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مصنوعی  شبكه  - چكيده عصبی  از  های  که  مدلنوعی  هستند  محاسباتی  های 

عملكرد آن از شبكهنحوه  گرفته  ها،  الهام  انسان،  مغز  بيولوژیكی در  های عصبی 

در  که    ها هستنداین شبكهای از  های عصبی کانولوشنی، نمونهشده است. شبكه

کلاسه مانند  طبيعیکاربردهایی  زبان  پردازش  اشيا،  تشخيص  تصویر،  و    بندی 

 شود.  بهداشت و درمان استفاده می

بزرگ   بيشتر شده و  عصبی  تر شدن شبكهبا  پارامترها و حرکت داده  ، تعداد 

می بيشتر  نيز،  خارجی  حافظه  به  انرژی    شودنياز  افزایش  باعث  امر  همين  که 

می و مصرفی  مصرفی  انرژی  کاهش  برای  اصلی  راهكارهای  از  یكی  شود. 

ح به  سطمراجعات  از  یک  هر  در  داده  از  حداکثری  استفاده  خارجی،    وحافظه 

تواند در سه سطح که در ادامه بيان شده  حافظه است. استفاده مجدد از داده می

انجام شود.   پردازشی    -1است،  واحدهای  و  و   -2سطح مسيرداده  حلقه  سطح 

محاسباتی   لایه  -3زمانبندهای  بين  کاشی سطح  شبكه.  و  از  ای  یكی  بندی 

-هایی است که برای استفاده مجدد داده در سطح زمانبندها استفاده میتكنيک

داده از  مجدد  استفاده  تعداد  مقاله  این  در  فرمول  را   هاشود.  یک  صورت  به   ،

مدل   دقيق  بهينه  کردیم.ریاضی  مساله  یک  قالب  در  پارامترهای سپس  سازی، 

كربندی از شبكه، به  باهدف بيشترین استفاده مجدد از داده، برای هر پي  را  بهينه

چنين رابطه بين پارامترهای ساختاری شبكه مانند اندازه کرنل  هم  .آوردیمدست  

با اندازه کاشی بررسی کردیم که باتوجه به بررسی انجام شده، اندازه  و گام را 

 برابر اندازه کرنل، کوچكتر بود.    4های شبكه، از لایه %70کاشی بهينه در 

  

واژه خارجی، شبكه  -کليد  حافظه  مصرفی،  انرژی  کانولوشنی،  عصبی  های 

    بندی.استفاده مجدد از داده، کاشی

 قدمهم -1

امکان  ه ماشین  یا  کامپیوتر  یک  به  که  است  تکنیکی  مصنوعی  وش 

می را  انسان  اعمال  یا  عملکرد  رفتار،  حوزه[1]دهد  تقلید  مختلفی .  های 

مصنوعی   هوش  زیرمجموعه  ماشین،  یادگیری  و  عمیق  یادگیری  مانند 

ای از یادگیری ماشین و هستند. در حالت کلی یادگیری عمیق زیرمجموعه

زیرمجموعه نیز،  ماشین  از  یادگیری  مصنوعیای  . [2]است    هوش 

تشخیص   در  قوی،  ابزاری  عنوان  به  عمیق  یادگیری  و  ماشین  یادگیری 

های  های پزشکی و بسیاری از حوزهصدا، پردازش زبان طبیعی، تشخیص 

از   استفاده  با  داده  از  یادگیری  تکنولوژی،  دو  هر  در  دارند.  کاربرد  دیگر 

های شود. با این تفاوت که یادگیری ماشین از تئوریها انجام میالگوریتم

می استفاده  داده  از  یادگیری  برای  از آماری  عمیق  یادگیری  ولی  کند 

 کند. های عصبی برای یادگیری، استفاده میشبکه

)شبکه کانولوشنی  عصبی  مدلCNNهای  از  یکی  یادگیری (  های 

های ساختاریافته، مانند تصویر،  عمیق هستند که معمولا در پردازش داده

می دلیلاستفاده  به  شبکه  شوند.  این  از  دارند  که  بالایی  در  دقت  ها 

حوزه و  وسیع  میکاربردهای  استفاده  مختلفی  کاربردهای های  شود. 

