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 چکیده 

در حافظه و    یتمحدود  ی،منابع محاسبات  یتحال محدود  ین، در عی شبکهپارامترها   یششدن و افزا  یقعم  ی، عصب  یهابا گسترش کاربرد شبکه

به صورت هوشمندانه باشد، به    بایستیم  یساز مورد توجه قرار گرفته است. فشرده  یعصب  یهاشبکه   یساز ها، فشردهشبکه   ینشدن ا  یرناپذیرتفس

را    ینحو ما  مند   یایمزا  ازکه  عنوان    یقعم  یعصب  یهااز شبکه   یبهره  به  نکند. هرس  پارامترها   یساز فشرده   یهااز روش   یکیجدا    ی با حذف 

از    یشبا عنوان هرس پ  یاشده است، مرحله   یسع  یراخ  یهاکه در پژوهش   یشبکه، همواره مورد اقبال پژوهشگران بوده است، به نحو   یرضروریغ

در مراحل آموزش و استنتاج شبکه بهره برده شود.   سازی و هرسفشرده  یایاز مزا تا شبکه گنجانده شود یانداز از راه  لآموزش شبکه، در مراحل قب

هرس مطرح    یاز آموزش شبکه انجام شود. در ابتدا مبان  یشپ  یهابر هرس   یدهرس با تاک  یهابر روش   یشده است، مرور   یرو سع  یشپدر مقاله  

 از آموزش شبکه انجام شده است.   یشپ  یهاهرس   یرو  یتر یقدق  یبررس  یتمطرح و در نها  هریک  یاضیر  یفشده، سپس انواع هرس به همراه تعر

 . شبکهاندازی  راه آزمایی، هرس پیش از  سازی شبکه عصبی، فرضیه بلیط بخت، فشرده عمیق  عصبی  شبکه کلمات کلیدی:

A Review on Pruning Techniques in Deep Neural Networks 

with Emphasis on Prune at Initial  

Atieh firoozeh*, Dr.M.Mohajel, Dr.M.Shamsi 

Qom University of Technology, Qom, Iran. 

Abstract  

With the expansion of the use of neural networks, increase deep of NN, and 

increase of network parameters, as well as the limitation of computational 

resources, the limitation of memory, and the incomprehensibility of these 

networks, the compression of neural networks is necessary. Compression must be 

intelligent, so as not to deprive us of the benefits of deep neural networks. Pruning 

is one of the compression methods that eliminate unnecessary network parameters. 

in recent research, Pruning has always been favored by researchers as far as a step 

called pruning at the initial design that pruned the initial network to include the 

benefits compression and pruning in the training and inference. this article reviews 

pruning techniques in deep neural networks with emphasis on Prune at initializing. 

First, the basics of pruning are discussed, then the types of pruning with the 

mathematical definition of each discussed, and finally, a more detailed study of 

pruning before network training has been done.  

Keywords: pruning NN, Sparsification NN, Comperesion NN, LTH. 
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 مقدمه - 1

های عصبی و افزایش چشم گیر تعداد پارامترهای  شدن شبکه   عمیقبا  

و   حافظه  محدودیت  محاسباتی،  منابع  محدودیت  حال  عین  در  آن، 

شبکه  بالای  دغدغه سازی  فشرده    ،عصبی  هایپیچیدگی  از  های  یکی 

 . [ 1]شده است  عمیقاصلی در حوزه یادگیری  

راه    از  یکی  با کاهش  میسازی  فشرده   هایهرس  که  یا    اتصالاتباشد، 

در واقع هرس به  .  نمایدمیشبکه کمک  سازی فشرده شبکه، به    هایگره 

دهد، بلکه تعداد محاسبات  ینمهیچ عنوان ساده سازی محاسباتی انجام  

دهد. پس بر اساس نوع داده، دو مدل  میو دسترسی به حافظه را کاهش  

توان تعریف نمود: هرس وزن )کاهش تعداد اتصالات(و هرس  میهرس  

 . [2]ها(گره نورون )کاهش تعداد  

رسیدن به دقت بالا با توجه به   ،عمیقیکی از نقاط قوت شبکه عصبی 

نقطه    همیندر واقع هرس . است و پارامترهای شبکه هالایهعداد بالای ت

توان  میقوت را هدف گرفته و عملا سعی در کم کردن پارامترها دارد.  

ای برویم که بزرگی آن  ها سبب شده، سراغ هرس شبکه گفت محدودیت 

فاکتورهای اصلی عملکردش محسوب   از  به صورت  می یکی  شود. پس 

پیش فرض این فکر وجود داشت که هرس عملکرد شبکه را دچار اختلال  

. در پروسه هرس سنتی  [3]خواهد کرد و از دقت در شبکه خواهد کاست

ه شبکه مجددا  شاهد کاهش دقت شبکه بعد از هرس هستیم، به نحوی ک

شبکه    دقت  به  ،شبکه هرس شده   دقت  میزانشود تا  میآموزش داده  

هرس    میزانبین  بایست  میتوان گفت  می در واقع    اصلی نزدیکتر شود.

هرس    زیرا  توازن برقرار نموددقت شبکه یک    میزاندر شبکه عصبی و  

بایست  میدهد و جهت رسیدن به دقت بالا  میدقت شبکه را کاهش    ،زیاد

. همچنین هر چه شبکه بزرگتر  [4] شبکه حفظ شود  اهمیتاتصالات با  

و غیر    اهمیتاتصالات کم    وجودو پارامترهای شبکه بیشتر باشد، احتمال  

درشبکه    هرستوان گفت  میپس    . بیشتر است  شدن،  هرس  مستعدلازم  

  2های عصبی بازگشتیشبکه و    1های عصبی پیچشیشبکه بزرگتر مثل  

و صحت   شتخواهد دا  نتیجه بهتری  3عصبی متراکم   هایشبکهدر مقابل  

  ،در شبکه  اهمیتوجود اتصالات کم    .[2]و دقت بالاتری به همراه دارد 

  ی ه شداندازی  راه   یه بالا را در شبک در واقع وجود یک زیر شبکه با دقت

تواند با شبکه هرس شده پس  می  کهای  کند. زیرشبکه میثابت  ابتدایی  

 . :(1-)شکل    [5]متفاوت باشد    کامل شبکه،  از آموزش

 

1Convolutional Neural Network  )CNN) 
2Recurrent Neural Networks (RNN) 

 
( به  گراف وسط)  یتصادف هایبا وزن یشبکه عصب کیاگر  (:1-)شکل

 رشبکهیز کی یباشد، دارا  داشته از حد پارامتر شیب و یاندازه کاف

  دهیآموزش د یشبکه عصب کی ی)سمت راست( خواهد بود که به خوب 

 . [5]کندمی)سمت چپ( با همان تعداد پارامتر عمل  و هرس شده

 

