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چکیده

با توجه به محدودیت های منابع محاسباتی موجود در 
دســتگاه های تلفن همراه، این دســتگاه ها در اجرای برخی 
وظایف روزمره با چالش مواجه هســتند. یک راه حل برای 
این مشکل، برون سپاری است که در آن، دستگاه پردازش 
خود را برای اجرا روی ابر محاسباتی ارسال می کند. مقاله 
حاضر با تمرکز بر روی کاربرد تشخیص فعالیت انسانی، 
روش هایی برای کاهش حجم داده های ارســالی وظایف به 
ابــر، با تکیه بر نقاط مطلوب در معامله بین دقت اســتنتاج 
یادگیری و هزینه ارتباطات برون سپاری ارائه می کند. سه 
روش پیشنهادی کاهش تعداد نمونه های داده ، کاهش دقت 
اعشار نمونه های داده  و فشرده سازی نمونه های داده  ارائه 
شده اســت که در روش اول نمونه های داده قبل از ارسال 
به صورت یکی در میان یا بیشــتر حذف شده و در سمت 
ابر با تخمین درون یابی مجددا بازیابی می شوند. در روش 
کاهش دقت اعشــار، نمونه های داده قبل از ارســال با یک 
نگاشــت به عدد صحیح با تعداد بیت محــدود تبدیل و در 

سمت ابر با نگاشــت معکوس به صورت تخمینی بازیابی 
می شوند. در روش فشرده ســازی، نمونه های داده قبل از 
ارســال، با یک الگوریتم فشرده سازی سبک دلتا به یکی از 
دو روش با اتلاف یا بدون  اتلاف فشــرده می شوند. نتایج 
عملی نشــان می دهد اگر چه روش های کاهش تعداد نمونه 
و کاهش دقت اعشار سبب کاهش حجم داده ارسالی بدون 
تأثیر قابل توجه بر روی دقت تشــخیص می شوند، روش 
کاهش دقت اعشار به دلیل میزان کاهش بیشتر حجم داده 
نســبت به روش کاهش تعداد نمونه ها برتری دارد. ضمناً 
روش فشرده ســازی دلتا به انــدازه دو روش دیگر موثر 

نمی باشد.
واژه هاي کلیدي: برون ســپاری محاسباتی، شبکه های 

عصبی عمیق، تشخیص فعالیت انسانی
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و توســعه شــبکه های تلفن  همراه بوده ایم. با پیشرفت در 
پایانه هــای تلفن  همــراه و از آنجا که تلفن های هوشــمند 
محبوبیت زیادی پیــدا کردند، برنامه های جدید تلفن  همراه 
مانند تشخیص چهره، پردازش تصویر، بازی های تعاملی 
و واقعیــت افــزوده توجه زیادی را به خــود جلب کرده و 
انتظار از دســتگاه های تلفن  همراه برای اجرای برنامه های 
ســنگین تر در حال افزایش اســت ]1[. اکنون کاربران تلفن  
همــراه اســتفاده های روزمره فراوانی مانند جســتجو در 
میان آهنگ ها، انجام بازی هــای ویدیویی، ضبط، ویرایش 
و بارگــذاری فیلم، تجزیــه و  تحلیــل مجموعه عکس های 
خود، فهرســت بندی محتــوا و مدیریت امــور مالی دارند 
]2[. با وجود نقش پررنگ این دســتگاه ها در زندگی افراد، 
اجرای برنامه های پیچیده در دســتگاه های تلفن  همراه به 
دلیل محدودیت منابع آن ها از قبیل ظرفیت حافظه، سرعت 

پردازش گرافیکی و قدرت باتری چالش برانگیز است ]3[.
دستگاه های تلفن همراه دارای قدرت محاسباتی نسبتاً 
ضعیف، محدودیت باتری و منابع سخت افزاری می باشند. 
همچنیــن برنامه هــای کاربردی دســتگاه های تلفن همراه 
معمولًا نیاز به محاســبات فشرده و مصرف انرژی بالایی 
دارند. با توجه به محدودیت های منابع محاسباتی موجود در 
دستگاه های تلفن همراه، ممکن است این دستگاه ها نتوانند 
برنامــه کاربــردی را به طور موثر اجرا کننــد ]4[. امروزه 
به خاطر افزونــی کاربردهایی با حجم بالای پردازش، نیاز 
به محیط و منابع قدرتمندی که بتواند این محاسبات سنگین 
را به عهده بگیرد، می باشــد. یک راه  حل برای این مشــکل 
به نام برون ســپاری وجود دارد که در آن دستگاه های کم 
قدرت مانند تلفن همراه، اشیاء اینترنتی و... پردازش خود را 
بر روی ابر محاسباتی ارسال کرده و به کارسازهای ابری 
می سپارند ]5[. برون سپاری می تواند موجب صرفه جویی 
در مصــرف انــرژی و بهبود عملکرد شــود و همین طور 
می تواند قابلیت محاسبات سیستم های تلفن همراه را تقویت 

کند ]2[.
بسیاری از کاربردهای محاسباتی ذکر شده از یادگیری 

ماشین سود می برند که بنا به تعریف، قابلیت بهبود کارکرد 
یــک برنامه بــدون دخالــت برنامه نویس، بلکــه از طریق 
تجربه می باشد ]6[. یادگیری عمیق نوع خاص و پرکاربرد 
یادگیری ماشین می باشد که اخیراً مورد توجه محققان قرار  
گرفته  اســت و قابلیت خود را در تشخیص با دقت بالا در 
کاربردهایی مثل پردازش تصویر، تشخیص فعالیت انسانی، 
پردازش گفتار و... نشــان داده اســت ]7[. برای یادگیری 
عمیق معمولاً از شــبکه های عصبی عمیق استفاده می شود 
که یک نمودار جریان داده هستند و از تعدادی لایه تشکیل 
شده اند، هر کدام از لایه ها عملکرد خود را بر روی داده های 
ورودی انجــام می دهنــد و داده های خروجــی را به لایه 
 بعدی منتقل می کنند ]8[. شبکه های با حافظه دور و نزدیک 
)Long Short Term Memory( نوع خاصی از شــبکه های 
عصبی عمیق هســتند که توانایی یادگیری وابســتگی های 
کوتاه مدت و بلند مدت را دارند. این شــبکه ها برای اولین 
 Schmidhuber و Hochreiter بار در سال 1997 توســط
معرفی شــدند ]9[. این شــبکه ها به دلیل ساختار خاص و 
دارا بــودن حافظه، در مورد داده هایی مثل مســئله تحقیق 
حاضر که وابستگی زمانی دارند معمولًا دقت بهتری نسبت 

