
 152-145صفحه  -1401 پائيز  -شماره سوم -سال نوزدهم -برق و الکترونيک ايران مجله انجمن مهندسي

J
o
u

rn
a
l o

f Ira
n

ia
n

 A
sso

cia
tio

n
 o

f E
lectrica

l a
n

d
 E

lectro
n

ics E
n

g
in

eers V
o
l.1

9
 N

o
.3

 F
a
ll2

0
2
2
 

 

 ینزول انیگراد تمیالگوردر  یمحدودسازقید  21مقایسه تحلیل و 

 روش کرنل به یاتفاق
 

۳وریفائزه فر            2یشوره دل یاریعل یمهد         1راد یاثیغ یعلنیحس
 

 رانیتهران، ا ،یدانشگاه آزاد اسلام قات،یواحد علوم و تحق، دکتری تخصصی -1
h.ghiassirad@srbiau.ac.ir  

 ران،یتهران، ا ،یطوس نیرالدینص خواجهصنعتی گاه شدان -دانشیار -2
aliyari@kntu.ac.ir 

 ایران تهران، اسلامی، آزاد دانشگاه تحقیقات، و علوم واحد -استادیار -3
f.farivar@srbiau.ac.ir  

  نظیرکاربردهایی در  محدودشده یهایالگوریتم گرادیان نزولی باهدف آموزش شبکه عصبی با وزن مقیدسازیچکیده: 
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 عنوان بهبا استفاده از ترفند کرنل  نوشتار. در این نیز مناسب باشد نهیبهو یافتن جوابی  ، سرعت استنتاجسرعت همگرایی افزایش
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 قید محدودسازی در الگوریتم .../ غیاثی راد و همکاران 21تحلیل و مقایسه 

 

 

