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تاریخ دریافت مقاله: 98/01/18

تاریخ پذیرش مقاله: 98/06/12

چكيده: 

ای��ن مقاله ع�لاوه ب��ر مرور س��اختار پردازش��ی و 
قابلیت‌های پردازنده گرافیکی به تس��ریع‌های به‌دست آمده 
برای محاسبات عمومی و به‌طور خاص، شبکه‌های عصبی 
و یادگیری عمیق می‌پردازد. توس��عه ابزارها، کتابخانه‌ها 
و چارچوب‌های یادگیری ماش��ین برای پردازنده گرافیکی 
همچنان نیازمند توسعه است. برای مقیاس‌پذیری روی چند 
پردازنده گرافیکی، موضوعاتی نظیر پشتیبانی کتابخانه‌ها 
و ابزاره��ا از ارتباط��ات می��ان پردازنده‌ه��ای گرافیکی و 
رفع نیاز به بازنویس��ی کد توس��ط کارب��ر نیازمند توجه 
هس��تند. یکی از موانع محاس��بات حجیم از جمله یادگیری 
عمیق، انرژی‌بر بودن آن‌هاس��ت و گرایش فعلی به سمت 
طراحی کمک‌پردازنده‌های1 اختصاصی اس��ت. سازندگان 
پردازنده‌ه��ای گرافیکی نی��ز با معرفی ریزمعم��اری وُلتا 
انویدی��ا، یک رویک��رد س��خت‌افزار اختصاصی در هوش 
مصنوعی و یادگیری ماش��ین در پیش گرفته‌اند. این‌گونه 
معماری پردازنده‌های گرافیکی )وُلتا و تورینگ( در مقایسه 
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با سایر شتاب‌دهنده‌های سخت‌افزاری نظیر اف.پی.جی.ایِ. 
و ایِ.س��یک.2، از حیث کارآمدی ان��رژی و کارایی اجرای 

الگوریتم‌های یادگیری عمیق قابل رقابت هستند.
واژه‌ه�اي كليدي: پردازنده گرافیکی، یادگیری ماش��ین، 

شبکه عصبی مصنوعی، پردازش موازی، کودا

1- مقدمه

تلاش ب��رای افزایش قدرت پردازش��ی و کاهش رکود 
دستیابی به حافظه، در ابتدا با بهینه‌سازی پردازنده مرکزی 
تامین می‌گردی��د ولی به تدریج با محدودیت مواجه ش��د 
]1[. در مواجهه با محدودیت‌های بهبود کارایی برنامه‌های 
ترتیبی اجرا ش��ده روی پردازنده‌های تک‌هس��ته‌ای، تمایل 
از افزایش کارایی یک هس��تۀ پردازنده، به س��مت افزایش 
تعداد هس��ته‌ها رفت ]2[. هرچند انتظارات از ظرفیت رشد 
رویکرد چند هس��ته‌ای نیز به‌نظر رو به افول است و پدیده 
سیلیکون تاریک3، امکان رشد بیشتر پردازنده‌های عمومی 

2-Field Programmable Gate Arrays (FPGA) & Application Specific 
Integrated Circuit (ASIC)
3-Dark Silicon



3

13
9۹

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

برای شتابدهی به پردازش‌های پرحجم امروزی را با تردید 
مواجه نموده است ]3[.

قدرت پردازش��ی پردازنده گرافیک��ی حاصل معماری 
ویژه آن است که برای دس��تیابی به حداکثر کارایی روی 
وظایف بس��یار موازیِ گرافیک کامپیوتری توس��عه یافته 
اس��ت ]2[. می‌توان گفت، پردازنده گرافیکی در ابتدا با نیاز 
صنعت بازی‌‌های رایانه‌ای به پ��ردازش بیدرنگ و کارآمد 
صحنه‌های سه بعدی پیچیده با دقت بالا و در نرخ‌ قاب‌های 
تعاملی طراحی شد ]4[. به عبارت دقیق‌تر، پردازنده گرافیکی 
به‌طور اختصاصی برای پرداز زدن4 و س��ایر برنامه‌های 
کاربردی گرافیکی که سطح بالایی از موازی بودن داده را 
دارا هستند، طراحی ش��د. این پردازنده‌ها، پردازندۀ توابع 
ثابت بودند که به تدریج تا حدی تنظیم‌پذیر شده و امروزه 
در عین قدرتمندی، انعطاف‌پذیر و قابل برنامه‌نویس��ی نیز 

هستند ]4[.
توانمندی‌های محاسباتی پردازندۀ گرافیکی، تدریجا به 
حوزۀ جی.پی.جی.پی.یو.5 یا برنامه‌نویس��ی عمومی روی 
پردازنده گرافیکی منتهی ش��ده است. از میان طیف وسیع 
شاخه‌های علمی که تاکنون از توان محاسباتی پردازنده‌های 
گرافیک��ی بهره برده‌اند ]5[، در ای��ن مقاله به‌طور خاص به 
حوزۀ ش��بکه‌های عصبی و یادگیری عمیق پرداخته شده 

است.
بهره‌ب��رداری از ت��وان بالق��وۀ پردازش��ی پردازندۀ 
گرافیک��ی برای محاس��بات عموم��ی، منوط به ش��ناخت 
مشخصات بنیادین سخت‌افزاری-نرم‌افزاری این پردازنده 
و ناتوانی‌های ذاتی‌ برخاس��ته از ای��ن طراحی منحصر به 
فرد اس��ت. همچنین کارکردهای مناسب آن‌ در کنار نقاط 
ضعف و قوتش در مقایس��ه با پردازنده‌های سنتی و سایر 

شتاب‌دهنده‌های سخت‌افزاری6 نیز باید مدنظر قرار گیرد.
در بخ��ش دوم مقاله، به بررس��ی روند رش��د کارایی 
پردازنده‌های مرکزی و گرافیکی پرداخته‌ایم. رشد عملیات 
Rendering -4: عبارتس��ت از فرآین��د س��اخت ی��ک تصویر از روی یک مدل به‌وس��یلۀ 

برنامه‌های کامپیوتری.
5- General-Purpose computation on Graphics Processing Units 
(GPGPU)
6- Accelerator

ممیز ش��ناور و پهنای باند می��ان پردازنده‌های مرکزی و 
گرافیکی را مقایس��ه نموده و خواهیم دید مش��خصه‌های 
کلیدی پردازنده گرافیکی چطور در طول زمان تغییر کرده 
اس��ت. در بخش س��وم، پردازش عموم��ی روی پردازنده 
گرافیکی مطرح ش��ده و ساختار پردازشی منحصر به فرد 
این پردازنده مورد بررس��ی قرار می‌گی��رد. در پردازنده 
گرافیکی، تعداد ترانزیس��تور بیش��تری به پ��ردازش داده 
تخصی��ص یافته تا حافظه نهان یا کنترل جریان. بنا به این 
معماری منحصر به فرد، پردازنده گرافیکی برای محاسبات 
داده‌موازی مناس��ب اس��ت. هرچن��د این معم��اری توان 
محاسباتی عظیمی را ارائه نموده در عین حال ویژگی‌هایی 
دارد که موجب می‌ش��ود لزوما همۀ الگوریتم‌ها نتوانند از 
این نیروی پردازش��ی عظیم بهره ببرند. بنابراین شناخت 
مشخصه‌های الگوریتم‌های مناسب پردازنده گرافیکی حائز 
اهمیت اس��ت. این پردازنده‌ها به تدری��ج از پردازنده‌های 
توابع ثابت به پردازنده‌های کاملا قابل برنامه‌نویسی برای 
محاسبات عمومی تبدیل ش��دند به‌طوری که امروزه روند 
رش��د تعداد برنامه‌های کاربردی پیاده‌س��ازی شده روی 
پردازنده گرافیکی و تس��ریع‌های حاصله بسیار چشمگیر 
اس��ت. با توس��عه کاربرده��ای عمومی ای��ن پردازنده‌ها، 
واسط‌های برنامه‌نویسی جدیدی نظیر کودا نیز ارائه شده 
و موضوعاتی همچون کتابخانه‌ها، ابزارهای اشکال‌زدایی 