به سایر انواع شبکه های عصبی نشان می دهند ]10[.
عملیات محاسبات شــبکه  های عصبی عمیق شامل دو 
مرحلۀ آموزش و استنتاج می باشد که مسئله برون سپاری 
می تواند در هر دو مرحله مذکور مطرح شــود. در مرحلۀ 
آموزش با اســتفاده از داده های ورودی از قبل برچســب 
خورده، پارامترهای شــبکه های عصبی عمیق )نظیر وزن 
یال ها( تعیین می شــود، تا شــبکه عصبی عمیق بتواند در 
مرحلۀ کاربرد بر روی داده هایی که تا به حال مشاهده نشده  
است، استنتاج انجام دهد. پردازش هر لایه می تواند به عنوان 
یک عملیات بردار در نظر گرفته شــود که پارامترهای آن 
به طــور تکــراری در حالی کــه شــبکه های عصبی عمیق 
با داده های برچســب خــورده آموزش می یابنــد، به روز 
می شــوند. با توجه به این که کاربردهای عملی گوشی های 
هوشــمند در مرحله اســتنتاج نقش پر رنگ تری دارد، اکثر 
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محققین بر روی برون ســپاری محاسبات مرحله استنتاج 
تمرکز دارند. از طرف دیگــر، مرحلۀ آموزش به دلیل نیاز 
گسترده به منابع محاسباتی به طور معمول در کارسازهای 
قدرتمنــد انجــام می شــود ]3[. دلیل دیگــر کم رنگ بودن 
برون سپاری مرحلۀ آموزش این است که پس از انجام این 
مرحله، پارامترهای هر لایه ثابت هستند، بنابراین شبکه های 
عصبی عمیق مادامی که داده های آموزش تغییر نیافته اند، 
همــان پارامترها را برای اســتنتاج روی داده های ورودی 
بــه کار می برند. برخی از محققان بر روی برون ســپاری 
همه محاســبات شــبکه های عصبی عمیق یا بخش هایی از 
آن تمرکز کــرده  و راه حل هایی برای این کار ارائه داده اند، 
تا بر موانعی از قبیل محدودیت های اســتفاده از باتری در 
سمت تلفن  همراه و منابع محدود محاسباتی آن فایق آیند. 
برون ســپاری شــبکه های عصبی عمیق معمولًا با معامله 
همراه است و در ازای صرفه جویی در زمان اجرا و انرژی 
مصرفی، هزینه ای در کاهش دقت استنتاج پرداخت می گردد 
]11[، این معامله تمرکز مقاله حاضر است و در این تحقیق 
بر روی اولین نقطه ورودی شبکه های عصبی عمیق یعنی 
داده های ارسال شده به ابر در مرحلۀ استنتاج تمرکز شده 

است تا حجم آن ها به طرق مختلفی کاهش یابد.
کاربردی که در این تحقیق به آن پرداخته شــده است، 
تشخیص فعالیت های انسانی می باشد. تشخیص فعالیت های 
انسانی برای ارائه خدمات در دنیای اینترنت اشیاء ضروری 
اســت. با توجه به همه گیر بودن، قابلیت ســنجش و قدرت 
پردازش، تلفن های هوشــمند مدرن به دســتگاه های مورد 
توجه برای تشــخیص فعالیت انسانی تبدیل شده اند. با این 
حال، ظرفیت محــدود باتری و منابع تلفن هوشــمند مانع 
بهره برداری از چنین قدرت ســنجش و پردازش می شــود 
]12[. تشخیص فعالیت های انسانی امکان می دهد بسیاری 
از فعالیت هــای بدنی را که یک کاربر تلفن هوشــمند انجام 
می دهد )نظیر پیــاده روی، دویدن و...( براســاس حرکات 
کاربر تشــخیص داده شــود. در این تحقیــق از داده های 
جمع آوری شده از حسگرهای شتاب ســنج، مجموعه داده 

WISDM استفاده شده است ]13[. این مجموعه داده حاوی 

بیش از دو میلیون نمونه شــامل پنج فعالیــت پیاده روی، 
دویدن، فعالیت پله ها، نشســتن و ایســتادن می باشد. این 
تحقیق، تلاشی برای بهینه سازی ارتباطات در برون سپاری 
مسئله تشخیص فعالیت انسانی با گوشی هوشمند از طریق 
بررســی معامله بین حجم داده ارســالی و دقت تشخیص 

است. نوآوری های این مقاله به شرح زیر می باشد:
مطالعه روش های مختلف کاهش حجم داده های ارسالی   

به ابر برای برون سپاری استنتاج شبکه های عصبی عمیق.
پیشــنهاد ســه روش کاهش تعداد نمونه ها، کاهش دقت   

اعشار و فشرده ســازی نمونه های داده برای بهینه سازی 
برون سپاری مذکور.

بررسی و تحلیل روش های مختلف کاهش حجم داده های   
ارســالی برای یافتن نقاط مطلــوب در معامله بین دقت و 

هزینه ارتباطات.

2- کارهای گذشته

از آنجا که در ســال های اخیــر برنامه های تلفن  همراه 
به طور فزاینــده ای مورد توجه همه جانبه قــرار  گرفته اند 
و عملکــرد قدرتمندی را در دســتگاه های تلفن  همراه ارائه 
کرده انــد و با توجــه به این که دســتگاه های تلفن  همراه با 
چالش های محاســبات محدود و کم قدرت روبرو هســتند 
]14[، توســعه دهندگان معمولًا تمایل دارند فرآیند محاسبه 
را به ابر منتقــل کنند. تحقیقات زیادی برای بهینه ســازی 
برون سپاری شبکه های عصبی عمیق انجام شده است. یک 
رویکرد کلی برای برون ســپاری شبکه های عصبی عمیق، 
بخش بندی می باشــد که در آن گراف شــبکه های عصبی 
عمیق به چند بخش تقســیم می شود و در هنگام اجرا و با 
در نظر گرفتن وابســتگی ها، فرایند محاسبه بر روی ابر و 
یا به صورت محلی انجام می شــود. در پژوهش Huang و 
همکارانش ]4[، برای اســتفاده بهینــه از منابع موجود، بار 
محاســباتی بین دستگاه، لبه و ابر توزیع شده است که این 
امــر می تواند تأخیر ارتباطی را به طور قابل توجهی کاهش 
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دهــد. بخش بندی می تواند با در نظــر گرفتن خصوصیات 
پویای بارکاری و شرایط باری لبه در هنگام برون سپاری 
و زمان اجرا همراه باشــد که علاوه بر بهبود زمان تأخیر، 
بهره وری انرژی در سیستم هایی با منابع محدود را افزایش 
دهد ]3[. برای غلبه بر محدودیت های منابع در پژوهش ]15[ 
روشــی برای بخش بندی شبکه های عصبی عمیق با هدف 
کاهش زمان محاسبه و افزایش استفاده از منابع در شبکه 

ارائه شده است.
در پژوهــش ]16[ که بر یادگیــری عمیق برای اینترنت 
اشیاء در محیط محاســباتی لبه تمرکز دارد، به دلیل توان 
پــردازش محدود گره هــای لبه، یک روش برون ســپاری 
محاسباتی جدید برای بهینه سازی عملکرد برنامه یادگیری 
عمیق ارائه شده که محافظت از حریم خصوصی کاربر در 
 ]17[ IONN برون سپاری داده ها را نیز به همراه دارد. روش
مدل شبکه عصبی عمیق کارخواه را به چند قسمت تقسیم و 
سپس یک به یک در کارساز لبه بارگذاری می کند. کارساز با 
رسیدن هر قسمت از شبکه عصبی عمیق، مدل را به صورت 
تدریجــی ایجاد می کند و به کارخواه اجازه می دهد تا حتی 
قبــل از بارگذاری کل مدل، برون ســپاری جزئی از اجرای 
شــبکه عصبی عمیق را آغاز کنــد، این امر مصرف انرژی 
و بهره وری کوئری در برون سپاری محاسبات شبکه های 
عصبی عمیق از دســتگاه تلفن همراه به کارساز را بهبود 
می بخشــد. همچنین بخش بندی بین ابر، لبه و دستگاه های 
انتهایی با استفاده از مقیاس پذیری شبکه های عصبی عمیق 
به لحاظ اندازه و مقطع جغرافیایی آن ها، هزینه های ارتباطی 

را کاهش می دهد و سبب بهبود دقت می شود ]18[.
روش کلی دیگــر که در مقابل رویکرد بخش بندی قرار 
می گیرد، انتقال کل ســاختار شــبکه عصبی به ابر اســت، 
به عنوان مثال پژوهش ]19[ از رویکرد انتقال کل ســاختار 
شبکه عصبی از کارخواه به یک کارساز لبه استفاده کرده 
است. تحقیق مذکور در پیاده سازی روش پیشنهادی خود 
از بستر اجرای برنامه های وب بهره برداری می کند تا شبکه  
عصبی عمیق را در قالب وضعیت اجرای یک برنامه وب از 