 مقدمه -1
 یهای عصب در شبکه ژهیو به /مقیدمحدودشده یریادگیاستفاده از  

های  آموزش شبکه ،لیدلا نی. ازجمله ااست یمتعدد لیدلادارای 

افزاری  سازی سخت پیاده تحمیلی هنگام یها قیدتحت  یعصب

چون کاهش توان  دیگری ی. موارد[4]-[3]-[2]-[1]است

، و [2]حافظهبه  ی، بالا بردن سرعت محاسبات و دسترس[2]یمصرف

 .توان ذکر کردمینیز را  [3]-[1]افزاری سخت یساز ادهیساده کردن پ

 الگوها تغییرناپذیریی ریادگیپرداختن به بحث در  گریمهم د زهیانگ

 شی،  افزا[6]های دوبعدی ای . انجام محاسبات چندجمله[5]ستا

به مقاومت  شی، نما[7]تر سریع ییو همگرا یریپذ تیعمومسطح 

 زهیو کوانت ختنی، به هم رقیعم یهای  عصب شبکهکردن  ینریبا

از تداخل و حفظ دانش  یریجلوگ نی، و همچن[8]ها کردن وزن

محدودشده در  یریادگیبه  نپرداخت گرید یها زهیانگنیز از  پیشین

 است. یهای عصب شبکه

محدودشده در  یریادگیپرداختن به  یبرا گرید زهیدو علت و انگ 

 ایفهم کردن و  ها قابل انگیزه نیاز ا یکیوجود دارد.  یهای عصب شبکه

که  یمعن نی، بد[10]-[9]است یهای عصب شبکه شفاف کردن

 قیعم یعصبآموزش محدودشده در شبکه  یکه ط ییها یژگیو

به شود  استفاده نمی قیدکه از  ینسبت به زمان شود میاستخراج 

. د(ن)بینش جدیدی را فراهم کن دنباشتر  درک قابللحاظ شهودی 

 نیاست. ا یمحاسبات نورون زیستی موضوعات زین گرید زهیعلت و انگ

سازی ادراک و شناخت  بدون ناظر و مدل یریادگیباهدف  زهیانگ

 قیدخصوص استفاده از  در زین یشده است. مطالعات ارائه [11]در

 یداریاز ناپا یریو جلوگ یناپسیس راتییکنترل تغ یاشباع برا

STDP  بر  یمبتن یها الگوریتم
 [12] .]12[صورت گرفته است 1

که ادبیات آن در  زیستیهای عصبی با تمرکز بر شبکه در این نوشتار

در جستجوی ابداع قیود تحمیلی  مقاله آورده شده است، 2بخش 

د بهبودی در ناست که بتوان یشناس ستیزاز  الهام گرفتهو جدید 

این  د.نهای عصبی عمیق ایجاد کنفرآیند آموزش و استنتاج شبکه

-تحمیل میبه الگوریتم گرادیان نزولی  [13]لترفند کرنبا  قیود که

 ،شده است  در ادبیات این حوزه ارائه قبلاًشوند در ادامه با قیودی که 

زیر  صورت به مقاله نیا در شده ارائه یها ینوآور .شود میمقایسه 

 :است

  سیناپسی شبکه  یها وزنوجود عدم قطعیت در  زیستیتوجیه

 .مصنوعی عصبی

 موجود در شبکه تیاز عدم قطع الهام گرفته دیجد ودیق یمعرف-

ی سیناپسی هابه وزن یگوس زینو صورت بهکه  یستیز یعصب یها

یک  عنوان به قیعم یبه بهبود دقت شبکه عصب شود ومیافزوده 

 .کندمیکمک طبقه بند 

 نهیقر ایها هیلا یهامانند چرخش وزن یابتکار دیچند ق یمعرف 

 .تیاز عدم قطع یشکل عنوان به ها آنکردن 

 با  یبیمستقل و ترک صورت به شنهادشدهیپ دیجد ودیق سهیمقا

 .سایر مراجعدر  شده عرفیم ودیق

ادبیات حوزه یادگیری  ،1در بخش  است: صورت نیبدساختار مقاله 

تحمیل قیود در زمان آموزش  های روششامل انواع  محدودشده

قیود  زیستیمبانی  ،2در بخش عصبی مرور شده است.  های شبکه

های مقاله تشریح شده است. در یکی از نوآوری عنوان به شنهادشدهیپ

 یها شیآزما ،4. در بخش اند شده یمعرف قیدانواع توابع  ،3بخش 

 واجرا  ،طراحی ها قیدبرای مقایسه نتایج اعمال هریک از  مختلفی

 شده انیب یریگ جهینت ،5در بخش  نهایتاً. شده استتشریح نتایج آن 

 است.

 

 پیشین یها پژوهش -1-1
 /مقیدمحدودشده یریادگی معرفی مزایای یبرا یمتعدد مقالات

 2یداریمنظور بهبود پا به یساز شده است. محدود کردن تابع فعال ارائه

 یتابع فعال اصل ینیگزیجا قیاز طر یمصنوع یدر آموزش شبکه عصب

 مقیدسازیجمله است. در  نینمونه محدودشده، از ا کیبا 

بر  یمبتن تمیعمدتاً دو الگور یمصنوع یعصب یها شبکه یپارامترها

 .شودمیمشاهده  ینزول انیو گراد یتصادف یجستجو

آموزش  مواردی چون درمبتنی بر جستجوی تصادفی مقید آموزش 

آموزش شبکه  و [14]کند می لیافزار بر شبکه تحم که سخت ییها قید

به کار رفته است. جستجوی  [15] 3عدد صحیح یها وزنبا  یعصب

 ایو  [16]کیژنت تمیالگور مانند ییها تمیالگورنیز توسط تصادفی 

)اشتراک تعداد  مقیدسازی یبرا یتصادف 4تصویراز توابع استفاده 

 .، انجام شده است[17]های مقعر( از مجموعه یادیز

 کردیبه دو رو توان می زیرا ن انیبر گراد یمحدودشده مبتن یریادگی 

موردنظر را  قیدکه هستند هایی  روش ،اولرویکرد کرد.  میعمده تقس

در  قیداز استفاده  اینمونه. کنند میخطا اضافه تابع  ای نهیبه تابع هز

LM تمیالگور در نهیتابع هز
ی سیناپسی ها آموزش وزن یبرا نیز 5

 تابع خطابه  یقیدی دیگر، افزودن ا . نمونه[18]شده است ارائهشبکه 

به خود  یمنف ریغ ریمقاد یهای شبکه عصب که درنتیجه آن وزن ستا

 ریی. با تغ[19] دهند می لیاسپارس تشک وشنکانول یلترهایفو گرفته 

ظهور  منجر بهکه  اضافه کردن مشتق اول تابع فعال هزینه وتابع 

را  قید توان می ، نیزشود می ینزول انیگراد تمیمشتق دوم آن در الگور

تابع  مقیدسازی نیز با ای چندجمله ینوع نی. تخم[20] کرد اعمال

 .[21]از دیگر کاربردهای این روش است هزینه

کردن  تصویر قیاز طرمبتنی بر گرادیان مقیدسازی  دوم، رویکرد

روش در صورت  نی. در ااست یمصنوع یهای شبکه عصب وزن

 یدر پس انتشار خطا برااز آن  توان می، تصویرپذیر بودن تابع  مشتق

محدودشده  یریادگالبته نوعی از ی. کردها استفاده  روزرسانی وزن به

 تصویرتابع نیز وجود دارد که در آن  مبتنی بر پس انتشار خطا

ReLUها توسط تابع  وزن ،[22]یستپذیر ن مشتق
شوند  میتصویر   6

شود. مقالات اغلب از  محاسبه نمی ها آنو  در پس انتشار خطا مشتق 
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 قید محدودسازی در الگوریتم .../ غیاثی راد و همکاران 21تحلیل و مقایسه 