و پروفایل‌سازی نیز بیشتر مورد توجه قرار گرفته است. 
در بخ��ش چهارم به پیاده‌س��ازی ش��بکه‌های عصبی 
مصنوعی روی پردازنده‌های گرافیکی می‌پردازیم. پیچیدگی 
محاس��باتی شبکه عصبی بازگش��تی، آموزش کارآمد این 
ش��بکه‌ها را دشوار ساخته بود ولی با ظهور پردازنده‌های 
گرافیک��ی، آم��وزش کارآمد ش��بکه‌های ب��زرگ عصبی 
بازگشتی میسر شد. امروزه تقریبا تمام گروه‌هایی که روی 
آموزش شبکه‌های عمیق کار می‌کنند، از پردازنده گرافیکی 
استفاده می‌کنند. گستردگی استفاده از پردازنده گرافیکی به 
اندازه‌ای اس��ت که پشتیبانی از پردازنده گرافیکی در جعبه 
ابزار پردازش موازی متلب در نظر گرفته ش��ده است. در 
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این بخش، به معرفی جعبه ابزارها و سایر امکانات موجود 
در متلب برای اس��تفاده از توان پردازش موازی پردازنده 
مرکزی برای حوزه یادگیری ماشین می‌پردازیم. همچنین، 
چارچوب‌های رایج یادگیری عمیق را بررس��ی و مقایسه 
می‌کنیم. س��پس پیش��نهادهایی را برای بهره‌گیری بهتر از 
ظرفیت‌های فعلی مطرح نموده و نکاتی را که توجه به آن‌ها 
برای پاس��خگویی به نیاز روزافزون به توان محاس��باتی 
بالات��ر برای حجم‌های عظیم‌تر داده در آینده می‌تواند مفید 
باش��د مطرح می‌کنیم. این نکات عبارتند از توسعه ابزارها، 
کتابخانه‌ها و چارچوب‌های الگوریتم‌های یادگیری ماشین 
برای پردازنده گرافیکی، به اش��تراک‌گذاری پیاده‌سازی‌ها 

به‌صورت متن‌باز و مصرف انرژی.

2-روند رشد پردازنده‌ها

‌رشد کارایی کامپیوترها تنها بین سال‌های 1996-1985 
بیش از 50% بوده است. این نرخ بین سال‌های 2004-1996 
به 41% کاهش یافت ]6[. نرخ رش��د پردازنده‌های گرافیکی 
از قانون مور س��بقت گرفته اس��ت ]7[. این رشد، طی بازه 
40 س��اله از 1980 تا 2020 در شکل)1(-راس��ت نش��ان 
داده ش��ده اس��ت. پردازنده‌های مرکزی، تعداد هسته‌های 
بس��یار محدودی دارند در حالی‌که پردازنده‌های گرافیکی، 
هسته‌های بسیار زیادی دارند. رقابت بر سر قدرت محاسبه، 
علاوه بر محدودیت گنجاندن هس��ته‌های بیشتر، یک مانع 
پراهمیت دیگر نیز دارد: مصرف انرژی. ش��تاب‌دهنده‌هایی 
همچون کارت‌های گرافیکی، یکی از راه‌کارهای بهینه‌سازی 

اس��ت ]9[. در حالی‌که پردازنده‌ مرکزی به س��قف کارایی 
ترتیبی برخورد کرده اس��ت ]10[، پردازنده گرافیکی رشد 
قابل توجهی را در زمینۀ پهنای باند حافظه و ترانزیس��تور 
داشته‌ و در عین حال مصرف انرژی الکتریکی نسبتا ثابت 
 داشته اس��ت ]11[. این رشد، در ش��کل )1(-چپ مشاهده 

می‌شود.
پهنای باند )خارج از تراش��ه( حافظه نیز در ابتدا هر دو 
س��ال یکبار دو برابر می‌ش��د ولی این رویه در چند سال 
اخیر کند ش��ده است. کارایی پردازندۀ گرافیکی همچنان به 
رش��د 45 درصدی سالیانه برای دقت ساده و نرخی بالاتر 
برای دقت مضاعف7 ادامه می‌دهد ]8[. ش��کل‌های )2( و )3( 

نمایانگر این موضوع می‌باشند.

3- پردازش عمومی بر روی پردازنده گرافکیی

3-1- شیوه پردازشی پردازنده گرافیکی

میان ظرفی��ت ممیزش��ناور پردازنده‌ه��ای مرکزی و 
گرافیکی تفاوت قابل توجهی وجود دارد. این تفاوت ناشی 
از طراحی منحصر به فرد پردازنده گرافیکی اس��ت که در 
آن، تعداد ترانزیستور بیشتری به پردازش داده تخصیص 

یافته تا حافظه نهان یا کنترل جریان ]13[.
واحدهای قابل برنامه‌س��ازی پردازنده گرافیکی، مدل 
برنامه‌سازی اسِ.پی.امِ.دی.8 را دنبال می‌کنند. این برنامه‌ها 

7- Single precision & Double precision

Single Program Multiple Data -8 (SPMD) : روش��ی ک��ه در آن یک برنامه واحد، روی 
تمام گره‌های یک سیس��تم موازی بارگذاری شده و هر نسخه از برنامه به‌طور مستقل اجرا 

می‌شود. بدین ترتیب، جریان دستورالعمل روی هر گره می‌تواند متفاوت باشد.

شکل 1: مقایسه رشد کارایی پردازنده مرکزی و گرافکیی ]12[ )راست( و تغییرات مشخصه‌های کلیدی پردازنده گرافکیی ]11[ )چپ(
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بدین ترتیب ساختاربندی می‌شوند که تعداد زیادی عنصر 
داده‌موازی توس��ط یک برنامۀ مشترک پردازش می‌شوند 
]14[. پس پردازنده گرافیکی برای محاس��بات داده‌موازی 
یعنی اجرای موازیِ یک برنامۀ واحد با حجم محاسباتی بالا 
بر روی تعداد زیادی عنصر داده‌ای، بس��یار مناسب است 
]15[. به دلیل اجرای یک برنامۀ واحد روی تک تک عناصر 
داده‌ای، نی��از چندانی به کنترل جریان پیچیده وجود ندارد. 
کلید استفاده از پردازنده گرافیکی برای اهدافی غیر از پرداز 
زدنِ بیدرنگ، در نظر گرفتن آن به عنوان یک محاس��به‌گرِ 
داده‌موازیِ جریانی اس��ت. در مدل جریان��ی، برنامه‌ها به 
صورت یک سلس��له از عملیات روی جریان‌های داده بیان 
می‌شوند ]16[. این مدل در شکل )4( نشان داده شده است. 
مقایسه طراحی و کارکرد پردازنده‌های مرکزی و گرافیکی 

نیز در جدول )1( نشان داده شده است.