کارخواه به کارساز لبه انتقال دهد. بعد از انجام محاسبات 
در لبــه، حالت اجرای جدید از کارســاز لبه بــه کارخواه 
مهاجرت می کند تا کارخــواه بتواند اجرای برنامه را ادامه 
دهد. پژوهــش ]11[ بین تفکیک پذیری و نــرخ قاب معامله 
می کند تا بتواند بین تجزیــه و تحلیل وضوح بالا با تأخیر 
بالا و وضوح پایین بــا تأخیر کم تصمیم بگیرد و کارکرد 
برون ســپاری در این است که حداقل نرخ قاب و دقت را با 
توجه به شرایط شبکه بهبود بخشد. رویکرد فشرده سازی 
یکی دیگر از روش های برون ســپاری شــبکه های عصبی 
عمیق اســت. در پژوهش ]20[ پــدرام و همکارانش با ارائه 
یک معماری یادگیری عمیق برای خدمات محاســباتی ابر 
و دســتگاه تلفن هوشــمند توانســته اند اندازه ویژگی های 
مورد نیاز برای ارســال به ابــر را کاهش دهند و تأخیر و 
مصرف انرژی شــبکه های عصبی عمیــق در برنامه های 
تلفــن همراه را بهبود ببخشــند. همینطور در پژوهش ]21[ 
با طراحی یک چارچوب که نسبت به تغییرات شبکه مقاوم 
است، اندازه داده های منتقل شده در شبکه را کاهش داده و 
سبب بهبود ترافیک شبکه، توان عملیاتی و دقت شده اند. در 
تحقیق دیگری مدلی تحت عنوان JointDNN ارائه شده است 
]22[ کــه در آن علاوه بر این که با پــردازش برخی لایه ها 
بر روی دســتگاه تلفن همراه و برخی بر روی کارساز ابر 
برون ســپاری شــبکه های عصبی عمیق را بهینه کرده اند، 
توانسته اند با استفاده از روش فشرده سازی با کاهش ابعاد 
ویژگی ها هزینه های ارتباطی و زمان لازم برای ارسال داده 

به ابر را کاهش دهند.
با تأمل در کارهای گذشــته می توان دریافت که بخش 
عظیمــی از تحقیقات بر روی بخش بندی معطوف هســتند 
که ایــن رویکرد با چالش هایی مواجه اســت. معمولًا مدل 
شبکه های عصبی عمیق آن قدر بزرگ است که حتی در نظر 
گرفتن یک قســمت از مدل روی تلفن  همراه سربار زیادی 
را بــه وجود می آورد. همچنین با توجــه به این که معمولًا 
مرحلۀ آموزش روی ابر انجام می شــود، بهتر اســت مدل 
شبکه های عصبی عمیق نیز روی ابر باشد. مدل های شبکه 
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عصبی عمیق در عمل معمولًا پویا هســتند و اگر پارامترها 
و وزن های آن ها بخواهند مرتباً به روز شــوند، فرستادن 
بخشی یا کل مدل بر روی تلفن همراه هزینه بر خواهد بود. 
ضمناً شــبکه های عصبی عمیق آن  قدر بزرگ هســتند که 
ارسال کل آن به صورت برنامه وب به ابر با هزینه زیادی 

مواجه خواهد بود.

3- روش پیشنهادی

هــدف از ایــن پژوهش، بهینه ســازی برون ســپاری 
محاسبات شــبکه های عصبی عمیق از طریق کاهش حجم 
داده های ارســالی به ابر می باشــد. چارچــوب کلی روش 
پیشــنهادی برای رســیدن به این هدف در شکل )1( نشان 
داده شده است و شامل ســه رویکرد مختلف است که در 

ادامه توضیح داده شده است.

کاهش تعداد نمونه های داده 

اولین رویکرد پیشــنهادی این مقاله برای بهینه سازی 
برون سپاری محاسبات شــبکه های عصبی عمیق، کاهش 
تعداد نمونه های ارسالی به ابر می باشد. کاهش تعداد نمونه  
داده های ورودی همیشــه حجم داده های ارسالی به ابر را 
کاهش می دهد و منجر به کاهــش هزینه ارتباطات )زمان، 
قیمــت و انرژی مصرفی( می شــود. ضمنــاً در بعضی از 
موارد که داده های ورودی از حســگر ها دریافت می شوند 

)نظیر مورد مطالعاتی تشخیص فعالیت انسانی که در ادامه 
توضیح داده  شده  اســت(، می تواند منجر به کاهش انرژی 
نمونه برداری داده های حسگر شود. دلیل این امر این است 
که انرژی مصرفی لایه حســگر در گوشــی های هوشمند 
متناسب با نرخ نمونه برداری افزایش می یابد. در نتیجه هر 
چــه تعداد نمونه هایی که در واحد زمان دریافت می شــود 
کمتر باشــد انرژی کمتری در ســمت تلفن  همراه مصرف 
می شــود. البته کاهش نمونه ها، دقت اســتنتاج شبکه های 
عصبی عمیــق را پایین خواهد  آورد. هــدف از این تحقیق 
مطالعه معامله بین دقت و هزینه های ارتباطی و پیدا کردن 
نقطه بهینه در این معامله است و باید دید آیا با بازگرداندن 
تقریبی نمونه های حذف شــده امکان ترمیم دقت از دست 
رفته تا حــدودی وجــود دارد یا خیر. بــرای این منظور، 
نگارندگان داده ها را با حالت های مختلف حذف نمونه های 
میانی یعنی حذف نمونه داده به صورت حفظ یکی در میان 
)نگهداری یک نمونه داده از هر دو نمونه(، حفظ دو در میان 
)نگهداری یکی از هر سه نمونه داده( و سه در میان کاهش 
داده و ســپس آن ها را با سیاست درون یابی به دو روش 

خطی و مکعبی بازیابی نموده اند. 
درون یابی فرآیند شناخته شده ای برای تخمین مقادیر 
موجود بین نقاط مشــخص داده اســت. بــرای پیدا کردن 
مقادیر در نقاط بین نقاط داده شده می توان با فرض خطی 

شکل 1: چارچوب روش پیشنهادی در این مقاله

 

 

هایی که این رویکرد با چالش  معطوف هستند  بندي بخش  ي بر رو  یقاتاز تحق  یمیکه بخش عظتوان دریافت  می   با تأمل در کارهاي گذشته
همراه سربار تلفن  ي قسمت از مدل رو  یکدر نظر گرفتن  یقدر بزرگ است که حت آن یقعم  یعصب ي ها. معمولاً مدل شبکه مواجه است

  ی عصب   ي هابهتر است مدل شبکه شود،  انجام میابر    ي آموزش رو   مرحلۀمعمولاً    کهاینبا توجه به    ین. همچن آوردیرا به وجود م  یادي ز
مرتباً به روز بخواهند ها آن ي هاهستند و اگر پارامترها و وزن یادر عمل معمولاً پو یقعم یشبکه عصب  يهاابر باشد. مدل   ي رو یزن یقعم

  رسال قدر بزرگ هستند که اآن  یقعم  یعصب   ي هاخواهد بود. ضمناً شبکه  برینههز  هتلفن همرا  ي کل مدل بر رو  یا  یشوند، فرستادن بخش
 .ه خواهد بودمواج یادي ز ینهکل آن به صورت برنامه وب به ابر با هز

 روش پیشنهادي .3
  . باشدی به ابر م   یارسال  ي هاکاهش حجم دادههاي عصبی عمیق از طریق  سپاري محاسبات شبکه سازي برونبهینه   ،پژوهش  ینا  هدف از

) نشان داده شده است و شامل سه رویکرد مختلف است که در 1چارچوب کلی روش پیشنهادي براي رسیدن به این هدف در شکل (
 ادامه توضیح داده شده است. 