های صنعت،  بندی تصویر در حوزهپردازش تصویر، پردازش گفتار، کلاسه

 .  [3] ها هستندای از این حوزهنمونه بهداشت و درمان  

از محاسبات    % 90ساختار لایه به لایه دارند و حدود    CNNهای  شبکه

ها بیشتر شود های این شبکه. هرچه تعداد لایه[4]ها، کانولوشن است  آن

شود. از طرفی برای  ها بیشتر میها، افزایش یابد، دقت آنو پارامترهای آن

شبکه این  از  بتوان  پیچیدهاینکه  و  بیشتر  کاربردهای  در  استفاده های  تر 

 ها بیشتر شود. کرد، نیاز است که دقت آن

های آن بیشتر شود، به تبع آن تعداد  تر و تعداد لایههرچه شبکه عمیق

می  بیشتر  نیز  یادگیری  باعث  پارامترهای  شبکه  پارامترهای  افزایش  شود. 

افزایش نیاز به حافظه می شود و درنتیجه ممکن است که حافظه داخلی  

-ها کافی باشد و نیاز به حافظه خارجی افزایش مینتواند برای ذخیره داده



یابد. از طرفی افزایش اندازه حافظه خارجی باعث افزایش حرکت داده بین  

 واحدهای محاسباتی و حافظه می شود.

به   دسترسی  زمان  و  مصرفی  انرژی  که  است  داده  نشان  تحقیقات 

ترتیب    DRAMحافظه خارجی   برابر حافظه داخلی است.    10و    200به 

خارجی حافظه  از  استفاده  کاهش  و   DRAMبنابراین  آن  به  انتقالات  و 

می داده،  داشته حرکت  پیش  در  را  کارایی  و  مصرفی  انرژی  بهبود  تواند 

 .  [5]باشد 

استفاده مجدد و حداکثری از داده در کلیه سطوح سلسله مراتب حافظه،  

یکی از راهکارهای مهم برای کاهش انرژی مصرفی و استفاده از حافظه 

های ها، ورودی، دادهانواع داده مانند وزن  CNNخارجی است. در شبکه  

. باتوجه به اینکه در  [6]خروجی، وجود دارد  های  دادهای و  موقت بین لایه

چنین  کدام سطح از سلسله مراتب حافظه از داده استفاده مجدد شود و هم

حالت است  استفاده مجدد، ممکن  برای  داده  نوع  انتخاب  به  های  باتوجه 

 مختلفی ایجاد شود که تحقیقات مختلفی در همین راستا انجام شده است.  

در یک گروه از تحقیقات برای استفاده مجدد داده در سطح واحدهای 

های میانی تولید شده، در رجیسترهای  ها و دادهپردازشی، گروهی از وزن

می ذخیره  پردازشی،  واحدهای  به  آنمربوط  از  و  استفاده شوند  نهایت  ها 

داده[9][8][7]شود  می اینکه  دلیل  به  روش،  این  از  استفاده  با  های . 