3-2 زبان برنامه‌نویسی و محیط نرم‌افزاری

مدل‌ها و واسط‌های برنامه‌نویسی زیادی طی دهه‌های 
گذش��ته برای پ��ردازش عمومی م��وازی ارائه ش��ده‌اند. 
رایج‌تری��ن این واس��ط‌ها و مدل‌ها عبارتن��د از امِ.پی.آی.9 
برای محاسبات خوش��ه‌ای گس��ترش‌پذیر، و اپٌن.امِ.پی.10 
برای سیستم‌های چند پردازنده‌ای دارای حافظه اشتراکی. 
در عوض، کودا به عنوان نمونه‌ای از مدل برنامه‌نویس��ی 
پردازنده‌های گرافیکی، یک بستر11 محاسبات موازی است 
که ه��م حافظۀ اش��تراکی را تا حدی فراه��م می‌کند و هم 

گسترش‌پذیری عالی دارد ]2[.
پردازنده‌ه��ای گرافیکی در ابتدا قابلیت برنامه‌نویس��ی 
بسیار اندکی داشتند ]9[. با آغاز به‌کارگیری پردازنده‌های 
گرافیکی برای برنامه‌های کاربردی‌ غیر گرافیکی، لازم بود 
برنام��ه کاربردی در قالب عملیات گرافیکی با اپُن.جی.الِ.12 
یا دایرکت‌اکِس13 بازنویسی ش��ود. سطح انتزاع، به تدریج  
Message Passing Interface -9 (MPI): در این مدل، گره‌های یک خوش��ه دارای حافظۀ 

اشتراکی نبوده و تمام تعاملات داده از طریق پیام صورت می‌گیرد.
OpenMP -10: در گسترش‌پذیری محدودیت دارد.

11- Platform

OpenGL -12: توصیفی از یک واسط برنامه‌نویسی برای پرداز زدن گرافیکی.
DirectX -13 : مجموعه‌ای از واسط‌های برنامه‌نویسی برای توسعه بازی‌های کامپیوتری و 

برنامه‌های کاربردی چندرسانه‌ای روی بن‌سازه‌های مایکروسافت.

شکل3: مقایسه رشد پهنای باند پردازنده‌های مرکزی و گرافکیی ]13[

شکل2: مقایسه رشد سرعت عملیات ممیز شناور پردازنده‌های مرکزی و گرافکیی ]13[

شکل 4: برنامه جریانی در قالب گراف وابستگی داده ]16[
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ب��الا رفت ت��ا این‌که امروزه واس��ط‌های برنامه‌نویس��ی، 
چارچوب‌ها و ابزارهای سطح بالایی برای این منظور ارائه 
شده‌اند: دایرکت‌کامپیوت14، اپُن.سی.الِ.15 و کودا ]10[. این 

روند در شکل )5( نشان داده شده است.
کودا در نوامبر 2006 توسط انویدیا به عنوان یک مدل 
برنامه‌نویس��ی و بستر عمومی محاس��بات موازی معرفی 
ش��د. برای برنامه‌نویس��ان کودا )و همچنین اپُن.سی.الِ.(، 
پردازنده‌های گرافیکی قابل برنامه‌نویس��ی با زبانِ س��ی 
به‌علاوۀ افزونه‌ها اس��ت. پس نیازی ب��ه فهم الگوریتم‌ها و 
اصطلاحات گرافیکی نیس��ت. مدل برنامه‌نویس��ی موازی 
کودا طوری طراحی ش��ده تا در عین بس��ط موازی‌سازی 
با افزایش تعداد هس��ته‌ها، بار آن را بر دوش برنامه‌نویس 
نگذارد. یک برنامۀ ترجمه ش��دۀ کودا قابل اجرا شدن روی 
هر تعداد از هس��ته است و تنها سیستم در زمان اجرا باید 
تع��داد پردازنده‌های فیزیکی را بداند. مدل برنامه‌نویس��ی 
کودا، ناهمگن اس��ت. اما یک برنامۀ کودا، یک کد منبع دارد 
که هر دو کد میزبان و دستگاه16 را در بر می‌گیرد. مترجم 
ک��ودا، این دو را حین فرآیند ترجمه جدا می‌کند. بخش‌های 
DirectCompute-14.: واس��ط برنامه‌نویس��ی مایکروس��افت ب��رای محاس��بات پردازنده 

گرافیکی.
OpenCL -15.: یک واس��ط برنامه‌نویس��ی س��طح پایین برای محاس��بات ناهمگن روی 

پردازنده‌های گرافیکی.
Host and Device-16: منظور از میزبان، پردازنده مرکزی و منظور از دس��تگاه، پردازنده 

گرافیکی است.

ترتیبی از برنامه، روی میزبان اجرا شده و پردازش هسته/
کرنل بر عهدۀ پردازندۀ گرافیکی اس��ت. همچنین فرض بر 
این است که دستگاه و میزبان هر دو دارای فضای حافظه‌ی 

جداگانه بر روی دی.رَم.17 هستند ]15[.

3-3 برنامه‌نویسی عمومی روی پردازنده گرافیکی

صنعت محاسبات با کارایی بالا18، به‌واسطۀ محاسبات 
شتاب یافته متحول شده است. برخی تسریع‌های حاصل از 
برنامه‌نویسی عمومی روی پردازنده‌های گرافیکی تا سال 
2011 در ش��کل )6( ارائه شده است. برنامه‌های کاربردی 
توسعه یافته روی پردازنده گرافیکی، اکنون )مارس 2019( 
بیش از شش��صد برنام��ه کاربردی در طیف وس��یعی از 
کاربردها را پوشش می‌دهد ]5[. روند رشد کمی برنامه‌های 
کاربردی پیاده‌سازی شده روی پردازنده گرافیکی در شکل 

)7( نشان داده شده است.
اصلی‌ترین علل این گرایش رو به رش��د را می‌توان در 
قدرت پردازشی عظیم، قیمت مناسب، انعطاف پذیری، قابلیت 
برنامه‌نویسی و از همه مهم‌تر، در دسترس بودن و توسعۀ 
روزاف��زون این پردازنده‌ها- از حی��ث معماری و امکانات 
نرم‌افزاری- یافت  ]7[.  پشتیبانی نسبی از شاخه‌ای شدن، 

Dynamic Random Access Memory (DRAM)-17: مزیتش، س��ادگی س��اختاری آن 
است.

High Performance computing (HPC) -18.: محاس��بات با کارایی بالا به‌طور کلی به 
حل کارآمد مسائل پیچیده علمی، مهندسی، تجاری و غیره می‌پردازد.

جدول 1: مقایسه طراحی پردازنده‌های مرکزی و گرافکیی
پردازنده مرکزیپردازنده گرافکیی

تخصیص ترانزیستور به وظایف غیر محاسباتی همچون حافظه نهانتعداد زیاد ترانزیستورهای محاسباتی

چند هسته‌ایدارای هسته‌های زیاد )چند هزار هسته در نسل‌های اخیر(

برخورداری از انواع حافظه جهت کاهش رکود دستیابی به حافظهمحدودیت پهنای باند حافظه و دستیابی سریع به حافظه برَتراشه

مخفی‌سازی سربار نقل و انتقالات حافظه با محاسبات
کاهش رکود دستیابی به حافظه به کمک حافظه نهان قوینیازمند نرخ بالای محاسبه به تعاملات حافظه 

بهینه‌سازی شده برای حجم محاسباتی بالا با ماهیت موازی
عملیات ممیز شناور

بهینه‌سازی شده برای کارایی بالا روی کدهای ترتیبی
امکاناتی نظیر حافظه نهان و پیش‌بینی انشعاب

تمرکز بر توان عملیاتی1
ترجیحِ افزایش پردازش موازی بر کارایی تک رشته

زمان پاسخ سریع برای هر وظیفه واحد
کارایی تک رشته‌ای

طراحی شده برای انجام امور متعددطراحی شده برای پرداز زدن

عالی برای موازی‌سازی وظیفهعالی برای موازی‌سازی داده

امکان انشعاب مناسبافت کارایی در مواجهه با واگرایی
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نمونه‌ای از این تغییرات بنیادین است. همچنین، پشتیبانی از 
استاندارد ممیز ش��ناور19 و ممیز شناورِ با دقت مضاعف 
در نسل‌های بعدی پردازنده گرافیکی تامین شده‌اند. رقمی 
که هس��ته‌های مدرن پردازنده مرکزی ق��ادر به تحقق‌اش 
هس��تند ]2[. از حیث انرژی، کارایی س��ری کپلر به ازاء هر 
وات نسبت به س��ری فرمی سه برابر شده ]18[، کارآمدی 
انرژی سری مَکسوِل نس��بت به سری کپلر دو برابر بهتر 
شد ]19[ و سخت‌افزار حافظه سه‌بعدی با هدف بهینه‌سازی 
بیش��تر مصرف انرژی در سری پاس��کال ارائه شد ]20[. 
پردازنده‌های سری ولتا شرکت انویدیا به‌طور خاص برای 
الگوریتم‌های هوش مصنوع��ی طراحی و به بازار عرضه 
شده اس��ت. کارایی یادگیری عمیق این پردازنده‌ها بیش از 
125 ترافلاپ است که در مقایسه با معماری سری پاسکال، 

5 برابر بهبود یافته است ]21[. 
IEEE Floating Point Standard -19: این استاندارد، دستیابی به نتایج قابل پیش‌بینی 

در طول پردازنده‌های تولیدکنندگان متفاوت را میسر می‌سازد.