 

  

پذیر  توابع مشتق نیا راگ کهنیا ایاند و  پذیر استفاده کرده توابع مشتق

را در پس انتشار خطا  تصویرپذیر از تابع  مشتق ینیاند، تخم نبوده

 مقیدسازی یکه برا straight through روشاند، مانند  استفاده کرده

. در [23]است  شده استفاده( 1+و1−)ینریهای با ای با وزن شبکه

اند  پذیر بوده مشتق یا شده که در بازه استفاده یاز توابع زین یموارد

صورت  های شبکه به تک وزن تک یکه رو 7شبه خطی قیدمانند تابع 

 انیگراد قیدم تمیاز الگور یا . نسخه[24] شده است جداگانه اعمال

CSGD بانام ینزول
که در آن فرمول  [25] شده است ارائه زین 8

را اعمال  قیدکه  تصویریبا در نظر گرفتن تابع  ،ها روزرسانی وزن به

 کاز ی ینزول انیگراد تمینسخه از الگور نیشده است. ا اصلاح ،کند می

در  و yهدف  ری، مقادxهای  از ورودی 9تخمین گر بدون سوگیری

 تصویر یمعن هاستفاده کرده است )ب 10یدسیاقل تصویر ی، براtزمان 

 زین L1 قیداعمال  ی(. برافحهابر ص کینقطه به  کیکردن 

SMGD با عنوان یتمیالگور
معادله با اصلاح شده که در آن  ارائه 11

 شوند می تصویر ها وزن ،مقیدسازی یبرا ینزول انیروزرسانی گراد به

به دو علت از عمومیت کمتری نسبت به  شده مطرحهای  روش .[26]

 ها آنتوابع تصویر در ، اولاً نسخه اصلی گرادیان نزولی برخوردارند:

تغییری در الگوریتم گرادیان نزولی ایجاد  اًیثان، نیست ریپذ مشتق

در این مقاله از روش مبتنی بر گرادیان نزولی با ترفند لذا اند. کرده

که از عمومیت پذیری  شده است استفاده قیدکرنل برای تحمیل 

 .]13[برخوردار است شده مطرحبالاتری نسبت به موارد 

 

عصبی  های شبکه یتصادف ریمقادالهام از  -2

 برای طراحی قیود جدید زیستی
در  عصبی زیستی های شبکهیا نویز در و  تصادفیوجود مقادیر 

 های جمعیتنویز در وجود . است شده گزارش مقالات متعددی

 کمترباید باشد  ازآنچهمحاسبات نرونی را دقت که  ای ضربه

 تولیدشده های ضربهنامنظم بین اصل زمانی وجود فو ،[27]کنند می

که منجر به  نظمیبیو شدت بالای این  زیستی های نرونتوسط 

و یا  [28]است تشبیه رفتار نرون در تولید ضربه به انداختن سکه شده

 .دسته هستنداز این  [29]تصادفی های نالسیگوجود 

تصادفی  آزادسازی صورت بهکه  ها سیناپسوجود نویز در 

 شده گزارشی زیستی ها سیناپسعصبی در  های دهنده انتقال

این رفتار تصادفی در  .نقطه تمرکز این مقاله است ،[30]است

 های شبکهدر  مقادیر نویزیمنجر به ایجاد  ی زیستی نیزها سیناپس

 .[31]شود می زیستیعصبی 

فی یا نویزها در مقادیر تصاداین بررسی ماهیت  های روشانواع 

آماری مختلفی  های توزیععصبی زیستی باعث شده تا  های شبکه

 و [34]-[33]-[32]نویز با توزیع پواسونگزارش شود.  ها آنبرای 

 های توزیعانواع  ترین مطرحاز  [35]با توزیع گوسی یا نرمال نویزهایی

 عصبی زیستی هستند. های شبکهآماری نویز در 

در  شده گزارشبا الهام از این انواع عدم قطعیت در این مقاله 

با توجه به نوع کاربرد نویز، نویز با توزیع عصبی زیستی و  یها شبکه

 هانوع جدیدی از قید عنوان به ها سیناپسآماری گوسی برای ورود به 

عدم قطعیت در  اینکه اشاره شد  طور همان .است شده پیشنهاد

 است. ریپذ هیتوج زیستی ازنظرهای سیناپسی وزن
 

  12کرنلترفند  عنوان بهمنتخب  قیود -۳
، از یک تابع ی آزاد شبکهبر پارامترها قیدبرای تحمیل در ترفند کرنل 