 
چارچوب روش پیشنهادي در این مقاله: 1شکل 

 هاي دادهکاهش تعداد نمونه
به   یارسال  ي هاکاهش تعداد نمونه  یق، عم  ی عصب  ي هامحاسبات شبکه   ي سپاربرون  ي سازینه به   ي مقاله برا  ینا  یشنهادي پ  یکردرو  یناول

 ارتباطات  ینهو منجر به کاهش هز  دهدی به ابر را کاهش م  یارسال  ي هاحجم داده  یشههم  ي ورود   ي هاداده  . کاهش تعداد نمونه باشد ی ابر م
 مطالعاتی  مورد  نظیر(شوند  ی م  یافتها درحسگراز    ي ورود   ي هااز موارد که داده  ی . ضمناً در بعضشودیم   (زمان، قیمت و انرژي مصرفی)

 یل حسگر شود. دل  ي هاداده  ي بردار نمونه   ي منجر به کاهش انرژ  تواندی م  ،است)شده  داده    یحکه در ادامه توض  یانسان  یت فعال  یصتشخ
هر چه   یجه. در نتیابدیم  یشافزا  ي بردار با نرخ نمونه   هوشمند متناسب  هاي ی حسگر در گوش  یهلا   یمصرف  ي است که انرژ  ینامر ا  ینا
ها، . البته کاهش نمونه شودی همراه مصرف مسمت تلفن    در  ي کمتر  ي کمتر باشد انرژ  شودی م  یافتدر  در واحد زمان  که  ییهانمونه  عدادت

 یداو پ  یارتباط  هاي ینهدقت و هز  ینمطالعه معامله ب یق  تحق  ینآورد. هدف از ا  خواهد  یینرا پا  یقعم  یعصب  ي هاشبکهدقت استنتاج  
تا دقت از دست رفته  امکان ترمیم  حذف شده    ي هانمونه   یبیبا بازگرداندن تقرباید دید آیا    و  است  عاملهم  یندر ا  ینهکردن نقطه به 

هاي میانی یعنی حذف نمونه داده به هاي مختلف حذف نمونه ها را با حالت ین منظور، نگارندگان دادهبراي ا  .یرخ یا حدودي وجود دارد
صورت حفظ یکی در میان (نگهداري یک نمونه داده از هر دو نمونه)، حفظ دو در میان (نگهداري یکی از هر سه نمونه داده) و سه در 

 . اندبی به دو روش خطی و مکعبی بازیابی نموده یاها را با سیاست درونمیان کاهش داده و سپس آن 
نقاط   یندر نقاط ب  یرکردن مقاد  یداپ  ي نقاط مشخص داده است. برا  ینموجود ب  یرمقاد  ینتخم  ي برا  ياشناخته شده   یند فرآ  یابیدرون

 :انجام داد یحساب  گیري یانم ) 1با فرض خطی بودن تغییرات، طبق رابطه ( توانی داده شده م
𝑦𝑦𝑦𝑦 = 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑎𝑎𝑎𝑎 + (𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑎𝑎𝑎𝑎) 𝑥𝑥𝑥𝑥−𝑥𝑥𝑥𝑥𝑎𝑎𝑎𝑎

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑏𝑏𝑏𝑏−𝑥𝑥𝑥𝑥𝑎𝑎𝑎𝑎
    )1(  
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بودن تغییرات، طبق رابطه )1( میان گیری حسابی انجام داد:
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 ادامه توضیح داده شده است. 
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تا دقت از دست رفته  امکان ترمیم  حذف شده    ي هانمونه   یبیبا بازگرداندن تقرباید دید آیا    و  است  عاملهم  یندر ا  ینهکردن نقطه به 

هاي میانی یعنی حذف نمونه داده به هاي مختلف حذف نمونه ها را با حالت ین منظور، نگارندگان دادهبراي ا  .یرخ یا حدودي وجود دارد
صورت حفظ یکی در میان (نگهداري یک نمونه داده از هر دو نمونه)، حفظ دو در میان (نگهداري یکی از هر سه نمونه داده) و سه در 

 . اندبی به دو روش خطی و مکعبی بازیابی نموده یاها را با سیاست درونمیان کاهش داده و سپس آن 
نقاط   یندر نقاط ب  یرکردن مقاد  یداپ  ي نقاط مشخص داده است. برا  ینموجود ب  یرمقاد  ینتخم  ي برا  ياشناخته شده   یند فرآ  یابیدرون

 :انجام داد یحساب  گیري یانم ) 1با فرض خطی بودن تغییرات، طبق رابطه ( توانی داده شده م
𝑦𝑦𝑦𝑦 = 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑎𝑎𝑎𝑎 + (𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑎𝑎𝑎𝑎) 𝑥𝑥𝑥𝑥−𝑥𝑥𝑥𝑥𝑎𝑎𝑎𝑎

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑏𝑏𝑏𝑏−𝑥𝑥𝑥𝑥𝑎𝑎𝑎𝑎
    )1(  

Smart Phone

Downsampling/
Precision Reduction

Upsampling/
Precision Recovery

Compressed 
Data
122.0
159.0
158.0
……

184.0

Orginal
Data

-0.683255
5.056824
4.901686

……
8.935255

Approximate
Data

-0.679523
5.014284
4.651824

……
8.905362

Result

                             )1(
کــه در این رابطــه xa و xb دو نقطه موجــود و x نقطه 
مورد نظر برای یافتن مقدار درون یابی شده است. همچنین 
می توان با در نظر گرفتن تعداد نقاط بیشتر، درون یابی با چند 
جمله ای از درجات بالاتر انجام داد. در این پژوهش از دو نوع 
سیاست درون یابی خطی و مکعبی استفاده شده است ]23[.

 کاهش دقت اعشار نمونه های داده

رویکرد پیشنهادی دوم در این مقاله برای بهینه سازی 
برون سپاری محاسبات شــبکه های عصبی عمیق، کاهش 
دقت اعشــار )Precision( نمونه داده های ارســالی به ابر 
می باشــد. برای بهینه سازی برون ســپاری می توان دقت 
اعشــار داده ها را کاهش داد تا با کم شــدن تعداد بیت های 
لازم بــرای هر نمونه داده، حجم داده های ارســالی به ابر 
کاهش یافته و در مصرف انرژی صرفه جویی شود. بدیهی 
است که در این روش معامله ای مانند روش قبل بین دقت و 
حجم داده ارســالی وجود دارد. در این روش با استفاده از 
رابطه نگاشت خطی )2(، که در آن x متغیر اولیه و n تعداد 
بیت می باشد، داده های حســگرها را به جای نمایش ممیز 
شــناور می توان با یک عدد صحیح 8 بیتــی،  16 بیتی و... 
کد کرد. به عنوان مثال برای کدگذاری 8 بیتی، کوچک ترین 
عدد خوانده شــده از حسگرها بر روی صفر و بزرگ ترین 
عدد بر روی 255 نگاشت می شود و بقیه به تناسب در این 

فاصله قرار می گیرند. 