به حافظه خارجیپرتکرار در حافظه رجیستر ذخیره شده نیاز  -و هم  اند، 

 یابد. چنین حرکت داده، کاهش می

شبکه محاسبات  عادی  حالت  لایه    CNNهای  در  به  لایه  به صورت 

شوند، تا زمان  های میانی که تولید میشود، در همین جهت داده انجام می

اتمام محاسبات یک لایه، باید در یک حافظه ذخیره شوند. به دلیل اینکه  

های میانی تولید شده، زیاد است، ممکن است در حافظه داخلی  حجم داده

ها استفاده که سریع هستند، جا نشوند و از حافظه خارجی برای ذخیره آن

تحقیقات   از  دیگری  گروه  در  در همین جهت،  تغییر  [11][10]شود.  با   ،

کردن محاسبات چند لایه باهم، حداکثر    ادغامهای ورودی و  ترتیب داده

اند و به  های یک پنجره را در طول چند لایه داشتهاستفاده مجدد از داده

ها به صورت به ترتیب و لایه به لایه، انجام  دلیل اینکه محاسبات در آن

دادهنمی برای  حافظه  به  نیاز  لایهشود،  بین  شده  تولید  میانی  را  های  ها 

 اند.  کاهش داده

لایه  محاسبات  پایه  اینکه  به  و  CNNهای  باتوجه  است  کانولوشن   ،

از   هرلایه  نتیجه    6محاسبات  در  است.  شده  تشکیل  تو،  در  تو  حلقه 

ها ممکن است،  محاسبات آن، تکرارشونده است و با توجه به ترتیب حلقه

که در گروهی از تحقیقات با تمرکز    ها تغییر کنندمحاسبات و ترتیب داده

بر این موضوع، زمانبند و ترتیب مناسب حلقه برای محاسبات یک لایه از  

CNN  آورده دست  به  در  [12]اند  را  داده،  [13].  جریان  کنترل  با   ،

-چارچوبی ارائه شده است که زمانبندی بهینه برای محاسبات را ارائه می

با هدف بیشترین استفاده مجدد   CNNمحاسبات الگوریتم    [14]کند. در  

می زمابندی  دسترسیداده،  تعداد  آن  در  که  به  شود  خارجی  حافظه  های 

اندازه کاشی   از  مدل  آن  در  ولی  است.  مدل شده  ریاضی  فرمول  صورت 

چنین فرمول برای  و هم  است  بهینه و ساختار مناسب شبکه صحبتی نشده

 اند.  پیشنهاد نکردهاستفاده مجدد از داده باتوجه به پیکربندی شبکه، 

نویسندگان   انجام شده در گروه پژوهشی  نتایج شبیه سازی  باتوجه به 

تواند نشان داده شده، اندازه کاشی می  1مقاله حاضر که در نمودار شکل  

در همین جهت، در این   .در تعداد استفاده مجدد از داده تاثیر داشته باشد

ا دقیق  تعداد  و  مقاله،  شبکه  ساختار  به  توجه  با  داده  از  مجدد  ستفاده 

چنین در بندی به صورت ریاضی، مدل شده است و همپارامترهای کاشی

بهینه مساله  در  ریاضی  فرمول  از  استفاده  با  بهینه  ادامه  ساختار  سازی، 

 آید.   بندی به دست میشبکه و پارامترهای کاشی

 
 : نمودار تعداد استفاده مجدد از داده ورودی بر حسب اندازه کاشی 1شکل 

 پيشين  کارهای -2

شکل   ساختار  2در  بلوک  افزاری سخت  شتابدهنده یک  ،  صورت    یبه 

، سه سطح از سلسله 2آورده شده است. در حالت کلی و با توجه به شکل  

، حافظه (off-chip DRAM)مراتب حافظه به صورت حافظه خارج تراشه

واحدهای   SRAM (Global buffer)داخلی   فایل  رجیستر  و 

-مدل حافظه شتابدهندهتوان گفت که  و می  ، موجود است(RF)پردازشی

 به صورت سلسله مراتبی است.    CNNهای افزاری شبکههای سخت

 
 CNN [7]سلسله مراتب حافظه در ساختار شتابدهنده : 2شکل 

برای کاهش انرژی مصرفی و  استفاده مجدد از داده، باتوجه به اینکه  

ی  شود و نوع دادهدر کدام یک از سطوح حافظه از داده مجدد استفاده می

حالت شده،  میاستفاده  ایجاد  مختلف  شده  های  انجام  تحقیقات  در  شود. 

