[512, 2

[512, 1

[512, 1

[512, 1

[4096]

[4096]

[2] 

Total p

آمـد ۱در جـدول 
از آنجــا کــه. اند

ان دول ذکر نشده
ی تمـام م لایـه ۳

وزن اتصال هست

on(ی پیچشـی 
ots.comـایت 

مترادف با یک لا

ی مدل نمایش
ut Shape 

24, 224] 

24, 224] 

112, 112] 

112, 112] 

56, 56] 

56, 56] 

56, 56] 

28, 28] 

28, 28] 

28, 28] 

14, 14] 

14, 14] 

14, 14] 

] 

] 

params: 

د  VGG16دل 
 گذاری شــده ماره

ستند در این جد
2D Con ( ۳و
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1,7
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295,1

590,0
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VGG1 که در ش
بــیش از   ســت،

ه دنبـال کـاهش
V های مش مــدل
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  ۳۴ یقعم یادگیریمدل  یک یساز در کوچک  ینهبه یمغز یبتنُکُ و آس یساز روش منظم یبترک

بیشــترین تعــداد پــارامتر را ) Dense-1(ی تمــام متصــل  اولــین لایــه
ی ادغام بیشـینه اسـت  ورودی به این لایه، خروجی آخرین لایه. دارد

 ۷×۷تصـویر   ۵۱۲کـه  متشـکل از  )۲ر شـکل آخرین کادر قرمز د(
512بنــد بــه ایــن معنــی کــه ورودی طبقه. اســت ൈ 7 ൈ 7 ൌ 25088 

ی  های اولـین لایـه ، در تعداد نورون۲۵.۰۸۸این تعداد . مؤلفه دارد
که ضرب شود،  تعداد اتصالات بـین ایـن دو ) ۴۰۹۶(تمام متصل 

اگــر تعــداد . شــود میحاصــل  –اســت  ۱۰۲٬۷۶۴٬۵۴۴کــه  –لایــه 
ی  ی پیچشـی قبـل کمتـر شـود، تعـداد اتصـالات لایـه  یـهفیلترهای لا

یـن موضـوع پرداختـه بند نیـز کمتـر خواهـد شـد؛ کـه بعـداً بـه ا طبقه
  .خواهد شد

ــدل  ــد  م ــی  روی میلیون VGGهایی مانن ــا تصــویر طبیع ــاً (ه عموم
از حدود هزار دسـته و بـا صـرف صـدها ) تصاویر اشیاء و حیوانات

هایی کـه مـدل  تعـداد دسـته. دانـ ساعت زمان پردازشی آمـوزش دیده
VGG16 باشـد کـه در آخـرین  ی آن آموزش دیده، هزار دسته میرو

هایی، مـدل از قبـل  بـه چنـین مـدل.  شـود دیـده می ۲لایه در شـکل 
اسـتفاده از یـک مـدل از قبـل آمـوزش .  شـود گفته می ۱آموزش دیده

ــه  بندی مــوارد جدیــدی کــه در هــزار دســته دیــده بــرای دســته ی اولی
اند، امری مرسـوم در حـوزه یـادگیری عمیـق اسـت کـه از آن بـا  نبوده

تعـداد نیاز بـه این روش،  .شود نام برده می» ۲انتقال یادگیری«عنوان 
ــاد  ــرای  تصــاویر آموزشــی از دســتهزی ــار پردازشــی ب ــد و ب های جدی

در بســیاری از . دهــد آمــوزش مجــدد شــبکه را بســیار کــاهش می
ری عمیـق هسـتند و منجملـه در های شناسایی که بر پایه یادگی روش
. ]۲۰[از این شیوه استفاده شـده اسـت  ۱۹ی شناسایی کووید حوزه

مثـل  –ی دو کلاسـه  اگر قرار به استفاده از این روش در یک مسئله
نـورون نیـاز  ۲ی آخر  باشد، در لایه –از غیر آن  ۱۹تشخیص کووید

، زیـر عـدد ۲ی شـکل  خواهیم داشت؛ به همین دلیل در آخرین لایه
  .ستنوشته شده ا 2هزار، عدد 

  ۱۹شناسایی کووید ۱-۲
به یک اپیـدمی جهـانی تبـدیل  روسیو بیماری مسری ناشی از کرونا

جدیدترین عضو این خـانواده بـه  )COVID-19( ۱۹شده و کووید
 یدرمان یعدم وجود داروهابه دلیل . سرعت در حال گسترش است

ی از اهمیــت بــالایی مــاریب نیــزودهنگــام ا صیاثبــات شــده، تشــخ
تجـارب کشـورهای مختلـف نشـان داده اسـت کـه . اسـت برخوردار

ــه نگــاری  و برش) رادیولــوژی(ای  بررســی تصــاویر پرتونگــاری رایان
توانــد نقــش مهمــی در تشــخیص ایــن  می ۳)اســکن تی سی(ای  رایانــه

ــد ــته باش ــاری داش ــه  .]۲۳-۲۰[بیم ــینه،  تصــویربرداری قفس ی س
هایی را در همــه بیمــاران گــزارش شــده  قاعــدگی هــا و بی ناهنجاری

هــا در تصــاویر افــراد  وجــود ایــن ناهنجاری. ]۲۲[نشــان داده اســت 
ای هوش مصنوعی برای تفکیک تصاویر ه ی اصلی روش مبتلا، پایه

ــه ــینه قفس ــالم و مبتلاســت ی س ــراد س ــوم  در روش. ی اف ــای مرس ه

                                                 
1 Pre-Trained Model 
2 Transfer Learning 
3 Computerized Tomography (CT) Scan 

هـــای شاخصـــی از تصـــاویر کـــه بیـــانگر  یـــادگیری ماشـــین، ویژگی
بنـد داده شـود، امـا  ها باشـند بایـد اسـتخراج شـده و بـه طبقه تفاوت
تواننـد بـا داشـتن تعـداد  ی یادگیری عمیـق می های جدید حوزه شیوه
ــاز را بــه صــورت  های آموزشــی، ویژگی افی از نمونــهکــ هــای موردنی

ــد ــتخراج کنن ــار اس ــات . خودک ــیاری از تحقیق ــل بس ــین دلی ــه هم ب
شناسایی کرونا از روی تصاویر، مبتنی بر یادگیری عمیق هستند کـه 

هـا اتصـال و لـذا دارای حجمـی زیـاد  برخی از آنهـا متضـمن میلیون
  . باشند می
های عصبی پیچشـی در  های مشهور شبکه ی مدل توان گفت همه می