 

با در نظر گرفتن    توانی م  ینهمچنیابی شده است.  نقطه مورد نظر براي یافتن مقدار درون  xدو نقطه موجود و    bxو    axکه در این رابطه  
 ی و مکعب   یخط  یابیدرون  یاستپژوهش از دو نوع س  یناز درجات بالاتر انجام داد. در ا  ي با چندجمله ا   یابیتر، درونیشتعداد نقاط ب

 ]. 23[ شده استاستفاده  
 هاي داده کاهش دقت اعشار نمونه 

 (Precision)هاي عصبی عمیق، کاهش دقت اعشار  محاسبات شبکه سپاري  سازي برونرویکرد پیشنهادي دوم در این مقاله براي بهینه 
ي هایت تعداد ب  شدنتا با کم    دادها را کاهش  ار دادهشقت اعد  توانسپاري می سازي برونباشد. براي بهینه هاي ارسالی به ابر می نمونه داده

 شرو  یناست که در ا  یهی . بدشود  ییجوصرفه  ي و در مصرف انرژ   یافته به ابر کاهش    یارسال  ي هاحجم داده  لازم براي هر نمونه داده،
 x)، که در آن  2(  یبا استفاده از رابطه نگاشت خط  در این روشوجود دارد.  بین دقت و حجم داده ارسالی  مانند روش قبل    ي امعامله

و...   یتیب  16 یتی،ب  8  یحعدد صح  یک   توان بامی  نمایش ممیز شناور  ي حسگرها را به جا  هاي داده  باشد،تعداد بیت می   nمتغیر اولیه و  
  255  ي بر رو  دعد  ینتربزرگ صفر و    ي عدد خوانده شده از حسگرها بر رو  ینتر کوچکیتی،  ب  8  ي کدگذاري مثال برا  عنوانبه   .کرد  کد

   .گیرندقرار می فاصله  ینبه تناسب در ا یهشود و بق ی نگاشت م 
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑥𝑥,𝑛𝑛𝑛𝑛) = 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟 � (𝑥𝑥𝑥𝑥−min(𝑥𝑥𝑥𝑥))

(max(𝑥𝑥𝑥𝑥)−min(𝑥𝑥𝑥𝑥))
 × ( 2𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1) �  )2(  

 ییهابه دادهها را  آن  باشد،قبلی می   نگاشت  معکوس) که  3رابطه (با استفاده از  توان  یافته در سمت ابر میي کاهش هاادهپس از دریافت د
 گرداند:ر ب یقبل ي ها به داده یکنزد

𝑔𝑔𝑔𝑔(�̇�𝑥𝑥𝑥,𝑛𝑛𝑛𝑛) = min(𝑥𝑥𝑥𝑥) +  (max(𝑥𝑥𝑥𝑥)−min(𝑥𝑥𝑥𝑥))
(2𝑛𝑛𝑛𝑛−1)

 ×  �̇�𝑥𝑥𝑥  )3(  
 مورد نظر براي اختصاص به هر نمونه داده است.  تعداد بیت nمتغیر نگاشت شده بعد از کاهش دقت و  �̇�𝑥𝑥𝑥 متغیر اولیه و xدر این رابطه 

 هاي دادهسازي نمونهفشرده
 هاي داده سازي نمونهفشرده،  هاي عصبی عمیقسپاري محاسبات شبکه سازي برونرویکرد دیگر مورد مطالعه در این مقاله براي بهینه

اگر  که  داشت  توجه  باید  الگوریتم  است.  فشردهچه  فشردههاي  ضریب  با  مختلفی  سربار  سازي  با  روشی  باید  دارند،  وجود  بالا  سازي 
فرض باشد. این روش با  ها، روش دلتا میسازي جریان دادههاي سبک براي فشردهمحاسباتی خیلی پایین انتخاب شود. یکی از روش

ها را با تعداد بیت ها، تفاضل آندامنه تغییر هر نمونه داده نسبت به مقدار قبلی به حد کافی کوچک است، به جاي ارسال نمونه  کهاین
در   باشد. ها نمی سازي موثر دادهکند. بدیهی است که در صورت برقرار نبودن این فرض، الگوریتم مذکور قادر به فشردهکمتر ارسال می 

 ) استفاده شده است. 2اتلاف و بدون اتلاف دلتا همانند شکل (سازي با این تحقیق از دو روش فشرده
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      )2(
پــس از دریافت داده هــای کاهش یافته در ســمت ابر 
می توان با اســتفاده از رابطه )3( که معکوس نگاشت قبلی 
می باشــد، آن ها را به داده هایی نزدیک بــه داده های قبلی 

بر گرداند:

 

با در نظر گرفتن    توانی م  ینهمچنیابی شده است.  نقطه مورد نظر براي یافتن مقدار درون  xدو نقطه موجود و    bxو    axکه در این رابطه  
 ی و مکعب   یخط  یابیدرون  یاستپژوهش از دو نوع س  یناز درجات بالاتر انجام داد. در ا  ي با چندجمله ا   یابیتر، درونیشتعداد نقاط ب

 ]. 23[ شده استاستفاده  
 هاي داده کاهش دقت اعشار نمونه 

 (Precision)هاي عصبی عمیق، کاهش دقت اعشار  محاسبات شبکه سپاري  سازي برونرویکرد پیشنهادي دوم در این مقاله براي بهینه 
ي هایت تعداد ب  شدنتا با کم    دادها را کاهش  ار دادهشقت اعد  توانسپاري می سازي برونباشد. براي بهینه هاي ارسالی به ابر می نمونه داده

 شرو  یناست که در ا  یهی . بدشود  ییجوصرفه  ي و در مصرف انرژ   یافته به ابر کاهش    یارسال  ي هاحجم داده  لازم براي هر نمونه داده،
 x)، که در آن  2(  یبا استفاده از رابطه نگاشت خط  در این روشوجود دارد.  بین دقت و حجم داده ارسالی  مانند روش قبل    ي امعامله

و...   یتیب  16 یتی،ب  8  یحعدد صح  یک   توان بامی  نمایش ممیز شناور  ي حسگرها را به جا  هاي داده  باشد،تعداد بیت می   nمتغیر اولیه و  
  255  ي بر رو  دعد  ینتربزرگ صفر و    ي عدد خوانده شده از حسگرها بر رو  ینتر کوچکیتی،  ب  8  ي کدگذاري مثال برا  عنوانبه   .کرد  کد

   .گیرندقرار می فاصله  ینبه تناسب در ا یهشود و بق ی نگاشت م 
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑥𝑥,𝑛𝑛𝑛𝑛) = 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟 � (𝑥𝑥𝑥𝑥−min(𝑥𝑥𝑥𝑥))

(max(𝑥𝑥𝑥𝑥)−min(𝑥𝑥𝑥𝑥))
 × ( 2𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1) �  )2(  

 ییهابه دادهها را  آن  باشد،قبلی می   نگاشت  معکوس) که  3رابطه (با استفاده از  توان  یافته در سمت ابر میي کاهش هاادهپس از دریافت د
 گرداند:ر ب یقبل ي ها به داده یکنزد

𝑔𝑔𝑔𝑔(�̇�𝑥𝑥𝑥,𝑛𝑛𝑛𝑛) = min(𝑥𝑥𝑥𝑥) +  (max(𝑥𝑥𝑥𝑥)−min(𝑥𝑥𝑥𝑥))
(2𝑛𝑛𝑛𝑛−1)

 ×  �̇�𝑥𝑥𝑥  )3(  
 مورد نظر براي اختصاص به هر نمونه داده است.  تعداد بیت nمتغیر نگاشت شده بعد از کاهش دقت و  �̇�𝑥𝑥𝑥 متغیر اولیه و xدر این رابطه 

 هاي دادهسازي نمونهفشرده
 هاي داده سازي نمونهفشرده،  هاي عصبی عمیقسپاري محاسبات شبکه سازي برونرویکرد دیگر مورد مطالعه در این مقاله براي بهینه