محاسباتی،    منابع  در  روند هرس، صرفه جویی  در  اصلی  هدف  در کل 

خروجی   تولید  سرعت  تسریع  و  حافظه  در  جویی  به  میصرفه  باشد؛ 

حفظ شود، صحت و دقتی معادل عملکرد شبکه  شبکه  ای که کارایی  گونه

پیش از هرس ایجاد گردد و سربار محاسباتی موازی در روند هرس ایجاد  

  عمیق نشود )زمان محاسبه شبکه هرس شده معادل زمان آموزش شبکه  

در    نشود. البته  نشود(.  مشاهده  زمانی  و  محاسباتی  عملا صرفه جویی 

برخی منابع یاد شده است که حتی اگر برای آموزش و استنتاج شبکه  

هرس شده معادل با شبکه اصلی منابع و زمان صرف شود؛ باز هم هرس  

گردد و  میرسد، زیرا سادگی زیادی به شبکه اعمال  میمنطقی به نظر  

  عمیق گردد در حالی که عملکرد شبکه عصبی  می  شبکه تفسیر پذیرتر

 .  [1]همچنان وجود خواهد داشت

آن مورد بررسی قرار    هایدر پژوهش جاری ابتدا مبانی هرس و چالش 

انجام    هایای از پژوهش ، سپس انواع هرس با ارائه تاریخچهگرفته است

جهت    .گردیده استها به اختصار مطرح  شده روی هر یک از انواع هرس 

دقی هرس  روش  ترقبررسی  تعریف  ریاضی  زبان  است  نیاز  های هرس، 

با توجه به تعاریف    بخش  مینمطرح و در ه  0مطرح شود که در بخش  

به صورت  ،    0در بخش   هر یک از انواع هرس تعریف شده  ،مطرح شده 

توجه به تاکید مقاله جاری بر روی    .در نهایت با  شده استفرمال تعریف  

از    هایهرس  نوع هرس  ،شبکهاندازی  راهپیش   مورد  0در بخش    این 
در این   پر کاربرد این نوع هرس  هایروش و  گرفتهقرار  تربررسی دقیق

   . شده استبه تفصیل بررسی و مقایسه  بخش  

3Neural Network with Dense Layer 
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 هرس مبانی- 2

از   استفاده  بلا  وزنهای  واقع حذف  با    هایشبکه هرس در  است.  عصبی 

یابد، منابع  میعصبی تعداد پارامترهای شبکه کاهش    هایشبکه هرس  

گردد، در انرژی  میشود، حافظه کمتری صرف  میمحاسباتی بهینه صرف  

 . [1]گرددمی ای تفسیر پذیرتر ارائه  مصرفی صرفه جویی شده و شبکه 

 . [6]اصلی همواره مطرح است چالش    4در بحث هرس  

 4ساختار هرس چه گونه باشد ؟

 5صورت گیرد ؟  عمیقهرس در شبکه    میزانتا چه  

 6بر چه اساسی، موجودیت مد نظر جهت هرس انتخاب شود ؟

 7هرس در چه زمانی انجام شود؟

دون  هرس  هرس ساختارمند و    میدر مورد ساختار هرس دو دیدگاه عمو 

دارد وجود  صورت    .ساختار  به  هرس  مکان  ساختار،  بدون  هرس  در 

انتخاب   استفاده  میتصادفی  منابع حافظه  بیشتر جهت حفظ  که  شود 

صورت  می هرس  خاص  قوانینی  بر  بنا  مند،  ساختار  هرس  ولی  گردد. 

پذیرد و این نوع هرس بیشتر برای تسریع عملکرد و کم کردن تاخیر  می

دارد   فیلتر .[6]کاربرد  یک  از  کانال  یک  فیلتر    هرس  یک  کل  در یا 

  های بندی هرس را جزئی از طبقهعصبی پیچشی یا کانولوشن    هایشبکه 

 . [7]  شود  می طبقه بندی  ساختارمند  

  شورع هرس ز  اتواند پیش  مینسبت هرس )شبکه تا چه حد هرس شود(  

  پویا،به صورت  و یا  تعیین  ازای هر لایه  سراسری یا بهبه دو صورت  شبکه  

. در  [6] شود  معینیک متغیر خاص در زمان هرس شبکه    میزانبنا بر  

ی در کل شبکه وجود دارد و رعایت  ترهرس سراسری نرخ هرس منعطف 

، به علاوه این روش  [8]  نرخ خاصی از هرس در هر لایه اجباری نیست

این   8پارامترهای   فرااست و    ترساده  نیاز دارد، به  اجرا  کمتری در روند 

ها  به سمت هرس سراسری بوده و اکثریت پژوهش   علت همواره توجه

 توان  می ، البته[9]دانندمیای  هرس سراسری را بسیار بهتر از هرس لایه

به  هرس  نسبت  لایه  محاسبه  هر  برای  خودکار  از   صورت  یکی  نیز  را 

 .  [ 10]های انتخابی در این بخش دانستگزینه

 

4What to prune - pruning structure 
5How many (connections or neurons) to prune - pruning ratio 
6Which to prune - pruning criterion 
7How to prune - pruning schedule 

 

هرس  کباریو هر چند وقت  یرا ، چگونه، چه زمان زیچه چ   (:2- )شکل

 ؟[11] میکن

انتخاب گردد، چالشی ین موضوع  تر اینکه چگونه آنچه باید هرس شود، 

هرس    این بحث است. راههای زیادی برای تشخیص اینکه کدام پیوند

شود مطرح شده است؛ مانند  قدر مطلق وزن پیوند، پیوندی که کمتر  

 .[6]  گذارد و ...میروی تابع زیان تاثیر  

ای یا تکرار شونده  توان به دو صورت تک مرحلهمییز  زمانبندی هرس ن

. در هرس تکرار شونده با هر مرحله هرس باز خورد از شبکه  [6,  2]باشد

پذیرد و  یکباره شبکه  به  میگرفته شده و ادامه مراحل هرس صورت  

ها اکثریت نشان از آن دارد  رسد. پژوهش مید نظر ن نسبت هرس نهایی م

که هرس تکرار شونده عملکرد بهتری دارد و دقت عملکرد بالاتری را به  

 . [1]همراه دارد 

هرس    توان جای داد:می: انواع هرس را در سه طبقه کلی  انواع هرس

بخت بلیط  فرضیه  بر  مبتنی  هرس  از  آزماسنتی،  پیش  هرس  و  یی 

 اندازی شبکه. راه 

 9سنتیهرس  

هرس سنتی در واقع آموزش کامل شبکه، تشخیص مقادیر کم اهمیت 

ایده اصلی هرس   آنها و آموزش مجدد شبکه است.  در شبکه و هرس 

فشرده شبکه  هدف  با  عصبی  منابع  های  از  بهینه  استفاده  و  سازی 

مانی  . در آن بازه ز[12]گرددمیبر   1990محاسباتی و حافظه به سال  

شبکه،   عملکرد  و صحت  دقت  حفظ  ضمن  که  بود  اصل  این  بر  تکیه 

پارامترها کاهش یابد. در ادامه اولین تحقیق در حوزه هرس بر مبنای  

روند هرس بر    2015در سال    بعد  . کمی [13]مشتق دوم شکل گرفت

. در زمینه هرس بر مبنای مقادیر مختلف،  [14]شکل گرفت  10مبنای وزن 

است،    پذیرفته   انجام  2018تا    2015سال    تحقیقات زیادی در بازه زمانی 

 اند. که هر یک الگوریتمی متفاوت برای این امر ارائه نموده 

8Hyper parameter 
9Traditional pruning 
10Per-weight magnitude-based 



 
 فیروزه، م. محجل، م. شمسی  ع. 