3-4- چالش‌ه�ای پ�ردازش عموم�ی روی پردازنده 
گرافیکی

بخش اعظم دش��واری‌های اولیۀ برنامه‌نویسی عمومی 
روی پردازن��ده گرافیک��ی ب��ا توانمندی‌های واس��ط‌ها و 
سیس��تم‌های برنامه‌نویس��ی جدی��د نظیر کودا رفع ش��د 
اما موضوعاتی همچون اش��کال‌زدایی و پروفایل‌س��ازی 
همچنان نیازمند توجه و توسعه بیشتر است ]14[. امروزه 
عیب‌یابی و بهینه‌س��ازی کدهای نوشته ش��ده برای اجرا 
روی پردازنده‌گرافیکی س��اده‌تر ش��ده اس��ت. این کار با 
انویدیا انِ‌سایت20  و مایکروسافت ویژوال استودیو )برای 
سیستم‌عامل ویندوز( میسر می‌شود. نسخۀ اکِلیپسِ بستر 
توسعۀ انویدیا انِ‌سایت، یک محیط توسعۀ مجتمع است که 
یک محیط مجتمع همه-در-یک را برای ویرایش، س��اخت، 
اشکال‌زدایی و پروفایل‌سازی برنامه‌های کاربردی کودا سی 

20- NVIDIA® Nsight™ Eclipse Edition is a full-featured IDE.

شکل 5: تاریخچۀ برنامه‌نویسی پردازنده گرافکیی ]10[

شکل 6: صد تسریع برتر انویدیا در مقایسه با پردازنده مرکزی تا جولای 2011 ]16[
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فراهم می‌کند. انویدیا انِ‌سایت بر ویژوال استودیو منطبق 
است. این بستر امکان ساخت، اشکال‌زدایی، پروفایل‌سازی 
و تعقیب برنامه‌های کاربردی ناهمگنِ گرافیکی و محاسباتی 
را ب��ا کودا سی/س��ی++، اپُن.س��ی.الِ.، دایرکت کامپیوت، 
دایرکت تری‌دی21 و اپُن.‌جی.الِ. فراهم می‌کند ]22[. با وجود 
ابزارهای موجود، ضرورت بهینه‌سازی کد میان نسل‌های 
س��خت‌افزاری مختلف، بهره‌برداری از توانمندی پردازنده 

گرافیکی را محدود می‌کند ]23[.
در خص��وص س��هولت برنامه‌نویس��ی نی��ز گرچ��ه 
کتابخانه‌ه��ای رو به توس��عۀ کودا از بار برنامه‌نویس��ی 
کاسته‌اند، اما این امکان در پردازنده‌های گرافیکی همچنان 
ضعیف‌ت��ر از پردازنده‌های مرکزی اس��ت ]24[. ابزارهای 
ارائه ش��ده برای پردازنده گرافیکی نیز هنوز نیاز به توجه 
بیش��تری دارد. برخ��ی از ابزاره��ای ارائه ش��ده عبارتند 
از: تحلی��ل خودکار وضعیت رقاب��ت و تداخل بانک حافظۀ 
اش��تراکی در قالب یک روش تحلیل پوی��ای خودکارِ کودا 
]25[، ی��ک م��دل پیش‌بینی کارایی کودا نیز ارائه ش��ده که 
با تحلیل ش��به‌کد کرنل کودا تخمینی از کارایی را به‌دست 
می‌دهد ]26[ و جی.‌پی.‌یو.‌پرِف22 به عنوان چارچوبی برای 
تعیین قدم‌های بعدی کارایی به‌واس��طۀ شناس��ایی ریشۀ 

Direct3D -21: یک واس��ط برنامه‌نویسی سطج پایین که امکان بهره‌برداری از کارت‌های 
گرافیکی را فراهم می‌کند.

GPUPerf -22.: این چارچوب هم تنگان‌های موجود در کد را تعیین می‌کند و هم مزایای 
رفع آن‌ها برای کارایی را ارزیابی می‌نماید.

اصلی تنگناهای کارایی معرفی شده است ]27[.
مواردی ک��ه تا کنون بدان‌ها اش��اره ش��د مربوط به 
سخت‌افزار گرافیکی و محیط‌های برنامه‌نویسی و ابزارهای 
ارائه ش��ده ب��رای آن بود. گذش��ته از این ن��کات، الگوی 
پردازشی پردازنده گرافیکی و س��ازگاری آن با الگوریتم 
مورد نظر نیز حائز اهمیت اس��ت. با توس��عۀ به‌کارگیری 
پردازنده‌ه��ای گرافیکی در حوزه‌ه��ای جدیدتر، برقراری 
توازن میان معم��اری ویژۀ پردازن��ده گرافیکی و مزایای 
حاصل��ه‌اش از ی��ک ط��رف، و برخ��ی محدودیت‌های این 
معماری برای برنامه‌نویسی عمومی در طرف دیگر، اهمیت 
بیشتری می‌یابد. امکان شاخه‌ای شدن و افت کارایی ناشی 

از آن، نمونه‌ای از این وضعیت است ]14[. 
بررس��ی اهمیت محل نگهداری داده بر کارایی، نش��ان 
می‌دهد که نکتۀ کلیدی در تعیین تس��ریع قابل دستیابی یک 
برنامه کاربردی، عبارت اس��ت از محل ذخیره‌سازی داده 
]28[. به‌طوری که بدون اش��اره به س��ربار نقل و انتقالات 
حافظه، مقایس��ه میان کارایی پردازنده مرکزی و پردازنده 
گرافیکی، ناقص اس��ت. موضوع محدودی��ت نقل و انتقال 
داده در یک سیس��تم ترکیبی متش��کل از چندین پردازنده 
گرافیک��ی و مرکزی نی��ز یکی از موانع ج��دی کارایی این 
سیستم‌هاست ]29[. بنابراین زمان‌بندی برنامه‌های موازی 
روی معماری‌ه��ای ترکیبی باید به نحوی باش��د که توان 

شکل 7: روند رشد تعداد برنامه‌های کاربردی پیاده‌سازی شده روی پردازنده گرافکیی ]17[
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بالای پردازشی پردازنده گرافیکی تحت تأثیر سربار انتقال 
حافظه قرار نگیرد. به‌علاوه، هنگام برنامه‌نویسی روی کودا 
تعیین اندازۀ رش��ته بلوک‌ها بر کارایی نهایی بسیار مؤثر 

بوده و نیازمند بررسی است ]30[.
لزوما تمامی برنامه‌های کاربردی، مناس��ب برای اجرا 
روی پردازنده‌ گرافیکی نبوده و چه بس��ا ب��ا افت کارایی 
مواجه ش��وند. ماهیت و س��اختار برخی الگوریتم‌ها برای 
پردازنده‌های گرافیکی مناس��ب نیس��ت. برخ��ی از آن‌ها 
ب��ا تغیی��ر در الگوی محاس��به، قابل انطباق ب��ر پردازنده‌ 
گرافیکی هس��تند. مرتب‌س��ازی، مثال��ی از الگوریتم قابل 
انطباق ب��ر پردازنده گرافیکی، و »دنبال کردن اش��اره‌گر« 
 نیز مثالی از الگوریتم غیرقابل انطباق بر پردازنده گرافیکی 

است ]7[.
الگوریتم‌های تکاملی به دلی��ل زمان‌بر بودن و نیاز به 
منابع محاسباتی بالا، گزینه مناسبی برای پیاده‌سازی روی 
پردازنده گرافیکی هس��تند. در بخ��ش بعدی به بهره‌گیری 
از توان پردازش��ی پردازنده گرافیکی برای  پیاده‌س��ازی 

شبکه‌های عصبی مصنوعی می‌پردازیم.