اگر  که  داشت  توجه  باید  الگوریتم  است.  فشردهچه  فشردههاي  ضریب  با  مختلفی  سربار  سازي  با  روشی  باید  دارند،  وجود  بالا  سازي 
فرض باشد. این روش با  ها، روش دلتا میسازي جریان دادههاي سبک براي فشردهمحاسباتی خیلی پایین انتخاب شود. یکی از روش

ها را با تعداد بیت ها، تفاضل آندامنه تغییر هر نمونه داده نسبت به مقدار قبلی به حد کافی کوچک است، به جاي ارسال نمونه  کهاین
در   باشد. ها نمی سازي موثر دادهکند. بدیهی است که در صورت برقرار نبودن این فرض، الگوریتم مذکور قادر به فشردهکمتر ارسال می 

 ) استفاده شده است. 2اتلاف و بدون اتلاف دلتا همانند شکل (سازي با این تحقیق از دو روش فشرده
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              )3(
 متغیر نگاشت شده بعد 

 

با در نظر گرفتن    توانی م  ینهمچنیابی شده است.  نقطه مورد نظر براي یافتن مقدار درون  xدو نقطه موجود و    bxو    axکه در این رابطه  
 ی و مکعب   یخط  یابیدرون  یاستپژوهش از دو نوع س  یناز درجات بالاتر انجام داد. در ا  ي با چندجمله ا   یابیتر، درونیشتعداد نقاط ب

 ]. 23[ شده استاستفاده  
 هاي داده کاهش دقت اعشار نمونه 

 (Precision)هاي عصبی عمیق، کاهش دقت اعشار  محاسبات شبکه سپاري  سازي برونرویکرد پیشنهادي دوم در این مقاله براي بهینه 
ي هایت تعداد ب  شدنتا با کم    دادها را کاهش  ار دادهشقت اعد  توانسپاري می سازي برونباشد. براي بهینه هاي ارسالی به ابر می نمونه داده

 شرو  یناست که در ا  یهی . بدشود  ییجوصرفه  ي و در مصرف انرژ   یافته به ابر کاهش    یارسال  ي هاحجم داده  لازم براي هر نمونه داده،
 x)، که در آن  2(  یبا استفاده از رابطه نگاشت خط  در این روشوجود دارد.  بین دقت و حجم داده ارسالی  مانند روش قبل    ي امعامله

و...   یتیب  16 یتی،ب  8  یحعدد صح  یک   توان بامی  نمایش ممیز شناور  ي حسگرها را به جا  هاي داده  باشد،تعداد بیت می   nمتغیر اولیه و  
  255  ي بر رو  دعد  ینتربزرگ صفر و    ي عدد خوانده شده از حسگرها بر رو  ینتر کوچکیتی،  ب  8  ي کدگذاري مثال برا  عنوانبه   .کرد  کد

   .گیرندقرار می فاصله  ینبه تناسب در ا یهشود و بق ی نگاشت م 
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑥𝑥,𝑛𝑛𝑛𝑛) = 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟 � (𝑥𝑥𝑥𝑥−min(𝑥𝑥𝑥𝑥))

(max(𝑥𝑥𝑥𝑥)−min(𝑥𝑥𝑥𝑥))
 × ( 2𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1) �  )2(  

 ییهابه دادهها را  آن  باشد،قبلی می   نگاشت  معکوس) که  3رابطه (با استفاده از  توان  یافته در سمت ابر میي کاهش هاادهپس از دریافت د
 گرداند:ر ب یقبل ي ها به داده یکنزد

𝑔𝑔𝑔𝑔(�̇�𝑥𝑥𝑥,𝑛𝑛𝑛𝑛) = min(𝑥𝑥𝑥𝑥) +  (max(𝑥𝑥𝑥𝑥)−min(𝑥𝑥𝑥𝑥))
(2𝑛𝑛𝑛𝑛−1)

 ×  �̇�𝑥𝑥𝑥  )3(  
 مورد نظر براي اختصاص به هر نمونه داده است.  تعداد بیت nمتغیر نگاشت شده بعد از کاهش دقت و  �̇�𝑥𝑥𝑥 متغیر اولیه و xدر این رابطه 

 هاي دادهسازي نمونهفشرده
 هاي داده سازي نمونهفشرده،  هاي عصبی عمیقسپاري محاسبات شبکه سازي برونرویکرد دیگر مورد مطالعه در این مقاله براي بهینه

اگر  که  داشت  توجه  باید  الگوریتم  است.  فشردهچه  فشردههاي  ضریب  با  مختلفی  سربار  سازي  با  روشی  باید  دارند،  وجود  بالا  سازي 
فرض باشد. این روش با  ها، روش دلتا میسازي جریان دادههاي سبک براي فشردهمحاسباتی خیلی پایین انتخاب شود. یکی از روش

ها را با تعداد بیت ها، تفاضل آندامنه تغییر هر نمونه داده نسبت به مقدار قبلی به حد کافی کوچک است، به جاي ارسال نمونه  کهاین
در   باشد. ها نمی سازي موثر دادهکند. بدیهی است که در صورت برقرار نبودن این فرض، الگوریتم مذکور قادر به فشردهکمتر ارسال می 

 ) استفاده شده است. 2اتلاف و بدون اتلاف دلتا همانند شکل (سازي با این تحقیق از دو روش فشرده
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در این رابطه x متغیر اولیه و 
از کاهش دقت و n تعداد بیت  مورد نظر برای اختصاص به 

هر نمونه داده است.

فشرده سازی نمونه های داده 

رویکــرد دیگــر مــورد مطالعــه در این مقالــه برای 
بهینه ســازی برون سپاری محاسبات شــبکه های عصبی 
عمیق، فشرده سازی نمونه های داده  است. باید توجه داشت 
که اگر   چه الگوریتم های فشرده ســازی مختلفی با ضریب 
فشرده ســازی بالا وجود دارند، باید روشــی با ســربار 
محاســباتی خیلی پایین انتخاب شــود. یکی از روش های 
ســبک برای فشرده ســازی جریــان داده هــا، روش دلتا 
می باشــد. این روش با فرض این که دامنه تغییر هر نمونه 
داده نســبت به مقــدار قبلی به حد کافی کوچک اســت، به 
جای ارســال نمونه ها، تفاضل آن هــا را با تعداد بیت کمتر 
ارسال می کند. بدیهی است که در صورت برقرار نبودن این 
فرض، الگوریتم مذکور قادر به فشرده سازی موثر داده ها 
نمی باشد. در این تحقیق از دو روش فشرده سازی با  اتلاف 

و بدون اتلاف دلتا همانند شکل )2( استفاده شده است. 
در روش فشرده ســازی بدون  اتلاف، فشرده سازی و 
غیر  فشرده ســازی داده ها سبب هیچ گونه از دست رفتگی 
در آن ها نمی شــود. در این روش همان گونه که در شــکل 
 n 2( الف مشاهده می شــود، با فرض این که نمونه داده ها(

الف( فشرده سازی بدون  اتلاف دلتا

ب( فشرده سازی با اتلاف دلتا

شکل 2: روش پیشنهادی در فشرده سازی نمونه داده ها
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 بیــت )n = 32, 16, 8, 4(، دلتا m بیــت )m = 16, 8, 4, 2( و 
m < n است )به عنوان مثال: n = 32, m = 16(، به جای ارسال 