. اند از روی تصاویر قفسه سینه بکار گرفته شـده ۱۹تشخیص کووید
اسـتفاده شـده  ResNet-101از انتقـال یـادگیری و مـدل   ]۲۴[در 

ــزار تصــویر  ٤دقــت. اســت ــر روی حــدود هفــت ه ــده ب بدســت آم
، تعـــداد دقـــتمنظـــور از . درصـــد بـــوده اســـت ۷۱٬۹رادیولـــوژی 

اند، تقسـیم بـر تعـداد  بندی شـده هایی است که به درستی طبقه نمونه
ـــه ـــل نمون ـــورد بررســـی ک ـــف  ]۲۵[در . های م ـــاری مختل ده معم

های   شـبکه انـد؛ های عصبی پیچشی مـورد مقایسـه قـرار گرفته شبکه
AlexNet, VGG-16, VGG-19, SqueezeNet, GoogleNet, 
MobileNet-V2, ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101 

ــبکه Xceptionو  ــه بوده ش ــورد مقایس ــی م ــد های پیچش ــن . ان در ای
  . ارش شده استگز VGG16 ،83.3مدل  دقتتحقیق 

و VGG-16, VGG-19, MobileNetچهار مدل  ]۲۰[در مرجع 
 InceptionResNetV2  بر روی تصاویر رادیولوژی مـورد مقایسـه

نمونـه  ۱۸۱مجموعـه دادگـان مـورد اسـتفاده شـامل . انـد قرار گرفته
، VGG16مـدل  دقـت  .نمونـه سـالم بـوده اسـت ۳۶۴و  ۱۹کووید
 ,VGG16, VGG19های  مدل ]۲۶[در . گزارش شده است ۹۳٬۶

MobileNet V2, Inception V3, Xception, 
InceptionResNet V2, DenseNet201, ResNet152 V2   و 

NASNetLargeو  ۱۹بر روی سـه دسـته از تصـاویر نرمـال، کوویـد
ــال شــده ذات ــه اعم ــورد اســتفاده . اند الری  ۳۳۶مجموعــه دادگــان م

 ۹ه، از بـین مطابق نتایج گـزارش شـد. تصویر رادیولوژی بوده است
درصد بـالاترین کـارایی را  ۹۶ دقتبا  VGG16مدل مورد بررسی، 

، VGG19 ،Mobile Netمــدلهای  ]۲۷[در مرجــع . اســت  داشــته
Inception  وXception   نتایج حاصله . اند مقایسه قرار گرفتهمورد

 دقــتبــا  VGG19تصــویر رادیولــوژی، برتــری مــدل  ۷۲۸بــر روی 
  .را نشان داده است  98.75

بـه دلایـل  هـای بسـیار بـالا گـزارش شـده اسـت، امـا گرچه که دقت
متعدد از جمله تفاوت در مجموعه دادگان مورد استفاده و اخـتلاف 

های عصــبی پیچشــی، انتخــاب یــک مــدل بــه  در پارامترهــای شــبکه
بـه  ی نتـایج مقـالات مختلـف ، بر اساس مقایسهعنوان بهترین مدل
هدف در این نوشـتار انتخـاب یـک مـدل بهینـه . آسانی میسر نیست

یـک ) پارامترهـای(داد اتصـالات نیست، هـدف اصـلی، کـاهش تعـ
های عصبی پیچشی بـا ترکیـب دو روش هـرس  مدل حجیم از شبکه

 .های عصبی  و بررسی تاثیر این کاهش در کارایی مدل اسـت شبکه

                                                 
4 Accuracy 
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  ۳۶ یقعم یادگیریمدل  یک یساز در کوچک  ینهبه یمغز یبتنُکُ و آس یساز روش منظم یبترک

݃هـای وزنـی،  ی گروه مجموعه Gکه در آن  א هـای  یکـی از گروه ܩ
௚ܹوزنــی، 

௟  کــه زیربــردار یــا ( ݃بــردار یــا مــاتریس مــرتبط بــا گــروه
௚,௜ݓو   )اســت ௟ܹزیرماتریســی از 

௟  ــدیس ــا ان ــروه  iوزن ب  ݃در گ
سازی تُنُک  ی منظم نشان داده شده است که با شیوه ]۳۸[در . است

توان تعداد پارامترهای شبکه را کـاهش داد و حتـی دقـت  گروهی می
  . مدل را بالا برد

 در کاهش اتصالات  مغزی بهینه آسیبروش  ۲-۲
وزنهـا یـا (بیـانگر مجموعـه پارامترهـا   ܹمجدداً فرض کنیـد بـردار

تابع هزینه شبکه باشـد؛ در  ሺܹሻܬی عصبی و  مدل شبکه) اتصالات
، بـه Ԣܹهـای  روش آسیب مغزی بهینه، هدف، یـافتن مجموعـه وزن

، تفـاوت )ሺܹᇱሻܬ(نحوی است که مقدار تـابع هزینـه بـا ایـن وزنهـا 
بیشـتر عناصـر  ی اولیه نداشـته و ضـمناً زیادی نسبت به مقدار هزینه

ܹԢ اگر حد بالای تعداد عناصر غیرصفر بردار   .برابر با صفر باشند
) ۳(ی  تــوان بــه صــورت رابطــه باشــد، مســئله اصــلی را می ܤوزن، 
  :نوشت

)۳(  min
ௐᇱ

ሺܹᇱሻܬ| െ |ሺܹሻܬ .ݏ   ԡܹԢԡ଴   .ݐ ൑ ܤ

. کنـد مشـخص می را آننرم صفر یک بردار، تعداد عناصـر غیرصـفر 
ی تمام متصـل  بـیش  لایه ۳ی پیچشی و  هلای ۱۳، با VGG16مدل 

ــون وزن اتصــالی دارد  ۱۳۰از  ــدول (میلی عمومــاً انتخــاب ).  ۱ج
پـذیرد، بلکـه مـثلاً  ها برای هرس به صـورت تکـی صـورت نمی وزن

مـدل . شـود ی پیچشی برای حذف انتخـاب می یک فیلتر از یک لایه
VGG16  ی پیچشــی خــود اســت  لایــه ۱۳فیلتــر در  ۴۲۲۴دارای

)2 ൈ 64 ൅ 2 ൈ 128 ൅ 3 ൈ 256 ൅ 6 ൈ 512 ൌ 4224 .(
ــداد هــم یــک مســئله) ۳(ی  مســئله ــن تع ــا ای ــی ب ســازی  ی بهینه حت