های میانی تولید شده در  فیلترهای وزن و یا خروجی،  [17][16][15]در  



ها به صورت حداکثر استفاده  رجیسترها به صورت ثابت باقی مانده و از آن

ها تا زمان انجام شدن کل عملیاتی که نیاز  به طوری که این داده .شودمی

دارند، در رجیسترها   فیلترها  این  مانندبه  از   باقی می  استفاده مجدد  با  و 

به  داده نیاز  حافظه و حرکت  دسترسی به  های پرتکرار در سطح رجیستر، 

 اند.   داده را کاهش داده

داده[12]در مسیر  با    Row Stationaryی  ،  که  است  شده  پیشنهاد 

توان استفاده مجدد داده برای انواع داده ورودی، وزن و  استفاده از آن می

در این مسیرداده،    3شکلهای میانی را توامان داشت. با توجه به  خروجی

حافظهوزن در  قبل  از  پردازشی  ها  واحد  و  (  filter row)های  بارگیری 

 ifmap)  دونشمی  ها نیز به صورت مورب وارد  شوند و ورودیذخیره می

row)  داده نیزو  خروجی  حافظه(  psum row)  های  تعبیهدر  شده های 

تراشه می  درون  دادهذخیره  از  داده  مسیر  این  در  بنابراین  های شوند. 