 های هرس پیش از آموزشعصبی عمیق با تاکید بر روشهای های هرس در شبکهمروری بر روش

 

93 
 

ها آموزش شبکه سپس انجام هرس و در  رویکرد کلیه این روش 

. الگوریتم پایه این رویکرد در  صورت نیاز آموزش مجدد شبکه است 

 است.  ارائه شده  ]17[

 

Algorithm 1:  Pruning and fine-tuning  

Input:   N, the number Of iterations Of pruning, and  

X, the dataset on which to train and fine-tune 

1. W ← initialize() 

2. W ← trainToConvergence(f(X;W)) 

3. M ← 1|W| 

4. For i in 1 to N do 

5. M ← prune(M, score(W)) 

6. W ← fineTune(f(X; M⨀W)) 

7. End for 

8. Return M,W 

 [15]رویکرد هرس سنتی و باز تنظیم شبکه (:3-)شکل

 

 11فرضیه بلیط بخت آزمایی 

نظریه جدید در حوزه هرس شبکه مطرح شد،    2019در ادامه در سال  

، با این مضمون که  LTHآزمایی یا به اختصار  با نام فرضیه بلیط بخت

اندازی شده است، شامل  که به طور تصادفی راه   ؛شبکه عصبی متراکمی

است، که اگر به صورت جداگانه آموزش داده شود،  حداقل یک زیر شبکه  

.  [1]تواند با دقت تست شبکه اصلی هرس شده مطابقت داشته باشد می

های پر از پارامتر، بی مفهوم  در واقع با این نظریه، عملا آموزش شبکه 

گردید؛ زیرا فقط کافیست یک زیر شبکه متناسب پیدا شود و آن زیر 

ب دوره  این  از  داده شود. پس  آموزش  پژوهش شبکه  به سمت  یشتر  ها 

آزمایی یا زیر های مناسب جهت یافت )یافتن بلیط بختیافتن زیر شبکه

های شناسایی بلیط هرس تکراری و مبتنی  ی هدف(. اغلب روش شبکه 

ها  شوند و بلیطمی هستند، که روندی بسیار پرهزینه محسوب    12بر مقدار 

انتقال از یک شبکه به دیگری نیستند و برای ه ر شبکه متفاوت  قابل 

 .  [16]باشند  می

را بسط داده و   LTHدر مطالعات بعدی همان تیم پژوهشی، مفاهیم  

جای جدا کردن   اندازی شده نرفته و بهمطرح کردند اگر سراغ شبکه راه 

اندازی شده تصادفی به سراغ شبکه آموزش  زیر شبکه مطلوب از شبکه راه 

هرس و جدا    رفته و زیر شبکه مذکور از این شبکه  Rدیده در  مرحله   

نتیجه  شدشود،  خواهد  گرفته  بهتری  سال [17]ی  در  انواع  .  بعد  های 

  آنها   مطرح شد که در   RingL  یا  RLTHمثل    LTHدیگری برای  

 

11The lottery ticket hypothesis (LTH) 
12Iterative Magnitude-based Pruning (IMP) 
13Reinforcement learning (RL) 
14Natural language processing (NLP) 

چرخه  و  شده  هرس  پیوندهای  بازگرداندن  هرس  امکان  ی 

 . [18]تکراری لحاظ شده است

  ترهای بعدی به صورت نظری و دقیق در پژوهش آزمایی  فرضیه بلیط بخت

مورد مطالعه قرار گرفت، تا جایی که سعی شد بدون هیچ آموزشی زیر  

شبکه هدف از شبکه اولیه جدا و هرس شود. این مفهوم همان هرس  

راه  از  استپیش  شده  مطرح  ادامه  در  که  است  شبکه    . [19]اندازی 

های تصویر متمرکز هستند ولی  روی داده  LTHها در  پژوهش   اکثریت

تقویتی  یادگیری  در  فرضیه  طبیعی 13این  زبان  پردازش  مورد    14و  هم 

 . [20]بررسی قرار گرفته است

 15اولیه هایاندازی یا در آموزشهرس پیش از راه

آغاز   2019های عصبی که تقریبا از سال رویکردی دیگر در هرس شبکه 

راه  زمان  آموزش گردیده؛ هرس در  یا در  به  اندازی  یا  اولیه شبکه  های 

یمتراکم  عملکردی تقریبا معادل شبکه تواند  میاست، که   PaI اختصار  

به ارمغان آورد. این رویکرد مزایای خاص خود را دارد؛ مانند صرفه جویی  

در   ی هدف.در منابع در زمان آموزش و تسریع عملکرد یافتن زیر شبکه 

اندازی شبکه، بدون آموزش کامل  این روش، در واقع در مراحل اولیه و راه

ن بخش کوچکی از داده ها، به کمک الگوریتم  شبکه، تنها با در نظر گرفت

ها و معیارهای محاسباتی خاص، زیر شبکه اصلی یا همان بلیط بخت  

باقی گره ها هرس    16آزمایی  شوند و مراحل آموزش  میمشخص شده، 

آغاز و     ترو به صورت منسجم  شبکه با تعداد گره ها و اتصالات کمتر

هرس وزنهای کم اهمیت      SNIPش  با رو   2019پذیرد. درسال  میانجام  

اندازی شبکه مطرح  ی پیش از راه و کم تاثیر روی تابع زیان در مرحله

مطرح گردید که   GraSPروش    2020بعد در سال    کمی .[21,  3]شد

کند و  می  اندازی اولیه استفادهبیشتر از اطلاعات تابع ضرر در هنگام راه

 . [ 22]هدف حفظ جریان گرادیان در شبکه را دارد

های فوق تحت عنوان برجستگی سیناپسی  ای روش در نهایت در مقاله

جمع بندی شده و  اثبات گردید، جهت حفظ جریان داده ها در شبکه،  

مرحله  تک  هرس  جای  شونده  به  تکرار  صورت  به  هرس  ایستا،  و  ای 

ها  داده  پیشنهاد شد، که بدون نیاز به  SynFlowضروری است و روش  

سیناپ برجستگی  اساس  لایه  17سی بر  صورت  به  هرس  و  را  شبکه  ای 

 .  [9]کندمی

ارائه تیم  همان  توسط  نهایت  سال    LTHکننده  در  مطرح    2020در 

روش کلیه  وگردید که  اولیه  راه  های هرس  از  درپیش    مقابل   اندازی 

15Pruning at Initialization (PaI) 