. شود که بررسی همه حالات آن عملی نیست ترکیبیاتی محسوب می
با استفاده از بسط تیلور تابع هزینـه، میـزان تغییـر  ]۱۱, ۱۰, ۲[در 

های  در صورت صفر شدن برخـی از مؤلفـه) تابع هدف(تابع هزینه 
ی مربوطـه بـرآورد  در مؤلفـه ، در قالب مشتق تابع هـدف، ضـربܹ

خاص باشـد، میـزان  های یک فیلتر مجموعه وزن ݄اگر . شده است
تغییر تابع هزینه در صورت صفر شدن این وزنها را به صـورت زیـر 

  :داریم
ሺ݄ሻܬ∆ )۴( ൌ ሺ݄ܬ| ൌ 0ሻ െ    |ሺ݄ሻܬ

݄بر اساس بسط تیلور تابع هدف حول  ൌ   :داریم  0
ሺ݄ሻܬ   ൌ ሺ0ሻܬ ൅ ᇱሺ0ሻ݄ܬ ൅

ሺ0ሻ"ܬ
2! ݄ଶ ൅  ڮ

  ՜ ሺ݄ܬ ൌ 0ሻ ؆ ሺ݄ሻܬ  െ 
ܬ߲
߲݄ ݄     

)۵(  ՜ |ሺ݄ሻܬ∆| ؆ ฬ 
ܬ߲
߲݄ ݄ฬ 

تغییر تابع هدف، درصورت صـفر شـدن برخـی ) ۵(ی  مطابق رابطه
ــه ــردار وزن، می از مؤلف ــدف،  های ب ــابع ه ــد برحســب مشــتق ت توان

از ایــن موضــوع بــرای . ی مربوطــه تخمــین زده شــود ضــربدر مؤلفــه
ف دارنـد اسـتفاده انتخاب اتصالاتی که اثر کمـی در تغییـر تـابع هـد

هـایی کـه  اتصالات بر اساس رابطه فوق مرتب شـده و وزن. شود می
. شـوند شوند، هـرس می کمترین میزان تغییر تابع هدف را باعث می

هـا  با این ایده، در یـک رونـد تکـراری، در هـر دور، تعـدادی از وزن
بینـد تـا  سـپس شـبکه مجـدداً آمـوزش می. شوند انتخاب و هرس می

قیمانده برای جبـران اثـر حـذف اتصـالات هـرس شـده، اتصالات با
مقــداری بروزرســانی شــوند و شــبکه کــارایی قبــل از آســیب خــود را 

  . بازیابد

  ۱۹و نتایج روی کووید روش پیشنهادی ۳
هـای کـاهش حجـم پارامترهـای  هـای پـیش برخـی از روش در بخش

اوت اسـت؛  ی دراپ ترین روش، شـیوه سـاده. یک شبکه بیان شـدند
گیرد اما با ایـن  ای مورد استفاده قرار می گرچه که به صورت گسترده

روش حجم شبکه در عمل قابل کاهش نیست؛ چرا که سـاختارهای 
به عنوان مثال اگر بـه . دهند میمورد استفاده، اجازه چنین کاری را ن

ســازی شــده  پیاده ۳×۳یــک فیلتــر بــا یــک مــاتریس  ،۳ماننــد شــکل 
و حفــظ ) الــف( ۳رنــگ شــکل  باشــد، امکــان حــذف عناصــر آبی

  . ساختار ماتریسی وجود ندارد
هــای هــرس شــبکه و  ی روش های انجــام شــده ســازی در عمــوم پیاده
فقـط بـه صـفر  ]۱۵[ی مطرح شده در  شیوه ۱سازی منجمله در پیاده

  .یابد شود و حجم واقعی مدل کاهش نمی ها اکتفا می کردن وزن
ــده روش مختلــف منظم، ]۱۵[در   ــرار  هف ــورد بررســی ق ســازی  م

هـای  ایج مرجع اخیر نشان داده است که از بین روشنت. گرفته است
 VGG16مـدل ی زیر برای کاهش حجـم  متعدد مورد بررسی، شیوه

  ):]۱۵[از مرجع  IIIجدول (بیشترین کارایی را داشته است 
  

  
ــاد  oclو  iclکــه در آن  هــای ورودی و خروجــی و    در کانال   ௟ܹابع

Hl  وWl ی  بـه عنـوان نمونـه در لایـه. باشـد ابعاد کرنـل مربوطـه می
 ، ابعـاد۱نمـایش داده شـده در جـدول  VGG16مـدل پیچشی سوم 

ی کرنـل  و انـدازه ۱۲۸و  ۶۴کانالهای ورودی و خروجی بـه ترتیـب 
هـای  رود آن اسـت کـه نورون انتظاری که از این قید مـی. است ۳×۳

ی  ی این نوشتار، از این شـیوه در ادامه . ورودی هر لایه هرس شوند
 .استفاده خواهد شد HSQGL122سازی و با نام  منظم
روش آسـیب مغـزی   یان شد،های پیش ب ی دیگری که در بخش شیوه
بود که اتصالات شبکه، بر اساس حاصلضرب مشتق  (OBD)بهینه 

  . شوند بندی و هرس می تابع هدف در وزن اتصال رده
در این پژوهش تـاثیر هـر یـک از ایـن دو روش بـه صـورت مجـزا و 
. ترکیبی در کـاهش حجـم مـدل مـورد بررسـی قـرار خواهـد گرفـت

الــذکر، دو روش  ده از دو روش فوقوابســته بــه تقــدم و تــأخر اســتفا
سـازی و  در روش اول، ابتـدا از روش منظم: تـوان داشـت ترکیبی می

شـود و در روش دوم،  ی مغزی اسـتفاده می سپس روش آسیب بهینه
سـازی اعمـال  ی مغـزی و سـپس روش منظم ابتدا روش آسیب بهینه

                                                 
1 https://github.com/K-Mitsuno/hierarchical-group-sparse-regularization 
2 Hierarchical Squared Group Lasso L1/2 Regularization 



 
 

 
 

 طوسی محمود امین  ۳۷

در ایـن کــاربرد نتــایج آزمایشـات نشـان داده اســت کـه . خواهـد شـد
ســـازی در بســـتر  پیاده. ی ترکیبـــی اول، کـــارایی بهتـــری دارد وهشـــی
 ۲سـازی و یـک پیاده ]۱۵[مؤلفین   سازی و مبتنی بر  پیاده ۱تورچ پای
  .صورت پذیرفته است  ]۱۱[از 

