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چکیده

شــبکه عصبی پیچشی )CNN( یکی از روش های عمیق 
یادگیری ماشــین اســت که با توجه بــه کارایی بالای آن، 
امروزه اســتفاده از آن در اســتخراج ویژگی و دسته بندی 
تصاویر امر بسیار رایجی شــده است. در این مقاله برای 
آشنایی بیشتر پژوهشــگران با این حوزه و نوآوری های 
مرتبط با این شــبکه، ساختار اصلی این شبکه و تعداد 10 
معماری مهم و رایج آن مرور شده است. با مطالعه مقالات 
اصلی ارائه دهنده هر یک از معماری های شــبکه پیچشــی، 
نکات مهم و اصلی هر معمــاری که موجب بهبود عملکرد 
آن نسبت به موارد پیشین خود شده، جمع آوری و بررسی 
شده است. علاوه بر آن، مقایسه دقت معماری های مختلف 
این شبکه بخش دیگری از این مقاله مروری است. با توجه 
به حجم بالای مطالب در این حوزه و رشــد سریع آن، نیاز 
به یک مرجع که همه مطالب ارائه شــده تاکنون را در کنار 
هم مرور کرده باشــد، انگیزه نوشتن این مقاله بوده است. 

مطالعه ســاختارها و تکنیک های استفاده شده برای بهبود 
این شــبکه می تواند به پژوهشگران در ایجاد ساختارهای 

بهینه تر و دقیق تر کمک کند.
واژه های کلیدی: یادگیری عمیق، شبکه عصبی پیچشی 
)کانولوشــنال(، معماری های CNN )الکــس نت، گوگل نت، 

رزنت(

مقدمه

یادگیری ماشــین مجموعه روش هایی هستند که ابداع 
می شــوند تا کامپیوترهــا بتوانند وظایفــی را به صورت 
خودکار یــاد بگیرند. روش های ابتدایی یادگیری ماشــین 
توانایی پردازش داده های طبیعی به فرم خام را نداشــتند 
و نیــاز به بخش مجزایی وجود داشــت تــا داده های خام 
تبدیل به ویژگی هایی شــود که برای ماشین قابل استفاده 
باشــد، برای این کار از دانش متخصصین کمک می گرفتند 
و ویژگی هــا با الگوریتم هایی که مختــص آن نوع داده در 
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حوزه مشــخص بود، استخراج می شــدند تا بتواند مبنای 
تصمیم گیری ماشین باشد. امّا در روش های جدید یادگیری 
ماشــین، تلاش می شــود یادگیری نحــوه بازنمایی1 داده 
خــام ورودی )تبدیــل ورودی به ویژگی هــا( نیز در خود 
الگوریتم گنجانده شود. در این گونه روش ها، داده می تواند 
به صورت خام به عنوان ورودی مورد استفاده قرارگیرد و 
نحوه بازنمایی لازم برای تصمیم گیری به صورت خودکار 
یافته می شود و نیازی به مهندسی ویژگی های آن ها نیست. 
روش هــای یادگیری عمیق2 عموما از این دســته روش ها 
هســتند که چندین لایه برای یافتن و ترکیب بازنمایی های 
مختلف از داده ورودی دارند. این لایه ها مســتقیما و بدون 
نیاز به طراحی نیروی انسانی متخصص شکل می گیرند و 
با افزایش تعداد لایه ها می تواننــد توابع پیچیده تری را یاد 
بگیرند. شبکه عصبی پیچشی )CNN(3 یکی از این روش ها 
است که هر دو بخش استخراج ویژگی و دسته بندی را در 
خود دارد و در صورتی که در ســایر روش های یادگیری 
ماشــین نیاز به ماژولی برای استخراج ویژگی از تصاویر 
وجود داشــته باشد نیز می توان از بخشی از شبکه عصبی 

پیچشی استفاده کرد.
شبکه عصبی پیچشــی عمیق کاربردهای گسترده ای در 
حوزه های مختلف دارد که تشــخیص اشیاء در تصویر که 
کاربرد عام آن اســت و به همین جهت سالانه چالشی به نام 
ILSVRC 4 با استفاده از دادگان ImageNet ]1[ جهت تشخیص 

تصاویر وجود داشته که اکثر معماری های مهم شبکه عصبی 
پیچشی در روند حل این چالش ابداع شده و یا ارتقا یافته اند. 
کاربردهای خاص این شــبکه ها در علوم مختلف نیز بسیار 
گســترده اســت و ما در اینجا به چند مورد از پژوهش های 
مرتبط به آن اشــاره می کنیم: تشخیص چهره5 ]2[، پردازش 
متن]3[، در علم پزشکی تشخیص بیماری های مختلف]4[ مانند 
سرطان سینه]5[، بیماری های دندانی]6[، و سایر بیماری هایی 
که به کمک تصاویر قابل تشخیص است. در علم کشاورزی 
1- Representation
2- Deep Learning 
3- Convolutional Neural Networks (CNN) 
4- ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
5- Face Recognition 

تشخیص بیماری ها یا کمبودهای شایع گیاهان در سطح کلان 
و با کمک تصاویر ماهواره ای]7[ و یا در سطح خرد به کمک 
تصاویر معمول]8[. در علوم محیط زیست تشخیص الگوهای 
بوم شناسی]9[ و حتی در حوزه های مرتبط به بازی و بازیکن 
هوشــمند مانند انجام بازی گو6 ]10[ از شــبکه های عصبی 

پیچشی استفاده شده است.
افزایش حجم دادگان و گســتردگی نیاز به پردازش و 
دســته بندی تصاویر، نیاز به افزایش دقت در این حوزه را 
ایجاد کرده و هر ســاله در دنیا معماری های مختلفی برای 
شبکه عصبی پیچشی ارائه می شود. با توجه به کاربردهای 
گسترده این گونه شــبکه ها، نیاز به اطلاع از آن ها و مرور 
تکنیک های استفاده شده برای بهبود کارکردشان موردنیاز 
اســت و انگیزه این مقاله ارائه مرجعی برای معرفی علمی 
این شبکه و انواع توسعه های مرتبط با آن در کنار هم بوده 
است. در ادامه مقاله، علاوه بر معرفی شبکه عصبی پیچشی 
و لایه هــای رایج در آن در بخش دوم، معماری های مهم و 
ویژگی های اصلی آن ها در بخش ســوم مرور شده است. 
در بخش چهــارم تکنیک های مورد اســتفاده برای بهبود 
معماری ها شــرح داده شده و در فصل آخر نیز بر اساس 
پژوهش های موجود، مقایســه ای میــان معماری های ذکر 

شده آمده است.

2- ساختار شبکه عصبی پیچشی

موضوع شبکه های عصبی پیچشی از سال 1990 مطرح 
بوده اســت]11[، امّا دلایل اصلی این که شبکه های عصبی 
پیچشی در چند سال اخیر امکان استفاده و ارتقاء یافته اند 
و به روشی غالب در فضای یادگیری ماشین تبدیل شده اند، 
افزایش حجم داده در دســترس بــرای آموزش و همچنین 
توســعه توان پردازشــی کامپیوترها بوده اســت. این دو 
موضوع امکان افزایش تعداد لایه های شبکه های عصبی را 
ایجاد کرده تا بتوان ویژگی هــای پیچیده تری را از داده ها 
استخراج نموده و بر آن اساس دسته بندی را با دقت بالاتر 

انجام داد.
6- Go
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شــبکه عصبی پیچشــی، نوعی از شــبکه های عصبی 
مصنوعی جلورو7 اســت که برای پردازش و دســته بندی 
داده های چندبعدی مانند تصاویر ایجاد شده است. ساختار 
آن در تلاش برای شبیه سازی کارکرد سیستم بینایی انسان 
به صورت فعلی در آمده اســت. همان طور که در شــکل 1 
نشان داده شده است، بر اساس نتایج پژوهش های هیوبل و 
ویزل8 در سال 1959 سلول های چشم و مغز برای تشخیص 
اشیاء یک ساختار سلسه مراتبی از ویژگی ها را از ساده تا 
پیچیده تشــخیص می دهند ]12[، بدین گونه که ساده ترین 
ویژگی های تصاویر مانند مــرز به عنوان ویژگی های لایه 
اول و در لایه هــای بالاتر مواردی ماننــد انحنا و زاویه و 
در ادامه شــکل ها و ویژگی های پیچیده تر تشــخیص داده 
می شوند. علاوه بر آن، ویژگی دیگر این شبکه ها این است 
که هر ســلول، نه تنها یک نقطه بلکه یک محدوده دوبعدی 
را مشــاهده می کند، که به آن ناحیه دریافت9 می گویند. این 
نواحــی دریافت که اطلاعات همســایگی هر نقطه را تامین 

می کنند، غالبا با هم هم پوشانی دارند.
شــبکه های عصبی پیچشــی مانند ســایر شبکه های 
عصبی مصنوعی، از نورون هایی ساخته شده اند که وزن ها 
و بایاس10 هــا را ذخیــره می کننــد و در لایه های بعد خود 
روشی برای تصمیم گیری را به همراه دارند. اگر بخواهیم 
از شبکه های عصبی معمولی و لایه های تمام متصل11 برای 
دسته بندی تصاویر استفاده کنیم حجم هر لایه مخفی بسیار 
بزرگ و روند به روزرسانی آن بسیار طولانی خواهد بود. 

7- Feedforward 
8- Hubel and Wiesel
9- Receptive Field
10- Bias
11- Fully Connected 

تفاوت این شــبکه با سایر شــبکه های عصبی این است که 
ورودی آن یک تصویر در نظر گرفته شــده و روش انجام 
اعمــال بر اســاس ورودی تصویر تطبیق پیــدا کرده اند و 
ساختاری را پیشــنهاد می دهد که بتوان بهترین ویژگی ها 
را از تصاویر استخراج کرد. در ساختار این شبکه ورودی 
ســه بعدی در نظر گرفته می شــود؛ تصویــری که دارای 

عرض، ارتفاع، و عمق است )شکل 2(.
یان لــکان12، به عنــوان یکــی از اولین افــرادی که در 
خصوص شبکه های عصبی پیچشــی صحبت کرده است 
]15[، چند دلیل را برای رســیدن به چنین شــبکه ای عنوان 
می کنــد: 1. کاهش تعداد پارامترها بــرای کاهش پیچیدگی 
شبکه 2. استفاده از ویژگی محلی بودن مقادیر در تصاویر 
3. عدم وابســتگی ویژگی ها به یک نقطه خاص از تصویر، 
که تحت عنوان اشتراک پارامترها مطرح می شود. در ادامه 

ساختار این شبکه و لایه های مختلف آن مرور می شوند.

2-1- لایه های شبکه عصبی پیچشی

شبکه عصبی پیچشی مانند سایر شبکه های جلورو از 
تعدادی لایه متوالی تشکیل شده است که علاوه بر ورودی 
و خروجی، لایه های اصلی برای تشــکیل این شــبکه لایه 
پیچش13، لایه ادغام14 )یــا نمونه برداری(، لایه تمام متصل 
)مشابه آنچه در شــبکه های عصبی پرسپترون چند لایه15 
داریم( هســتند که همــراه آن ها موارد دیگری هســتند که 
 گاهی لایه خوانده می شــوند، در ادامه مورد بررسی قرار 

می گیرند.

12- Yann Lecun
13- Convolution 
14- Pooling
15- Multi-Layer Perceptron (MLP)

شکل 1: ساختار سلسه مراتبی سیستم بینایی و مغز انسان برای تشخیص اشیاء ]13[
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ورودی

ورودی ایــن شــبکه یک تصویر اســت که یــک داده 
ســه بعدی دارای طول و عرض و عمق به شــمار می رود. 
عمــق به معنای تعداد مؤلفه هایی اســت که با آن مقدار هر 
پیکسل را نمایش می دهیم، مثلًا درصورتی که تصویر سیاه 
و ســفید باشد عمق برابر 1 و درصورتی که تصویر رنگی 
با سه مؤلفه ی قرمز، سبز و آبی باشد، عمق برابر 3 خواهد 
بود و اگر در فضای دیگــری رنگ ها را نمایش دهیم عمق 
برابر تعداد مؤلفه های آن فضا خواهد بود. مقادیر پیکسل ها 
در داده هــای تصویری طبیعــی به صورت محلــی با هم 
ارتباط دارند، یعنی اگر ناحیه ای دارای رنگ خاصی باشد، 
پیکســل های اطراف آن نیز دارای رنگ مشابه خواهند بود. 
به همین دلیل حفظ ســاختار مقادیر در تصویر و پردازش 
آن ها در ساختار اصلی حائز اهمیت است. در عمل، بخشی 
از تصویر ورودی معادل ورودی شبکه است که یک پنجره 
محدود از تصویر است که روی تصویر لغزانده می شود تا 

کل تصویر را پیمایش کند. 