اعداد n بیتی به ابر، تفاضل آن ها در قالب m بیت ارســال 
می شــود. اگر تفاضل نمونه داده ها از m بیت )ظرفیت دلتا( 
بیشتر باشــد، اجباراً باید نمونه داده اصلی ارسال شود و 
برای تفکیک این حالت، قبل از نمونه داده اصلی یک علامت 
)داده ذخیره شــده( قرار داده شود. کوچک ترین عدد منفی 
بازه دلتا به عنوان علامت ذخیره اســتفاده شــده است. در 
نتیجه ســربار این علامت ها، با وجود فشرده سازی ممکن 
اســت حجم نهایی بعد از فشرده سازی از حجم اولیه داده 
بزرگ تر شود. این حالت زمانی اتفاق خواهد افتاد که دامنه 
تغییرات بین نمونه داده های پشــت ســر هم زیاد باشد و 
به طور مکرر نیاز به اســتفاده از علامت باشــد. در مقابل، 
روش فشرده ســازی با  اتــلاف دلتا بــرآوردی تقریبی از 
داده های اصلی را نگه می دارد و بخشــی از داده اصلی را 
به ازای درجه فشرده ســازی از دســت می دهد. این روش 
همان طور که شکل )2( ب نشان می دهد، هنگامی که تقاضل 
 نمونه داده ها از m بیت بیشــتر باشــد )برای حالت خاص

m = 8 در این شکل( حداکثر مقداری که در 8 بیت می تواند 

نمایش یابد را ارســال نمــوده و از نمونه های بعدی برای 
اصلاح آن اســتفاده می کند. در نتیجه در فشرده سازی با 
اتلاف، افزایش حجم مشاهده نمی شود ولی به دلیل وجود 
اتــلاف، بهای کاهش حجم با از دســت رفتن دقت پرداخت 

می شود.

4- پیاده سازی

تقریباً هر گوشی هوشمند مدرن دارای یک شتاب سنج 
ســه محوری است که شــتاب را در هر ســه بعد فضایی 
اندازه گیــری می کند. در این مقاله نگارنــدگان از داده های 
جمع آوری شــده از حسگرهای شتاب سنج استفاده کردند 
و یک شبکه عصبی LSTM، که با زبان پایتون در کتابخانه 
Tensorflow ]24[ اجرا شــده است را به عنوان مدل مرجع 

آزمایش ها برای شناســایی فعالیت های انسانی )HAR( از 
داده های شتاب ســنج آموزش دادند. مدل شــبکه عصبی 

مذکور شــامل دو لایه کاملًا متصل و دو لایه LSTM با 64 
واحد است.

آزمایش ها و نتایج

در ایــن بخش تلاش می شــود با توجــه به روش های 
پیشنهادی، نقطه بهینه در معامله بین دقت و هزینه ارتباطی 
مطالعه شــود. برای این منظور روش های پیشــنهادی این 
مقاله بر روی مجموعــه دادۀ WISDM ]13[ مورد ارزیابی 
قرار گرفته است. ابتدا دقت استنتاج شبکه عصبی عمیق برای 
داده های اصلی بدون روش های پیشــنهادی با اختصاص 
80٪ از داده ها به آموزش و مابقی آن به آزمایش، آزمایش 
شد. شکل )3( جزئیات میزان دقت تشخیص به تفکیک فعالیت 
 ،)Jog( را نشان می دهد. در این شکل فعالیت ها شامل دویدن
نشســتن )Sit(، بالا و پایین رفتن از پله ها )Sta(، ایســتادن 
)Stan( و قدم زدن )W( می باشد. دقت کلی تشخیص در این 
حالت )بدون صرفه جویی در حجم داده ارســالی( برابر با 

98/7٪ می باشد.
در اولیــن آزمایــش، روش پیشــنهادی کاهش حجم 
داده های ارســالی بــه ابر از طریق کاهش تعــداد نمونه ها 
مورد ارزیابی قرار گرفت. بدین منظور، کسری از داده ها با 
حالت های مختلف حذف نمونه های میانی حذف شــده و با 
سیاست درون یابی به دو روش درون یابی خطی و مکعبی 
بازیابی شــد. هر دو گام یادگیری و اســتنتاج با داده های 

شکل 3: دقت تشخیص به تفکیک فعالیت بدون حذف داده
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کاهش یافته انجام شــد. شکل )4( اثر حذف نمونه های داده 
قبل از ارسال به ابر را بر روی دقت نشان می دهد که قسمت 
)الف( حذف یــک در  میان، دو در میان و ســه در میان با 
بازیابی به روش خطی و قسمت )ب( برای بازیابی به روش 
مکعبی را نشان می دهد. همان طور که در شکل ها مشاهده 
می شــود به طــور کلی رویکــرد حذف نمونه هــا می تواند 
سودمند قلمداد شــود. به عنوان مثال حذف یک در میان با 
این که باعث کاهش چشمگیر50 درصدی حجم داده ارسالی 
می شــود تنها به میزان یک درصد در دقت پیش بینی ها اثر 
منفی دارد. ضمناً تفــاوت معناداری بین دو روش بازیابی 

خطی و مکعبی مشاهده نمی شود.
شکل )5( اثر حذف نمونه های داده در دقت تشخیص به 
تفکیک فعالیت بــرای بازیابی خطی و مکعبی در حالت های 
مختلــف حذف را نشــان می دهد. همان طور که در شــکل 
مشــاهده می شــود عمده اثر منفی دقت تشخیص مربوط 
به فعالیت بالا و پایین رفتن از پله می باشــد. بنابراین دقت 

تشخیص به نوع فعالیت وابسته می باشد.
یکی از روش هــای دیگر برای کاهــش حجم داده های 
ارســالی به ابر، کاهش دقت اعشار می باشد. قبل از ارسال 
به ابر، داده ها با تابع نگاشــت خطی به عدد صحیح n بیتی 
تبدیــل می شــود )n = 1, 2, 4, 8, 16, 32( و پس از دریافت 
داده ها در ابر محاســباتی، با رابطــه معکوس به داده هایی 
نزدیک به داده های اولیه برگردانده می شــود. شکل )6( اثر 
کاهــش دقت نمونه های داده قبل از ارســال به ابر به روی 
دقت را برای حالت های مختلف نگاشت خطی نشان می دهد. 

همان گونه که انتظار می رود، کاهش دقت اعشــار با کاهش 
دقت تشــخیص همراه اســت. اما این معامله دقت در ازای 
کاهش حجم ســودمند اســت و به عنوان مثال در حالت 8 
بیتــی که به میزان 8 برابر صرفه جویی در حجم ارســالی 
)در مقایسه با دقت اعشــار 64 بیتی ممیز شناور( حاصل 
می شــود، تنها در حدود یک درصد کاهش دقت تشخیص 
اتفاق افتاده اســت. نکته جالب توجه این اســت که حتی با 
کاهش بیشتر دقت اعشار و استفاده از دقت 4 بیتی که منجر 
به کاهش 16 برابری حجم داده می شود، دقت تشخیص در 
همین محدوده باقی مانده است. البته کاهش دقت اعشار به 
میزان کمتر از 4 بیت دقت تشــخیص را بــه حد غیر قابل 

قبولی پایین می  آورد.
شکل )7( جزئیات اثر کاهش دقت اعشار نمونه های داده 
را در دقت تشخیص به تفکیک فعالیت در حالت های مختلف 
نشــان می دهد. همان طور که در شــکل مشاهده می شود، 
مشــابه روش اول، بیشــترین اثر منفی کاهش دقت اعشار 
بر روی تشــخیص فعالیت بالا و پایین رفتن از پله ها اتفاق 
افتاده اســت. همچنین کاهش بیش از اندازه دقت اعشــار 
سبب کاهش دقت تشــخیص اغلب فعالیت ها شده است که 

در آزمایش های 1 بیتی به وضوح قابل مشاهده است.
در رویکــرد فشرده ســازی نمونه هــای داده، به جای 
ارســال اعداد n بیتی، تفاضل آن ها در قالب دلتای m بیتی 
ارســال می شــود. البته قبــل از این کار، داده هــا از حالت 
نمایش اعشــاری به حالت صحیح n بیتی تبدیل می شوند. 
اثــر فشرده ســازی به هــر دو صورت بــدون اتلاف و با 