  ۱۹کووید دادگان ۱-۳
, ۲۳[مـورد اسـتفاده در  های مورد استفاده، مجموعـه تصـاویر  داده
در معرض استفاده عموم قـرار داده شـده  ۳هستند که در کاگل ]۳۹

 ۱۰۱۹۲تصویر کوویـد مثبـت  ۳۶۱۶ها شامل  مجموعه داده .است
ی دیگر است که در این پژوهش فقط از دو  تصویر نرمال و دو دسته

اویر فــوق ای از تصــ زیرمجموعــه. گــروه فــوق اســتفاده شــده اســت
های آموزش، اعتبارسنجی و آزمـون  به دسته ٤توسط ابزارهای پایتون

از آنجـا کـه هـدف ایـن نوشـتار بررسـی روش ترکیبـی . تقسیم شدند
پیشنهادی برای کاهش حجم مـدل اسـت، نیـازی بـه یـک مجموعـه 

ی بزرگ برای آموزش مـدل نیسـت؛ تعـدادی تصـویر کـه بتـوان  داده
نگین موارد گـزارش شـده را بدسـت یک نرخ شناسایی در حدود میا

آورده و روش پیشنهادی را مورد ارزیـابی قـرار داد، کفایـت خواهـد 
نمونـــه بـــرای  ۲۰۰نمونــه بـــرای آمــوزش،  ۲۰۰۰رو  از ایـــن. کــرد

بـا ایـن . رفتـه شـدندنمونه برای آزمون درنظر گ ۲۰۰اعتبارسنجی و 
درصد حاصل شـد کـه  ۸۳زیرمجموعه از کل تصاویر، میزان دقت 

درصـد ذکـر شـده در منـابع  ۹۸تـا  ۷۱های  یک به میانگین دقتنزد
هاب نگارنده  ز گیتی موردنظر ا زیرمجموعه. است ۱-۲مذکور در 

  . ٥قابل دسترس است
  

  ۱۹آموزش مدل برای شناسایی کووید ۲-۳
 ۵۲۸بـا حجـم  ٦تورچ در پـای VGG16ی  مدل از قبل آموزش دیـده

ابتـدا سـاختار . مگابایت بـه عنـوان مـدل اولیـه انتخـاب شـده اسـت
فرض برای هزار کلاس درنظـر  ی آخری مدل که به صورت پیش لایه

اصـلاح و )  Normalو COVID(گرفته شده بود، برای دو کلاس 
اصـلاح  سـاختار ایـن مـدلِ ۲در شـکل  . انتقال یادگیری انجام شـد

بـر روی   برنامـه. رهـای آن ذکـر شـده بـودپارامت ۱شده و در جـدول 
اجـرا شـده  Tesla T4-15GBسـرورهای گوگـل بـا کـارت گرافیـک 

 ]Adam ]۴۰ســازی  هــا از روش بهینه بــرای بروزرســانی وزن .اســت
  . استفاده شد

ــده ــدل اصــلاح ش ــکVGG16ی  م ــل اِپُ ــر روی داده ۷، چه ــای  ب ه
هـــر دور بـــر روی در  دقـــتآموزشـــی، آمـــوزش داده شـــد و میـــزان 

بر اسـاس نتـایج بدسـت آمـده، . های اعتبارسنجی برآورد گردید داده
اپـک بـرای ایجـاد  ۲۵بـرازش نشـود،  به لحاظ آنکه مدل دچـار بیش

                                                 
1 PyTorch: https://pytorch.org/ 
2 https://github.com/jacobgil/pytorch-pruning 
3 https://www.kaggle.com/tawsifurrahman/covid19-radiography-database 
4 split-folders · PyPI 
5  https://github.com/mamintoosi/Reg-OBD-for-VGG-
Pruning/tree/main/data/COVID-Radiography 
6 https://download.pytorch.org/models/vgg16-397923af.pth 

های آموزشی در روال آموزشی مورد  ی داده هر دور که همه): Epoch(اپِکُ  ۷
  .نام داردیک اپک   گیرند، استفاده قرار می

آمـوزش مـدل اصـلی بـر روی دو . مدل مناسـب تشـخیص داده شـد
ایــن مــدل را . دقیقــه بــه طــول انجامیــد ۶هــزار تصــاویر آموزشــی، 

VGG-COVID در ایـن مرحلـه از آمـوزش، فقـط . خواهیم نامیـد
از  Dense-1,2,3ی آخر،  یعنی سه لایه(بند  های مربوط به طبقه لایه

بـر  دقـتمدل حاصـل دارای میـزان . شوند بروزرسانی می) ۱جدول 
هـای تسـت  و بـر روی داده 0.85های اعتبارسنجی برابر با  روی داده

تصـویر  ۲۰۰مدت زمان مورد نیـاز بـرای بررسـی . بود 0.83برابر با 
بـــر روی تصـــاویر ورودی فقـــط . ثانیـــه بـــوده اســـت ۱۰۰آزمـــون، 

ســازی و تغییــر انــدازه و بــرش انجــام شــده اســت کــه تصــاویر  نرمال
 دلیــلحجــم مــدل حاصــله بــه   .باشــند ۲۲۴در  ۲۲۴ورودی همــه 

ها به دو گروه، مقداری از مدل اصلی کمتر شـده  کاهش تعداد دسته
های ایـن نوشـتار بـا قابلیـت  برنامههمه . باشد مگابایت می 524.5و 

  .۸هستند هاب نگارنده قابل دسترس از گیت لاین، ی آناجرا
  

ـــه  ۳-۳ ـــا روش  کـــاهش اتصـــالات لای های پیچشـــی ب
  سازی منظم
روش هــرس بــا  ۱۷از بــین  ]۱۵[کــه در مرجــع  HSQGL12روش 
بـر  بـوده اسـت VGGسازی، بهترین گزینه بـرای مـدل  ی منظم شیوه

آموزش داده شده در بخش قبل اعمال  VGG-COVIDروی مدل 
هـای آموزشـی و بـا  الـذکر بـر روی داده به این منظـور مـدل فوق. شد

ایـن مـدل را . اپـک آمـوزش داده شـد ۳۰)  ۶(ی  افزودن قید رابطـه
VGG-HSQGL12 ــد ــه. خــواهیم نامی ــه لای های  در اینجــا فقــط ب
اجازه آموزش ) ۱از جدول  ۱۳تا  ۱های  لایه(پیچشی یا کانولوشنی 