چنین استفاده مجدد داده را در  ها استفاده مجدد شده و همورودی و وزن

 د. نکنیستر و حافظه داخلی اعمال میسطح رج

 
 Eyeriss [7]مسیر داده در :  3شکل 

-برای کاهش حرکت داده و افزایش استفاده مجدد داده، داده   [13]در  

ترین سطح حافظه، یعنی در  ترین و سریعهای میانی تولید شده، در پایین

می ذخیره  آنرجیسترها  به  که  چندبار  هر  تا  استفاده  شوند  است،  نیاز  ها 

دادهشوند. هم بلوکچنین  به صورت  ابتدا  نیز در  های سطح  های ورودی 

SRAM  می ترتیب  شوندپارتیشن  بدین  داده،  سطح از  در  ورودی    های 

 .  می شودحافظه میانی استفاده مجدد 

چندلایه باهم    ادغام، با  [10][11][18]  ی دیگری از تحقیقاتدر دسته

ای از داده وروردی که در  ها مانند یک لایه، از پنجرهو در نظر گرفتن آن

شود که بدین ترتیب  حافظه میانی است، به طور کامل استفاده مجدد می

. در حالت عادی، می یابدحافظه کاهش  دسترسی به  حرکت داده و نیاز به  

شبکه  محاسبات لایه شتابدهنده  CNNهای  انجام میدر  ترتیب  به  -ها 

د و سپس محاسبات لایه  وشمی  شود، یعنی ابتدا محاسبات یک لایه تمام  

می شروع  دادهبعدی  همین  برای  تولیدشده  شود.  میانی  نیاز های  مورد    و 

معمولا  شوند و  می  در محاسبات لایه بعدی، در یک حافظه میانی ذخیره  

داده این  زیاد  حجم  خارجی  استها  حافظه  به  آن  و  ذخیره  نیاز  برای  ها 

ادغام برای محاسبات دولایه نشان داده شده    4در شکل    ست. ا از  مثالی 

هایی از هر لایه  ها، ابتدا پنجرهاست. برای انجام محاسبات در ادغام لایه

داشته نقش  آخر،  لایه  از  پیکسل  هر  تولید  در  میکه  مشخص  شود.  اند، 

شود که برای پیکسل مشکی و  نیز مشاهده می  4همین موضوع در شکل  

اند،  ها نقش داشتههایی که در تولید آنقرمز از آخرین لایه از ادغام، پنجره

شود. بعد از شود که به آن اصطلاحاً هرم گفته میدر هر لایه مشخص می

اولین لایه پنجره ترتیب پنجرهاینکه در  ها در ها مشخص شدند، با تغییر 

شود و  می  لایه اول، محاسبات یک پیکسل از خروجی تا لایه آخر انجام

 های میانی نیست.  دیگر نیاز به حافظه برای ذخیره داده

 
 [11] مثالی از ادغام دو لایه:  4شکل 

کلیه سط[14]در   در  که  است  شده  حافظه،  و، سعی  مراتب  سلسله  ح 

به های تعداد دسترسیبرای این منظور  .استفاده مجدد از داده حداکثر شود

و سپس با استفاده   می کنندحافظه را به صورت یک فرمول ریاضی مدل  

را  از فرمول ریاضی، ترتیبی از حلقه که  کنند  استخراج میها و محاسبات 

دسترسی حافظه  ها  تعداد  در.  شودحداقل  به  که  نشان    5شکل  همانگونه 

است،   شده  شبکه  داده  از  لایه  یک  حلقه  CNNعملیات  تودرتو    یهااز 

ها در در ابتدا با توجه به تاثیر هر یک از حلقه، [14]در . تشکیل شده است

حلقه داده،  مجدد  تقسیماستفاده  شوند  بندی  ها  از  می  الگوهایی  و سپس 

و در می کنند  ها استخراج  استفاده مجدد از داده را باتوجه به ترتیب حلقه

ترتیب گرفتن  نظر  در  با  حلقهنهایت  از  مختلفی  و  های  انجام ها  نحوه 

 .  آورندرا به دست می ها به حافظهمحاسبات ، تعداد دسترسی

مقاله بلوک، [14]  اما  یا  کاشی  اندازه  برحسب  ریاضی  دقیق  فرمول   ،

هم  نکردهپیشنهاد   و  و  است  داده  از  مجدد  استفاده  بین  ارتباط  چنین 

 ، مطرح نشده است. نیز  یک لایه از شبکه پارامترهای پیکربندی

 
 [14]های تودرتو با حلقه CNNمحاسبات یک لایه از :  5شکل 

   اوليه مفاهيم و انگيزه -3

هم و  پژوهش  انگیزه  با  رابطه  در  توضیحاتی  فصل،  این  چنین در 



 مفاهیم اولیه، شرح داده شده است.  

 انگيزه و مفاهيم اوليه   1-3

ها در کاربردهای  و استفاده از آن  CNNهای  برای افزایش دقت شبکه

تعداد لایه است که  نیاز  بیشتر شده و شبکه عمیقهای آنپیچیده،  تر  ها 

تعداد لایه زمانی که  بیشتر میشود.  پارامترها و محاسبات  ها  شود، حجم 

-یابد در نتیجه حرکت داده و نیاز به حافظه نیز بیشتر مینیز افزایش می

داده ذخیره  برای  و  است  محدود  داخلی  حافظه  حجم  معمولا  های شود. 

خروجی و میانی تولید شده نیاز به حافظه خارجی است. زمان دسترسی و  

و   است  داخلی  حافظه  از  بیشتر  بسیار  خارجی  حافظه  به  مصرفی  انرژی 

تواند تاثیر اهش دهد، میروشی که بتواند مراجعات به حافظه خارجی را ک

 زیادی در بهبود انرژی مصرفی داشته باشد.  

یکی از راهکارهای اصلی برای کاهش انرژی مصرفی، استفاده مجدد 

بندی، تکنیکی است  توان است. کاشیهای داخلی و کماز داده در حافظه

گیری از اصل محلیت، استفاده مجدد  توان با بهرهکه با استفاده از آن می 

از داده در سطح حلقه و زمابندی را داشت که در این مقاله، یک فرمول  

و   کاشی  اندازه  حسب  بر  داده  مجدد  استفاده  تعداد  برای  دقیق  ریاضی 

نوآوریپارامترهای شبکه پیشنهاد شده اس به شرح زیر ت.  های مقاله ما، 

 است: 

برای   - دقیق  ریاضی  فرمول  یک  کردن  ارائه  استفاده  مدل  تعداد 

مجدد از داده بر حسب اندازه کاشی و پارامترهای ساختاری یک 

 . لایه از شبکه

با  - بهینه  کاشی  اندازه  یافتن  برای  پیشنهادی  فرمول  از  استفاده 

  .بیشترین تعداد استفاده مجدد از دادهافزایش  هدف 

   .و کاهش فضای حالت ی مجازهامحدود کردن سایز کاشی -

 مفاهيم اوليه   2-3

در این قسمت توضیحاتی در رابطه با مفاهیم لازم و اولیه آورده شده 

 است.  