پیچش

این لایه شبیه سازی عملکرد ســلول های چشم انسان 
را بــر عهــده دارد و در واقع لایه ای اســت که ویژگی های 
شبکه را تشخیص می دهد و در خود ذخیره می کند. در این 
لایــه مفهومی به نام پالایش تعریف می شــود که مجموعه 
نورون های لایه مخفی شــبکه عصبی هستند، با این تفاوت 
که در شــبکه عصبی مصنوعی هر نــورون مخفی متصل 
به کل ورودی هــای لایه قبل خود یا بخش مشــخصی از 
آن هاســت، امّــا در لایه پیچــش، این پالایش هــا به بخش 
خاصــی اختصاص ندارند و یک ویژگی را در کل ماتریس 
جســت وجو می کنند )مانند آنچه در شکل های 3 و 4 نشان 

داده شده است(.
یکــی از مزایای محاســباتی این ســاختار، اشــتراک 
پارامترها16ســت که به این دلیل رخ می دهد که پالایه ها به 
ازای کل نواحی تصویر ساخته و به روزرسانی می شوند. 
مزیت دیگر این ســاختار به عنوان اتصال تُنُک17 شــناخته 
16- Parameter Sharing
17- Sparse Connectivity

شکل 2: ساختار کلی شبکه های عصبی )چپ( - ساختار تغییریافته برای ورودی های تصویری یا چندبعدی )راست(]14[

شکل 3: بازنمایی یک پالایه تشخیص دهنده انحنا ]16[
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شده است. کاهش تعداد اتصال ها - نسبت به اتصال کامل- 
و ایجاد نظم بخصوص، موجب کاهش تعداد پارامترها و در 

نتیجه کاهش محاسبات می شود.
پالایه ها، یا همان پارامترهای لایه پیچش، ماتریس هایی 
سه بعدی هستند که وزن های شبکه در این لایه را در خود 
ذخیره می کنند. این وزن ها باید در مرحله آموزش از روی 
داده آموزشی تخمین زده شوند. این پالایه ها با پیچش در 
ورودی لایه خــود، در تمامی ابعاد، یک خروجی دو بعدی 
تولید می کنند که آن را نگاشــت فعال ســازی18 یا نگاشت 
ویژگــی19 می نامیم. در واقع هر پالایــه، پنجره ورودی از 
تصویر را پالایش کرده و آن پنجره از تصویر به یک عدد 
تبدیــل می گردد. اندازه هر پالایه کــه برابر با اندازه پنجره 
لغزان روی تصویر است، از جمله پارامترهای شبکه است 
که توســط طراح شبکه تعیین می شــود. بعد از یادگیری، 
هرکدام از ایــن پالایه های لایه پیچــش بیانگر یک ویژگی 
از تصویر می شــوند. بــه همین دلیل مــا در هر لایه بیش 
از یــک پالایه داریم، و عمق خروجــی یک لایه همان تعداد 
پالایه هاســت. هر پنجره از ورودی با عبــور از هر پالایه 
)ضرب شــدن مقادیر متناظر در همدیگر و جمع شدن( یک 
پیکســل از تصویر خروجی ایجاد می کند که این موضوع 
Ij بیانگر 

l در رابطه )1( نشــان داده شده است. در این رابطه
wij وزن های پالایۀ لایه 

l  ،l م از تصویر لایهj )ویژگی )پیکسل
bj بایاس اســت. در اینجا (.)f تابع فعال سازی است که 

l و ،l
معمولا ReLU است.

Ij
l=f(∑i* Ij

l-1×wij
l+ bj

l)                                       )1(
در خروجــی لایه پیچش، بجز اندازه پالایه ســه عامل 

18- Activation Map
19- Activation Map

مؤثر هستند، عمق یا همان تعداد پالایه ها، گام و حاشیه، که 
در ادامه شرح هر یک آمده است.

عمق: این پارامتر نشــان دهندۀ تعداد پالایه هاست. هر 
پالایــه به یک ویژگی در تصویر اختصاص دارد، در نتیجه 
افزایش تعداد پالایه ها ویژگی های استخراج شده را افزایش 
می دهد. پالایه ها اختصاص به یک لایه از تصویر ندارند و 
از لحاظ عمق، هم عمق ورودی خود هســتند، همانطور که 
چشم انسان نیز لایه های رنگی را مجزا از یکدیگر نمی بیند.

گام20: مشــخص کننده انــدازه گام در پیچش پالایه بر 
روی تصویر است و در واقع بیانگر تعداد پیکسل هایی است 
که در لغزاندن پنجره ورودی روی تصویر در هر مرحله، 
پنجــره را جابجا می کنیم. در حالــت پیش فرض این عدد 1 
اســت، یعنی پالایه یک پیکســل یک پیکسل حرکت می کند. 
هر چه مقدار گام بزرگ تر باشــد اندازه خروجی کوچک تر 
خواهد بود. گام هم در راستای محور طول هست و هم در 
راستای محور عرض. پنجره ورودی ابتدا در راستای افقی 
روی تصویر لغزانده می شــود و زمانــی که به انتهای آن 
ردیف از تصویر رسید به ابتدای ردیف بعدی با اندازه گام 

عمودی جابجا می شود. 
حاشــیه21: یکی دیگر از پارامترهای مؤثــر در اندازه 
خروجی، عددی است که با عنوان حاشیه تعریف می شود. 
این متغیر مشخص کننده تعداد ردیف صفرهایی است که به 
حاشــیه تصویر ورودی اضافه می کنیم. این پارامتر برای 
تعیین انــدازه تصویر خروجی از لایه پیچش مهم اســت. 
 ،F اندازه پالایه ،W با فرض این که اندازه تصویــر ورودی
اندازه گام S و اندازه حاشــیه P باشد، آنگاه اندازه تصویر 

20- Stride
21- Padding

شکل 4: بازنمایی از تطبیق پالایه بر انحنای تصویر ]16[
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خروجی S+1/(W−F+2P) اســت. ایــن متغیرها می توانند 
اندازه طول یا عرض تصویر باشــند. بنابراین، به صورت 
عمومی اثر پالایش کردن لایه پیچش، تولید ماتریس هایی با 
اندازه کوچک تر از تصویر ورودی است و برای حفظ اندازه 
و یا تولید اعداد صحیح )غیراعشاری( برای اندازه ماتریس 

خروجی این لایه از پارامتر حاشیه استفاده می شود.
در شــکل 5 یک مثال آورده شده است که در آن اندازه 
تصویر ورودی 7×7 و رنگی )با عمق 3( است و اندازه هر 
پالایه )پنجره روی تصویر( 3×3 است؛ دو بار عمل پیچش 
در یک پالایه نشان داده شده است. اندازه گام در این مثال 
2 و مقدار حاشــیه 1 اســت. در این مثــال، اندازه تصویر 
خروجی 3×3 است و به تعداد پالایه ها )که در این مثال دو 

پالایه است( ماتریس خروجی داریم. 
ReLU

اگر لایه را، برای مفهومی اســتفاده کنیم که در هر بار 
آموزش دارای فرآیند به روزرسانی باشد، ReLU را نمی توان 
یک لایه به حساب آورد و صرفاً می توان به دید یک تبدیل 
بر روی مقادیر خروجی لایه پیچش به آن نگاه کرد، تبدیلی 
کــه ویژگی خطی بودن را در شــبکه از بین می برد. از بین 
رفتــن این ویژگی مزیتی اســت که در شــبکه های عصبی 

به کمــک توابع فعال ســازی مختلف ایجاد می شــود زیرا 
اکثر دســته بندی های دنیای طبیعــی دارای مرزهای خطی 
مشــخص نیستند و ما نیاز به شبیه سازی توابع به صورت 
غیرخطی داریم. در واقع ReLU یک تابع فعال ســازی است 
که روی مقادیر پیکســل های تصویــر حاصل از خروجی 
لایه پیچش اعمال می شــود و می توانســت به جای آن هر 
تابع فعال ســازی غیرخطی دیگر مانند سیگموید هم باشد 
امّا یکی از مزایای استفاده از ReLU نسبت به توابعی مانند 
سیگموید این است که محاسبه آن بسیار سریع تر است، و 
این موجب می شود استفاده از آن برای آموزش شبکه های 
عمیق کم هزینه تر و رایج تر باشــد. نکته دیگر این است که 
آموزش شبکه با سیگموید به سرعت به حد اشباع می رسد، 
به این دلیل که گرادیان ها تنها در ناحیه کوچکی، غیرصفر 
و تأثیرگذار در به روزرســانی هســتند، و در ســایر نقاط 
مقادیری بســیار نزدیک به صفر می شوند که ضرب شدن 
آن ها در هم موجب می شود عملًا به گرادیان صفر برسیم، 
و دیگر شــاهد تغییراتی در نورون ها نباشیم. به این دلایل، 
ReLU به عنوان تابع فعال ســازی رایجی در این شبکه ها و 

برخی شــبکه های عمیق دیگر تبدیل شــده است. رابطه و 
نمودار این تابع و مقایســه آن با دو تابع فعال سازی رایج 

شکل 5: مثال پیچش پالایه 3 در 3 در یک ورودی 5 در 5 با اندازه گام 2 و مقدار حاشیه 1]14[
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دیگر )ســیگموید و تانژانت هایپربولیک( در شکل 6 آورده 
شده است.

محاسبات لایه های بعد از اعمال این تابع فعال سازی، که 
می تواند مربوط به یک لایه ادغام باشد و یا یک لایه پیچش 
دیگر، بر روی ماتریس های خروجی عبور داده شده از این 

تابع اعمال می شود.

ادغام

کاربــرد این لایــه، کاهش انــدازه نقشــه های ویژگی، 
بدون افزودن پارامتری به شــبکه است. برای کاهش تعداد 
پارامترها و کاهش میزان پردازش در شــبکه از لایه ادغام 
اســتفاده می شــود. ادغام به صورت مجزا بــر هر لایه از 
نگاشت فعال سازی اعمال می شــود. هدف مهم دیگری که 
از این کار دنبال می شود جلوگیری از بیش برازش22 شبکه 
اســت. این لایه معادل با اعمال یک پالایه )معمولا با اندازه 
2×2( روی ماتریــس حاصل از لایه پیچــش برای کاهش 
اندازه اســت و عملگر پالایۀ بیشینه گیری یا میانگین گیری 
اســت. این پالایه با گام )معمولا برابر با 2( جلو می رود و 
با این کار طول و عرض ماتریس کوچک می شــود. بدیهی 
اســت در این لایه پارامتری برای یادگیری )مانند وزن های 
شــبکه( وجود ندارد. در شکل 7 یک مثال از عملکرد این با 
پالایۀ 2×2 و با گام 2 نشــان داده شده است که باعث شده 

اندازه تصویر نصف شود. 

22- Overfitting

نرمال سازی دسته ای23

نرمال ســازی دســته ای مقادیر ماتریس ها را که بازه 
نامشــخصی دارند، به بازه مشــخصی مانند 0 تا 1 تبدیل 
می کند. برای این کار مزایای متفاوتی ذکر شده است: افزایش 
سرعت یادگیری شبکه، افزایش قدرت و کاهش بیش برازش 
در شــبکه. البته با توجه به محل قرارگیری آن در شبکه و 
لایه هایــی که پیش و پس از آن قرار می گیرند برخی از این 
مزایا را ایجاد می کند. این عملگر هم که نمی توان آن را لایه 

نامید، فقط در برخی از معماری ها استفاده می شود. 

تمام متصل

لایه تمام متصل که شــاکله اصلی شــبکه های عصبی 
معمولی مانند پرســپترون چندلایه است، عموماً در انتهای 
ساختار شــبکه عصبی پیچشی به عنوان دســته بند به کار 
گرفته می شــود. این لایه خود شامل یک لایه خروجی و یک 
یا چند لایه ماقبل آن )مشابه لایه مخفی در شبکه پرسپترون 
چندلایه( است. هرکدام از این لایه ها می توانند تابع فعال سازی 
متفاوتی مانند تانژانت هایپربولیک و سیگموید داشته باشند. 
 )Softmax( تابع فعال ســازی لایه آخر معمولا بیشــینه نرم
اســت که همان طور کــه در رابطه )2( آمده اســت، این لایه 
مشــابه سیگموید است با این تفاوت که مقادیر خروجی آن 
به صورت احتمال اســت و برای کاربردهای دسته بندی که 
دنبال یافتن دسته ای با بیشترین احتمال برای ورودی شبکه 
هستیم، کاربرد فراوانی دارد. با توجه به استفاده زیاد شبکه 
23- Batch Normalization

شکل 6: تابع فعال سازی ReLU و دو تابع معمول دیگر در شبکه عصبی 
عمیق

شکل7: عملکرد لایه ادغام با عملگر بیشینه گیری با پالایة 2×2 و گام 2
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پیچشــی در کاربردهای دسته بندی، از این تابع در لایه آخر 
این شبکه استفاده می شود. 