ها  پــذیر در ایــن لایــه کــل تعــداد اتصــالات آموزش. شــود داده می
ثانیـه  ۱۳دقیقـه و  ۱۶مدت زمان آموزش .  باشد می ۱۴.۷۱۰.۴۶۴

صـویر آزمـون، ت ۲۰۰مدت زمان مورد نیاز برای بررسی . بوده است
 دقـتدر انتها، میزان . ثانیه بوده است ۹۱مشابه مدل قبلی و حدود 

هــای تســت  و بــر روی داده 0.865هــای اعتبارســنجی  بــر روی داده
   . بوده است 0.83

های آزمون کمتر از مـدل اولیـه  مدل جدید بر روی داده دقتبا اینکه 
سـازیِ مـؤلفین  گونه که پیشتر ذکر شد، در پیاده نشده است اما همان

پـذیرد،  ها صـورت نمی حذف واقعی اتصالات و نورون ]۱۵[مرجع 
مگابایـت و  VGG-COVID ،۵۲۴٬۵لذا حجم آن بـه ماننـد مـدل 

ذکر  VGG-COVIDمشخصات مدل حاصله، دقیقاً همانند مدل 
برای کم  0.001فرض سطح آستانه  با. خواهد بود ۱شده در جدول 

وزن نزدیـک بـه  ۲٬۴۴۰٬۲۹۶اهمیت شمردن اتصالات، ایـن شـبکه 
کمتر از دو درصد  این تعداد،. دارد) گیریم که صفر درنظر می(صفر 

است؛ بـه ایـن معنـی کـه  VGG-COVIDهای مدل  تعداد کل وزن
حذف واقعی آنها نیز حجم مدل را خیلی تحـت تـاثیر قـرار نخواهـد 

  .داد
های پیچشی بـا روش آسـیب  کاهش اتصالات لایه ۴-۳

   مغزی بهینه
                                                 

8 https://github.com/mamintoosi/Reg-OBD-for-VGG-Pruning 



 
 

  ۳۸ یقعم یادگیریمدل  یک یساز در کوچک  ینهبه یمغز یبتنُکُ و آس یساز روش منظم یبترک

بـر  ]۱۱[ (OBD)روش آسـیب مغـزی بهینـه به صـورت جداگانـه، 
ــا هــدف  آمــوزش داده شــده VGG-COVIDروی مــدل  ی قبلــی ب

به این منظور مـدل . درصدی اتصالات اعمال شد ۷۰کاهش حدود 
ایـن . شـداپک آموزش داده  ۲۵های آموزشی  الذکر بر روی داده فوق

نامیده و به عنوان مرجع مقایسـه در نظـر  VGG-COVIDمدل را 
 تا ۱های  لایه(های پیچشی  در اینجا نیز فقط به لایه. خواهیم گرفت

 ۱۶مـدت زمـان آمـوزش . اجازه آمـوزش داده شـد) ۱از جدول  ۱۳
بــر روی  دقــتدر انتهــا، میــزان . دقیقــه و پنجــاه ثانیــه  بــوده اســت

بــوده  0.73ســت هــای ت و بــر روی داده 0.79هــای اعتبارســنجی  داده
  . است

) کانولوشنی(های پیچشی  فقط لایه.  OBDپارامترهای مدل  -۲جدول 
 .اند هرس شده ]۱۱[با روش VGG_COVID مدل 

Layer (type) Output Shape  Param #

Conv2d‐1 [33, 224, 224]  924

Conv2d‐2 [32, 224, 224]  9,536

Conv2d‐3 [79, 112, 112]  22,831

Conv2d‐4 [81, 112, 112]  57,672

Conv2d‐5 [129, 56, 56]  94,170

Conv2d‐6 [136, 56, 56]  158,032

Conv2d‐7 [132, 56, 56]  161,700

Conv2d‐8 [210, 28, 28]  249,690

Conv2d‐9 [206, 28, 28]  389,546

Conv2d‐10 [160, 28, 28]  296,800

Conv2d‐11 [175, 14, 14]  252,175

Conv2d‐12 [169, 14, 14]  266,344

Conv2d‐13 [122, 14, 14]  185,684

Dense‐1 [4096] 24,489,984

Dense‐2 [4096] 16,781,312

Dense‐3 [2] 8,194

Total params:  43,424,594  
  

ی هـرس و هـر  الـذکر کـه در قالـب پـنج مرحلـه فوق اپـکِ ۲۵تعداد 
درنظر گرفته شده، به این دلیل   پنج اپک برای ترمیم شبکه،  مرحله،

ــرای روش  ــان اج ــادل زم ــرا، مع ــان اج ــر زم ــه از نظ ــت ک ــوده اس ب
در واقـع بـا چنـدین بـار اجـرای دو روش، تعـداد . سازی باشـد منظم

اپک مناسب برای هـر دو شـیوه بـه نحـوی انتخـاب شـده اسـت کـه 
برازش نشده و در عین حـال زمـان اجـرای تقریبـاً  ها دچار بیش مدل

 .داشته باشند که عملکرد آنها قابل مقایسه باشدیکسانی 
ــه«در روش  در یــک روال تکــراری در هــر دور »  آســیب مغــزی بهین

 ۲۵۶۰=۵۱۲×۵در مجمــوع (فیلتــر انتخــاب و هــرس شــدند  ۵۱۲
فیلتر، شـبکه پـنج اپـک آمـوزش  ۵۱۲بعد از هر سری حذف ). فیلتر

 ی حــذف مجــدد داده شــد تــا شــبکه بــا آســیب وارد شــده بــه واســطه
  . اتصالات هرس شده، تطبیق پیدا کند

بـه ) ۱جـدول (میلیون  ۱۳۴تعداد اتصالات مدل حاصله از بیش از 
معـادل حـدود  کـه )۲جـدول (میلیون کاهش پیـدا کـرد  43.5حدود 

. باشــد می VGG-COVIDدرصــد از تعــداد پارامترهــای مــدل  ۳۲

مگابایت شد که این نیز حدود  ۱۷۰حجم واقعی مدل جدید حدود 
به عبارت دیگـر .  باشد می VGG-COVIDدرصد حجم مدل  ۳۲

. درصـد بـوده اسـت ۶۸میزان کاهش حجم پارامترها و مدل حـدود 
 ۲۰۰با این مدل هرس شـده، مـدت زمـان مـورد نیـاز بـرای بررسـی 