16LT 
17Synaptic saliency 
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مقدروش  بر  مبتنی  و  شونده  تکرار  در    18ار های  استفاده    LTHکه 

 . [4]نمایندمی ی ارائه  ترشوند، جای کار بیشتری دارند و عملکرد پایین می

بحث جدیدتری در این حوزه نیز مطرح شده است، با عنوان آموزش بر  

های پراکنده از ابتدا متمرکز  شبکهکه بر آموزش زیر   19مبنای هرس پویا 

دهد. ایده    میاست؛ در حالی که به طور پویا الگوهای اتصال را تغییر  

های اخیر نیز  . در سال [23]مطرح شد   2018اولیه این رویکرد در سال  

تر  که پیش   RingLکارهای زیادی در این حوزه انجام شده است. بحث  

نیز   این گروه پژوهش ها  را در  یا در  میمطرح گردید،  داد  توان جای 

،  همچنین احتمال  [ 24]دیگر توزیع مجدد پارامترها کار شده  پژوهشی

پیوند را نیز در شاخه هرس پویا در زمان آموزش دخیل و مورد بررسی  

 . [25]  ندا قرار داده 

با پارامترها و بردار   های عصبیآموزش شبکه    : تعریف فرمال هرس

کند  میاساساً یک دنباله مدل تولید  ، 20از طریق نزول گرادیان  wوزن 

.  [27,  26]شودمیکه در نهایت به یک مدل با عملکرد مطلوب همگرا  

با بردار وزنی به صورت زیر در     21مرحله   Kاگرروند آموزش شبکه در  

 نظر گرفته شود: 

(1) { 𝒘
(𝟎)

, , 𝒘(𝟏) , 𝒘(𝟐) , … , 𝒘(𝒌), … , 𝒘(𝑲)} 

مراحل آموزش شبکه و اصلاح بردار وزن ، مجموعه از بردارهای وزن را  

هرس انجام    Wkهای هرس سنتی روی بردار وزن  سازد که در . روش می

مرحله آموزش را جهت هرس    Kدهند. در واقع بردار نهایی بعد از  می

کنند. روش انجام هرس را به صورت ضرب نقطه به نقطه یک  می  استفاده

.  [28,  6]شودمیدو دویی در بردار وزن تعریف    22سور پوششی بردار تن

توان  میبود یا نبود یک اتصال را با ضرب صفر یا یک در مقدار وزن اتصال  

 تعیین نمود.

یا به اختصار تنسور چگونه ساخته شود، مربوط به   اینکه تنسور پوششی

بایست از یکی  می ولی جهت ایجاد تنسور    .باشدمی23یار هرس مباحث مع

سری وزن استفاده کرد، پس تنسور پوششی را به صورت    از بردارهای 

   .توان تعریف نمودمیزیر  

(2) 𝒎 = F1(𝒘(𝒌𝟏); 𝑫) 

D     مخفف مجموعه داده آموزشی است، یعنی تابع تولید تنسور پوششی

ها  گیری در مورد تنسورهای موجود برای کمک به تصمیمتواند از داده می

 

18IMP 
19Dynamic sparse training (DST)   
20Stochastic Gradient Descent (SGD) 

توان حاصل ضرب نقطه به  میاستفاده کند. پس شبکه هرس شده را  

نقطه یکی از بردارهای وزن شبکه در بردار تنسور پوششی هرس دانست..  

ت این  را  به  کرد  میرتیب شبکه هرس شده  تعریف  زیر  فرمت  به  توان 

)حاصل ضرب بردار تنسور پوششی تولیدی در یکی از بردارهای تولیدی  

 بردار پایه(:  -در طی روند آموزش شبکه

(3) 𝑾 = F1(𝒘(𝒌𝟏); 𝑫)⨀F2(𝒘(𝒌𝟐); 𝑫) 

 W   دهد.  های شبکه پس از هرس را نمایش می بردار نهایی وزنF1   

ی بردار وزن مورد استفاده جهت اعمال  کنندهکننده تابع استخراج بیان

طور که  باشد. همان تابع تولید تنسور جهت هرس می   F2هرس است و  

کننده تنسور و بردار وزن از یکی از مجموعه  مشخص است توابع تولید 

کنند. بنابر تعریف  های آموزشی استفاده می و مجموعه داده بردارهای وزن  

فرمال هرس که بیان شد و اینکه بردار پایه از کدام مرحله در روند آموزش  

توان به میرا    PaIو     LTHو استنتاج اخذ شود، سه نوع هرس سنتی،

 صورت زیر تعریف نمود:

Traditional pruning : k1 = k2 = K;  

Lottery ticket hypothesis (LTH)[1]: k1 = K, k2 = 0 

and F2 = I (denoting the identity function) 

Lottery ticket rewinding (LTH-R)[17]: k1 = K, k2 = 

t and F2 = I;  

Pruning at Initialization (PaI)[3, 9, 22]: k1 = k2 = 0 

است، مقدار دهی مجدد بردار شبکه باعث کاهش    K1=0در مواردی که  

مناسب   دقت  به  رسیدن  برای  و  شده  هرس  شبکه  عملکرد  در  دقت 

بایست از بردار وزن اولیه استفاده شود تا دقت متناسبی را در عملکرد  می

 . [29]شبکه شاهد باشیم  

توان شروع  میکند.  میهرس از بردار وزن شبکه استفاده  تنسور پوششی  

عملیات هرس را با بردار تنسور یک )برداری با کلیه عناصر یک در بردار  

ضرب  وزن  بردار  در  شبکه  آموزش  از  پیش  که  گرفت،  نظر  در  وزن( 

  در مقادیر   بعد از آموزش، بردار تنسور جدید ساخته شده و   شود و می
از   بر بردار وزن حاصل  )بنا  از مراحل آموزش شبکه  نوع تکنیک    یکی 

 . [30]گرددمیبردار وزن اولیه یا نهایی( ضرب    –هرس  

21Iteration 
22Mask tensor 
23pruning structure 
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ها و بدست آوردن تنسور ، بخش ریهرس در دو ز اتیعمل (:4-)شکل

بردار وزن و بردار تنسور از   نکهی.ا شودمی یوزن طبقه بند ریمقاد

  نییاستخراج شوند، تع در طی، فرآیند آموزش شبکه کدام بردار وزن

 و یبه رنگ آب پوششی بردار تنسور F1نوع هرس است. )*(  یکننده

 )*(F2  [6]یبردار وزن به رنگ نارنج 

های مختلفی مطرح  نحوه ساخت تنسور از روی بردار وزن، در پژوهش 

شود، که هر کدارم  میتنسور پوششی مختلف نمایش داده  شده، در زیر نه  

 . [30]شوند می های مختلف به کار برده  کاربرد خاصی دارند و در معماری 

 