                               )2(
        

در نهایت ساختار یک شبکه عصبی پیچشی به صورت کلی 
شــامل دو زیربخش اســتخراج ویژگی و دسته بندی است 
که در زیربخش اســتخراج ویژگــی از تعدادی لایه پیچش 
و ادغام اســتفاده می شــود و زیربخش دسته بندی که در 
واقع همان پرســپترون چند لایه است، فقط شامل لایه های 
تمام متصل است. شکل 8 مثالی از ساختار کلی این شبکه 
برای دسته بندی تصاویر اعداد دست نوشته )10 دسته( با 
دو لایــه پیچش و ادغام متوالی و لایــه تمام متصل با یک 
لایه خروجی و یک لایه مخفی به همراه اندازه های تصاویر 
هر لایه آورده شــده اســت. همان گونه که پیداست، اندازه 
تصاویر در هر لایه کوچک شــده امّا تعداد آن ها بیشــتر 
می شود. در واقع هر لایه مسئول استخراج سطحی از انتزاع 
ویژگی های ماتریس ورودی را برعهده دارد و هرچه از لایه 
ورودی دورتر می شــویم و به سمت لایه خروجی حرکت 
می کنیم، سطح انتزاع بیشتر می شــود؛ این مفهوم کارکرد 
اصلی استخراج ویژگی در شــبکه عصبی عمیق است. در 
آخرین لایه زیربخش اســتخراج ویژگی )که در شکل 8 یک 
لایه ادغام است(، همه مقادیر در کنار هم تبدیل به یک بردار 
شده و به عنوان ویژگی استخراج شده توسط شبکه پیچشی 
به لایه تمام متصل داده می شوند تا روی آن ها دسته بندی 

صورت گیرد. 

در زیربخش استخراج ویژگی در این شبکه، چیدمان دو 
لایه پیچش و ادغام و تعداد آن ها از جمله پارامترهایی است 
که باید در زمان طراحی شبکه در مورد آن ها تصمیم گیری 
شود. ســاختار کلی چیدمان این لایه را می توان به صورت 
زیر بنویســیم که بیان می کند N لایه پیچش متوالی که بعد 
از هر کدام از آن ها تابع ReLU اعمال شــده، یک لایه ادغام 
به صورت اختیاری )بدین معنی که می تواند وجود نداشته 
باشد( می آید و کل این ساختار می تواند M بار تکرار شود. 

 [[CONV →RELU]*N → POOL?]*M

در زیربخش دســته بندی نیز، لایــه خروجی یک بار و 
لایه )مخفی( ماقبــل آن می تواند به تعداد K بار )حداقل یک 
 )ReLU بار( با تابع فعال سازی غیرخطی مرتبط )مانند تابع
تکرار شود. لذا کل ساختار این شبکه را می توان به صورت 

زیر نوشت. 
INPUT →[[CONV → RELU]*N → POOL?]*M → [FC 
→ RELU]*K → FC

برای آموزش شــبکه های عصبی پیچشی که معادل با 
تنظیم و به روزرسانی مقادیر پالایه ها در لایه های پیچش و 
وزن های لایه های تمام متصل است، مشابه یادگیری شبکه 
های عصبی پرسپترون چندلایه از الگوریتم یادگیری پس 
انتشار خطا24 استفاده می شود ]11[ ]20[. در این الگوریتم، 
ابتدا نمونه داده آموزش به شبکه داده می شود تا خروجی 
آن محاســبه شود، سپس با استفاده از یک تابع خطا مانند 
میانگین مربعات خطا25 یا آنتروپی متقابل26 خطای شــبکه 

24- Error Back-Propagation 
25- Mean Square Error (MSE)
26- Cross Entropy 

شکل 8: نمونه ای از یک شبکه عصبی پیچشی برای دسته بندی اعداد دست نوشته
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)در مقایســه با خروجی واقعی( محاسبه شده و با به روز 
کردن پارامترهای شــبکه در جهت کاهش گرادیان27 سعی 
در کمینه کردن خطا می شــود. برای انجام این کار، در هر 
لایه لازم است خطا محاسبه شود که به این منظور خطای 
لایه آخر به لایه ماقبل خود پس انتشــار داده می شــود تا 
خطای لایه ماقبل آخر به دســت آید و از پس انتشار خطای 
این لایه، خطای مربوط به لایه قبل تر و این فرایند تا رسیدن 

به لایه ورودی ادامه پیدا می کند. 

3- معماری های شبکه عصبی پیچشی

بعد از مورد توجه قرار گرفتن شبکه عصبی پیچشی از 
سال 2012 به بعد، توســعه های مختلفی روی آن ها انجام 
شده اســت که منجر به معماری های نوینی از این شبکه ها 
شده است. این معماری ها هرچند در مفاهیم پایه بیان شده 
در بخش پیشــین مشــترکند امّا هر کدام دارای ایده هایی 
برای بهبود کارایی هستند. در این بخش تعداد 10 مورد از 
معماری های مهم شــبکه عصبی پیچشی مرور می شوند و 
ایده های پر استفاده تر و تکرار شده ی آن ها در فصل بعد به 

تفکیک قابل مطالعه است.

1- لینت28

یان لکان که ارائه دهنده اولین معماری از شبکه عصبی 
پیچشی است، در ابتدا شبکه لینت-1 ]11[ را در سال 1990 
معرفی نمود. فرض مطرح شــده برای طراحی این ساختار 
این اســت که یک شــبکه عصبی تمام متصــل با ورودی 
تصویر، به دلیل تعداد بالای پارامترها، قدرت تعمیم پایینی 
دارد، پس نیاز است شبکه ای با اتصالات محدودتر طراحی 
شود. همچنین با این فرض که ورودی ها تصویر هستند، از 
ویژگی محلی بودن داده ها استفاده شده و کاهش پارامترها 

27- Gradient Descent 
28- LeNet

را متناسب با این ویژگی نظم داده است. روش های کلاسیک 
تشخیص الگو در تصاویر، عموماً ویژگی های سطح پایین 
را تشــخیص داده و با ترکیب آن ها باهــم به ویژگی های 
سطح بالاتر دست پیدا می کنند. در این ساختار نیز با همین 
ایده، دو لایه پیچش قرار داده شده است که برای دست یابی 
به ویژگی های گفته شــده، نورون های این لایه ها، اطلاعات 

یک همسایگی از ماتریس ورودی را در خود دارند. 
 H4 و H3 و H2 و H1 ،این شــبکه دارای چهــار لایــه
اســت. که لایه اول و ســوم لایه های پیچش بــا ماتریس 
وزن های 5×5 هســتند، و لایه هــای دوم و چهارم لایه های 
نمونه برداری29 هســتند -که بعداً به نام لایه ادغام شناخته 
شــدند- و میانگین گیری آن ها میانگین وزنی، روی نواحی 
2×2 است. ورودی لایه H1، تصویر اصلی است، از 4 پالایه 
مورد استفاده، 4 نقشــه ویژگی30 -البته در آن زمان واژه 
پالایه برای این کاربرد اســتفاده نمی شده است- به دست 
می آید. ورودی H3، 4 ماتریس اســت که نقشه های ویژگی 
به دست آمده از دو لایه قبلی هستند و با توجه به محدودیت 
تــوان پردازشــی کامپیوترها در آن ســال ها، این لایه 12 
پالایــه یک یا دو لایه دارد و این تعداد برای پوشــش دادن 
تمام ترکیبات نقشــه های ویژگی کم اســت. به همین جهت 
هرکــدام از پالایه ها روی یک یا دو تا از نقشــه ویژگی ها 
اعمال می شوند. شکل 7 تطبیق پالایه ها به نقشه های ویژگی 

لایه H2 را نشان می دهد.
این شبکه که برای تشخیص اعداد دست نوشته طراحی 
شــده بود، در انتهای شبکه، مستقیماً لایه تصمیم گیری را 
داریم که دارای 10 نورون اســت )برابر با تعداد 10 رقم( و 
تمامی واحدهای خروجی لایه H4 به آن اتصال کامل دارند. 
تابع فعال ســازی که پس از ادغام اعمال می شود، تانژانت 

هایپربولیک، و تابع فعال سازی لایه آخر، سیگموید است.
29- Sub-Sampling
30- Feature Map

شکل 9: اتصالات بین لایه H2 و H3 در شبکه لینت ]11[
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نتایج به دست آمده از لینت-1 نشان داد شبکه پیچشی 
بزرگ تری برای اســتفاده کامل از داده ورودی موردنیاز 
است. به همین دلیل شبکه لینت-4 ]17[ با لایه ها و پالایه های 
بیشتر ارائه شد. این شبکه با ورودی های 32×32، دارای 4 
لایه اســت. لایــه اول آن پیچش با اندازه 5×5، با 4 نقشــه 
ویژگی به عنوان خروجی اســت. در لایه دوم با ادغام دوتا 
دوتا از نقشــه های لایه قبل به 8 نقشــه ویژگی دست پیدا 
می کنیم، در اینجا نیز ادغام به صورت میانگین گیری انجام 
می شــود و تابع فعال سازی پس از آن اعمال می شود. لایه 
ســوم پیچش با اندازه 5×5 به خروجی 16 نقشــه ویژگی، 
و لایــه چهارم نیز ادغام به تعداد لایه قبل اســت، یعنی هر 
ماتریس لایه قبل، با میانگین گیری از واحدهای 2×2، به یک 
ماتریس در این لایه تبدیل می شــود و سپس دوباره اعمال 
تابع فعال ســازی انجام می شــود. در انتهای شبکه این بار 
پیش از لایه تصمیم گیری یک لایه مخفی تمام متصل با 120 
نــورون وجود دارد، و در انتها لایه تصمیم گیری که دارای 

10 نورون است، قرار دارد. 
نســخه تقویت شــده31 لینت-4 از تکنیک تقویت شبکه 
اســتفاده می کند، که در این مورد لایه ها به شــکل موازی 
آمــوزش داده نمی شــوند و در هر لایه به موارد اشــتباه 
تشخیص داده شده در لایه های پیشــین وزن بالاتری داده 
می شــود تا شــبکه بتواند آن ها را بهتر یــاد بگیرد. اولین 
شــبکه به صورت عادی آموزش داده می شــود، دومی 50 
درصد از دادگان آموزش را از میان تشخیص های صحیح 
و 50 درصد را از میان تشخیص های غلط می گیرد. شبکه 
ســوم نیز بر روی دادگانی کار می کند که دو شــبکه قبلی 
در خصــوص نتیجه آن توافق نداشــته اند. عــلاوه بر این، 
داده هایی که در دســته بند ابتدایی با درصد اطمینان بالایی 
تشخیص داده شوند دیگر وارد مراحل بعدی نمی شوند. این 
تصمیم ها موجب شده با این که این شبکه دارای 3 دسته بند 
است، امّا میزان پردازش آن تنها 1,75 برابر لینت-4 معمول 
است. به خاطر تعدد شبکه ها و به تبع آن، بیشتر بودن تعداد 
پارامترها، نیاز به دادگان ورودی بیشــتری برای آموزش 

31- Boosted

شــبکه است، که با اعمال تبدیل هایی مانند چرخش، مقیاس 
کردن و جابجایی، تعداد نمونه های مجموعه دادگان افزایش 

می یابد.
لینت-5، ]17[ که نسخه ارتقایافته لینت مربوط به سال 
1995 است و در مقالات متعددی به آن اشاره شده و مرجع 
مقایسه قرار گرفته است، از لحاظ ساختاری شباهت زیادی 
به لینــت-4 دارد. موارد تفاوت آن در تعداد لایه های پنهان 
پیش از لایه تصمیم گیری اســت که یک لایه افزایش داشته 
اســت، یعنی در انتهای شــبکه، دو لایه مخفی تمام متصل 
120تایی و 84تایی قرار دارند. همچنین در لایه اول پیچش، 
6 نقشــه ویژگی دارد که این تعــداد در لینت-4، برابر با 4 
نقشــه بود. این تغییرات کمک می کند میــزان ویژگی های 
استخراج شــده در لایه اول افزایــش یابد و از ترکیب آن ها 
در لایه ســوم ویژگی های متنوع تری به دست آید. در این 
شــبکه برای حرکت از لایه دوم -که در آن ادغام و اعمال 
تابع فعال سازی می شود- به لایه سوم، از 6 نقشه ویژگی 
به 16 نقشــه ویژگی می رسیم که برای این کار، طبق روال 
مشخصی سه، چهار یا شــش نقشه ویژگی از لایه دوم با 
همدیگر ترکیب شــده اند. در این ساختار، عمل ادغام به این 
شکل انجام می شود که ابتدا مقادیر داخل ناحیه 2×2 با هم 
جمع شده و سپس در یک متغیر قابل آموزش، ضرب و با 
یک بایاس قابل آموزش، جمع می شــود. در لایه خروجی 
این شــبکه، برای تصمیم گیری از فاصله اقلیدسی تابع پایه 
شعاعی32 استفاده می شود و خروجی دارای کمترین فاصله 
از 84 ویژگی لایه آخر، تصمیم شــبکه را مشخص می کند. 