 CNNهای عصبی شبكه 1-2-3

های عصبی مهم هستند که به وفور در کاربردهایی  ای از شبکهنمونه

شوند. از جمله کاربردهای ها ساختاریافته است، استفاده میکه ورودی آن

توان، پردازش تصویر، پردازش زبان طبیعی، سنسورهای هوشمند و  آن می

شبکه برد.  نام  را  لایه  CNNهای  پزشکی  عملیات ساختار  و  دارند  ای 

 ها کانولوشن است.  اصلی آن

شبکه این  لایهدر  در  ابتدا  ویژگیها  کانولوشنی،  از  های  مهم  های 

می استخراج  لبه  و  بافت  مانند  لایهورودی  در  سپس  و  تماما  شود  های 

شود. در ادامه توضیحاتی  ها انجام می بندی بر اساس ویژگیمتصل کلاسه

 شبکه آورده شده است.  این  در رابطه با اجزای 

شبکهلایه - اصلی  اجزا  کانولوشنی:  های لایه  CNNهای  های 

شکل به  باتوجه  هستند.  لایه6کانولوشنی  این  در  نقشه،  های  ها 

ویژگی خروجی با کانوالو شدن فیلترهای وزن در تصویر ورودی 

می ویژگیایجاد  یکسری  نهایت  در  که  تصویر  شوند  روی  از  ها 

 شود.  استخراج می

 
 [19]ساختار یک لایه کانولوشنی:  6شکل 

پارامترهای   که  وزن  فیلترهای  از  یک  هر  که  داشت  توجه  باید 

استخراج  آن را  تصویر  از  خاصی  ویژگی  است،  یادگیری  قابل  ها 

 کنند. کنند و یک صفحه دو بعدی در خروجی ایجاد میمی

های اصلی است که هدف آن  : یکی از لایه1آوری های جمعلایه -

لایه این  در  درواقع  است.  ویژگی  نقشه  ابعاد  حفظ  کاهش  با  ها 

یابد. اطلاعات مهم از نقشه ویژگی، محاسبات و ابعاد کاهش می

لایههم این  از  استفاده  با  میچنین  پیشها  از  نیز   2برازش توان 

 جلوگیری نمود.

هایی هستند که ، لایه7: با توجه به شکل  3های تماماً متصل لایه -

نوروندر آن نورونها،  به همه  های لایه بعدی و  های یک لایه 

، پس از اینکه با استفاده از  CNNقبلی متصل هستند. در شبکه  

جمعلایه و  کانولوشنی  ویژگیهای  استخراج آوری،  مهم  های 

های تماماً  شدند و توسط شبکه آموزش دیدند، با استفاده از لایه

 شوند.  بندی میمتصل کلاسه بندی و تقسیم

 
 سه لایه تماماً متصل: 7شکل 

ک4گذاریحاشیه - است  تکنیکی  نقشه  ه:  ابعاد  کنترل  های  برای 

می استفاده  پیکسلویژگی  کردن  اضافه  معنای  به  و  های  شود 

اضافی در اطراف مرزهای تصویر ورودی است و قبل از عملیات  

 

 

 
1 Pooling 
2 Overfitting 
3 Fully Connected 
4 Padding 



می اضافه  تصویر  به  تکنیک  کانولوشن  این  از  استفاده  با  شود. 

 توان اطلاعات مهم و ابعاد خروجی را حفظ و کنترل نمود.  می

برای  1بندیکاشی - که  است  تکنیکی  از  بهینه:  استفاده  سازی 

می  استفاده  کارایی  و  شکل  حافظه  به  توجه  با  ا8شود.  در  ن  ی، 

-های کوچکی پارتیشن می تکنیک داده بزرگ و حجیم به بلوک 

ها شکسته  شود و پردازشها کاشی گفته میشود که به این بلوک

شود. با استفاده از این  شده و به صورت کاشی به کاشی انجام می

داده اینکه  دلیل  به  هم تکنیک،  همسایه  و  نزدیک  که  هایی 

شده بارگیری  می هستند،  بهره  اند،  مکانی  محلیت  اصل  از  توان 

ها نهایت استفاده شود، در ها تا زمانی که از آنچنین دادهبرد. هم

توان  مانند در نتیجه از اصل محلیت زمانی نیز میکاشی باقی می

 بهره برد.   