های آزاد پارامتر. بنابراین شود میاستفاده ، را فراهم کند قیدکه  کرنل

شد و سپس الگوریتم آموزشی  دنجایگزین خواه 𝐾(𝜃𝑖)  کرنلبا 

 . ((1) شکل)دهد میرا آموزش  کرنل  𝜃𝑖 پارامتر

 
 

 ها محدود کردن وزنبرای  کرنلترفند : (1) شکل

 

برای آموزش شبکه عصبی  مقالهدر این ی که های قیددر ادامه لیست 

. در مواردی که توضیحات ارائه شده است، گیرند مورداستفاده قرار می

 Tensorflow [36]کتابخانه  از پایتونزبان است کد بیشتری نیاز 

در این کدها  .جهت تشریح بیشتر استفاده شده است قیددر ادامه 

لایه کانولوشن است و  های وزنچهاربعدی  Tensorهمان  𝑤متغیر 

𝑡𝑓 کتابخانه  دهنده نشانTensorflow. 

 صورت بهقیودی که بر هر وزن . 13محورهای عنصر  قید 

 :شوند یمجداگانه اعمال 
  [22]و [19] غیر منفیوزن  -1

𝑤||2|| :وزن محدود -2 <   [13] (𝑇𝑎𝑛𝐻(𝜃𝑖):  کرنلنمونه ) 2

𝑤نویزی:  های وزن -3 + 𝛾 که درصورتی γ  یک متغیر تصادفی با

,𝛾~𝑁(0نرمال،  توزیع   است.، (1.

𝑤نویزی:  های وزن -4 × 𝛾 که درصورتی γ  یک متغیر تصادفی با

,𝛾~𝑁(0توزیع   است. (05.

𝑤(1نویزی:  های وزن -5 + 𝛾 × 𝜌) که درصورتی γ  یک متغیر

,𝛾~𝑁(0تصادفی با توزیع   1و  0یک ماسک با مقادیر  ρو  (1.

 نویزی باشند. ها وزنبرخی از  شود میاست و باعث 

آغشته به نویز نویزی: در هر فیلتر کانولوشن یک وزن  های وزن -6

 .شود میبا تنظیم ماسک محقق  ،5شماره  قیدمانند  وجود دارد.

با این تفاوت که  ،6شماره  قیدهای نویزی: مانند  وزن -7

,𝛾~𝑁(0)نویز وارد  ResNetاول معماری  بخشفقط به  ((2.

 .)منظور از بخش در قسمت ساختار آورده شده(شود می
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با این تفاوت که نویز فقط  ،7شماره  قیدهای نویزی: مانند  وزن -8

 .شود میوارد  ResNetبه بخش دوم معماری 

با این تفاوت که نویز فقط  ،7شماره  قیدهای نویزی: مانند  وزن -9

 .شود میوارد  ResNetبه بخش سوم معماری 

با این تفاوت که نویز فقط  ،6شماره  قیدهای نویزی: مانند  وزن -10

با شدت متفاوت)مقدار میانگین نویز گوسی هرچه به بخش 

 یهابخششود( در همه می تر کوچک میشو یمپایانی نزدیک 

,𝛾~𝑁(0 :1. بخش شود میوارد  ResNetمعماری  ، بخش (2.

2: 𝛾~𝑁(0, ,𝛾~𝑁(0 :3، بخش (1. .05). 

 توابع قبلی بر هر وزن در این قیدها، . های در سطح لایهقید

بودن یا تمام متصل بودن کانولوشن شوند و جداگانه اعمال می

لایه کانولوشن  های وزندر آن ندارد. ساختار  یریتأثلایه 

 چنین است : موردنظر

 
𝑟𝑜𝑤𝑠 × 𝑐𝑜𝑙𝑠 × 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡_𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ × 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡_𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ 

 

   هرکدام از مقادیر از چپ یک محورTensor  )با شروع از صفر(

برای  مورداستفادهاست. برای نمونه در لایه اول کانولوشن شبکه 

 این مقادیر برابر است با : CIFAR-10مجموعه داده 

3 × 3 × 32 × 32 
را  هیلا کیهر مرحله فیلترهای  که در :2 با محور شیفت قید -11

را )فیلتر سمت راست جایش دهد میواحد به راست شیفت  یک

 (.کند میچپ عوض  سمتبا 

 : با کد زیر :1معکوس یا فیلیپ بر محور  قید -12

tf. reverse(w, axis = [1]) 