شوند  می( حفظ ی )مناطق رنگ ازیامت نیشتریبا ب یهایوزن (:5-)شکل

( هرس  یرا دارند )مناطق خاکستر ازیامت نیکه کمتر یهایو وزن

 است wf  ,yو محور  wiدر هر شکل  xشوند. محور می

 

شوووند، در واقع با ضوورب نقطه به نقطه در بردار  میهایی که هرس  وزن

هایی که  توان وزنمیشووند.  میشووند و کنار گذاشوته  میتنسوور، صوفر  

یز کردن وزن، وزن  بایست هرس شوند را صفر کرد یا فریز نمود. با فرمی

شوود  میماند، این کار سوبب  میهمان مقدار اولیه در طول آموزش باقی  

شود. حالت دیگری    ترجریان صفر شدن مقادیر وزن در سطح شبکه کند

توان در نظر گرفوت: در صوووورت تغییر مقودار وزن در طی رونود  مینیز  

در  آموزش به سوومت صووفر، وزن مربوطه در هرس بعدی صووفر شووود و  

صوورت فاصوله گرفتن وزن مربوطه از صوفر، در مرحله بعدی اتصوال فریز  

 .[30]شود

ها در این جهت حرکت کرد؛ که اگر تنسوور پوشوشوی از  به مرور پژوهش

ضوورب شووود، عملا هم راسووتا با    ابتدا و پیش از آموزش در بردار وزن

شبکه    اهمیت شبکه،  های پرها و گرهوزنآموزش شبکه و با تمرکز روی  

کند که ممکن اسووت  میآموزش و اسووتنتاج خواهد شوود. این ایده بیان  

 

24Layer-collapse 

یافتن تنسووور پوشووشووی مناسووب جهت هرس از آموزش کامل  

های  باشد. همین ایده سبب شد تا یافتن سوپر تنسور  ترشبکه کم هزینه

هایی که از  تنسوور  پوشوش دهنده اتصوالات مورد توجه قرار گیرد، یعنی

کنند و هم راسووتا با آموزش شووبکه هسووتند. اعمال  میابتدا خوب عمل  

توان مثل اسوتفاده از تکنیک هرس  میها به شوبکه عصوبی را  سووپر تنسوور

  ها همیشوهپیش از آموزش شوبکه دانسوت، با این تفاوت که سووپر تنسوور

بعد از آنها عملا  شوووند و  میای به شووبکه اعمال  به صووورت تک مرحله

ی  تر پذیرد و دقت و عملکرد پایینمیآموزشووی روی شووبکه صووورت ن

 .[30]دارند

ها، تمایل به هرس پیش از آموزش  ایجاد ایده تعریف سووووپر تنسووووربا    

انودازی یوا در  شوووبکوه بیشوووتر شووود. بوه نحوی کوه هرس در زموان راه

. هرس پیش از آموزش  [22,  9,  3]ه انجام گرددهای اولیه شووبکآموزش

توان شامل دو بخش کلی دانست: امتیاز دهی به پارامترهای  میشبکه را  

شوبکه )متناسوب با الگوریتم مد نظر( و حذف پارامترها با توجه به امتیاز  

 .[9]آنها )حذف یا نگه داشتن پارامترها(  

ای هسوووتنود. در اندازی شوووبکوه عموما تک مرحلوههای پیش از راههرس

صوورتی که از تکنیک هرس سوراسوری همزمان با آن اسوتفاده شوود، یک  

ای  .در فروپاشی لایه  24ایدهد به نام فروپاشوی لایهمیچالش اسواسوی رخ  

شوود. در این حالت در واقع  میبه یکباره دچار افت شودید    صوحت و دقت

شود و شبکه عملا آموزش پذیری خود  میای در شبکه قطع  جریان داده

دهود، رفع این چوالش در کنوار حفظ مزایوای هرس توک  میرا از دسوووت 

 .[9]برانگیزی را فراهم نمایدتواند بحث چالشمیای و سراسری  مرحله

های هرس تکراری مبتنی بر  های بیشوتر مشوخص شود، تکنیکدر بررسوی

هوای هرس پیش از  عملکرد بهتری دارنود و تکنیوک  LTHمقودار مثول  

اندازی شوبکه، حتی اگر به صوورت تکرار شوونده اجرا شووند، با توجه به  راه

ی دارنود و همچنوان جوای  ترقوت پوایینهوای محودود، داعموال روی داده

 .[4]بررسی و پیشرفت دارند

 25اندازی هرس پیش از راه

اگر هرسووی با عملکرد مناسووب و قابل رقابت با شووبکه اصوولی ، انجام  

انودازی را، همواره در  راهتوان هرس پیش از میشوووود، در این صوووورت  

توان لحاظ کرد و به صوووورت هدفمند و  میاندازی شوووبکه  ی راهمرحله

  های کم تاثیر در روند آموزش، فرآیندبدون درگیری با اتصوووالات و گره
ب شوده اسوت  . همین علت سوب[9]آموزش و اسوتنتاج شوبکه را پیش برد

  هرس  خوب جهت  الگوریتمی  تا پژوهشوووگران شوووانس خود را در ارایه
اندازی و آموزش کامل شوبکه امتحان نمایند و به این ترتیب  پیش از راه

25Pruning at Initialization (PaI) 
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سوووازی  های پر چالش در حوزه فشوووردهاین موضووووع به یکی از بخش