32- Euclidian RBF

شکل 10: نویسه های ساده شده با اندازه 12×7 به عنوان مرجع محاسبه 
فاصله برای خروجی لینت5 ]17[
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قبلی صورت گرفته است مانند افرایش تعداد لایه ها، استفاده 
از تابع ReLU، نرمال کردن و استفاده از ادغام بیشینه. دلیل 
استفاده از توابع فعال ســازی در شبکه های عصبی، ایجاد 
قابلیت غیرخطی بودن در شــبکه اســت که بتــوان با آن 
تصمیمات دقیق تری را ایجاد کرد. در شــبکه الکس نت، به 
دو دلیل از ReLU به عنوان تابع فعال ســازی استفاده شده 
است و این یک تغییر اساسی است که در معماری های پس 
از الکس نت هم در بســیاری از شبکه ها استفاده شده است. 
دلیل اول اشــباع پذیری توابع فعال ســازی مانند سیگموید 
و تانژانت هایپربولیک اســت و دلیل دوم ســاده تر شــدن 

محاسبات و افزایش سرعت آموزش شبکه است. 
نرمــال کردن خروجی های یک لایه، برای ورود به لایه 
بعد، به خاطر رفع مشــکل اشباع توســط ReLU موردنیاز 
نیست، امّا استفاده از آن به تعمیم پذیری شبکه کمک می کند. 
این نوع از نرمال ســازی، کار نرمال کردن را در یک نقطه، 
به صورت میان لایه ای، و نه در یک لایه، در همســایگی آن 
نقطه انجام می شــود. هدف آن نیز تقویت مقادیر بزرگ و 

شکل 11: مقایسه نرخ خطای نسخه های مختلف معماری های لینت ]18[

شکل12: ساختار شبکه الکس نت

برای محاسبه فاصله، ماتریس های دوبعدی با اندازه 7×12 
ســاخته شده اســت که نماینده نویسه های مختلف هستند 
)شــکل 8( و فاصله از آن ها محاسبه می شود. در آموزش 
این شبکه نیز برای بالا بردن قدرت تعمیم پذیری، تبدیل هایی 
مانند چرخش، مقیاس و جابجایی بر روی برخی ورودی ها 

اعمال می شود.
در مقالــه ]18[ بــر روی مجموعــه داده NIST ]19[ و 
همچنین نســخه تغییریافته آن33، که با توجه به نیاز شبکه 
از روی داده های اصلی ایجاد شده اند، مقایسه ای میان انواع 
لینت انجام شده است که نتیجه در شکل 9 )بر حسب مقدار 

خطا( قابل مشاهده است.

2- الکس نت

این شــبکه ]20[ که در ســال 2012 معرفی شده است، 
به دلیل کارایی بالای آن در کاربرد دســته بندی تصاویر، 
شــروع توجه جدی پژوهشــگران به شــبکه های عصبی 
پیچشی است. در این شــبکه چند تغییر نسبت به کارهای 

33- Modified NIST (MNIST)
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کــم تاثیر کردن مقادیر کوچک اســت. اعمال این روش در 
دســته بندی مجموعه داده CIFAR-10، خطا را از 13 درصد 

به 11 درصد کاهش داده است.
همچنیــن در لایــه ادغام این شــبکه، برخلاف شــبکه 
لینت از ادغام بیشــینه استفاده می شود. ویژگی دیگری که 
برای کاهش بیش برازش در شــبکه، هم پوشانی داشتن در 
بلوک هایی اســت که روی آن ها عمل ادغام انجام می شود. 

ساختار الکس نت در شکل 10 قابل مشاهده است. 
لایــه اول پیچش آن دارای 96 پالایۀ 3×11×11 اســت. 
دلیل بعدی بودن پالایه ها، سه بعدی بودن تصویر ورودی 
شــبکه اســت. عمل پیچش با اندازه گام 3 روی آن اعمال 
می شــود که بر روی خروجی آن ادغام بیشــینه، با اندازه 
ناحیه 3 و گام 2 اعمال شــده است. سپس تابع غیرخطی و 
نرمال ســازی اجرا می شــود. لایه دوم پیچش شامل 256 
پالایۀ 48×5×5 است که بر روی خروجی آن نیز مانند لایه 
قبل ادغام بیشینه با همان ویژگی ها اعمال شده است. دلیل 
عدد 48 این اســت که 96 نقشه ویژگی خروجی مرحله قبل 
به دو دســته 48تایی تقسیم شده است. سومین لایه پیچش 
384 پالایه با اندازه 128×3×3، و لایه چهارم نیز 384 پالایه 
با انــدازه 192×3×3 را دارا اســت. لایه پنجم پیچش، 256 
پالایه با انــدازه 192×3×3 دارد که بــر روی خروجی آن 
ادغام بیشــینه با گام 4 انجام می شــود و خروجی آن پس 
از پردازش در دو لایه تمام متصل، به لایه نهایی می رسد.

اســتفاده از ترکیب کردن نتیجه چندین شــبکه مختلف 
برای تصمیم گیری نهایی، مانند لینت-4 ارتقایافته، روشی 

اســت که نتایج مثبتی را در بهبود دقت نشــان داده است 
امّا بــه دلیل افزایــش قابل توجــه میزان پــردازش از آن 
صرف نظر شده است. ایده ای که الهام گرفته از ایده ترکیب 
شبکه هاست و به عنوان جایگزین مطرح شده، تکنیک حذف 
تصادفی34]21[ اســت که شرح آن در فصل بعد آمده و در 
این مقاله احتمــال فعال یا غیرفعال ســازی نورون ها 0/5 
در نظر گرفته شــده است. با این روش، میزان پردازش به 
حدود دو برابر افزایش می یابد. این میزان پردازش بیشتر 
نیز صرف همگرا شــدن شبکه می شود که بیشتر از حالت 

عادی به طول می انجامد.
 ILSVRC شــبکه الکس نت در 2012 با 8 لایه در مسابقه
و روی دادگان ImageNet ]1[ بــا خطای حدود 16 درصد 
و با فاصله زیاد از نفر دوم، برنده مســابقه شد و از آن به 
بعد توجه به استفاده از شبکه عصبی پیچشی در پردازش 

تصویر و توسعه این شبکه ها سرعت گرفته است.

ZFnet -3

شــبکه ZF در ســال 2013 برنده مسابقه ILSVRC شده 
است که در آن پژوهشگران به تکنیکی برای بصری سازی 
ویژگی هــای استخراج شــده در هر لایه از شــبکه عصبی 
پیچشــی رســیده اند ]22[ و بــه کمــک آن ویژگی هــای 
به دست آمده از اجرای الکس نت را به تصویر کشیده اند. از 
نتایج به دســت آمده که در شکل 11 قابل مشاهده است، دو 
مشکل در ساختار الکس نت مشاهده شده که برای حل آن ها 

تغییراتی در ساختار ایجاد شده است.
مشــکل اول این که ویژگی های استخراج شــده توسط 
الکس نت در لایه اول )شــکل 13: ویژگی های استخراج شده 
توســط الکس نت در لایه اول و دوم ]22[(، بیشــتر شامل 
تغییرات با فرکانس های پایین و فرکانس های بالا هستند و 
ویژگی هایی با فرکانس میانه کمتر در آن ها وجود دارد. برای 
رفع این مشکل اندازه پالایۀ لایه اول را از اندازه 11×11 به 
اندازه 7×7 تغییر داده  اند. مشکل دوم در خصوص تداخل35 
ویژگی های استخراج شــده در لایه دوم است که به خاطر 
34- Drop Out
35- Aliasing

شکل 13: ویژگی های استخراج شده توسط الکس نت در لایه اول و دوم ]22[
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اندازه گام بزرگ پیچش رخ داده، به همین دلیل اندازه گام از 
4 به 2 تغییر یافته است. در نتیجه این تغییرات ویژگی های 
متنوع تر و متمایزتری با روش ارائه شده به دست آمده اند و 

کارایی شبکه را در مقایسه با الکس نت بهبود داده اند.

4- شبکه در شبکه

ایده این پژوهش ]23[، مبنای شکل گیری ایده استفاده از 
پیچش 1×1 است، که در شبکه هایی مانند VGG، گوگل نت36 
]24[ و رِزنــت37  ]25[، برای تغییر تعــداد لایه ها و عموماً 
کاهش میزان پردازش مورد اســتفاده قرارگرفته است. این 
پژوهش استفاده از ساختار پرسپترون چندلایه را به جای 
اســتفاده از لایه پیچش پیشــنهاد می دهد و دلیل آن را این 
اعلام می کند که شبکه عصبی پیچشی یک عملگر خطی است 
که ما پس از انجام آن یک عملیات جهت غیرخطی ســازی 
انجام می دهیــم، درصورتی که اســتفاده از یک تخمین گر 
جهانی توابــع38 مانند پرســپترون چندلایه کــه توانایی 
بالاتری برای ســاخت توابع غیرخطی دارد، کارایی شبکه 
را افزایش می دهد. نحوه عملکرد نیز بدین صورت است که 
پرســپترون چندلایه، به عنوان یک میکروشــبکه، جایگزین 
عملگر پیچش می شود و ناحیه ورودی پیچش، ورودی آن 
قرار می گیرد. مثال ارائه شده در مقاله، میکروشبکه ای سه 
لایه است که در لایه های آن از ReLU برای غیرخطی سازی 

استفاده می شود )شکل 14(.
همچنین ایده دیگری که در این مقاله مطرح می شــود، 
اســتفاده از ادغام کلی میانگین39 است، که برای جایگزینی 
لایه های تمام متصل در انتهای شبکه ها استفاده شده است. 
36- GoogleNet
37- ResNet
38- Universal Function Approximator
39- Global Average Pooling

VGGnet -5 

در ایــن معماری مربوط به ســال 2014 ]26[ که برنده 
چالش ILSVRC در همان ســال شده است، طراحان تصمیم 
گرفته اند با افزایش عمق شبکه به دسته بندی بهتری دست 
پیدا کنند و درعین حال میزان پارامترها را نیز کاهش دهند. 
ایده این معماری شکســتن پالایه ها به پالایه های کوچک تر 
اســت که هر دو هدف را برآورده می کند. در این ساختار 
پیچش اصلی مورد استفاده با پالایه 3×3 صورت می گیرد. 
در این مقاله چینش های متنوعی از لایه ها طراحی و سنجیده 
شده اند تا به یک نمونه معماری بهتر دست یابند. شش نوع 

معماری سنجیده شده در این مقاله در شکل 13 آمده اند.
تمامی لایه های پیچش 3×3 استفاده شده در این شبکه ها 
دارای اندازه گام یک و یک ردیف حاشــیه هستند تا اندازه 
تصویر تا انتهای بلوک ثابت بماند. ادغام بیشینۀ موجود در 
جدول نیز با اندازه بلوک 2×2 با اندازه گام 2 اســت، یعنی 
بلوک ها هم پوشــانی ندارند. نکته دیگری که در این مقاله و 
در سنجش مدل های ذکرشــده در بالا قابل توجه است این 
اســت که دو نوع آموزش و ســه نوع سنجش برای آن در 

نظر گرفته شده است.