 که) برای هر تصویرثانیه  0.16( ثانیه بوده است ۳۱تصویر آزمون، 
درصـد  ۶۶ی دو روش پیشین، حدود  ثانیه ۹۰در مقایسه با بیش از 

  . کاهش زمان پردازش داشته است
  کاهش اتصالات  با روش ترکیبی  ۵-۳

الـذکر را در ایـن  ی پیشـنهادی، ترکیـب دو روش فوق به عنوان شـیوه
نتایج آزمایشات انجام شده نشان داده اسـت . بخش خواهیم داشت

ســازی و ســپس اعمــال روش آســیب  ی منظم ابتــدا انجــام شــیوهکــه 
مغزی بهینه بر روی مدل حاصله، نتایج بهتری نسبت به حالتی دارد 

در ایــن بخــش نتـایج ایــن شــیوه ذکــر  ؛ لــذاکـه ترتیــب جابجــا شـود
ــر روی مــدل  در شــیوه  .خواهــد شــد ــدا ب ی ترکیبــی پیشــنهادی ابت

VGG-COVIDاعمـال  ۳-۳سازی مذکور در بخش  ، روش منظم
نامیـده  HSQGL12شـود کـه  ی آن همان مدلی می شود که نتیجه می
بهتـری نسـبت بـه مـدل اولیـه  دقـتحال بر روی ایـن مـدل کـه . شد

ی  یکسان اسـت، شـیوه VGG-COVIDاما حجم آن با مدل   دارد،
دقیقـه و  ۱۷مدت زمـان آمـوزش . شود آسیب مغزی بهینه اعمال می

مشخصـات مـدل حاصـله را نشـان  ۳جـدول  .ثانیه  بوده اسـت ۴۵
  .دهد می

ابتـدا بـا روش . HSQGL12-OBDپارامترهـای مـدل ترکیبـی  -۳جدول 
های پیچشــی بــا  ســازی، وزن اتصــالات کــاهش یافتــه و ســپس لایــه منظم

  .اند هرس شده  روش آسیب مغزی بهینه
Layer (type)  Output Shape Param #

Conv2d‐1  [36, 224, 224] 1,008

Conv2d‐2  [36, 224, 224] 11,700

Conv2d‐3  [90, 112, 112] 29,250

Conv2d‐4  [78, 112, 112] 63,258

Conv2d‐5  [166, 56, 56]  116,698

Conv2d‐6  [128, 56, 56]  191,360

Conv2d‐7  [149, 56, 56]  171,797

Conv2d‐8  [212, 28, 28]  284,504

Conv2d‐9  [211, 28, 28]  402,799

Conv2d‐10  [179, 28, 28]  340,100

Conv2d‐11  [178, 14, 14]  286,936

Conv2d‐12  [137, 14, 14]  219,611

Conv2d‐13  [64, 14, 14]  78,976

Dense‐1  [4096]  12,849,152

Dense‐2  [4096]  16,781,312

Dense‐3  [2]  8,194

  Total params: 31,836,655

  
  
  



 
 

 
 

 طوسی محمود امین  ۳۹

به  VGG-COVID مدل. ی کارایی برتر هستند موارد با حروف پررنگ، نشان دهنده.خلاصه نتایج آزمایشات انجام شده-۴جدول
  .عنوان مدل پایه برای مقایسات درنظر گرفته شده است

  VGG-COVID HSQGL12  OBD  HSQGL12-OBD  نام مدل
آموزش دیده  VGGمدل   توضیح مختصر

  ۱۹برای شناسایی کووید
سازی  اعمال روش منظم

برای هرس اتصالات مدل 
VGG-COVID 

اعمال روش آسیب مغزی 
بهینه برای هرس اتصالات 

  VGG-COVIDمدل 

ترکیب دو : روش پیشنهادی
، ابتدا روش هرس شبکه

سازی و سپس  روش منظم
  آسیب مغزی بهینه

  0.83  0.73 0.83 0.83  های آزمون روی داده دقت
  31,836,655  43,424,594  134,268,738  134,268,738  تعداد اتصالات مدل

نسبت کاهش تعداد 
 مدل پایهاتصالات به 

- ۰ 0.32 0.24 

  124.4  169.6  524.5  524.5  )مگابایت(حجم فایل مدل 
مدل به مدل نسبت حجم 

 پایه
-  ۱  ۰٬۳۲  ۰٬۲۴  

  ٪۷۶  ٪۶۸  ۰ -  میزان کاهش حجم مدل
تصویر  ۲۰۰پردازش  زمان

  )ثانیه(آزمون 
۱۰۰  ۹۱  ۳۱   

 
۳۳  

میانگین زمان پردازش برای 
  هر تصویر

  ثانیه 0.17  ثانیه 0.16  ثانیه  0.46  ثانیه 0.5

  
هـای  و بـر روی داده 0.89های اعتبارسنجی  بر روی داده دقتمیزان 
ثانیه برای هر  0.17( ثانیه بوده است ۳۳و زمان تست   0.83تست 
در اینجا  .خواهیم نامید HSQGL12-OBDاین مدل را  . )تصویر

گونه کـه  فیلتر هرس شدند اما همان ۲۵۶۰ ،۴-۳نیز به مانند بخش 
شود، تعداد کـل پارامترهـای مـدل حاصـله  ملاحظه می ۳در جدول 

جـدول ( OBDی مـدل است که از تعداد پارامترهـا ۳۱.۸۳۶.۶۵۵
بـه . با همین شیوه و همین تعداد فیلتر هـرس شـده، کمتـر اسـت) ۲

ایــن تعــداد . چرایــی موضــوع در بخــش بعــد پرداختــه خواهــد شــد
 VGG-COVIDی  درصـدِ اتصـالات شـبکه ۲۴اتصالات، حـدود 

ی  درصـدی تعـداد پارامترهـای شـبکه ۷۶به معنی کاهش  که هستند
  .باشد اولیه می

 
  ایج آزمایشاتخلاصه نت  ۵-۳

های  یکی از مـدل ، به عنوانVGG16نتایج آزمایشات بر روی مدل 
 ،۱۹و در کاربرد شناسایی کوویـدهای عصبی پیچشی  مشهور شبکه

ــا ترکیــب روش تــوان تعــداد  می  هــای هــرس شــبکه  نشــان داد کــه ب
درصد کاهش داد، بدون آنکه کـارایی مـدل کـاهش  ۷۶اتصالات را 