، با کد زیر 3بر محور ها وزنمیانگین وزن با فیلیپ)معکوس(  قید -13

:(𝑤 + 𝑡𝑓. 𝑟𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒(𝑤, 𝑎𝑥𝑖𝑠 = [3]))/2 

 ، با کد زیر:شده دادهشیفت  یها با وزنمیانگین وزن،  قید -14

(w + tf. roll(w, shift = 1, axis = 1))/2 

 میانگین شیفت چپ و راست با کد زیر: قید -15

(tf. roll(w, shift = −1, axis = 0) + tf. roll(w, shift
= 1, axis = 0))/2 

 ی ها وزنبر روی تمام  کهقیودی  .عنصر محورهای غیر  قید

 :دنشو می اعمالفیلتر کانولوشن  یک

𝑊𝑘||2||)های متعامد قید -16 = 1) [37] 

𝑊𝑘||2||محدود  کانولوشنفیلتر  -17 < 1 [13] 

𝑊𝑘||2||محدود  کانولوشنفیلتر  -18 < 2 

 عنصر محور و  های قیدکه تعدادی از قیودی  .ترکیبی های یدق

احتمالاتی بر تعدادی از فیلترهای  صورت بهغیر عنصر محور را 

شبکه عمیق  (شود می)بر تمام ماتریس فیلتر اعمال کانولوشن

 :کند میاعمال 

tanh(𝑤استفاده از  :ترکیبی قید -19 + 𝛾)  و  ٪15با احتمال
‖𝑊𝑘‖2 <  قیدفیلترها بدون  ٪70و  ٪15با احتمال   1

 هستند.

𝑊𝑘‖2‖استفاده از  :ترکیبی قید -20 < ، استفاده ٪20با احتمال   1

 .هستند درصد فیلترها نامحدود 60و ٪20با احتمال  γاز 

𝑊𝑘‖2‖استفاده از  :ترکیبی قید -21 < ، از ٪10با احتمال   1

‖𝑊𝑘‖2 = و  ٪10با احتمال  γ، استفاده از ٪10با احتمال   1

 .هستند درصد فیلترها نامحدود 70

 

 آزمایش -4
 سهدر  3در بخش  شده مشخص یدهایق تحمیل ریتأثبرای ارزیابی 

 63تعداد  CIFAR-100و MNIST، CIFAR-10 یبند طبقه مسئله

عصبی عمیق  یها شبکهآزمایش انجام شده است. در ادامه معماری 

 است.ها گزارش شده و سپس نتایج آزمایش مورداستفاده

 

 ساختارها و تنظیمات  -4-1
معماری  ، مبتنی برها های مورداستفاده در آزمایش معماری مدل

 غیراز بهاز سه بخش )و  است ResNet [38]و محبوب  شده شناخته

 تشکیل شده (متصل خروجی کاملاًو لایه  لایه کانولوشن ورودی

هر بخش متشکل از  ،ResNetهمانند معماری  . در این معماریتاس

تعداد فیلترهای هر  (1( جدول. است قرارگرفته هم یرو 14دو بلوک

ناخواسته که مقایسه  راتیتأثکاهش  منظور به. دهد یمبخش را نشان 

بر روی  یپردازش شیپ گونه چیهکند، پذیری نتایج را مختل می

 .است شدهن)مانند افزایش داده( انجام  ها دادهمجموعه 

 

مقدار  .هابرای آزمایش ResNet(: تنظیمات معماری 1( جدول

n_stack  است 2برابر  ها بخشدر همه 

تعداد 

پارامترهای 

 آموزش پذیر

تعداد 

فیلترهای 

3بخش   

تعداد 

فیلترهای 

2بخش   

تعداد 

فیلترهای 

1بخش   

مجموعه 

 داده

44874 32 16 8 MNIST 

259194 64 48 32 CIFAR-10 

693932 96 64 48 CIFAR-100 

 

 نتایج -4-2
بر روی مجموعه  3در بخش  های ذکرشده قیدنتایج اعمال  ،در این بخش

   به ترتیب در CIFAR-100و  MNIST، CIFAR-10داده 
 

در این جداول ، است شده ارائه (4) جدولو ( 3) جدول (،2) جدول

که  15ایو ایپاکها  قیدتحت هر یک از فاز تست بندی  دقت طبقهبالاترین 

شبکه عصبی شده تا مشخص شود  نشان دادهاست، به آن دقت رسیده مدل 

 . مذکور دست پیدا کرده است دقت بهو با چه سرعتی  قیدتحت کدام 
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نتایجی  .MNISTمجموعه داده  یآموزش بر رو جهینت(: 2) جدول