های مختلف هرس  های عصوبی مبدل گردیده اسوت. در ادامه روششوبکه

ش شوووبکوه مطرح شوووده اسوووت. در ابتودا ایوده هریوک از  پیش از آموز

های انتخاب کاندیدهای هرس شودن مطرح و سوپس برای هر یک  روش

 های مطرح شده تعریف فرمال ارائه شده است.از روش

اسوت، که   پیش از آموزش شوبکه اولین روش هرس از نوع 26SNIPروش

انتخاب اتصوالات  از یک معیار برجسوتگی به نام حسواسویت اتصوال برای  

هایی که  کند و بر اسوواس یک ایده سوواده یعنی حذف وزنمیاسووتفاده  

 بردمیگردد، بهره  میفقدان آنها منجر به کمترین تغییر روی تابع ضرر  

ای پیش از آموزش کامل شووبکه،  این هرس به صووورت تک مرحله]. 3[

ا یک اتصوووال را بر  پذیرد و تنها تاثیر بود یا نبود یک گره یمیصوووورت  

 دهد.میروی میزان کل تغییر تابع زیان مد نظر قرار  

ها و ارتبواطات را  تاثیر همزمان وجود یا عدم وجود گره  27GraSPروش  

کند و از  میاز طریق محاسوبه ماتریس هسوین بر روی تابع ضورر محاسوبه  

 .[22]عمل نماید  SNIPتواند بهتر از  میاین جهت  

به صووورت تکرار شووونده با تاکید بر میزان تاثیر   Taylor-FO روش     

روی تابع ضورر به توان دو، تنسوور پوشواننده هرس را تولید و شوبکه را  

نماید. این روش حسوواسوویتی به تغییرات در روند جریان داده  میهرس  

 .  [31]ها ندارددر لایه

های قبل، ضووومن بهره برداری از نقاط ضوووعف روش  SynFlowروش  

کند با تاکید بر حفظ جریان داده ها در شووبکه از فروپاشووی  میسووعی 

جلوگیری کند.  این روش با محاسووبه معیار هرس به صووورت   28ایلایه

تکرار شووونده و اعمال تاثیر حذف هر ارتباط در محاسووبه مجدد معیار  

حد آسوتانه جهت جلوگیری از نزدیک شودن به فروپاشوی   هرس و تعیین

 .[9]رساندمیای، هرس پیش از آموزش کامل شبکه را به انجام  لایه

اسوووت، کوه   SynFlowی روش نوع ارتقوا یوافتوه  SynFlowL2روش 

کند  میبکه دنبال  ی مسوویر شوو را در هسووته  SynFlowهمان روش  

[32]. 

توان در فرمول زیر میاین روش هوا را   میفرمول پوایوه معیوار هرس در تموا

 خلاصه نمود:

(4 ) 
 

𝑺(𝜽) =  
𝜹𝑹

𝜹𝜽
 ⨀ 𝜽 

 

26Single-shot Network Pruning based on Connection        

Sensitivity 
27Gradient Signal Preservation 

R   تابع ضوورر برای خروجیy از شووبکه با پارامترƟ  در صووورت آموزش

زیر فرمول بندی   معیار به صووورت   SNIPبنابراین برای   شووبکه اسووت.

 گردد:می

(5) 𝑺𝑺𝑵𝑰𝑷 = |
𝜹𝑹

𝜹𝜽
 ⨀ 𝜽|    

 :( قابل بیان است6معیار هرس طبق فرمول )  GraSPو برای 

(6 ) 𝑺𝑮𝒓𝒂𝑺𝑷 = − (𝑯 
𝜹𝑹

𝜹𝜽
) ⨀ 𝜽   

 ( بیان نمود:7توان طبق فرمول )مینیز معیار را  Taylor-FOبرای 

(7 ) 𝑺𝑻𝒂𝒚𝒍𝒐𝒓−𝑭𝑶 = ( 
𝜹𝑹

𝜹𝜽
⨀ 𝜽)𝟐   

تعریف تابع ضرررر یمی ماواوا اسررت و تابع ضرررر تعریف   SynFlowبرای 

 خاص خود را دارد . معیار هرس در این روش به شرح زیر است:

(8 ) 𝑺𝑺𝒚𝒏𝑭𝒍𝒐𝒘 = ( 
𝜹𝑹𝑺𝑭

𝜹𝜽
⨀ 𝜽) 

 و  گردد  میدر هسرراه مسرریر تعریف  ضرررر  تابع  فیتعر  SynFlowL2 یبرا

 :است زیر حشر به آن ییل اریمع

(9) 𝑺𝑺𝒚𝒏𝑭𝒍𝒐𝒘𝑳𝟐 = ( 
𝜹𝑹𝑷𝑲

𝜹𝜽
⨀ 𝜽) 

ای از یارهای اخیر بر روی خواص همگرایی : شراخههرس بر مبنای مسییر

آموزش پویا های عصربی عمیق با اسراوادا از تیریبیای خ ی و و تعمیم شربهه

شرود. این مدسسرازی  میشرناخاه    29تمریز دارد، یه با عنوان هسراه مماس عصربی

های عریض با عرض بی نیایت از  های شبههاز شبهه، بر پویایی دقیق خروجی

طریق آموزش شرربهه من بق بر نزول گرادیان هسرراه در فتررای تابع تایید  

 .[33]دارد

با پارامترهای    ℱبه صوووورت فرمال و ریاضوووی ؛ برای شوووبکه عصوووبی  

 𝜃 ∈   ℝm    ،K   گره خروجی و توابع ضووورر𝓵 ∶   ℝ𝐊 × ℝ𝐊: →

ℝ   به صورتی  است که: 

(10) 𝑳 =  ∑ 𝓵
(𝒙∈𝑿,𝒚∈𝒀)

(𝓕𝒕(𝒙, 𝜽), 𝒚) 

Y   برچسب خروجی وX   باشد.میهای آموزشی  دسته 

28Layer-collapse 
29Neural tangent kernel (NTK) 
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 های شبکه  به ازای ورودی

(11) 𝓕𝒕(𝒙, 𝜽)  ∈  ℝ𝑵𝑲 

∋ xهوای مرحلوه آموزش)تعوداد نمونوه  Nکوه    ℝN  و )K    ابعواد خروجی

شووبکه اسووت. در نزول گرادیان یه صووورت پیوسووته، تکامل پارامترها و  

 تواند بیان نمود:میها را به صورت زیر  خروجی

(12 )  𝜽�̇� =  −𝜼𝜵𝜽𝓕(𝒙, 𝜽𝒕)𝑻𝜵𝓕(𝒙,𝜽𝒕)𝑳 

(13 ) 
�̇�(𝒙, 𝜽𝒕) =  𝜵𝜽𝓕(𝒙, 𝜽𝒕)𝜽𝒕

̇   

=  −𝜼𝜣𝒕(𝑿 , 𝑿 )𝜵𝓕(𝒙,𝜽𝒕)𝑳 

, Θt(Xمواتریس   X ) ∈ ℝNK × ℝNK     هسوووتوه ممواس در زموانt  

اسوووت که به صوووورت سووواختار کوواریانس پارامترها در سوووطح تمام  

 .[33]شودمیهای آموزشی تعریف  نمونه

(14 ) 𝜣𝒕(𝑿 , 𝑿 )  =  𝜵𝜽𝓕(𝒙, 𝜽𝒕)𝜵𝜽𝓕(𝒙, 𝜽𝒕)𝑻 

قرار دارند. تعریف  p باشود که در مسویر θ هایحاصول ضورب وزن   vpاگر

 شود:میبه صورت زیر    vفرمال  

(15) 𝒗𝒑(𝜽)  =  ∏ 𝜽𝒋
𝒑𝒋

𝒎

𝒋=𝟏
 

,θℱ(x∇ای،  طبق قانون مشوووتق زنجیره θ) توان  میرا به صوووورت زیر

 تعریف نمود:  

(16) 

𝜵𝜽𝓕(𝒙, 𝜽) =  
𝝏𝓕(𝒙, 𝜽)