، زمان پردازشـی را بـه یـک سـوم تقلیـل مدلاین کاهش حجم . یابد
ایـن کـاهش حجـم، بـدون کـاهش کـارایی شـبکه نشـان  .داده اسـت

 VGG16های استخراج شده توسط مـدل  دهد بسیاری از ویژگی می
ــد ــوده و می ۱۹در شناســایی کووی ــه  مثمرثمــر نب ــده گرفت ــد نادی توانن

  .شوند
ه کـه گونـ همان.  دهـد خلاصه نتایج آزمایشات را نشـان می ۴جدول 

هـای مبتنـی بـر  شـود، روش در دو ستون آخر این جدول مشاهده می
آسیب مغزی بهینـه، در عـین حفـظ کـارایی مـدل، تعـداد اتصـالات 

بـا اغمـاض . اند تری رسـیده بیشتری را هرس کرده و به مدل کوچـک
بـرای هـر تصـویر ثانیه زمان پردازشی بیشتر ستون آخـر  صدم یکاز 
تــوان گفــت  بــه ســتون ســوم، می نســبت) روش ترکیبــی پیشــنهادی(

هــا در عــین حفــظ کــارایی  روش پیشــنهادی نســبت بــه ســایر روش
. ی مدل، زمان پردازشی و حجم مـدل کمتـری ارائـه داده اسـت اولیه

درصد حجم مدل اولیه شده است که به معنی ۲۴حجم مدل نتیجه، 
 قابـل ذکـر اسـت کـه .درصدی حجـم مـدل اولیـه اسـت ۷۶کاهش 
 ]۱۵[روش هرس شبکه در مرجع  ۱۷بین  در HSQGL12ی  شیوه

بیشترین کارایی را داشـته اسـت کـه روش ترکیبـی  VGGبرای مدل 
  . را بهبود بخشد پیشنهادی توانسته است نتایج آن

-HSQGL12  و OBDیعنـی (سـتون آخـر ی دو  دو هـر دو شـیوه
OBD  (۲۵۶۰ اند، امــا ســتون آخــر، تعــداد  فیلتــر هــرس شــده

فراوانـی تعـداد  ۱ نمودار. اتصالات کمتری نسبت به قبلی خود دارد
ی پیچشـی در دو روش  لایـه ۱۳فیلترهای حذف شده در هر یـک از 

شـود کـه  ی این نمودار مشخص می با ملاحظه .دهد فوق را نشان می
ر  فیلترهـای های آخ ، در لایهOBDروش پیشنهادی نسبت به روش 

های  در لایـه OBDبیشتری را هرس کـرده اسـت، در حالیکـه روش 
اول فیلترهای بیشتری نسبت به روش پیشنهادی هرس کـرده اسـت؛ 

های  در لایـه) و در نتیجه تعداد پارامترها(و از آنجا که عمق فیلترها 
بیشــتر اســت، لــذا تعــداد   های اول نســبت بــه لایــه VGGآخــر مــدل 

نسـبت بــه  HSQGL12-OBDی   ه بــا شـیوهاتصـالات هـرس شـد
البتـه صـرفنظر از تفـاوت مختصـر . بیشتر شده است  OBDی  شیوه

 OBDتعداد پارامترها، روش پیشنهادی کارایی بیشـتری نسـبت بـه 
  .دارد
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یقعم یادگیریمدل 

  
وم همه نرمال 
چسب با رنگ 

رنگی از ده گـرو

irplane, bird, c

ی مختلـف روی
ی اول د جموعــه

های آموزشی نه
های انتخــاب عــه

نوشـتار، بـر روی
Tesla ۳، حــدود

کـه د  هـم اسـت
مجموعـ بـه هـر 

m هــــاب از گیت

ی ل آمـوزش دیـده
مـوزش داده شـد
ی را داشته است

گـردد تخـاب می
-VGGکــه آنــرا 

انتقــاحاصــل از 
خـواهیم نامیـد

ــه دادگــان خــاص
ها و نمودارهـا

بهینـه و ترکیـب ی
PyCM ]۴۱[ کـ

ست، مدل نتیجـ
  . ت

 یک یساز کوچک

سطر دو ری تصاو
داشته باشد، برچ

هزار تصویر  ۱

ar, cat, deer, d

هـا بکه بـا روش
ســت، از دو مج
جاه درصد نمون

ا زیرمجموعبــ. د
های ایـن ن رنامـه

a T4-15GBک 

ادگـان مشـابه ه
ی مربوط برنامه

main_DATAS
  .سترس است

دا مـدل از قبـل
ی آموزشـی، آم ه

های اعتبارسنجی
منظـور هـرس انت

ک ۱۹ای کوویــد
ی ح مــدل اولیــه

خ  VGGادگـان 
رای آن مجموعــ

 ها، مـدل برنامـه
  .واهند بود

و آسـیب مغـزی
Mی  اده از بسـته

ان آماده شده اس
رزیابی قرار گرفت

در ک  ینهبه یمغز ب

و ۱۹دیهمه کوو
درست مطابقت 

STL1  ۳شامل

dog, horse, mon

ش و هرس شـب
ــاد ا ان فــوق زی

وم پنجس دادگان 
اند نتخــاب شــده

بـرای اجـرای بر
 کـارت گرافیــک

روی مجموعه د
ب. ده شده است

SETNAME.i
ین مقاله در دس
وعه دادگان، ابتد
ر روی مجموعه
ها طا بر روی داده

 VGG16 بـه م
وزش دیــده بــرا
در ایــن بخــش 

ی مجموعـه د ه
V اســت کــه بــر

ـه ایـن ترتیـب ب
گذاری واحد خو

سازی و ی منظم
نجام و با استفا
و همکاران ایشا

ارمختلف مورد 

یبتنُکُ و آس یساز

سطر اول، هریو
مدل با مقدار د ی

10موعه دادگان 
  :ست

nkey, ship, tru
جا که زمان آموزش
مجموعــه دادگــا
د و از مجموعه
ن بــه تصــادف ا
 زمان موردنیاز 
رهای گوگــل بــاک