پیاده‌س�ازی ش�بکه‌های عصب�ی مصنوع�ی روی   -4
پردازنده گرافیکی

پس از معرفی کودا در س��ال 2007، آوِنز ]7[ به مرور 

پردازش عمومی روی پردازن��ده گرافیکی پرداخت اما در 
این مقاله، اش��اره‌ای به ش��بکه‌های عصبی نشد. در همان 
س��ال، مقاله دیگری ]31[ این جای خالی را پوش��ش داد و 
به بررسی روش‌ها، چالش‌ها و محدودیت‌های به‌کارگیری 
پردازنده گرافیکی برای پیاده‌س��ازی ش��بکه‌های عصبی 
پرداخت. ای��ن مقاله ]31[  نتیجه می‌گیرد که پیاده‌س��ازی 
الگوریتم‌های ش��بکه عصب��ی مصنوع��ی روی پردازنده 
گرافیکی، می‌تواند به بهبود چشمگیر کارایی )تا 200 برابر( 
بینجامد ولی چون مربوط به سال 2007 می‌باشد و کاربرد 
پردازنده گرافیکی در محاسبات عمومی از آن زمان تا کنون 
دگرگون شده اس��ت، مرور مجدد وضع موجود ضروری 
اس��ت. کارهای جدیدتر نی��ز تقریبا همگی ی��ا 1( به جنبه 
خاص��ی از موضوع می‌پردازند مثلا ابزارهای محاس��بات 
پردازنده گرافیکی برای یادگیری ماشین ]32-35[، استفاده 
از پردازنده گرافیکی برای کلان داده ]36[، مقایسه با سایر 
شتاب‌دهنده‌های سخت‌افزاری ]37[ یا 2( پردازنده گرافیکی 
بخش کوچکی از مبحث اصلی آن‌ها را تشکیل می‌دهد مانند 
]38, 39[. بنابراین در این مقاله قصد داریم اطلاعات نسبتا 
جامع و بروزی را از ظرفیت پردازنده گرافیکی برای حوزه 
یادگیری ماش��ین و به‌خصوص یادگیری عمیق ارائه کنیم. 
پیاده‌س��ازی الگوریتم‌های یادگیری ماشین ]40-62[ روی 

شکل 8:پیاده‌سازی الگوریتم‌های یادگیری ماشین روی پردازنده گرافکیی به ترتیب تاریخی ]68[



13
9۹

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

10

پردازنده گرافیکی تا سال 2010 به ترتیب تاریخی در شکل 
)8( نشان داده شده است. 

برای دس��تیابی به کارای��ی مطلوب‌تر، بهتر اس��ت از 
کارایی هر دو پردازنده مرکزی و گرافیکی و بنا به تناسب 
ساختار پردازش��ی هر پردازنده با وظیفه مورد نظر بهره 
برد. پیاده‌س��ازی شناسایی متن مبتنی بر شبکه عصبی با 
اس��تفاده از ترکیب پردازنده مرکزی و گرافیکی )به‌وسیله 
اپُن.امِ.پ��ی. و ک��ودا( در مقایس��ه با پردازن��ده مرکزی و 
پردازنده گرافیکی به تنهایی، به ترتیب به تس��ریع‌های 15 
و 4 برابری رس��ید. در این پیاده‌س��ازی، استخراج ویژگی 
روی پردازنده مرکزی چند هس��ته‌ای و ضرب ماتریس��ی 
روی پردازن��ده گرافیکی صورت گرف��ت ]58[. به‌طور کلی 
می‌ت��وان گفت، در صورت برگزیدن بخش مناس��بی از کد 
برای اجرا روی پردازنده گرافیکی، س��ربار نقل و انتقالات 
حافظه نس��بت به تسریع به‌دست آمده ناچیز خواهد بود و 
اجرای یک راه‌حل موازی برای پیاده‌س��ازی الگوریتم‌های 
تکامل��ی با کمک پردازنده گرافیکی می‌تواند در مقایس��ه با 

پردازنده‌های سنتی به تسریعی تا 100 برابر برسد ]63[.
محاسبات یادگیری عمیق روی پردازنده گرافیکی به دو 
صورت انجام می‌شود ]36[: 1( تقسیم کردن مجموعه داده 
و آموزش یک مدل واحد روی داده متفاوت )موازی‌سازی 
داده( و 2( تقس��یم کردن مدل و اجرای بخش‌های مختلف 
ش��بکه روی ابزاره��ای متفاوت ب��ا اس��تفاده از یک مدل 
شبه خط‌لوله‌ای )موازی‌س��ازی مدل(. امروزه تقریبا تمام 
گروه‌هایی که روی آموزش شبکه‌های عمیق کار می‌کنند، از 
پردازنده گرافیکی استفاده می‌کنند ]35[.  شبکه‌های عصبی 
عمیق در صورتی‌که حجم محاسباتی متناسب با پردازنده 
گرافیکی داشته باش��ند، می‌توانند تسریع‌های چشمگیری 
را رقم بزنند. شناس��ایی علائ��م راهنمای��ی و رانندگی با 
پیاده‌سازی یک شبکه عصبی عمیق روی پردازنده گرافیکی 
به نرخ شناس��ایی بهتر از انس��ان، برابر 99.46% دس��ت 
یافت ]64[. پیچیدگی محاس��باتی شبکه عصبی بازگشتی، 
آموزش کارآمد این شبکه‌ها را دشوار ساخته بود. با ظهور 

پردازنده‌های گرافیکی، آموزش کارآمد ش��بکه‌های بزرگ 
عصبی بازگشتی میسر شده و تسریع حداقل 2-11 برابری 
در مقایس��ه با پردازنده مرکزی قابل دستیابی است ]65[. 
پیاده‌سازی آموزش و رده‌‌بندی شبکه‌های عصبی پیچشی 
روی پردازنده گرافیکی در مقایس��ه با پردازنده مرکزی به 
تسریع 2 تا 24 برابری، بسته به هم‌بندی23 شبکه، می‌رسد 
]66[. به عنوان یک نمونه کاربردی از پیاده‌س��ازی ش��بکه 
عصبی پیچشی روی پردازنده گرافیکی، دسته‌بندی سه نوع 
چای با اس��تفاده از ش��بکه عصبی پیچشی روی پردازنده 
گرافیکی را مطرح می‌کنیم که به دقت کلی 98.33% رس��یده 
و در آن تس��ریع داده آموزش��ی و داده آزمایش��ی روی 
پردازنده گرافیکی نسبت به پردازنده مرکزی به ترتیب 175 

برابر و 122 برابر است ]67[.
تسریع‌های به‌دست آمده با کمک پردازنده گرافیکی در 
حوزه شبکه‌های عصبی قابل توجه است. با این‌حال، جهت 
به‌کارگیری موفق هر معماری موازی و زیرساخت توزیع