شکل 14: پیچش در شبکه های معمولی )چپ( جایگزینی پیچش با 
پرسپترون چندلایه در ساختار شبکه در شبکه )راست( ]23[

]26[ VGGnet شکل 15: نسخه های مختلف معماری
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انواع آموزش اعمال شده، تک مقیاس40 و چند مقیاس41 
هســتند، آموزش تک مقیاس مشــابه حالت عادی آموزش 
اســت و آموزش چند مقیاسی، با این هدف انجام می شود 
که یک جســم خاص در تصاویر مختلف، برحسب فاصله 
می توانــد در اندازه هــای متفاوتی ظاهر شــود، به همین 
دلیل نیاز اســت شــبکه بتواند در اندازه های مختلف آن را 
تشخیص دهد. بدین خاطر اندازه تصاویر ورودی را به یک 
مقدار در بازه ]کمینه: بیشینه[ تغییر داده و سپس بر روی 
قطعه ای از آن به اندازه ورودی شــبکه، مرحله آموزش را 

انجام می دهند.
در خصوص ارزیابی و استفاده، سه روش مطرح شده 
تک برش42، چندبرش43 و ارزیابی چگال44 است. استفاده از 
روش چندبرش برای ازریابی، بدین صورت انجام می شود 
که بــر روی برش های متفاوتی از ورودی و نســخه های 
دَوَران یافتــه آن هــا ارزیابی صورت می پذیــرد و تصمیم 
نهایی از میانگین نتایج قطعات به دست می آید. روش چگال 
بدین صورت اســت که شــبکه آموزش دیده را نه بر روی 
برش هایی از تصویر که بر روی کل تصویر اعمال می کنند، 
و لایه هــای تمام متصل انتهای شــبکه را نیــز به لایه های 
پیچش تبدیــل می نمایند. درنهایت برای هر تصویر به جای 
یک خروجی و یک تصمیم، چند تصمیم خواهیم داشت که 
با میانگین و بیشــینه گرفتن بر روی نتایج، نتیجه نهایی به 
دســت می آید. یک مزیت این روش نســبت به برش دادن 
تصویر ورودی جلوگیری از محاســبه ی چندبارۀ شــبکه 
بر روی برخی پیکســل ها است، ضمن این که در واقع تمام 
حــالات برش های مختلف را نیز پوشــش می دهیم، نه یک 
تعــداد معیــن از آن ها را. مزیت دیگر آن این اســت که در 
حالت برش خورده، لایه پیچش در اطراف تصویر حاشیه 
صفری که ما داده ایم را برای محاسبات استفاده می کند امّا 
در اینجا مقادیر واقعی در آن دخیل هستند و در واقع اصل 

داده بیشتر در تصمیم گیری موثر است.
40- Single Scale
41- Multi Scale
42- Single Crop
43- Multi Crop
44- Dense Evaluation

6- گوگل نت

ســاده ترین راه بــرای بهبود دقت شــبکه های عصبی 
پیچشی، افزایش عمق و عرض آن هاست که افزایش عمق، 
بــه معنای افزایش تعداد لایه ها و افزایش عرض، به معنای 
بالا بردن تعداد ویژگی ها در هر لایه است. که این می تواند 
یک روش ســریع –از منظــر طراحی- بــرای بهبود دقت 
باشد. امّا این کار دو مشکل اصلی دارد. یکی افزایش تعداد 
پارامترهاست که می تواند به بیش برازش در شبکه بیانجامد. 
خصوصــاً درصورتی که تعــداد نمونه های برچســب دار 
در مجموعــه دادگان محدود باشــد، این موضوع تبدیل به 
مشکلی جدی در یادگیری شبکه می شود. مشکل دیگری که 
افزایش مداوم عمق شــبکه ها به دنبال دارد، افزایش نیاز به 
منابع پردازشی است. مثلًا در یک شبکه عصبی پیچشی، هر 
تعداد افزایش در تعداد فیلترهای دو لایه پیچش پشــت سر 
هــم، به صورت درجه دو منجر بــه افزایش میزان پردازش 
می شود. که اگر ساختار اضافه شده کارایی بالایی نداشته 
باشــد و منجر به ایجاد ماتریس های تنــک45 با درایه های 
متعدد نزدیک به صفر شــود، هدر رفتن منابع پردازشی را 

به همراه خواهد داشت.
راه اصلی برای رفع هر دو مشکل می تواند استفاده بیشتر 
از ساختارهای تنک، به جای ساختارهای تمام متصل باشد، 
در این راستا لایه های تمام متصل انتهای شبکه های عصبی 
پیچشی رایج حذف شده و تنها یک لایه باقی می ماند. با توجه 
به این که پردازنده ها ســاختار مناسب برای استفاده از این 
ســاختارهای تنک را ندارند، با تبدیل آن ها به عملیات چگال 
انجام می شــود. برای همین پژوهشگران این مقاله در سال 
2015 ]24[، به دنبال ســاختارهایی هستند که عملیات تنک 
را به کمک ســاختارهای چگال پیاده سازی کنند. در واقع به 
دنبال بلوکی هستند با ویژگی مذکور طراحی شود و قابلیت 
تکرار شدن پشت سرهم برای ساختن یک شبکه عمیق را در 
کنار استفاده بهینه از منابع پردازشی داشته باشد. حالت پایه 

بلوک ارائه شده در شکل 14 قابل مشاهده است.
در یک شبکه عصبی پیچشی معمولی، پالایه ها ثابت و 
45- Sparse
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از پیش انتخاب شده هســتند، امّا در شبکه گوگل، در داخل 
هر بلاک که ماژول اینسپشن46 نام دارد سه عمل پیچش با 
انــدازه پالایه های 1×1، 3×3 و 5×5 را در کنار هم داریم، و 
در کنار آن ها لایه ادغام نیز وجود دارد. لایه ادغام موجود 
مانند انجــام عمل ادغام بر روی خروجی لایه قبل اســت. 
خروجــی تمامی این عملیات به صــورت چگال در کنار هم 
قرارگرفتــه خروجی بلوک را می ســازند. شــبکۀ لایه بعد 
می تواند از هرکدام از این بخش ها استفاده نماید و این بدان 
معناست که شبکۀ آموزش داده شــده لایه های فعال ثابت 
ندارد و بر اســاس نیاز دادگان و دسته بندی های آن ها، از 

خروجی انواع پیچش استفاده می شود.
در نسخه بعدی این شــبکه از ماژول اینسپشن که در 
شــکل 15 تصویر شده است، برای کاهش تعداد پارامترها 
از پیچش 1×1 استفاده شده است. این ماژول با حفظ ابعاد 
طول و عرض، تعداد لایه های به دســت آمده از پیچش را، 

کاهش می دهد.
ابتدای ساختار شبکه گوگل، مانند ساختارهای معمول 
شبکه عصبی پیچشی دارای دو لایه پیچش و دو لایه ادغام 
در میان  آن هاست و پس ازآن 9 ماژول اینسپشن قرار دارد 
46- Inception

که طبق شــکل 16 پس از بلوک هــای دوم، هفتم و نهم لایه 
ادغام اجباری به صــورت مجزا از لایه ادغــام موازی که 
درون ماژول ها موجود است، قرارگرفته است. مورد دیگر 
استفاده از ادغام کلی میانگین به جای لایه های تمام متصل 

میانی است که افزایش دقت را به دنبال دارد.
با توجــه به عمیق بودن این ســاختار، انتشــار مؤثر 
گرادیان ها از لایه آخر به اولین لایه یک مســئله به حساب 
می آیــد. طبق پژوهــش ]24[ از دســته بندهای میانی برای 

بهبود آموزش شبکه استفاده شده است. 
نســخۀ بعدی معمــاری گوگل با نام اینسپشــن-2 در 
مقاله ]27[ ارائه شده است. در این مقاله ابتدا اصولی برای 
طراحی شبکه ها ذکر شده و سپس معماری موردنظر ارائه 
شده است، این اصول عبارتند از: 1. شبکه نباید دچار کمبود 
اطلاعات ورودی شود، بدین معنا که کاهش اندازه ورودی، 
خصوصا در مراحل ابتدایی نباید به یک باره انجام شــود، 
بلکه این کاهش باید در طول شــبکه و به صورت تدریجی 
صورت پذیرد. 2. افزایش تعداد نقشــه های ویژگی در یک 
لایه کمک می کند ویژگی های به دست آمده وابستگی کمتری 
به یکدیگر داشته باشــند که این موضوع، سرعت آموزش 
ویژگی هــا را افزایش می دهد. 3. کاهش عمق ورودی پیش 
از اعمال لایه ها، مشــکل جدی در بازنمایــی دادگان ایجاد 
نمی کنــد و موجب کاهش دقت زیادی نمی شــود. 4. برای 
دست یابی به شــبکه ای بهینه، نیاز است تناسبی از عمق و 
عرض شــبکه -به معنای تعداد پالایه ها در هر لایه- را در 
نظر بگیریم. بر اساس یک قاعده کلی انتظار می رود افزایش 
عمق و عرض شــبکه ما را به شبکه ای باکیفیت تر برساند، 
امّا با توجه به محدود بودن توان پردازشــی، باید به حالت 

بهینه ای از عرض و عمق متناسب با آن دست یافت.
در معماری ارائه شــده چند ایده برای بهبود ســاختار 
به کار گرفته شــده است. ایده اول، همان شکستن پیچش ها 
به پیچش های کوچکتر اســت که هم به شکل متقارن و هم 

نامتقارن مورد استفاده قرار گرفته است.
ایده دیگری که به کار گرفته شــده است، کاهش اندازه 

شکل 16: بلوک پایه معماری گوگل نت ]24[

شکل 17: نسخه دوم از ماژول پایه معماری گوگل نت، که به نام طراحی 
گلوگاهی شناخته می شود ]24[
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نقشه های ویژگی به گونه ای است که میزان پردازش مورد 
نیــاز در عمل پیچش را کاهش دهد. اســتفاده از پیچش و 
سپس ادغام، یک چینش رایج در شبکه های عصبی پیچشی 
اســت، با فرض این که ادغام انجام شــده 2×2 باشد عملا 
75% پردازش انجام شــده بی استفاده باقی می ماند و توان 
پردازشــی هدر می رود. همچنین قرار دادن ادغام پیش از 
پیچش، با اصل یک تناقــض دارد چون حجم قابل توجهی 
از دادگان را حذف می کند و یک گلوگاه اطلاعاتی حســاب 
می شود. راه حل ارائه شده استفاده از پیچش با اندازه گام 2 

به جای این دو لایه پشت سر هم است )شکل 18(.
معماری اینسپشن-2 دارای سه نسخه است که تفاوت 

آن ها در اســتفاده از برخی از ایده های بالا در ماژول های 
سازنده است. نسخه معماری که تمامی ایده های مطرح شده 

شکل 18: ساختار کلی گوگل نت – نسخه یک ]24[

شکل 19: ماژول پایه با پیچش های 3×3 )سمت راست( استفاده از 
پیچش های n×1 و n×1 به جای n×n در ماژول پایه )سمت چپ( ]27[
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در این مقاله را در خود دارد، اینسپشن-3 ]27[ است.
مقاله دیگری که در آن نســخه های بعدی این معماری 
ارائه می شــود، ]28[ است که نســخه چهارم اینسپشن و 
نسخه های بعدی که در ترکیب با معماری رِزنت ارائه شده اند 
را معرفی می کند. در نسخه چهارم، تلاش شده است شبکه 
یکدســت تری ساخته شــود. در نتیجه پایه شبکه47، یعنی 
بخش ابتدایی آن، دچار تغییر شده است و علاوه بر آن، سه 
نوع بلوک اینسپشــن A ،B و C برای ورودی با اندازه های 
35×35، 17×17 و 8×8 طراحی و در ساختار مورد استفاده 
قرارگرفته است. در هر بلوک پیچش ها با اندازه های متفاوتی 
قــرار دارند که تعداد پالایه های هر کدام به صورتی انتخاب 
شده است که توان پردازشی به صورت متعادل در شاخه ها 
مورد استفاده قرار گیرد. در این بلوک های اینسپشن، اندازه 

47- Stem

ورودی دســتخوش تغییر نمی شــود، برای کاهش اندازه 
ورودی بلوک هــای دیگری تحت عنوان بلوک های کاهش48 
طراحــی شــده اند که ایده مطرح شــده در مقالــه ]27[ در 
خصوص افزایــش اندازه گام پیچــش در آن به کار رفته 
اســت. در شکل 19 و 20 دو نمونه از ماژول های گفته شده 

قابل مشاهده هستند.
در معمــاری اینسپشــن-رِزنت ]28[ نیــز بلوک هــای 
اینسپشن، با میان برهای باقیمانده ترکیب شده و بلوک های 
پایه را مانند شکل 21 درآورده اند. همان طور که قابل مشاهده 
است، پیش از انجام عمل جمع ورودی، به کمک یک پیچش 
1×1 تعداد لایه های منتج از ســایر عملیات انجام شــده در 
بلوک را با ابعاد ورودی یکسان سازی می کنیم تا عمل جمع 

به صورت نظیر به نظیر قابل انجام باشد. 