 بهتر هستند پررنگ شده است قیدکه از حالت بدون 

شماره 

 قید
 قیدتابع 

دقت 

 (٪تست)

شماره 

 ایپاک

ایپاک 

 آستانه

  5 99.44 نامحدود ۰

1 0 ≤ 𝑤 98.80 95  

2 ‖𝑤𝑖‖ < 2 99.5۰ 7 7 

۳ 𝑤 + 𝛾 69.88 10  

4 𝑤 × 𝛾 93.74 2  

5 𝑤(1 + 𝛾 × 𝜌) 99.5۳ 52 7 

6 𝑤1,1 + 𝛾 99.44 23 23 

1های نویزی در بخش  وزن ۷  99.55 20 8 

2های نویزی در بخش  وزن ۸  99.41 34  

3های نویزی در بخش  وزن 9  99.5۷ 39 8 

هاهای نویزی متفاوت در بخش وزن 1۰  99.5۰ 16 9 

  71 97.90 شیفت به راست 11

 13 37 99.49 معکوس یا فیلیپ 12

  26 99.30 میانگین وزن با فیلیپ آن 1۳

  28 99.30 میانگین وزن، با شیفت آن 14

  44 99.16 میانگین شیفت چپ و راست 15

16 ‖𝑊𝑘‖2 = 1 99.31 28  

1۷ ‖𝑊𝑘‖2 < 1 99.59 9 8 

1۸ ‖𝑊𝑘‖2 < 2 99.5۳ 15 5 

ترکیبی قید 19  99.5۳ 83 10 

ترکیبی قید 2۰  99.4۸ 92 24 

ترکیبی قید 21  99.45 6 6 

 

 .CIFAR-10مجموعه داده  یآموزش بر رو جهینت(: ۳) جدول

 بهتر هستند پررنگ شده است قیدنتایجی که از حالت بدون 

شماره 

 قید
قیدتابع   

دقت 

(٪تست)  

شماره 

 ایپاک

ایپاک 

 آستانه

  28 83.74 نامحدود ۰

1 0 ≤ 𝑤 71.73 92  

2 ‖𝑤𝑖‖ < 2 ۸4.5 8 6 

۳ 𝑤 + 𝛾 48.10 19  

4 𝑤 × 𝛾 57.10 2  

5 𝑤(1 + 𝛾 × 𝜌) ۸4.۰۷ 19 14 

6 𝑤1,1 + 𝛾 ۸۳.92 21 21 

1های نویزی در بخش  وزن ۷  ۸4.۳6 34 13 

2های نویزی در بخش  وزن ۸  ۸4.۳۸ 11 10 

3های نویزی در بخش  وزن 9  ۸۳.9۸ 18 18 

هاهای نویزی متفاوت در بخش وزن 1۰  ۸5.1۰ 29 10 

  72 51.91 شیفت به راست 11

  22 82.34 معکوس یا فیلیپ 12

  10 81.71 میانگین وزن با فیلیپ آن 1۳

  20 79.62 میانگین وزن، با شیفت آن 14

  23 79.62 میانگین شیفت چپ و راست 15

16 ‖𝑊𝑘‖2 = 1 76.52 22  

1۷ ‖𝑊𝑘‖2 < 1 83.50 24  

1۸ ‖𝑊𝑘‖2 < 2 83.33 27  

ترکیبی قید 19  ۸4.1۰ 11 8 

ترکیبی قید 2۰  83.00 89  

ترکیبی قید 21  83.67 10  

 

 .CIFAR-100مجموعه داده  یآموزش بر رو جهینت :(4) جدول

 ند پررنگ شده استبهتر هست قیدنتایجی که از حالت بدون 

شماره 

 قید

قیدتابع   
دقت 

(٪تست)  

شماره 

 ایپاک

ایپاک 

 آستانه

  7 51.53 نامحدود ۰

1 0 ≤ 𝑤 6.44 100  

2 ‖𝑤𝑖‖ < 2 51.96 11 7 

۳ 𝑤 + 𝛾 14.01 32  

4 𝑤 × 𝛾 31.87 10  

5 𝑤(1 + 𝛾 × 𝜌) 51.۷9 9 9 

6 𝑤1,1 + 𝛾 55.5۰ 23 11 

1های نویزی در بخش  وزن ۷  52.1۳ 9 7 

2های نویزی در بخش  وزن ۸  51.54 10 10 

3های نویزی در بخش  وزن 9  51.47 8  

هاهای نویزی متفاوت در بخش وزن 1۰  52.11 13 11 

  98 15.89 شیفت به راست 11

 11 21 52.45 معکوس یا فیلیپ 12

  10 49.95 میانگین وزن با فیلیپ آن 1۳

  16 49.80 میانگین وزن، با شیفت آن 14

  17 48.74 میانگین شیفت چپ و راست 15

16 ‖𝑊𝑘‖2 = 1 39.11 58  

1۷ ‖𝑊𝑘‖2 < 1 5۳.۰2 8 7 

1۸ ‖𝑊𝑘‖2 < 2 52.2۷ 16 8 

ترکیبی قید 19  52.64 15 9 
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ترکیبی قید 2۰  50.68 11  