شکل 4: اثر حذف نمونه های داده قبل از ارسال به ابر بر روی دقت

ب( بازیابی مکعبیالف( بازیابی خطی
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اتلاف آزمایش شده اســت. معیار اندازه گیری مؤثر بودن 
فشرده سازی، نسبت فشرده سازی است که طبق رابطه )4( 

تعریف می شود. 
                      )4(

اگرچه فشرده ســازی بدون اتلاف اثری بر روی دقت 
نــدارد، باید مؤثر بــودن آن از طریق اندازه گیری نســبت 
فشرده ســازی بررسی شود. از طرف دیگر، فشرده سازی 
با اتلاف پیشنهادی، اگرچه نســبت ثابتی از فشرده سازی 
ارائه می کند، باید اثر آن بر دقت تشخیص بررسی شود. در 
حالت بدون اتلاف ابتدا به جای ارسال داده های صحیح 32 
بیتی، تفاضل آن ها در قالب دلتای 16 ،8 ،4 و 2 بیتی ارسال 
می شود. در حالتی که تفاضل داده ها از ظرفیت دلتا بیشتر 
باشــد نمونه داده اصلی ارسال می شود و برای تفکیک این 
حالت قبل از داده اصلی یک علامت قرار داده می شود و با 

وجود فشرده سازی ممکن است حجم نهایی از حجم اولیه 
بیشتر شــود. این مراحل را برای داده های 16، 8 و 4 بیتی 
با دلتای 8، 4 و 2 بیت آزمایش شــده و حجم داده ها مورد 
بررسی قرار گرفته است. همان طور که در شکل)8( مشاهده 
می شود در اغلب حالت ها حجم نهایی بعد از فشرده سازی 
از حجم اولیه داده های اصلی بیشــتر شده است. در نتیجه، 
روش فشرده ســازی بدون اتلاف دلتا به جز در حالت  داده 
4 بیتی با ظرفیت دلتا 2 بیتی، روش مناســبی برای کاهش 

حجم داده های ارسالی به ابر نمی باشد.
روش فشرده سازی با اتلاف دلتا که برآوردی تقریبی 
از داده اصلی را نگه می دارد، همانند فشرده سازی با اتلاف 
به جای ارســال داده های صحیح 32 بیتــی، تفاضل آن ها 
در قالب دلتای 16 ،8 ،4 و 2 بیتی ارســال می شــود با این 
تفاوت که در حالت بیشتر بودن ظرفیت دلتا حداکثر مقداری 
که در ظرفیت دلتا اســتفاده می شــود را قرار می دهد و از 
نمونه های بعدی برای اصلاح آن استفاده می کند. در نتیجه 
نسبت فشرده سازی همیشــه برابر با نسبت ایده آل اندازه 
داده به اندازه دلتا است، اما به دلیل از دست رفتن بخشی از 
داده اصلی، دقت تشخیص کمتر خواهد شد. در مواردی که 
اختلاف اندازه داده و اندازه دلتا قابل توجه باشــد، دقت به 
میزان فاحشی از دست خواهد رفت. از این رو آزمایش های 
این بخش با فشرده سازی داده های 16، 8 و 4 بیت به ترتیب 
بــا دلتای 8، 4 و 2 بیت انجام شــد کــه نتایج دقت حاصل 
در جدول )1( قابل مشــاهده اســت. با توجه به این نتایج، 
فشرده سازی دلتا با اتلاف بهتر از حالت بدون اتلاف است. 

شکل 5: اثر حذف نمونه های داده بر دقت تشخیص به تفکیک فعالیت 
برای بازیابی خطی )سمت چپ( و مکعبی )سمت راست( با حذف یک در 

میان )بالا(، دو در  میان )وسط( سه در میان )پایین(.

شکل6: اثر کاهش دقت اعشار نمونه های داده قبل از ارسال به ابر بر روی 
دقت تشخیص برای حالت های مختلف نگاشت خطی
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به عنوان مثــال در حالت داده 5 بیتــی در ازای دو درصد 
کاهش دقت، اندازه داده ارسالی به نصف کاهش یافته است. 
اما در هر حال روش فشرده سازی دلتا به اندازه دو روش 

قبل مؤثر نمی باشد.

5- نتیجه گیری

تحقیق حاضر به مطالعه امکان بهینه سازی برون سپاری 
محاســبات از طریــق کاهش حجــم داده ارســالی به ابر 
محاسباتی با تمرکز بر کاربرد تشخیص فعالیت انسانی با 
یادگیری عمیق اختصاص دارد. برای این منظور سه روش 
کاهش تعداد نمونه های داده، کاهش دقت اعشار نمونه های 
داده  و فشرده سازی نمونه های داده  پیشنهاد شده است. در 
روش اول، داده ها قبل از ارسال به صورت یکی در میان یا 
بیشتر حذف شده و در سمت ابر به روش تخمینی بازیابی 
می شوند. در روش دوم، نمونه داده ها قبل از ارسال با تابع 
نگاشت خطی به عدد صحیح با تعداد بیت کمتر تبدیل شده و 
در سمت ابر با رابطه معکوس نگاشت تخمین زده می  شوند. 
در روش ســوم، داده ها با یک الگوریتم فشرده ســازی با 
سربار کم و به یکی از دو صورت فشرده سازی با اتلاف و 

بدون اتلاف فشرده شده و در سمت ابر بازیابی می شوند. 
در دو روش پیشنهادی کاهش حجم تعداد نمونه ها و کاهش 
دقت اعشــار نمونه های داده ها، کاهش حجم داده ارسالی 
تنها باعث کاهش اندکی در دقت تشخیص فعالیت می گردد. 
روش کاهش دقت اعشار به دلیل کاهش چشمگیرتر در حجم 
داده نسبت به روش اول برتری نشان می دهد. با استفاده از 
تنها 4 بیت برای ارسال هر نمونه داده که باعث کاهش 16 
برابری حجم داده ها می شود، دقت از دست رفته محدود به 
یک درصد می باشــد. اگر چه روش فشرده سازی با اتلاف 
نتایج بهتری نســبت به روش بدون اتلاف نشــان می دهد، 
هیــچ یک از این دو روش به کارآمدی روش کاهش دقت و 
کاهش تعداد نمونه های داده نیستند. به عنوان کار آینده این 
تحقیق، نیاز به بررسی اثر ترکیبی روش های کاهش حجم 
در معامله بین دقت تشخیص و هزینه ارتباطات خواهد بود. 
ضمنا شایســتگی روش پیشنهادی در ســایر کاربردهای 
مختلف نیازمند بررســی می باشــد. بررسی روش  کاهش 
هزینه ارتباطی نظیر اســتفاده از روش  کاهش دقت اعشار 
نمونه ها با نگاشت های مختلف غیر خطی و یا بررسی سایر 
روش های فشرده ســازی از دیگر کارهای پیش روی این 

تحقیق می باشد.

شکل 7: اثر کاهش دقت اعشار نمونه ها بر دقت تشخیص به تفکیک 
فعالیت در نگاشت خطی 32 بیتی )بالا سمت چپ(، 8 بیتی )بالا سمت 

راست(، 16 بیتی )پایین سمت چپ( و 1 بیتی )پایین سمت راست(

شکل 8: اثر فشرده سازی بدون اتلاف دلتا بر حجم نمونه داده

 نمونه داده اندازه
)بیت(

اندازه دلتا 
)بیت(

سازي نسبت فشردهسازي دقت با فشردهسازي دقت بدون فشرده

8696.794.70.27
4397.095.40.09
4297.095.00.29

جدول1: تاثیر فشرده سازی با اتلاف نمونه داده ها در دقت
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