7- رِزنت

در ســال های اخیــر، در حــوزه شــبکه های عصبــی 
پیچشی، افزایش عمق به عنوان راهکاری برای افزایش دقت 
این شــبکه ها در نظر گرفته می شــود. امّا مسئله ای که در 
خصوص افزایش عمق ما را دچار مشکل می سازد، کوچک 
شدن گرادیان ها و به روز نشدن آن ها طی مراحل آموزش 

است، که به آن محو گرادیان49 می گویند. 
در مقالــه ]25[ مربوط به ســال 2016 کــه ارائه دهندۀ 

48-  Reduction
49- Vanishing Gradient

شکل 20: استفاده از پیچش با گام 2 به جای ادغام ]27[

شکل 21: بلوک اینسپشن B مورد استفاده در ساختار اینسپشن-4 ]28[

شکل 22: بلوک کاهش از اندازه 17×17 به 8×8 ]28[
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معماری رِزنت اســت، بیان شــده اســت که برای رفع این 
مشــکل، می تــوان از ســاختارهای مبتنی بــر باقیمانده50 
اســتفاده کرد، و این فرضیه بر مبنای بهبودهایی است که 
در استفاده از روش های مبتنی بر باقیمانده در مسائل دیگر 
و در روش هــای مبتنی بر ایجاد میان بر در شــبکه ها دیده 
شــده است. راهکار ارائه شده برای رفع این مشکل در این 
پژوهش، استفاده از اتصال میانبر و ساختن شبکه ای مبتنی 

بر بازنمایی باقیمانده است. 
ساختار اولیه این شبکه شامل 34 لایه است و ساختار 
آن بــا الهــام از VGGnet، به جز در لایه اول، متشــکل از 
پیچش هایی با اندازه 3×3 است. این شبکه شامل 16 بلوک 
اســت. بلوک اولیه سازنده شــبکه، شامل یک جفت پیچش 
3×3، بــا یک لایه ReLU -بــرای غیرخطی کردن- در میان 
آن ها و اتصال میان بر اســت که پس از جمع شــدن مقدار 
ورودی با خروجی پیچش ها، بار دیگر ReLU بر آن اعمال 
می شود )شــکل 22(. نکته ای که در خصوص این ساختار 
وجود دارد این است که اتصال های میان بر، پارامتر جدیدی 
به شبکه اضافه نمی کنند، که این موضوع، امکان مقایسه با 

شبکه های ساده با عمق مشابه را امکان پذیر می سازد.
ساختار کلی شبکه رزنت در شکل 23 نشان داده شده 
است. همان طور که در این شــکل دیده می شود، برخی از 
اتصال های میان بر به صورت خط چین ترسیم شده اند که این 

50- Residual

موارد، تعداد لایه های نقشــه ویژگی ها را افزایش می دهند. 
در انتهای این شــبکه نیز یک لایه ادغام کلی میانگین و یک 
 softmax لایه تمــام متصل برای تصمیم گیری، بــه همراه

وجود دارد.
در ایــن مقاله  ]28[ نــوع دیگری از ســاختار رِزنت و 
ســه نمونه از آن نیز ارائه می شــود. این نوع از ســاختار 
را، ســاختار گلوگاهی51 نامیده اند. ایده آن این است که در 
پیچش های 3×3 که پرهزینه ترین فعالیت ساختار رِزنت به 
حساب می آید، تعداد نقشــه های ویژگی را به کمک پیچش 
1×1 کاهــش داده و پــس از انجام پیچــش 3×3، آن را به 
تعداد ابعاد موردنیاز بازگردانند. شــکل 24 نشــان دهنده 
بلوک های ساختار گلوگاهی شامل پیچش 1×1 برای کاهش 
ابعاد، پیچش 3×3 برای استخراج ویژگی و یک پیچش 1×1 
دیگر برای بازگرداندن ابعاد به تعداد موردنظر اســت. اگر 
بخواهیم همان ساختار 16 بلوکی )34 لایه( را با بلوک های 

جدید بسازیم، دارای 50 لایه خواهد بود. 
در این پژوهش، برای ســنجش نتایج، یک ساختار 34 
لایه بدون اتصال های میان بر، ساختار 34 لایه اولیه رِزنت 
و ســاختار 50 لایه گلوگاهی را بــر روی مجموعه دادگان 
CIFAR-10 اعمــال کرده اند که بهبود دقت را به میزان 0,54 

درصد نشان داده است.
همچنیــن دو نمونه دیگر از ســاختار گلوگاهی با تعداد 
لایه هــای 101 و 152، بــرای دســته بندی مجموعه دادگان 
ImageNet که حجم بالاتری دارد ساخته شده است. تا اینجا 

با افزایش بلوک ها شــاهد افزایش دقت بوده ایم. امّا نمونه ای 
از ســاختار گلوگاهی با 1202 لایه ســاخته شــده است که 

51- Bottleneck

شکل 23: بلوک اینسپشن B ترکیب شده بااتصال میان بر ]28[

شکل 24: ساختار پایه بلوک رزنت ]25[
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میزان دقت آن از ساختار 152 لایه کمتر بوده است، و حدس 
پژوهشگران مقاله بر این اســت که این افزایش بالای تعداد 

پارامترهای شبکه، موجب بیش برازش شده است.
نکته ای که در خصوص استفاده از میان برها در شبکه 
وجود دارد این اســت کــه خروجی هر بلــوک باید ابعاد 
مســاوی با ورودی آن داشــته باشــد تا بتوان جمع نظیر 
به نظیر را در آن انجــام داد. درصورتی که تعداد لایه های 
ورودی و خروجی برابر نباشــند، بــا ضرب یک ماتریس 
تصویر خطی52 از ماتریــس ورودی را، با ابعاد موردنیاز 

می سازیم.
7-1- ایده های بهبود ساختار رزنت

در سال های اخیر اکثر پژوهش ها به بهبود ساختارهای 
مطرح شــده مانند رِزنــت و گوگل نــت می پردازند و کمتر 
مواردی یافت می شود که ساختار را از پایه به نوع دیگری 
می ســازند. برخــی از این مــوارد در زیر ادامه بررســی 

می شوند.
در ساختار رِزنت، خروجی هر بلوک، ترکیب مشخصی 
از ورودی و نتیجــه عملیــات درون بلــوک اســت. ایــده 
مطرح شــده در مقاله ]29[ که هایوِی نت53 نام گذاری شــده 
است، پارامتر دیگری را به هر بلوک می افزاید و آن ضریبی 
اســت که مشخص می کند چه نسبتی از خروجی متعلق به 
ورودی و چه نســبتی متعلق به سایر عملیات درون بلوک 
باشــد. این ایده که الهام گرفته از معماری شــبکه عصبی 
حافظه کوتاه مدت ماندگار54 اســت، در واقع یک سازوکار 
دریچه ای55 پیش از خروجی بلوک قرار می دهد )فرمول 3(.

52- Linear Projection
53- HighwayNet
54- Long Short-Term Memory (LSTM)
55- Gating Mechanism

شکل 25: ساختار یک شبکه معمولی 34 لایه )چپ( در مقایسه با رزنت 
34 لایه )راست( ]25[

شکل 26: ماژول اولیه رزنت )چپ( و ماژول گلوگاهی رزنت )راست( ]25[
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      )3( 
این ســازوکار برای بهینه سازی شبکه های عمیق ارائه 
شده است، بدین صورت که سیگنال را به صورت تطبیق پذیر 
برای عمق مربوطه در شــبکه عبور می دهد، که این امر به 

جریان بهتر گرادیان در مرحله پس انتشار کمک می کند.
در مقاله دیگری ]30[ انواع تغییریافته ای از بلوک رِزنت 
مورد بررسی قرار گرفته و نهایتاً تغییر در چینش تبدیل ها 
ارائه شــده است که به جریان بهتر گرادیان ها در آن کمک 
می کند. این چینش جدید امکان آموزش شبکه های عمیق تر 
از 1000 لایه را پدید می آورد. به بلوک ساخته شده در این 
مقاله رِزنت با پیش فعال ســازی56 گفته می شود، که در آن 
عملیات نرمال سازی دسته ای و ReLU پیش از عمل پیچش 
انجام می شــوند، این عملیات نرمال ســازی تأثیری مانند 
منظم ســازی57 بر روی داده ها دارد. همچنین در این مقاله 
سعی شــده اســت کمترین میزان تغییر بر روی خروجی 
بلوک صورت پذیرد، به همیــن دلیل عملیات ReLU پس از 
جمع شــدن دو مقدار خروجی از بلوک حذف شــده و در 
شاخه ی مربوط به عمل پیچش قرارگرفته است )شکل 25(.

مقاله  دیگری با عنوان شبکه های باقیمانده عریض58]31[، 
تلاش کرده اســت با تغییر متغیرهای معمول در بلوک های 
رِزنت مانند عمق، عرض و نوع پیچش مورداســتفاده تأثیر 
این عوامل را در بهبود کارایی بررســی کنــد. موارد زیر 

برخی از دستاورد های این مقاله هستند:
a. از نظــر عمق بلوک، یا همان تعداد پیچش های درون 
بلوک، دو پیچش بهترین عملکرد را داشته و با افزایش آن، 
تعداد اتصال های میان بر در شــبکه کاهش یافته و به دلیل 

مشکل شدن بهینه سازی، دقت شبکه کاهش می یابد.
b. از نظر نــوع پیچش های داخل بلوک، حالات مختلفی 
در نظر گرفته شــده است مانند که حالت ساده یعنی )3×3( 
که بلوک شامل دو پیچش با اندازه 3 در 3 است به بالاترین 

دقت رسیده است )جدول 1(.
c. افزایش عرض بلوک، بــا ضرایب 1 الی 12 بر روی 
56- Pre-Activation
57- Regularization
58- Wide Residual Networks

شــبکه هایی با عمق 16، 22، 28 و 40 آزمایش شده است. 
در شــبکه هایی بــا عمق 16 و22 و 28 بــا افزایش ضریب 
دقت کاهش یافته است، امّا در شبکه با عمق 40، با افزایش 
عرض با ضریب 8، دقتی کمتر از شــبکه 22 لایه با ضریب 
8 کسب شده اســت. در مقایسه شبکه های این آزمایش با 
شــبکه های رِزنت عادی، می توان اشــاره داشت به شبکه 
40 لایه با عرض 4 برابر، که توانســته است به دقتی بالاتر 
از رِزنــت 1001 لایــه بــه دســت آورد درحالی که میزان 
پارامترهای آن نیز از شبکه هزار لایه کمتر بوده است. این 
تغییر میزان پارامترهای شــبکه را با ضریب مشخص شده 
افزایش می دهد امّا زمان آموزش و بهینه شــدن پارامترها 
نسبت به شبکه هایی با عمق بیشتر، به دلیل امکان پردازش 

موازی بسیار کمتر است. 
مقالــه بعدی ]32[، در تلاش برای آموزش شــبکه های 
باقیمانــده بســیار عمیق، از ایــده حــذف تصادفی برای 
بلوک های رِزنت اســتفاده کرده اســت کــه در هر دور از 

شکل 27: ساختار ماژول رزنت تغییریافته در مقاله ]30[

 جدول 1: دقت های به دست آمده از سنجش انواع مختلف پیچش درون 
بلوک رِزنت ]31[ 
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آموزش، تعدادی از بلوک های رِزنت را به صورت تصادفی 
غیرفعال می کند و ورودی بلوک از میان بر به صورت بدون 
تغییر عبور می کند. البته این صرفاً مربوط به زمان آموزش 
اســت، و در زمان سنجش تمام شــبکه مورداستفاده قرار 

می گیرد.
 ،]33[ ResNext پژوهش دیگری با ارائه ساختاری به نام
تلاش کرده است با افزایش عرض شبکه بدون تغییر میزان 
پارامترها به دقت بالاتری دست یابد. در اینجا متغیر دیگری 
با عنوان قدرتمندی59 مطرح می شود، که هر بلوک از رِزنت 
را تبدیل به بلوکی با تعدادی مسیر موازی می کند که هر یک 
از این مسیرها به میزان عدد قدرتمندی دارای نقشه ویژگی 
هستند. این مقاله با اعمال تابعی برای غیرخطی سازی در 
هرکدام از این مسیرها، سعی در افزایش کارایی آن ها دارد. 
این موضوع موجب افزایش دقت شبکه ارائه شده می گردد.

8- دِنس نت

این شــبکه ]34[، با ایده ای شبیه به رِزنت امّا متفاوت از 
آن ساختاری را طراحی کرده است که ویژگی بارز آن باز 
استفاده از ویژگی های ساخته شده در لایه های پیشین است. 
ایده این مقاله برگرفته از مشــاهداتی اســت که در مقالات 
پس از معماری رِزنت در تلاش برای بهینه سازی شبکه های 
عمیق تر از 100 یا هزار لایه دیده شده است. مقالاتی مانند 
]29[ و ]32[، که تغییری که در شــبکه -برای آموزش آن- 
ایجاد می کنند موجب گذر و نادیده گرفته شدن برخی لایه ها 
59- Cardinality

می شود. این موضوع نویسندگان این مقاله را به این نتیجه 
رسانده اســت که عمق خیلی زیاد ایده آل نیست و احتمال 
افزونگی در شبکه های بسیار عمیق بالاست. به همین دلیل 
سعی شده است به کمک باز استفاده از ویژگی ها، شبکه ای 

با دقت بالاتر ساخته شود.
بلــوک چــگال60 که در ایــن مقاله طراحی می شــود، 
دارای چند مرحله عملیات نرمال سازی – غیرخطی سازی 
و پیچش اســت که در هر مرحله تمامی نقشه های ویژگی 
مراحل پیشین به عنوان ورودی در نظر گرفته می شوند، و 
در واقع دانش شبکه به صورت تجمعی در اختیار آن مرحله 
قــرار می گیرد، بدین صورت شــبکه در هر لایــه می تواند 
ویژگی هایی از طیف ساده تا پیچیده را برحسب نیاز حدس 
بزند. یکی از پارامترهای مهم در این شبکه نرخ رشد است 
که در واقع همان تعداد نقشه های ویژگی در هر مرحله است 
که به موارد پیشین خود افزوده می شود. نرخ رشد عموماً 
عدد بزرگی نیســت و این نکته ای اســت که موجب کاهش 
میزان پارامترهای این معماری نسبت به سایر معماری ها 
می شــود. اعداد پیشنهادشده برای نرخ رشد اعدادی مابین 
12 و 40 هســتند که در مقایسه با تعداد نقشه های ویژگی 
در هر لایه از ســایر شــبکه ها عدد کوچکی است. در میان 
بلوک های چگال این شــبکه لایه های گذار قــرار دارند که 

شامل پیچش 1×1 و لایه ادغام با اندازه 2×2 هستند.