𝝏𝜽
  

=
 𝝏𝓕(𝒙, 𝜽)

𝝏𝒗(𝜽)
  

𝝏𝒗(𝜽)

𝝏𝜽 
  

=  𝑱𝒗 
𝓕 (𝒙)  𝑱 𝜽

𝒗  

 

کوووه 
 ∂ℱ(x,θ)

∂v(θ)
 = Jv 

ℱ (x)   ∈  ℝ𝐾×𝑃    و
∂v(θ)

∂θ 
 =   J θ

v   ∈

 ℝ𝑃×𝑚    باشد .می 

, Θ(Xپس   X )   توان به صووورت زیر باز  مییا هسووته مماس را

 تعریف نمود:

(17) 

𝜣(𝑿 , 𝑿 ) =  𝜵𝜽𝓕(𝒙, 𝜽)𝜵𝜽𝓕(𝒙, 𝜽)𝑻 

                     

=  𝑱
𝒗 
𝓕 (𝒙)  𝑱 

𝜽
𝒗  (𝑱 

𝜽
𝒗 )

𝑻
 𝑱

𝒗 
𝓕 (𝒙)𝑻 

  =  𝑱
𝒗 
𝓕 (𝒙)       𝜫𝜽        𝑱

𝒗 
𝓕 (𝒙)𝑻 

 

     Πθکه در روش    .نامندمی  30ی مسویررا هسوتهSynFlowL2     تابع

ضورر در این هسوته مسویر مشوخص و بر اسواس الگوریتم مربوطه هرس  

 .]32[شودمیانجام  

توان باز تعریف نمود،  میهای هرس مطرح شده را  با این مدلسازی، روش

. برای  مختلف این مهم صوورت پذیرفته اسوت  هایتفصویل در مقالهکه به  

توابع زیوان  تغییرات  هرس روی  معیوار    SNIP  بوه روش  هرسدر    مثوال

 :مورد متمرکز است  

(18)            𝑺𝑺𝑵𝑰𝑷(𝜽)  =  
𝝏𝑳

𝝏𝜽
 ⨀ 𝜽     

   توان  می
∂L

∂θ
واقع این روش را بر    رنمود و درا به صوورت زیر جایگزین    

 مسیر باز نویسی کرد:هسته  اساس  

(19) 

 𝑺𝑺𝑵𝑰𝑷(𝜽) =  
𝝏𝑳(𝓕(𝑿 , 𝜽), 𝒀)

𝝏𝜽
  

=  
𝝏𝑳(𝓕(𝑿 , 𝜽), 𝒀)

𝝏𝓕(𝑿 , 𝜽)
  

𝝏𝓕(𝑿 , 𝜽)

𝝏𝒗(𝜽)
  

𝝏𝒗(𝜽)

𝝏𝜽
   

=  
𝝏𝑳(𝓕(𝑿 , 𝜽), 𝒀)

𝝏𝓕(𝑿 , 𝜽)
 𝑱𝒗 

𝓕 (𝒙)  𝑱 𝜽
𝒗  

 

تعامل بین مسویرها و تابع ضورر  SNIPهمانطور که مشوخص اسوت روش  

J θ  و مشوخصوا    را مد نظر دارد
v ی که ارزش بالایی هاینسوبت به مسویر

  ،گوذارنود میدارنود و پوارامترهوای بزرگتری را دارنود و روی خطوا تواثیر  

 .تر استحساس

 

 

30Path kernel 
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به حفظ جریان گرادیان تاکید دارد. مشخصا پس از هرس    GraSPروش  

پارامتر، کاهش  ایجاد   و  پراکنده  جریان  میاتصالات  جلوی  که  شود 

گیرد. این روش حفظ جریان گرادیان را با ایده  میگرادیان در شبکه را  

کند  میهای اولیه پیاده سازی  به وزن  δاضافه کردن یک آشفتگی کوچک  

ک تقریب تیلور برای مشخص کردن چگونگی تاثیر حذف  و سپس از ی

 کند.مییک اتصال بر جریان گرادیان پس از هرس، استفاده  

 

های مربوطه باعث کاهش جریان  باشد، حذف وزن منفی   S(δ) اگر 

شود، در حالی که اگر مثبت باشد، جریان گرادیان را  میگرادیان  

هایی است که حذف آنها  دهد. ترجیح بر حذف ابتدایی وزنمیافزایش  

پس برای هر وزن، اهمیت را    .شود باعث کاهش جریان گرادیان نمی 

 د: توان به روش زیر محاسبه کرمی

(21) 𝓢(𝜽)  = 𝜽 ⨀ 𝑯𝒈  

 Pدر این روش ابتدا امتیازات را محاسوووبه کرده، بر اسووواس نرخ هرس  

شووود. الگوریتم بیان شووده در ادامه آورده شووده  میامتیاز پایین هرس  

 است .

 

Algorithm 2 SNIP: Single-shot Network Pruning 

based on Connection Sensitivity  

Require: Loss function L, training dataset D, 

sparsity level K  

Ensure: ||W||0 ≤ K  

1. W ← VarianceScalinglnitialization  

2. Db     sample a mini batch of training data 

3. Sj         connection sensivity 

4. Ŝ ← sortDescending(s) 

5. Cj ← 1[Sj – Ŝ ≥ 0], j  {1 … m} 

6. W*    Pruning: choose top k connection 

7. W* ← C ʘ W* 

 SNIP [3]هرس به روش   (:6-)شکل

 

 

 

 

 

 Algorithm 3 Hessian-gradient Product.  

Require: A batch of training data Db, network 

f with initial parameters Ɵ0, loss function L                   

1. L(Ɵ0) Compute the loss and build the 

computation graph  

2. g = grad(L(Ɵ0) , Ɵ0) Compute the gradient 

Of loss function With respect to Ɵ0  

3. Hg = grad(gT stop_grad(g), Ɵ0)  

4. Return Hg  

 

 [22]محاسبه امتیاز بر اساس هیسین  (:7-)شکل

Algorithm 4 Gradient Signal Preservation (GraSP).  

Require: Pruning ratio p, training data D, network f 

with initial parameters Ɵ0 

1. Db Sample a collection of training 

examples  

2. Compute the Hessian-gradient product 

Hg (Algorithm3)  

3. S(-Ɵ0 ) = - Ɵ0  ʘ Hg      Compute the 

importance of each weight  

4. Compute Pth percentile of S(-Ɵ0 ) as T  

5. M= of S(-Ɵ0 ) < T   Remove the weights 

with smallest importance  

6. Train the network fm ʘ  on D until 

convergence. 