شده برای محاسبات تکاملی، لازم است موضوعاتی همچون 
زمان‌بندی، انتقال برنامه‌های کاربردی، همبندی ارتباطات، 
مدل‌ها و معماری‌های موازی جدید، بهینه‌س��ازی مدیریت 
حافظه و حافظه نهان، مصرف انرژی، چند رشته‌ای‌سازی 
همزمان و چند‌کارگی انحصاری24 مد نظر قرار داده شوند 
]69[. به رغم تناسب ساختاری میان الگوی اسِ.‌پی.‌امِ.دی. 
پردازنده گرافیکی و مش��خصه‌های الگوریتم‌های تکاملی، 
چالش‌هایی نیز وجود دارد که نیازمند پیش‌بینی و اجتناب 
اس��ت. مثلا ماهی��ت تصادفی این الگوریتم‌ه��ا می‌تواند به 
واگرای��ی و در نتیجه افت کارایی منتهی گ��ردد ]70[. رفع 
این پیچیدگی‌ه��ا، نیازمند ارتباطی دوس��ویه میان جامعه 

متخصصین پردازش موازی و محاسبات تکاملی است.

4-1 ابزارها

در خصوص محاسبات تکاملی، تلاش‌هایی برای تسهیل 
برنامه‌نویس��ی صورت گرفته است. ایزی25 چارچوبی‌ست 
23- Topology

Preemptive multitasking -24: سیس��تم چند وظیفه‌ای که در آن زمان‌بند قادر است 
موقتا وظیفه‌ای را متوقف کرده و بعدا مجددا به آن بازگردد.

Easy Specification for Evolutionary Algorithms (EASEA)-25: اولین نس��خۀ این 
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که به برنامه‌نویس��ان غیرمتخصص کمک می‌کند مس��ائل 
را با کمک محاس��بات تکاملی بهینه‌سازی نمایند. این بستر 
نرم‌افزاری، امکان انتق��ال الگوریتم‌های تکاملی مختلف به 
پردازنده گرافیکی را فراهم می‌کند. همچنین با اس��تفاده از 
مدل جزیره‌ای، امکان انتقال روی خوشه‌ای از ماشین‌های 
ناهمگن نیز وج��ود دارد ]71[. پیاده‌س��ازی یک الگوریتم 
تکاملی اس��تاندارد با کمک این چارچوب به تسریعی تا 30 
برابر دس��ت یافت. در واقع در این پیاده‌س��ازی، ارزیابی 
تمامی افراد مجموع��ه به‌صورت م��وازی روی پردازنده 
گرافیکی صورت گرفته اس��ت ]72[. اما برای این‌که بتوان 
از پردازنده گرافیکی به‌طور گسترده استفاده کرد، لازمست 
ام��کان کار با آن روی محیط‌های نرم‌افزاری رایج همچون 
متلب فراهم ش��ده و کتابخانه‌های بروز و کاملی برای این 

کار در دسترس باشد.
پشتیبانی از پردازنده گرافیکی در جعبه ابزار پردازش 
م��وازی متلب در نظر گرفته ش��ده اس��ت. از واس��ط‌های 
پردازنده گرافیکی متلب به نام‌های جَکتِ و جی.پی.یو.مَت26 
هم می‌توان بهره برد. س��ه جعبه ابزار ش��تابدهی متلب با 
اس��تفاده از پردازنده گرافیکی- یعنی جَکتِ، جی.پی.یو.مَت 
و جعبه ابزار محاسبات موازی متلب27- با هدف شناسایی 

زبان، با هدف فراهم آوردن یک بن‌س��ازه نرم‌افزاری برای برنامه‌نویس��ان غیرمتخصص ارائه 
ش��د تا به کمک آن بتوانند از الگوریتم‌های تکاملی برای بهینه‌سازی مسائل کاربردی خود 

استفاده نمایند.
26-GPUmat & jacket
27-PCT: Parallel Computing Toolbox

جعبه ابزار مناس��ب برای هر وظیفه م��ورد نظر، در ]32[ 
مقایس��ه ش��ده و مزایا و معایب آن‌ها بیان شده است. از 
آنجایی که جَکتِ ]73[ یک بس��ته تجاری طرف س��وم بود 
و از نظر حقوقی با ش��رکت مَت‌وُرکس28 به توافق نرسید، 
مج��وز آن دیگر فروخت��ه نمی‌ش��ود ]74[. جی.پی.یو.مَت 
نیز به‌‌‌عل��ت عدم تأمین مالی تولیدکنن��ده، از کودا5 به بعد 
دیگر پش��تیبانی نمی‌ش��ود ]75[. اما جعبه ابزار محاسبات 
موازی متلب رو به توسعه بوده و برای محاسبات موازی 
یادگیری ماشین با پردازنده گرافیکی بسیار کاربردی است. 
نقات قوت و ضعف این جعبه ابزار در ]33[ بررس��ی شده 
است. جعبه ابزار محاس��بات موازی متلب به کاربران این 
امکان را می‌دهد تا با اس��تفاده از توابع س��طح بالای متلب 
و بدون اس��تفاده از ک��ودا، امِ.پی.آی. و ی��ا اپُن.امِ.پی. به 
موازی‌س��ازی برنامه‌های خود بپردازند ]76[. به‌علاوه، با 
فایل‌های سی‌مکِس29 می‌توان از کتابخانه‌های کارآمد کودا 
)نظی��ر cuBLAS،cuFFT،cuRAND،cuSPARSE و Thrust( و 
س��خت‌افزار گرافیکی نیز بهره حداکث��ری برد ]33[. امکان 
دیگ��ری که برای پردازنده گرافیکی در متلب در نظر گرفته 
شده است، جی.پی.یو.کودر30ِ است. جی.پی.یو.کودرِ، از روی 
کد متلب برای یادگیری عمیق، بینایی نهفته31 و سیستم‌های 

28-Mathworks

C/C++ توابع متلب نوشته شده با :c-mex-29
30-GPU Coder
31- Embedded vision

جدول 2: پشتیبانی از پردازش موازی پردازنده گرافکیی در متلب
توضیحجعبه ابزار

حاوی توابع زیادی است که از پردازنده گرافکیی پشتیبانی می‌کنند. این کار به‌واسطه gpuArray میسر شده است.جعبه ابزار پردازش تصویر ]34, 78[	

جعبه ابزار یادگیری عمیق ]79[
چارچوبی برای طراحی و پیاده‌سازی شبکه‌های عصبی عمیق با الگوریتم‌ها، مدل‌های از پیش آموزش داده شده 
و اپَ‌ها. برای تسریع آموزش مجموعه داده‌های بزرگ، می‌توان محاسبات و داده را روی پردازنده‌های مرکزی و 

گرافکیی توزیع کرد. امکان مقیاس‌دهی2  روی خوشه‌ها و ابرها نیز وجود دارد.

حاوی توابع زیادی است که از پردازنده گرافکیی پشتیبانی می‌کنند. این کار به‌واسطه gpuArray میسر شده است.جعبه ابزار آمار و یادگیری ماشین ]34[

تعدادی از توابع این جعبه ابزار از پردازنده گرافکیی پشتیبانی می‌کنند. این کار به‌واسطه gpuArray میسر شده جعبه ابزار پردازش سیگنال  ]34[
است.