ترکیبی قید 21  51.59 9 9 

 

 

. موفق به معنی ها قیدجدول کلی موفقیت هریک از (:5) جدول

 است قیددستیابی به دقتی بالاتر از دقت بدون 

 MNIST CIFAR-10 CIFAR-100 نتیجه

 عدم همگرایی
1 2 ۳ 4 5 6 ۷ 

۸ 9 1۰ 11 12 1۳ 14 

15 16 1۷ 1۸ 19 2۰ 21 
 

1 2 ۳ 4 5 6 ۷ 

۸ 9 1۰ 11 12 1۳ 14 

15 16 1۷ 1۸ 19 2۰ 21 
 

1 2 ۳ 4 5 6 ۷ 

۸ 9 1۰ 11 12 1۳ 14 

15 16 1۷ 1۸ 19 2۰ 21  

 موفق

 

1 2 ۳ 4 5 6 ۷ 

۸ 9 1۰ 11 12 1۳ 14 

15 16 1۷ 1۸ 19 2۰ 21 
 

1 2 ۳ 4 5 6 ۷ 

۸ 9 1۰ 11 12 1۳ 14 

15 16 1۷ 1۸ 19 2۰ 21  

1 2 ۳ 4 5 6 ۷ 

۸ 9 1۰ 11 12 1۳ 14 

15 16 1۷ 1۸ 19 2۰ 21 

 ناموفق
1 2 ۳ 4 5 6 ۷ 

۸ 9 1۰ 11 12 1۳ 14 

15 16 1۷ 1۸ 19 2۰ 21 
 

1 2 ۳ 4 5 6 ۷ 

۸ 9 1۰ 11 12 1۳ 14 

15 16 1۷ 1۸ 19 2۰ 21  

1 2 ۳ 4 5 6 ۷ 

۸ 9 1۰ 11 12 1۳ 14 

15 16 1۷ 1۸ 19 2۰ 21  
 

های سیناپسی با آموزش وزن یدسازیمقتوان دید که می یطورکل به

سودمند است.  یبند طبقهارتقاء دقت  ازنظرتحمیل عدم قطعیت، 

تواند منجر به کوتاه شدن زمان دستیابی به نتیجه همچنین می

ارائه  2که در بخش  زیستیبه وجود توجیه  با توجهمطلوب شود. 

توان گفت این بهبود ممکن است در اثر ایجاد مقاومت به نویز می ،شد

بدین  رخ داده است. ،شودعصبی زیستی مشاهده می یها شبکهکه در 

گیرد که تغییرات ناشی از چنین عدم قطعیتی می معنی که شبکه یاد

طعی مقایسه نتایج قیود ق ازبگذارد.  ریتأثکمتر روی عملکرد آن 

در این مقاله(  شده ارائه) یرقطعیغدر مقالات دیگر( و قیود  شده ارائه)