9- اسکوییزنت61

در نوعی دیگر از مقالات این حوزه، به جای تلاش برای 
دســتیابی به دقت بالاتر، تلاش می شــود میزان پارامترها 
 it is typically possible to]35[ و حجــم مدل کاهش یابــد
 identify multiple DNN architectures that achieve
 that accuracy level. With equivalent accuracy,
smaller DNN architectures offer at least three ad-

vantages: )1. برخی مزایا که برای ساخت مدل های کوچک 

ذکر شــده است عبارتند از: ســرعت بالاتر و سربار کمتر 
در آموزش مدل روی کارســازهای مــوازی، امکان انتقال 
سریع تر به روزرسانی ها به کامپیوترهای کاربران و امکان 
60- Dense Block
61- SqueezeNet

شکل 28: ساختار درون یک بلوک چگال با نرخ رشد 4 ]34[
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پیاده ســازی مدل روی FPGAهایی با حجم کوچک. در این 
مقاله، بلوک های ســازنده شبکه های عصبی پیچشی مانند 
بلوک رِزنت و بلوک اینسپشن را ریزساختار62 شبکه ها، و 
ســاختار کلی آن ها را که از چینش ریزساختارها در کنار 
هم تشــکیل می شود کلان ســاختار63 می نامد. ریزساختار 
ارائه شده در این مقاله ماژول آتش64 نام دارد که با چیدن 

آن ها در کنار هم، اسکوییزنت ساخته می شود.
در ایــن پژوهش چنــد راهبرد پایه بــرای طراحی این 
ماژول جدید ذکر شده است: 1. جایگزینی پالایه های 3×3 با 
پالایه هــای 1×1 برای کاهش 9 برابری پارامترها 2. کاهش 
تعداد لایه هایی کــه ورودی پیچش 3×3 قرار می گیرند، به 
کمک لایه فشرده ســازی 3. نمونه برداری دیرهنگام، برای 
این که ورودی لایه های پیچش اطلاعات بیشــتری را شامل 
باشــند که این موضوع در افزایش دقت شبکه موثر است. 
این قانون که به معنای اســتفاده کمتــر از اندازه گام 2 در 
پیچش ها، و اســتفاده دیرهنگام از لایه ادغام است، موجب 
می شــود در بخش عظیم شبکه، نقشــه های ویژگی اندازه 
بزرگی داشته باشند. ساختار ماژول آتش )شکل 26( شامل 
دو بخش فشردن65 و گستردن66 است. در بخش فشردن، با 
استفاده از پیچش های 1×1 تعداد لایه های ورودی به بخش 
گستردن محدود می شود. در بخش گستردن، با استفاده از 
پیچش های 1×1 و 3×3 ویژگی هایی را استخراج می کنند و 
به عنوان خروجی ماژول در کنــار هم قرار می دهند. برای 
هم اندازه شدن خروجی ماژول، به اندازه یک درایه حاشیه 

برای ورودی های پیچش 3×3 در نظر گرفته می شود. 
کلان ســاختار این شبکه که در شــکل 28 قابل مشاهده 
اســت، از چینش ماژول های آتش و تعداد کمی لایه ادغام 
 softmax شکل گرفته و در انتهای آن ادغام کلی میانگین و
برای دسته بندی استفاده شده است. پژوهشگران با طراحی 
و پیاده سازی این ساختار، که میزان پارامترهای آن تنها دو 
درصد الکس نت است، بر روی مجموعه داده ImageNet به 
62- Micro Architecture
63- Macro Architecture
64- Fire Module
65- Squeeze
66- Expand

شکل 29: ساختار ماژول آتش، ریزساختار سازنده اسکوییزنت ]35[

شکل 30: ساختار اسکوییزنت ]35[

دقت مشابه الکس نت دست پیدا می کنند. حجم مدل ساخته 
شــده حــدود 4/8 مگابایت اســت که با ایــن وجود تلاش 
شده اســت با استفاده از روش های فشرده سازی به حجم 
پایین تری دست یابند. حجم کوچکترین مدل به دست آمده در 
این پژوهش 0/47مگابایت است که به روش فشرده سازی 
عمیق67 فشرده شده است. این روش فشرده سازی ترکیبی 
67- Deep Compression
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از هرس شــبکه و چندی سازی68، به همراه استفاده از کد 
هافمن است. 

SEnet -10

هــدف از ارائه این ســاختار، بهبود تــوان بازنمایی69 
شبکه برای دســت یابی به دقت بالاتر اســت ]36[. تمرکز 
ایــن پژوهش برای این بهبود، تمرکز بر ایجاد ارتباط میان 
لایه های دادگان اســت. راهکار انتخاب شده اضافه کردن 
ســازوکاری برای مدل کردن ارتبــاط پویا و خطی مابین 
لایه ها، با استفاده از اطلاعات کلی شبکه است. در این شبکه، 
تبدیل SE طراحی شــده با اســتفاده از اطلاعات شبکه، یک 
سازوکار دریچه ای است که میزان اطلاعات مورد استفاده 
هر لایه را کنترل می کند. این تبدیل قابل اعمال به بلوک های 
 SE سایر معماری های شــبکه عصبی پیچشی است. تبدیل
شــامل دو بخش فشردن70 و برانگیختن71 است. در مرحله 
فشرده سازی، با استفاده از ادغام کلی میانگین هر کانال از 
داده تبدیل به یک عدد به عنوان توصیف گر کانال72 می شود. 
این مقادیر یک شمای کلی از اطلاعات تصویر را می سازند. 
در مرحله برانگیختن، درجه بندی تطبیقی73 مقادیر کانال ها 
با اســتفاده از توصیف  گرهای مرحله قبل انجام می شود. 
درجه بندی تطبیقی تعیین وزن های کانال های داده است که 
بر اساس ارتباط میان کانال ها و میزان اهمیت هر لایه تعیین 
می شــود. برای شبیه ســازی این ارتباطات از دو لایه تمام 
متصل استفاده می شود که ورودی های آن توصیف گرهای 
کانال ها هستند و تعداد مقادیر خروجی و ورودی آن برابر 
است. تابع فعال سازی لایه اول ReLU و لایه دوم سیگموید 
68- Quantization 
69- Representational Power
70- Squeeze
71- Excitation
72- Channel Descriptor
73- Adaptive Re-Calibration

است. مقادیر به دست آمده از این تبدیل به عنوان ضریبی در 
کانال های متناظر خود ضرب می شــوند. شبکه طی مراحل 
آمــوزش این ضرایــب را به بهترین مقادیــر خود نزدیک 

می سازد )شکل 29(.
برای سنجش میزان کارایی سازوکار طراحی شده، آن 
را به نسخه های مختلف ساختار رِزنت، اینسپشن و موارد 
دیگر اعمال شده اســت که در تمامی موارد بهبود دقت را 
 SEnet-154 نشان داده اســت. بهترین نتیجه به دست آمده
اســت که اعمال ســازوکار SE بر نمونــه تغییریافته ای از 

ساختار ResNeXt است.

4- خلاصه روش های بهبود معماری ها 

4- 1-  افزایش عمق شبکه

افزایش عمق شــبکه، یکی از ساده ترین ایده های مورد 
اســتفاده برای افزایش دقت شبکه است که در بسیاری از 
معماری ها از این روش کمک گرفته شــده است، خصوصا 
در ابتدای کار اســتفاده از شــبکه های عصبی پیچشی که 
توان پردازشــی رایانه ها رو به افزایش بود روش بســیار 
موثری به حساب می آمد. این روش موجب می شود شبکه 
بتواند ویژگی هــای پیچیده تری را یاد بگیــرد و در نتیجه 
دقت افزایــش پیدا کند. البته افزایــش عمق همواره موجب 
افزایش دقت نمی شــود، مســائلی  که ممکن است پیش آید 
یکی افزایش تعداد پارامترهاست که در صورت کافی نبودن 
حجم دادگان می تواند منجر به بیش برازش شــود. مشکل 
دیگر این است که وقتی عمق خیلی زیاد شود، حین آموزش 
شــبکه و در مرحله پس انتشــار، گرادیان ناشی از خطاها 
بســیار کوچک می شوند که موجب می شــود پارامترهای 
ابتدایی شبکه به روزرسانی نشوند و شبکه نتواند به خوبی 

]36[ SEnet شکل 31: عملیات فشردن و برانگیختن در ساختار
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از عمق افزایش یافته استفاده کند.

4- 2-  ایجاد افزونگی در دادگان

برای بهبود آموزش شــبکه، می توان تغییراتی بر روی 
دادگان اولیه انجام داد و دادگان بیشــتری را از روی آن ها 
ســاخت. این کار عــلاوه بر افزایش حجــم دادگان موجب 
افزایش تنوع می شــود. افزایش تنــوع دادگان کمک می کند 
شبکه با وابستگی کمتری به حالت ورودی بتواند نتایج را 

به درستی پیش بینی کند.

4- 3-  حذف تصادفی

در ایــن روش در زمــان آموزش شــبکه، بــا احتمال 
مشــخص، در هر گذر برخی نورون هــا را فعال و برخی 
دیگــر را غیرفعال در نظر می گیریم، به همین جهت شــبکه 
در هر دور ســاختار متفاوتی پیــدا می کند، و به دلیل عدم 
اتکای شــبکه به تمام ویژگی ها برای تصمیم گیری، تک تک 
ویژگی های به دست آمده قوی تر و بهتر انتخاب می شوند. 
ویژگی هــای که می تــوان با تعداد نورون هــای کمتری بر 
روی آن ها تصمیم گرفــت، و در واقع ویژگی هایی انتخاب 
می شوند که وابستگی کمتری بین نورون ها ایجاد می کنند. 
البته این کار می تواند در ســطح بالاتر از نورون ها –مانند 
بلوک های شــبکه- هم استفاده شــود که در معماری های 

مختلف با آن مواجه خواهیم بود.

4- 4-  تقویت شبکه

منظور از تقویت، این است که چند شبکه آموزش داده 
شــوند و نتیجه نهایی از تصمیم مجموع شبکه ها به دست 
آورده شود. ترتیب استفاده از شبکه ها و نحوه تعیین نتیجه 
می تواند متفاوت باشــد، برای مثال می شود چند شبکه را 
موازی آمــوزش داد و برای نتیجه از رای گیری اســتفاده 

نمود.

4- 5-  افزایش عرض شبکه

منظور از افزایش عرض شبکه به طور کلی قرار گرفتن 
تعداد بیشــتری از پالایه ها در یک لایه از شــبکه است، که 

موجب می شــود در هر لایه تعداد ویژگی های بیشتری را 
ذخیره نماییم و افزایش تنوع ویژگی ها می تواند به افزایش 
دقــت کمک کند. همچنین افزایش عرض پردازش موازی را 
امکان پذیر می ســازد و موجب می شود از توان پردازشی 
رایانه ها بهتر و بهینه تر استفاده شود. البته افزایش عرض 
نیز مانند برخی تکنیک های گفته شــده می تواند روش های 
مختلفی داشته باشد که ساده ترین آن افزایش تعداد پالایه ها 
در یک معماری موجود است، و یک مورد پرکاربرد دیگر، 
افزایش تعداد مســیرها در یک ســاختار یا بلوک سازندۀ 

ساختار است. 

4- 6-  پیچش 1×1

این روش که الهام گرفته از معماری شبکه در شبکه ]23[ 
اســت، عملیاتی است که با حفظ طول و عرض نگاشت های 
ویژگی بر روی تعداد آن ها موثر اســت و دادگان را با هم 
ترکیــب می کند. این نوع پیچــش می تواند هم برای افزایش 
تعداد نگاشت ها و هم برای کاهش آن ها مورد استفاده قرار 
گیرد. یکی از کاربردهای آن در جایی است که ما بخواهیم 
خروجی مســیرهای مختلفی از شــبکه را در کنار هم قرار 
دهیم و برای عملیات مشــترکی آماده کنیم که نیاز باشــد 
ابعاد یکســانی داشته باشــند، در اینجا می توان با استفاده 
از پیچــش 1×1 بعد تعداد را با هــم برابر کرد. همچنین در 
برخی ساختارها که نیاز به کاهش ابعاد برای کاهش میزان 
پردازش هســت، از این نوع پیچش اســتفاده می شود زیرا 
در عین کاهش بعد، بخشــی از محتوا بطور کامل از دست 
نمی رود و ترکیبی از آن در لایه های دیگر نگاشــت موجود 

است. 

4- 7-  ادغام کلی میانگین

ایــن روش بــرای تبدیل نگاشــت های ویژگــی به یک 
عدد اســت کــه عموما در لایه های آخر شــبکه اســتفاده 
می شــود.  بدین صورت که در لایه هــای آخر، پیش از لایه 
تصمیم گیری، تعداد نقشه های ویژگی را به تعداد دسته های 
موجود در دسته بندی می رسانیم، و سپس میانگین هرکدام 
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از این نقشــه های ویژگی را به عنوان مقادیر نهایی به لایه 
 ،softmax تصمیم گیری می دهیــم تا با روش هایــی مانند

دسته منتخب را مشخص نماید.