 جعبه ابزار طرف سوم مَت‌کانونت3ِ ]80[

یک پیاده‌سازی شبکه‌های عصبی پیچشی متلب برای کاربردهای بینایی ماشین است که بر سادگی و انعطاف‌پذیری 
تیکه دارد. این جعبه ابزار با پشتیبانی از محاسبات کارآمد روی پردازنده مرکزی و گرافکیی، امکان آموزش مدل‌های 
پیچیده روی مجموعه داده‌های بزرگ را فراهم نموده و نمونه‌سازی4 پرسرعت معماری‌های جدید شبکه‌های عصبی 

پیچشی را میسر می‌سازد.
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خودکار می‌تواند کد بهینۀ کودا بس��ازد. کد س��اخته شده، 
کتابخانه‌ه��ای بهینۀ کودا را فراخوانی می‌نماید ]77[. جعبه 
ابزارهایی که از پردازش موازی پردازنده گرافیکی در متلب 

پشتیبانی می‌کنند در جدول )2( معرفی شده‌اند.
به‌‌‌عل��ت تن��وع ابزاره��ای نرم‌اف��زاری و بس��ترهای 
س��خت‌افزای، انتخاب نرم‌افزار و سخت‌افزار مناسب برای 
اج��رای کارهای یادگیری عمیق م��ورد نظر می‌تواند برای 
کاربران دشوار باشد. با اشاره به این نکته، شی و همکاران 
]81[ به بررس��ی مجموع��ه‌ای از ابزارهای یادگیری عمیقِ 
ش��تاب‌یافته با پردازن��ده گرافیکی پرداختن��د. آن‌ها نتیجه 
گرفته‌ان��د که ابزارهای مختلف، ویژگی‌ه��ا و کاراییِ زمانِ 
اجرایِ متفاوتی را حین آموزش ش��بکه‌های عمیق متفاوت 
بر بسترهای سخت‌افزاری متفاوت از خود نشان می‌دهند. 
ابزارهای تورچ، تنسِرفلو، امِ‌اکِس‌نت، سی‌انِ‌تی‌کا و کَفی32ِ با 
استفاده از سه نوع اصلی شبکه یادگیری عمیق )شبکه‌های 
عصبی کاملا متصل، شبکه‌های عصبی پیچشی و شبکه‌های 
عصبی بازگشتی( تحلیل و ارزیابی شدند. نتایج کلی حاصل 
از این بررسی، در قالب جدول )3( خلاصه شده و جزئیات 
بیشتر شامل جداول مقایسه‌ای حاصل از محک‌زنی‌های33 
32- Caffe, CNTK, MXNet, TensorFlow & Torch
33- Benchmarking

انجام شده در ]81[  قابل مشاهده است. مقایسه پنج چارچوب 
یادگی��ری عمیق )تورچ، تینو، تنسِ��رفلو34، نییان و کَفیِ( از 
سه جنبه توس��عه‌پذیری35، بهره‌برداری س��خت‌افزاری36 
و س��رعت روی پردازن��ده مرکزی و گرافیک��ی ]35[ نیز 
در ج��دول )4( آمده اس��ت. مروری جام��ع از نرم‌افزارها، 
کتابخانه‌ها و چارچوب‌های جدید هوش مصنوعی و مزایا 
 و معایب آن‌ها در ]39[ ارائه ش��ده اس��ت. در این مقاله به

1( چارچوب‌ه��ا و کتابخانه‌ه��ای یادگیری ماش��ین بدون 
پشتیانی سخت‌افزاری ویژه، 2( چارچوب‌ها و کتابخانه‌های 
یادگی��ری عمیق با پش��تیبانی از پردازن��ده گرافیکی و 3( 
چارچوب‌ها و کتابخانه‌های یادگیری عمیق با پشتیبانی از 

مَپ‌ریدوس37 پرداخته شده است.

4-2 محدودیت‌ها و الزامات

طی چند سال گذشته، تعداد پیاده‌سازی‌های الگوریتم‌های 

34- یکی دیگر از کتابخانه‌های رایج شبکه‌های عصبی، Keras است. این کتابخانه متن‌بازِ 
نوش��ته شده با پایتون، به‌عنوان یک کتابخانۀ پوشش��ی روی تنسرفلو یا تینو اجرا می‌شود. 
بنابراین جداگانه به آن پرداخته نمی‌پردازیم. کراس از پردازنده گرافیکی پشتیبانی کرده و 

قابلیت اجرا روی چند پردازنده گرافیکی را نیز دارد.
Extensibility -35: قابلی��ت لحاظ کردن انواع مختلف معماری‌های یادگیری عمیق، انواع 

محتلف رویه‌های آموزش و الگوریتم‌های پیچشی مختلف.
Hardware utilization-36: کارآمدی در  بهره‌برداری از منابع سخت‌افزاری

Map Reduce -37: یک مدل برنامه‌سازی برای پردازش و ایجاد مجموعه داده‌های بزرگ 
با یک الگوریتم موازی توزیع شده

جدول 3: نتایج کلی حاصل از بررسی پنج ابزار یادگیری عمیق برای سه نوع شبکه عصبی روی پردازنده مرکزی و گرافکیی
توضیح نتیجه ]81[

کارایی اجرا با 16 هسته پردازنده مرکزی فقط کمی بهتر از 8 یا 4 عدم افزایش کارایی با افزایش تعداد هسته‌های پردازنده مرکزی
هسته است.

همه ابزارها در صو.رت استفاده از پردازنده گرافکیی به تسریع کارآمدی بسیار بهتر پردازنده گرافکیی نسبت به پردازنده مرکزی
چشمگیری دست می‌یابند

با هدف دستیابی به توان عملیاتی بسیار بالاتر و تسریع در سرعت امکان استفاده از چند پردازنده گرافکیی
همگرایی با موازی‌سازی داده در طول  آموزش

مقیاس‌پذیری نسبتا بهتر تنسِر فلو در مقایسه با سایر ابزارها

کارایی بهتر اجرای شبکه‌های عصبی کاملا متصل روی تک پردازنده گرافکیی با کَفِی، 
سی‌انِ‌تی‌کا و تورچ نسبت به امِ‌اکِس‌نت و نتسرفلو

تناسب عالی امِ‌اکِس‌نت برای شبکه‌های عصبی پیچشی بزرگ

کارایی خوب کَفِی و سی‌انِ‌تی‌کا برای شبکه‌های عصبی پیچشی بزرگ و حتی کوچک

کارآمدی زمانی 5-10 برابر بهتر از سایر ابزارهاکارآمدی زمانی عالی سی‌انِ‌تی‌کا برای شبکه‌های عصبی بازگشتی

مقیاس‌دهی خوب سی‌انِ‌تی‌کا به شبکه‌های عصبی کاملا متصل

مقیاس‌دهی عالی ام‌اکِس‌نت و تورچ به شبکه‌های عصبی پیچشی
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یادگیری ماش��ین روی پردازنده گرافیکی رشد چشمگیری 
داشته است اما بیشتر این پیاده‌سازی‌ها به‌صورت عمومی 
به اشتراک گذاشته نشده‌اند و این موضوع موجب دشواری 
تکرار پیاده‌س��ازی‌ها و به‌کارگیری‌شان در وظایف جدید 

یادگیری ماشین شده است ]82[.
به‌علاوه، اجرای کارآمد مدل‌های بزرگ‌تر ش��بکه‌های 
عصبی عمیق، چالش‌برانگیز است. آموزش یک شبکه عمیق، 
ذاتا از نظر محاسباتی حجیم بوده و  به حافظه زیادی نیاز 
دارد. با توس��عه کاربرد شبکه‌های عصبی عمیق، تمایل به 
سمت شبکه‌های عمیق‌تر پیش رفته که به تعداد پارامترهای 
بیش��تر و اندازه مدل بزرگ‌تری هم نی��از دارند. هرچه در 
شبکه عمیق‌تر یا گس��ترده‌تر پیش برویم، حافظه بیشتری 
هم نیاز داریم. به دلیل ناکافی بودن حافظه سریع برتراشه 
برای این کار باید از چند پردازنده گرافیکی اس��تفاده نمود. 
اولین نتیجه این روش، پهنای باند کمتری است که در اختیار 
تعاملاتِ میان پردازن��ده‌ایِ حافظه قرار دارد و می‌تواند به 
قیمت افت کارایی تمام ش��ود. با اش��اره به این محدودیت، 
ی��ک زمانبند پوی��ای حافظه زم��ان اجرا ب��رای پردازنده 
گرافیکی به نام سوپرنرونز38 ارائه شده که آموزش شبکه 
را ورای ظرفی��ت دی‌رَم پردازنده گرافیکی میس��ر س��ازد 
]83[. به‌علاوه، اس��تفاده ترکیبی از توانمندی‌های پردازنده 
گرافیکی و چارچوب مَپ‌ریدوس می‌تواند بس��یاری از این 
38-SuperNeurons