  .ت بوده است
ی کلی اجرا بر ر

نشان دا ۱مای
ipynbـــا نـــام 
های ا ط با برنامه

هر یک از مجمو
VGده اپک بر ،

 که کمترین خطا
ی وان مدل پایـه

لاف مــدل آمــو
CO  ،نامیــدیم

ری را برای همـه
VGG16ور مــدل 

بـ. ش دیده است
گ  همه با یک نام
ها  یک از روش

هرس مدل پایه ا
ط سپند حقیقی و
اس معیارهای م

س روش منظم یبرک

تصاو.ویر آزمون
یاگر خروج. کند
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 بر روی ده تصو
ک ی را مشخص م
  .ده شده است

هرس شده در هر
OBD و روش

ــه دادگ ی مجموع
تون مرتبط بـا م

  .1رس است

دگان عمومی
شـبکه بـر روی چ

Fashion  وL10
MN  ۷۰شامل

مجم. سل است
ت با ایـن تفـاوت

hirt/top, Trou
aker, Bag, Ank

ps://github.com/m
ps://pytorch.org

روش پیشنهادی
مدل یخروج ر،

داد شیگ قرمز نما

داد فیلترهای هر
Dی با روش

ــر روی ــنهادی ب
های پایت برنامه 

قابل دستررنده

مجموعه دادگ
ی هـرس ش شـیوه

M ،nMNIST
NISTی  عه داده

پیکس   ۲۸×۲۸ 
 MNIST است

user, Pullover,
kle boot 

         
mamintoosi/Reg-O
g/vision/stable/d

 نمونه خروجی ر
ریهر تصو ریب ز

با رنگ نصورتی

تعد یفراوانودار 
ی پیچشی لایه 

HSQG.  

ــ ــروش پ یج یش
.آمده است ۴ل 

هاب نگار ز گیت

شات روی م
یج ترکیـب دو ش

NIST 2عمـومی
مجموع. هد شد

نویس سی دست
Fashion مشابه

  :ه زیر هستند
, Dress, Coat

                  
OBD-for-VGG-P
datasets.html 
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برچسب. هستند

یا ریدر غو  یآب

نمو-۱نمودار
۱۳یک از 

GL12-OBD

ــه خروج ک نمون
در شکل ۱۹ووید

ها از همراه داده

نتایج آزمایش
 این بخش نتـایج

ی ع جموعه داده
STL1 ذکر خوا

ونه ارقام انگلیس
nMNISTی  ده

صاویر از ده گروه
t, Sandal, Shi
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های بر روی داده 

ی ایــن بخــش بــ
های هـرس روش

آنهـا بـر روی ایـن
ریختگیس درهم 

ـت کـه بـه لحـاظ
ایج در جـدول 
سـتون بـا حـروف
یی کـه همـه مثـل

1 به ترتیب دقت

و نـرخ 4ی صـادق
  :شوند

NR = FN/(F
TPR = TP/(T

منظـو. ده اسـت
لاس بـه صـورت

گیری انجـا نگین

حسـب مگابایـت
یـار در دو سـتو

Accuracy 
False Negative 
False Positive R
True Negative 
True Positive R
Macro 
One-vs-All 

VGGی  ل پایه

ر جــدول انتهــای
سپس  .هد شد

بهینه و ترکیب آ
 میانی و ماتریس
ـل مشـاهده اسـ
قـط خلاصـه نتـا
ب شـده در هـر س
جز در معیارهـای

 TN  وTPR،
، نـرخ منفـی3ب

ش زیر محاسبه می
FN+TP),  FPR
TP+FN),  TPR

ق محاسبه شدو
ق بـرای هـر کـلا
ده و سـپس میـان

م فایل مدل بـر ح
Sparsit (دو معی

       

 Rate (FNR) 
Rate (FPR) 
Rate (TNR) 

Rate (TPR) 

ریختگی مدل رهم
 .0.98بر با 

هــای ارزیــابی در
مایش داده خواه
و آسیب مغزی ب
 است که نتایج

ی مربوطـه قابـ ه
شدن مطلب فق
ین نتایج کسـب

به ج(شده است

FN ،FPR،NR
رخ مثبـت کـاذب
که به صورت ز
R = FP/(FP+
R = TP/(TP+

معیارهای فو» 6ن
 معیارهـای فـوق

محاسـبه شـد» 7

ی حجم ص کننده
ty(میزان تُنُکـی 

                  

ماتریس در - ۶
MNبا دقت براب ،

یر ســایر معیاره
ها نم  سایر مدل
سازی و ی منظم

پایه اعمال شده
حاصل در برنامه
یری از طولانی ش

بهتری. شده است
گ نمایش داده ش

  ).اند وده

ACC ،NRر از
، نـر2منفی کاذب

ک  است 5 صادق
TN) 

+FN) 
کلان«ته حالت 

لان آن است کـه
7 در برابـر بـاقی

 .ست
Sizeمشخص ،

(M برای م .است
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وزشی و اعتبارس

مـاتر. خاب شـد
ده شـده در شـک

ی مجموعه دادگا

MNISTی 
ــ  مــذکور در رون

  :وده است

های آمو خطا داده
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شی و اعتبارسـنجی

(VG انتخـاب
ریختگـی و سـای

ی آنهـا د خلاصـه

مجموعه یبر رو

SizeSparsity 
MBPPR R 
525- 3 

5250 5 

2290.563 8 

3260.378 4 

2290.563 7 

، نتایجی بهتـر ی
ل ترکیبـی داشـت
س شــده در فایــل

ذکـ ۷ر جـدول 
 خـودداری شـد

هـــای آموزشـــی
اپـک مـدلِ. دهـد
هـای مختلـف ش

ی ــایج در برنامــه
آمــد ۸ر جــدول 

 یک یساز کوچک

های آموزشی  داده
F 

(Gن مدل پایـه 
ر مـاتریس درهم 

هده اسـت کـه خ

مختلف هرس ب ی
FashionM 

Me 
TNRTPR  
0.99 0.88  

0.99 0.88  

0.99 0.9  
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عضو هیـات علمـی گـروه  ،طوسی ینمحمود ام
. اسـت یسـبزوار یمدانشگاه حک علوم کامپیوتر 

ــا دوره یو ــ یه ــ یکارشناس ــد  یو کارشناس ارش
به اتمـام رسـانده و  یدانشگاه فردوسدر خود را 

ــــرا  یخــــود را در رشــــته مهندســــ یدوره دکت
در دانشگاه ) یهوش مصنوع یشگرا(ر یوتکامپ

ــم و صــنعت ا ــرانعل ــده اســت ی ــق .گذران  علائ
و  ینماشـ ینـاییبیادگیری عمیـق،  یو یپژوهش

 . باشد یم یبیترک سازی ینهبه

  