 

 
 [10] بندیتکنیک کاشی: 8شکل 

های عصبی  های شبکه: ساختار شتابدهنده2استفاده مجدد از داده -

CNN   ،حافظه مراتب  سلسله  کلی  سطح  سه  از  معمولا 

  DRAMو حافظه خارجی    SRAMرجیسترفایل، حافظه داخلی  

داده است که  بهتر  است.  از آنتشکیل شده  استفاده  ها  هایی که 

حافظه در  است  سریعپرتکرار  کمتر،  های  مصرفی  انرژی  با  و  تر 

ها به صورت حداکثری استفاده مجدد شود تا ذخیره شوند و از آن

به   توجه  با  یابد.  کاهش  پرانرژی  و  کند  خارجی  حافظه  به  نیاز 

اینکه در کدام یک از سطوح حافظه استفاده مجدد شود و اینکه 

می استفاده مجدد  داده،  از  نوع  کدام  حالتاز  متفاوتی شود،  های 

 دهد.رخ می

-ی کانولوشن به صورت حلقه، محاسبات لایه5باتوجه به شکل  

تکراری بودن   دلیل خاصیت  به  نتیجه  و در  است  تو  تو در  های 

داده از  استفاده عملیات،  متناوب  صورت  به  وروی  و  وزن  های 

 شود.  می

، محاسبات یک لایه کانولوشنی آورده شده است. اگر  9در شکل  

-در نظر گرفته شود، از هر کدام از پیکسل   R.Rابعاد فیلتر وزن  

تقریبا   ورودی  می  R*Rهای  استفاده  هممرتبه،  چنین  شود. 

 

 

 
1 Tiling 
2 Data Reuse  

های خروجی، کل باتوجه به اینکه برای تولید هر یک از پیکسل

داشته تاثیر  وزن  اندازه  فیلترهای  به  وزن  فیلتر  هر  از    E*Eاند، 

می استفاده  اندازه  مرتبه  به  وزن  فیلتر  هر  از  طرفی  از    Nشود. 

استفاده می  اگر  شود. همکانال ورودی، دو مرتبه  فیلتر   Mچنین 

بار از هر پیکسل ورودی، دوباره   Mدر یک لایه باشد، به تعداد  

 شود.   استفاده می

 
 [7]محاسبات یک لایه کانولوشنی: 9شکل

 سازیبهينه و داده مجدد استفاده ریاضی مدل -4

است  شده  آورده  ریاضی  مدل  با  رابطه  در  توضیحاتی  فصل  این    در 

بهینه درباره  اطلاعاتی  استفاده  سپس  حداکثر  داشتن  برای  مساله  سازی 

 مجدد از داده آورده شده است.  

ریاضی    1-4 تعداد  مدل  محاسبه  برای  پيشنهادی 

 استفاده مجدد از داده  

از شبکه  10در شکل   رسم شده است. در    CNN، یک لایه دوبعدی 

و اندازه فیلتر وزن برابر با    1گام    ه، انداز5*5این لایه ابعاد کاشی ورودی  

پیکسلمی  3*3 از  که  شود  مشخص  اینکه  برای  یک باشد.  داخل  های 

می استفاده  بار  چند  دنبال  کاشی  لایه،  محاسبات  اجرای  روال  باید  شود، 

ها محاسبه شود. در مرحله اول، کرنل وزن با  شود و تعداد استفاده از المان

پنجره   می  3در  3یک  کانوالو  ورودی  الماناز  از  کدام  هر  از  و  های شود 

استفاده می بار  اندازه یک  به  که مرحله ( ج)شود و در حالتپنجره ورودی 

-بعدیست، کرنل به اندازه گام روی تصویر ورودی شیفت داشته و پیکسل

ها استفاده شد، دوباره استفاده هایی از ورودی که در مرحله قبل نیز از آن

با  می کرنل  کانولوشن  عملیات  تمام شدن کل  از  بعد  ترتیب  بدین  شوند. 

در از (دحالت)   کاشی،  هریک  از  استفاده  تعداد  که  است  شده  مشخص 

ها، در این  های ورودی چقدر است. که تعداد کل استفاده از پیکسلپیکسل

در جایگاه هر پیکسل در )د(  مثال خاص، حاصل جمع اعداد نوشته شده  

 است.  