4- 8-  استفاده از دسته بندهای میانی

در مرحله آموزش شــبکه، وزن های شــبکه در مسیر 
پس انتشار خطا به روزرسانی می شوند تا به مقادیر بهینه 
برای تصمیم گیری صحیح برســند. با افزایش یافتن عمق 
شــبکه ها، خطای انتشــار یافته از انتهای شــبکه به سمت 
ابتــدای آن مقادیــر بســیار کوچکی می شــود که موجب 
می شود برخی وزن ها بخصوص وزن های ابتدای شبکه- 

به روزرسانی نشوند. 
یک راه حل برای این مشــکل اســتفاده از دسته بندهای 
میانی اســت کــه پیش از رســیدن به انتهای شــبکه قرار 
می گیرند و هر کدام بر اســاس مقادیــری که تا آن بخش 
از شــبکه دیده شده تصمیم گیری انجام می دهند، در نتیجه 
می توان بر اســاس ایــن تصمیم ها نیز مقادیــر خطایی را 
محاســبه کرد که در مرحله پس انتشار از این مقادیر برای 

به روزرسانی وزن های شبکه استفاده می شوند. 

4- 9-  شکستن عمل پیچش به پیچش های کوچکتر

این روش که در معماری های مختلفی اســتفاده شــده 
اســت، اســتفاده از چند پالایۀ کوچک به صورت متوالی و 
بدون لایه ادغام در بین آن ها، می تواند جایگزین پالایه هایی 
با انــدازه بزرگ تر اســت. دلایل اصلی برای اســتفاده از 
پالایه های کوچک –برای مثــال 3×3-، یکی افزایش دفعات 
اســتفاده از غیرخطی سازی است که به شبکه کمک می کند 
توابع و ویژگی های پیچیده تری را یاد بگیرد و دومین دلیل، 
کاهش تعداد پارامترهاست. برای نمونه در یک لایه پیچش 
با پالایه ای با انــدازه C×7×7– که C تعداد کانال ها یا همان 
نقشــه ویژگی های ورودی یک لایه است- تعداد پارامترها 
C2 72 است، امّا در شبکه ای با سه عمل پیچش 3×3 به عنوان 

جایگزین، (32C2)3 پارامتر وجود دارد که 81% کمتر اســت. 
کاهــش پارامترها به همگرایی ســریع تر شــبکه و کاهش 

بیش برازش کمک می کند. 
موجب کاهش میزان پردازش در شبکه ها و البته موجب 
افزایش عمــق آن ها هم می شــود. این شکســت می تواند 
شکســت متقارن یا نامتقارن باشــد، در بند قبل یک مثال 
 n×n متقارن ذکر شد. در شکست نامتقارن می شود پیچش
را به دو پیچش n×1 و n×1 شکست. برای مثال به جای یک 
فیلتر 3×3 با 9 پارامتر، از دو پیچش 3×1 و 1×3 –هر کدام 
شامل 3 پارامتر- استفاده می شود که با 33 درصد کاهش 
تعداد پارامترها همراه اســت. البته در مقاله ]26[ ذکر شده 
است که این کار در لایه های ابتدایی شبکه عملکرد خوبی را 
نشان نمی دهد و در لایه هایی با نگاشت های ویژگی به ابعاد 

12 الی 20 نتیجه خوبی را به همراه دارد.

4- 10-  استفاده از اتصال های میانبر

یکی دیگر از راه حل های ارائه شــده برای رفع مشــکل 
محو گرادیان در شــبکه های عمیق، استفاده از اتصال های 
میانبر اســت که ســاختارهای مبتنی بر باقیمانده را ایجاد 
 H(x) می کنند. اگر خروجی شــبکه در حالــت معمول، تابع
باشد، ما با افزودن میان بر به بلوک سازندۀ معماری، مقدار 
x یا همان ورودی بلوک را به خروجی آن اضافه می کنیم، 
در نتیجه شــبکه باید بتواند به کمک پارامترهای خود، تابع 

H(x)-x را بسازد که همان بازنمایی باقیمانده است.

5- مقایسه و جمع بندی

در این پژوهش مروری داشــتیم بر ســاختار شــبکه 
عصبی پیچشــی و لایه های اصلی تشکیل دهنده آن، سپس 
معماری هــای مهم شــبکه عصبی پیچشــی کــه تغییرات 
جدی تری در این زمینه ایجاد کرده بودند، بررسی و نکات 
اصلی تفاوت آن ها ذکر شــد. تلاش های انجام شــده برای 
افزایش دقت عمدتا در راستای افزایش عمق، تغییر ساختار 
در جهت بهبود پس انتشــار خطا و ایجاد انعطاف در شبکه 
بوده اســت. برخی پژوهشــگران نیز با هدف کاهش تعداد 
پارامترهــا تلاش در تغییر ســاختار برای بازاســتفاده از 
ویژگی ها دارند. این حوزه، یکی از حوزه ها فعال پژوهشی 
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اســت که هر روزه نوآوری های تازه ای را در آن شــاهد 
هستیم. ارائه ساختارهای جدید، بهبود ساختارهای موجود، 
کاهــش تعداد پارامترها و موارد دیگر می توانند حوزه های 

فعالیت برای پژوهشگران علاقه مند باشد.
به عنــوان بخشــی از جمع بندی این مقاله، مقایســه ای 
بیــن معماری هــای معرفی شــده ارائه می شــود که برای 
ایــن هدف، می توان به میزان کارایــی این معماری ها برای 
چالش دســته بندی ImageNet ]1[ اشاره نمود که تا سال 
2017 جریان داشــته است و هر ساله برای حل این چالش 
معماری های جدید شکل گرفته و معرفی شده اند. همان طور 
که در شکل 32 قابل مشاهده است، برندۀ این چالش از سال 
 ZFnet ،VGGnet ،2012 و پــس از آن به ترتیب الکس نــت
و گوگل نــت )به ترتیب در چالش دســته بندی و دیگری در 
چالش تشــخیص محل شیء74( و رزنت بوده است، برنده 
سال 2016 نیز با چینش چند نوع از معماری های پیشین در 
کنار هم و تجمیع نتایج به این میزان خطا دست یافته است. 
خطای گزارش شده در شکل 30 مربوط به چالش تشخیص 
دســته صحیح از میان 5 حدس اول اســت. این چالش در 
ســال 2017 با ارائه ساختار SEnet و دست یابی به خطای 
2,3 درصد به پایان رسیده و دیگر ادامه پیدا نکرده است. 

همچنین برای مقایســه می توان به پژوهش ]38[ اشاره 
نمــود که معماری ها را از دو منظر بررســی کرده اســت. 
یکی دقت اولین تشــخیص صحیح، بر روی مجموعه داده 
74- Localization

 ]37[ ImageNet شکل 32: خطای تشخیص و تعداد لایه های معماری های برنده چالش دسته بندی

شکل 34: مقایسه حجم پردازش و دقت اولین تشخیص صحیح 
]38[ ImageNet معماری های مختلف بر روی مجموعه داده

شکل 33: مقایسه دقت اولین تشخیص صحیح معماری های مختلف بر 
]38[ ImageNet روی مجموعه داده

ImageNet که در شــکل 31  نتایج آن آمده است و دومی 

میزان پردازش موردنیاز برای آموزش هریک از ساختارها 
در کنار دقت تشخیص است )شکل 32(.

به عنوان جمع بندی معماری های مختلف، خلاصه ای از 
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جدول 2: مقایسه معماری های مختلف شبکه های عصبی پیچشی و نوآوری های آن ها

خلاصه نوآوری هانام معماری
نام ساختار

ساختار برتر دسته 
سال انتشار

مقالات
تعداد عمق شبکه

پارامترها
خطا روی 

ImageNet

لینت
]17[ ]11[

استفاده از پیچش در لایه های شبکه عصبی، برای کاربرد 
1990-1998-760000لینت-5دسته بندی تصاویر

الکس نت
]20[

افزایش تعداد لایه ها و نقشه های ویژگی در هر لایه )افزایش 
دقت(، استفاده از ReLU به عنوان تابع فعال سازی )کاهش 

میزان پردازش و مشکل اشباع گرادیان(، استفاده از تکنیک 
حذف تصادفی )بهبود ویژگی های آموخته شده در شبکه(

2012%16.4 *62 میلیون8الکس نت

ZFnet
]22[

تغییر اندازه گام پیچش از 4 به 2 و اندازه فیلتر از 11 به 7  در 
اولین پیچش برای به دست آمدن ویژگی های دقیق تر و بهتر 

)افزایش دقت(

ZFnet با 512، 
1024 و 512 

فیلتر در لایه 3 و 
4 و 5

2014%16.1 *ذکر نشده8

شبکه در شبکه
]23[

استفاده از یک شبکه عصبی کوچک به جای عمل پیچش، بر 
روی همان ناحیه دید پیچش )در نظر گرفتن روابط بین لایه ای 

دادگان(
2013-ذکر نشده4 شبکه در شبکه

VGGnet
]26[

تبدیل پیچش های با اندازه بزرگ به پیچش های 3×3 متوالی 
2014%1447.1 میلیونVGG-E19)افزایش عمق، کاهش پارامترها و افزایش دقت(

گوگل نت 
)اینسپشن(

]28[ ]27[]24[

افزایش عرض بلوک ها برای استفاده بهینه از منابع، ارائه 
مسیرهای مختلف با اندازه های مختلف پیچش داخل بلوک 

)آموزش ویژگی ها با اندازه های متنوع تر(، تفکیک عمل پیچش 
معمول به پیچش های ساده تر و با پردازش کمتر

اینسپشن-
رزنت2

164 
]39[

 55 میلیون
]40[3.7%2016 -2014

رِزنت
]25[

استفاده از اتصال میانبر در بلوک های شبکه )ایجاد امکان 
60 میلیون152رزنت152افزایش عمق، جریان یافتن بهتر گرادیان ها در پس انتشار(

]41[3.6%2015

ت
رزن

ود 
هب

ی ب
 ها

ده
ای

هایوی نت
]29[

استفاده از سازوکار دریچه ای برای کنترل میزان عبور داده 
از اتصال میانبر و بلوک پیچش )بهبود دقت، امکان آموزش 

شبکه های عمیق تر(
2015-2.3 میلیون19هایوی2

پیش
فعال سازی
رزنت ]30[

جابجایی تبدیلات اعمال شده داخل بلوک های رزنت برای 
بهبود جریان گرادیان ها )بهبود دقت(

 رزنت200
 64.2 میلیون200پیش فعال شده1

]31[4.8%2016

شبکه با عمق 
تصادفی

]32[

غیرفعال کردن تصادفی بلوک هایی از شبکه در مرحله آموزش 
2016%4.9ذکر نشده1202ندارد)دست یافتن به شبکه ای با ویژگی های بهتر(

رزنت عریض
]31[

بررسی چند پارامتر مهم بلوک رزنت مانند تعداد ویژگی ها 
2016%68.96.03 میلیونWRN50-50-2)عرض شبکه( و تغییر آن )بهبود دقت(

ResNeXt
ResNeXt ایجاد مسیرهای موازی داخل بلوک رزنت )بهبود دقت(]33[

2017%83.64.4 میلیون64-101101×4

بازاستفاده از ویژگی ها با استفاده از اتصال های میانبر میان دِنس نت ]34[
تمامی لایه ها در درون بلوک ها )کاهش عرض و بهبود دقت(

دنس نت-264
2017%335.29-4 میلیون264)نرخ رشد 32(

اسکوییزنت
]35[

صرفا استفاده از پیچش های 1×1 و 3×3 در ماژول ها )کاهش 
حجم بسیار زیاد(

اسکوییزنت
+ اتصال ساده

69
]41[

 1.2 میلیون
]41[17.5%2016

SEnet
]36[

ایجاد ارتباط میان لایه های اطلاعات و در واقع وزن دهی به هر 
146 میلیونSEnet-154154لایه به کمک اطلاعات خود لایه ها )بهبود دقت(

]40[* 3.58%2017

1-  ResNet200 (pre-act)
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مشخصات شــبکه ها و معماری برتر ذکر شده در مقالات 
آن دســته در جدول 2 آورده شده است. در این جدول، در 
بخش ساختار برتر، صرفا ساختارهای تکی در نظر گرفته 
شده اســت و مواردی که با گروه کردن چند ســاختار به 
خطای کمتری می رسند در جدول نیامده است. خطای اعلام 
شــده در این جدول، مربوط به 5 تشخیص است. همچنین 
مواردی که با * مشــخص شده اند، بر روی مجموعه داده 
آزمایشی گزارش شده اند و در سایر موارد خطای گزارش 

شده بر روی داده اعتبارسنجی75 است.
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