 GraSP  [22]هرس به روش   (:8-)شکل

 

 
 

(20) 

𝑺 (𝜹) =  ∆𝑳(𝜽𝟎  +  𝜹) − ∆𝑳(𝜽𝟎)  

=  𝟐𝜹𝑻 𝜵𝟐𝑳(𝜽𝟎)𝜵𝑳(𝜽𝟎)

+  𝓞(∥ 𝜹 ∥𝟐
𝟐   ) 

=  𝟐𝜹𝑻𝑯𝒈 +  𝓞(∥ 𝜹 ∥𝟐
𝟐   ) 
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 های هرسمقایسه روش ):1-جدول(
 معایب مزایا نوع روش هرس

سنتی ،پس از آموزش   سنتی

شبکه، آموزش مجدد  

شبکه بعد از هرس جهت 

حفظ دقت ،استفاده از  

مقادیر آموزش دیده  

 پارامترهای شبکه

قابلیت تفسیر  

 بالا،ساده ، دقت بالا

هزینه بالا، نبود  

هرس در مرحله  

 آموزش

LTH  بلیط بخت آزمایی،پس از

استفاده   آموزش شبکه،

 اندازیراهاز مقادیر 

پارامترهای شبکه بدون 

 هیچ آموزشی

قابلیت تفسیر بالا ،  

 دقت بالا

هزینه بالا در یافتن  

LT  نبود هرس در ،

 مرحله آموزش

SNIP PaI   پیش از آموزش ،

استفاده از مقادیر   شبکه،

پارامترهای اندازی راه

شبکه بدون هیچ  

 ایآموزشی، تک مرحله

بهینه سازی وسیع، 

  مرحلههرس در 

 آموزش کامل شبکه 

 دقت پایین

GraSP PaI   پیش از آموزش ،

استفاده از مقادیر   شبکه،

پارامترهای اندازی راه

شبکه بدون هیچ  

 آموزشی

وسیع، بهینه سازی 

  مرحلههرس در 

 آموزش کامل شبکه 

 دقت پایین

SynFlow PaI   پیش از آموزش ،

استفاده از مقادیر  ، شبکه

پارامترهای اندازی راه

شبکه بدون هیچ  

تکرار شونده،  آموزشی،

سازی فشردهدارای حد 

جهت جلوگیری از فرو 

 ایپاشی لایه

بهینه سازی وسیع، 

  مرحلههرس در 

 آموزش کامل شبکه 

 دقت بیشتر نسبت

  هایبه سایر روش

PAI   و کمتر

 MIGاز

   

 گیری  نتیجه- 3

صرفه جویی  هدف اصلی در روند هرس صرفه جویی در منابع محاسباتی،  

ای که کارایی  ه به گون  ،باشدمی حافظه و تسریع سرعت تولید خروجی در

معادل و دقت  و پیش    حفظ شود، صحت  اولیه  از هرس داشته  شبکه 

باشیم و سربار محاسباتی موازی در روند هرس ایجاد نشود )زمان محاسبه  

عملا صرفه    نشود.  عمیقشبکه هرس شده معادل زمان آموزش شبکه  

(. البته در برخی منابع یاد شده است  .  جویی محاسباتی و زمانی رخ ندهد

رس شده معادل با شبکه  که حتی اگر برای آموزش و استنتاج شبکه ه

  ، رسدمیباز هم هرس منطقی به نظر    ،اصلی منابع و زمان صرف شود 

اعمال   شبکه  به  زیادی  سادگی  پذیرتر  میزیرا  تفسیر  شبکه  و  گردد 

هدف نهایی      .را همچنان داریم  عمیقدر حالی که عملکرد شبکه    ،شود می

از  تواند اضافه شدن هرمیاز هرس پیش از آموزش   س به عنوان یکی 

عصبی  اندازی  راه مراحل   عملکرد  باشد شبکه  با  بتوان  که  صورتی  در   .

توان هرس در می  ؛شبکه اصلی، هرس انجام داد مناسب و قابل رقابت با

لحاظ کرد و از مزایای    شبکهاندازی  راه   مرحلهرا همواره در  اندازی  راه زمان  

 آن بهره برد.  

ن بتوان  هایدر  اگر  از  سازی  فشرده ت  استفاده  امکان  نتیجه رساند،  به  را 

  های شبکه گردد. روند آموزش  میعصبی در هر بستری فراهم    هایشبکه 

گردد و دیگر زمان صرف آموزش اتصالات کم می عصبی هدفمندتر دنبال  

آموزش    اهمیت روند  طی  دو    شودمی ندر  هر  در  و    مرحلهو  آموزش 
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دکتر محبوبه شمسی مدرک کارشناسی خود  

را در رشته ریاضی از دانشگاه اصفهان ،  

کارشناسی ارشد خود را در رشته مهندسی 

دانشگاه آزاد اسلامی نجف آباد، نرم افزار از 

ایران و دکتری خود را در رشته مهندسی 

 UTM Technology نرم افزار از دانشگاه

کسب نموده است. وی    2011و  2006، 2003مالزی، به ترتیب در سال های 

در حال حاضر استادیار دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر دانشگاه صنعتی قم  

پردازش تصویر، محاسبات نرم، رایانش ابری و پایگاه  علایق تحقیقاتی او  .است

 .داده مرکزی و توزیع شده است

 

  1398عطیه فیروزه مدرک کارشناسی خود را درسال 

گرایش   کامپوتر  مهندسی  رشته  در  الزهرا  دانشگاه  از 

سال   در  را  خود  ارشد  کارشناسی  دوره  و  افزار   نرم 

مهندسی    1399 رشته  در  قم  صنعتی  دانشگاه  در 

.زمینه ای  ک نرم افزار آغاز نموده است  امپوتر گرایش 

یادگیری  و  عمیق  عصبی  های  شبکه  از:  عبارتند  ایشان  علاقه  مورد  پژوهشی 

 ماشین، فشرده سازی شبکه های عصبی عمیق

 

دکتر مرتضی محجل کفشدوز، کارشناسی ارشد   

و   1390و دکتری خود را به ترتیب در سالهای  

دانشگاه    1395 رشته  از  در  شریف  صنعتی 

معماری کامپیوتر اخذ کرده است. وی در حال  

 .حاضر استادیار دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر دانشگاه صنعتی قم است

علایق تحقیقاتی ایشان سامانه های نهفته بی درنگ، اینترنت اشیاء و یادگیری  

 .ماشین است 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

های  مروری بر روش،  شمسیفیروزه، م. محجل، م.    ع. روش ارجاع به مقاله :

های هرس پیش از آموزش.  های عصبی عمیق با تاکید بر روشهرس در شبکه

سال   شده.   توزیع  های  سامانه  و  محاسبات  شمارهچهارمدوفصلنامه  ،  اول  ، 

 .1400، سال  100تا  90، صفحه 7شماره پیاپی 

 

How to cite:  Atieh firoozeh. Morteza.Mohajel, 

Mahbobeh.Shamsi. Implementing a Smart Refrigerator 

in IoT-based House. Journal of Distributed Computing 

and Systems(JDCS), Vol 4, Issue 1, Page 90-100. 

 

   

    