بالاتری نسبت به  یبند طبقهدقت  یرقطعیغتوان دریافت که قیود می

 جینتا تر قیدق یبررسهای حاصل از یافته .کنندفراهم می قطعیقیود 

 :است ریز شرح به این بخشدر جداول  شده گزارش

 موفق یا  ها مجموعهدر کدام  ها قیدکدام  دهد مینشان ( 5) جدول

 شود میمشاهده « عدم همگرایی»سطر در  .اند کردهناموفق عمل 

ی ناموفق ها قیدشده تعداد  تر سختکه هرچه مجموعه داده 

 .است بالاتر رفته

 قید غیراز بهها داده مجموعهدر تمام  دهد مینشان ( 5) جدول 

که در  19و  10 ،7، 6، 5های قید، شده ارائه قبلاًکه  2شماره 

و شامل نوعی عدم قطعیت هستند،  پیشنهادشده این مقاله

. این موضوع اند آورده به دستبهتر از حالت نامحدود  ای نتیجه

  مفید باشد دتوان می ها وزنتزریق عدم قطعیت به  دهد مینشان 

 مجموعه داده  هر سهدر  9و  8، 7نتایج قیود شماره ، ( 5) جدول

 های لایهبا  قید عنوان بهکه اولویت افزودن نویز  دهد مینشان 

افزودن ، 10با در نظر گرفتن قید شماره  .ابتدایی شبکه است

اهشی بودن حجم نویز از ابتدای حتی با ک ها لایهنویز به همه 

 راهبرد مناسبی نیست. لزوماًشبکه به انتهای آن 

  در هر سه  19 قید، نتایج ها وزنعلاوه بر تزریق عدم قطعیت به

تزریق استراتژی  دهد مینشان  (4و  3، 2)جداول مجموعه داده

بندی تصاویر  تواند باعث بهبود دقت طبقه نیز می ها قیدتصادفی 

قید لزومی ندارد  همچنین ،عصبی عمیق شودتوسط شبکه 

 ی سیناپسی همانند باشند.ها وزنهمه حاکم بر آموزش 

 خصوص سرعت دستیابی به در  4و  3، 2جداول  به  توجه با

در شود. بهترین نتیجه )شماره ایپاک( الگوی مشخصی دیده نمی

در بیشتر مواقع شماره ایپاک از حالت  ستون ایپاک آستانه

مقیدسازی گفت با  توان می ؛ لذابیشتر است نامحدود

رخ  تر سریع لزوماًبه نتیجه بهتری برسیم این اتفاق  که درصورتی

 .دهد نمی

 ًدقت از حالت نامحدود  ها آننتایجی که در  پس از بررسی نهایتا

 زمینه پس 4و  3، 2 مواردی که در جداول) است تر پایینبسیار 

شد که در این مشاهده  ،مورد( 9شماره خاکستری شده است، 

نزدیک داده  تقریباًموارد دقت شبکه عصبی در داده آموزشی نیز 

در سایر موارد  که درحالیهمگرایی رخ نداده،  اساساًتست است و 

است. پس از حذف این  ٪100 تقریباًداده آموزشی  دردقت 

میانگین و  داده رخهمگرایی  ها آندر از تمام مواردی که موارد 

 طور به دهد مینتایج نشان  .((6) جدول) واریانس گرفته شد

و  CIFAR-100 های مجموعهبرای  قیدمیانگین اعمال 

MNIST .عملکرد خوبی داشته 

 

نتایج بر روی مواردی که در انحراف معیار (: میانگین و 6) جدول

 داده رخهمگرایی  ها آن

شماره 
 

مجموعه 

 داده

دقت در حالت 

 نامحدود

میانگین بدون 

 حالت نامحدود

بدون  انحراف معیار

نامحدودحالت   

۰ MNIST 99.44 99.05 1.31 

1 CIFAR-10 83.74 82.19 3.41 

2 CIFAR-100 51.53 51.73 1.53 

 

 گیری نتیجه -5
فرصت  کرنلشبکه عصبی توسط ترفند  های وزنآموزش  مقیدسازی

. از طرف دیگر کند میفراهم  هاقیدمناسبی را برای اعمال انواع 

 طور بهو  یشناس ستیز ،به آن پرداخته شد در مقالهکه  طور همان

خوبی برای  منشأتواند مغز انسان می زیستیهای عصبی  شبکه خاص

عصبی عمیق  یها شبکهابداع قیود تحمیلی جدید به فرآیند آموزشی 

مختلف مشاهده شد نشان داد  های قیدآنچه از مقایسه عملکرد باشد. 

رفتار مشابه ) باشد پذیر تعمیم تواند می قیودتحمیل  تأثیرکه اگرچه 

 درواقعو  است بینی پیش غیرقابل کاملاًدر هر سه مجموعه داده( اما 

را برآورد کرد. مقیدسازی قبل از انجام آزمایش نتیجه  توان نمی

اما  .شناسایی کنیم ها قیدما نتوانستیم الگویی را برای طراحی  درواقع
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توصیه کرد اعمال  توان میمقیدسازی با بررسی میانگین نتایج  نهایتاً

و  MNISTدر اینجا ) ها مجموعه دادهمیانگین در برخی  طور به قید

CIFAR-100 )این افزایش شود می بندی طبقهافزایش دقت  باعث .

اعمال  همچنین .شود یممشاهده  19و  10، 7، 6، 5، 2دقت در قیود 

 مقاله ارائه شده نیدر ا بار نیاولبرای که  یرقطعیغهای قیدقیود یا 

 های قطعیقیدتواند نتایجی بهتر از می زیستی، علاوه بر توجیه است

 د.نو حتی سرعت آموزش ایجاد کن یبند طبقهدقت  ازنظر موجود

افزایش دقت آموزش در الگوریتم گرادیان نزولی توسط مقیدسازی 

سودمند  ]40[-]39[تواند در کاربردهای متنوع شبکه های عصبی می

 باشد.
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