محدودیت‌های کارایی را مرتفع ساخته و تمرکز پژوهش‌های 
آتی باشد ]36[. موانع دیگر مقیاس‌پذیری مدل‌های یادگیری 
عمیق روی چند پردازنده گرافیکی عبارتند از عدم پشتیبانی 
کتابخانه مورد اس��تفاده از ارتباطات می��ان پردازنده‌های 
گرافیکی و ضرورت بازنویس��ی کد ب��رای بهره‌برداری از 
چند پردازنده گرافیکی. با اشاره به قابل چشم‌پوشی نبودن 
س��ربار ارتباطاتِ میان‌پردازنده‌ای و لزوم بازنویسی قابل 
توجه کد کاربر، یک کتابخانه متن‌باز به نام هورُوُد39 برای 

حل این موانع پیشنهاد شده است ]84[. 
محدودیت دیگر شبکه‌های عصبی عمیق، انرژی‌بر بودن 
آن‌هاست. تلاش پردازنده‌های مرکزی و گرافیکی برای فراهم 
نم��ودن انعطاف‌پذیری، منجر به ناکارآمدی‌ش��ان از حیث 
مصرف انرژی شده است. گرایش کنونی، به سمت طراحی 
هم‌پردازنده‌های اختصاصی با ه��دف به‌کارگیری در کنار 
پردازنده‌های عمومی اس��ت. در این رویکرد، پردازنده‌های 
عمومی و ش��تاب‌دهنده‌ها به‌صورت ترکیب��ی کار می‌کنند 
]38[. بنابراین شتاب‌دهنده‌های سخت‌افزاری از حیث کاهش 
مصرف انرژی قابل توجه هستند. بررسی رشد سخت‌افزاری 
افِ.پی.جی.ایِ. شرکت اینتل و تمایلات الگوریتمی شبکه‌های 
عصبی مصنوعی به این نتیجه می‌رس��د که افِ.پی.جی.ایِ. 
برای نسل‌های بعدی شبکه عصبی عمیق که تمایل به استفاده 
از انواع داده فش��رده، بهره‌برداری از خلوتی )مقادیر صفر 
39-Horovod

جدول 4: مقایسه پنج چارچوب یادگیری عمیق ]35[
CaffeNeonTensorFlowTheanoTorchمشخصه

Luaپایتونسی++پایتونسی++هسته

پردازنده مرکزی

پردازنده مرکزی 
Eigen6 Blas, conv2D, limitedفقط بارکننده دادهBlas5چندرشته‌ای

OpenMP
استفاده گسترده

پردازنده گرافکیی
زیرساخت سفارشی‌سازی 

شده انویدیا7


نسخه آزمایشیانعطافپذیرترینفقط داده موازیچند پردازنده گرافکیی

8cuDNN انویدیا

اعمال سریع روی 
با کمک کتابخانه‌های فرعیسادهترینمدل‌های استاندارد

پشتیبانی از Op-Tree9محاسبه خودکار گرادیان
انعطاف‌پذیرترین
حتی روی حلقه‌ها


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برای وزن‌ها( و در نتیجه موازی‌س��ازی نامنظم دارند، بهتر 
از پردازنده گرافیکی عمل خواهد کرد ]37[. شتاب‌دهنده‌های 
مبتنی بر ایِ.سیک نیز بهبود قابل توجهی از حیث انرژی ارائه 
داده‌اند، ضمن این‌که کارایی مطلوبی هم دارند ]85[. بنابراین 
به‌نظر می‌رس��د رویکرد آینده، به س��مت بهره‌ب��رداری از 
سخت‌افزار اختصاصی هوش مصنوعی و یادگیری ماشین 
باش��د. مقایس��ه‌هایی که میان پردازنده مرکزی، پردازنده 
گرافیکی و شتاب‌دهنده‌های سخت‌افزاری صورت گرفته ]38[ 
همگی بر اساس پردازنده‌های گرافیکی قبل از وُلتا انجام شده 
است. این در حالیس��ت که پردازنده‌های گرافیکی با معرفی 
ری��ز معماری وُلتا انویدیا ]86[، همین رویکرد س��خت‌افزار 
اختصاص��ی را در پیش گرفته اس��ت. بنابراین برای درکی 
واقع‌بینانه از جایگاه پردازن��ده گرافیکی در حوزه یادگیری 
عمیق، لازمس��ت آخری��ن معماری ای��ن پردازنده‌ها )وُلتا و 
تورینگ( با س��ایر شتاب‌دهنده‌های س��خت‌افزاری مقایسه 
ش��ود. خلاصه‌ای از این پیشنهادها، محدودیت‌ها و الزامات 

در جدول )5( نشان داده شده است.

جمع‌بندی و نتیجه‌گیری

در این مقاله به روند رشد پردازنده‌ها پرداخته و دیدیم 
که چطور پردازنده گرافیکی به س��رعت تبدیل به بس��تری 
رایج برای پردازش موازی ش��د و تسریع‌های چشمگیری 
را رقم زد. قیمت مناسب، توان پردازشی بالا، انعاف‌پذیری 
و ابزارهای برنامه‌نویس��ی رو به توسعه، موجب گسترش 

حوزه‌ه��ای کاربرد این پردازنده‌ها ش��ده اس��ت. از میان 
طیف وسیع شاخه‌های علمی و صنعتی که تاکنون از توان 
محاس��باتی پردازنده‌های گرافیکی به��ره برده‌اند، در این 
مقاله به‌طور خاص به حوزۀ شبکه‌های عصبی و یادگیری 
عمیق پرداختیم. حوزه یادگیری ماشین از همان ابتدا مورد 
توجه برنامه‌نویسان پردازنده گرافیکی قرار گرفته است و 
تا امروز، ابزارها و کتابخانه‌های این حوزه روی پردازنده 
گرافیکی رشد خوبی داشته‌اند به‌طوری که در متلب هم به 
راحتی در دس��ترس قرار گرفته‌اند. با معرفی زیرمعماری 
ولتا انویدیا، پردازنده‌ه��ای گرافیکی به‌صورت تخصصی 
وارد حوزه هوش مصنوعی و یادگیری ماش��ین ش��د. با 
وجود این رش��د و نتایج قابل توجه، هنوز زوایایی هستند 
که نیازمند توجه هس��تند. توسعه بیشتر کتابخانه‌های متن 
ب��از، بهینگی مصرف‌انرژی و محدودی��ت حافظه و پهنای 
بان��د از آن جمله‌اند. ضم��ن این‌که مقایس��ه ریزمعماری 
اختصاص��ی پردازنده گرافیکی برای یادگیری ماش��ین با 
س��ایر ش��تاب‌دهنده‌های س��خت‌افزاری نظیر افِ.پی.جی.

ایِ. و ایِ.س��یک هنوز انجام نش��ده است. بررسی فرصت 
به‌کارگیری سیس��تم‌های ترکیبی با ه��دف بهره‌برداری از 
مزایا و توانمندی‌های هر بستر سخت‌افزاری بنا به تناسب 

وظیفه مورد نظر هم می‌تواند مفید باشد.
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