باشد و اندازه    t*tدر حالت کلی، اگر برای یک لایه اندازه کاشی برابر  

 که های خروجیباشد. تعداد پیکسل sو گام برابر  k*kکرنل وزن برابر  



 
عملیات کانولوشن یک کاشی و تعداد استفاده از هر المان از کاشی :  10شکل 

 

 

 آید:  به دست می (، 1)از  شوندهای درون کاشی تولید میداده 

 
المان ورودی استفاده   kدرkهای خروجی تعداد  برای هرکدام از پیکسل

به    (2  )های یک کاشی ازشده است، بنابراین تعداد کل استفاده از پیکسل

 آید:  دست می

 
بندی در حالت کلی دو نوع از استفاده مجدد از داده با استفاده از کاشی

 وجود دارد که در ادامه آورده شده است:  

داده - از  که  استفاده  زمانی   : حافظه  از  بارگیری  اولین  از  بعد  ها 

گیرند،  شوند و داخل کاشی قرار میها از حافظه بارگیری میداده

، ممکن است که از هر پیکسل  10باتوجه به قسمت ج از شکل  

داده از  استفاده  تعداد  کل  شود.  استفاده  بار  داخل  چندین  های 

آید. اما از طرفی به دلیل اینکه هدف  ، به دست می(2)کاشی از  

اندازه   به  پس  است،  مجدد  استفاده  تعداد  محاسبه  از   t*tاصلی 

تعداد استفاده کل، باید کم شود. بنابراین تعداد استفاده مجدد در 

 آید.  ، به دست می (3)این حالت از 

 
ها بعد از دومین بارگیری از حافظه : زمانی که که  استفاده از داده -

می داده بارگیری  خارجی  حافظه  از  جدید  سری  در  های  و  شوند 

می قرار  داده  گیرند، کاشی  بودهاز  کاشی  در  که  قبلی  اند  های 

می  استفاده  به شکل  دوباره  توجه  با  اگر جهت حرکت  11شود.   ،

حالت  مانند  باشد،  افقی  به صورت  ورودی  تنسور  روی  بر  کرنل 

از   می  k-sالف،  استفاده  دوباره  حرکت ستون  اگرجهت  و  شود 

 شود. ردیف، دوباره استفاده می k-sمانند حالت ب باشد، از 

 
 های کاشی  استفاده مجدد از داده : 11شکل                  

شکل در  صورتی  داده11نواحی  کاشی ،  درون  که  هستند  هایی 

-شوند و بقیه ناحیه کاشی با دادهباقی مانده و دوباره استفاده می 

می پر  جدید  شکل  های  به  باتوجه  گرفتن  12شوند.  نظر  در  با   ،

t=5  ،k=3    وs=1    ،نمونه عنوان  داده  2تعداد  به  از  های  ستون 

های جدید ها با دادهمانند و بقیه ستونکاشی، در کاشی باقی می

می داده  شوند. پر  از  که  است  مشخص  تصویر  دو  در  این  های 

 شود.  ستون، چندبار استفاده می

 
 های کاشی قبلیاستفاده مجدد از داده : 12شکل

از داده استفاده مجدد  اینکه تعداد دقیق  هایی که در کاشی  برای 

-اند، حساب شود، باید تعداد امکان استفاده از این دادهباقی مانده

آید که  به دست  امکان   ها  پارامترهای ساختاری   این  به  توجه  با 

 آید.   شبکه به دست می

به تعداد    باتوجه  تعداد  tاینکه  و  کامل  به طور    k-sردیف)ستون( 

باید تعداد استفاده ازدادهباقی می  ستون)ردیف(، در کاشی  -ماند، 

ها در  را محاسبه کرد. تعداد استفاده از داده  t*(k-s)های محدوده  

 آید. ( به دست می4راستای ستون)ردیف( از )

 
رابطه   داده4در  از  استفاده  تعداد  راستای ردیف)ستون(،  ،  های در 

ابعاد   با  کرنل  که  تعداد    k*kزمانی  ورودی    iبه  پنجره  بر  بار 

شود. حال به دلیل اینکه در ابعاد دیگر کاشی، به اندازه  ضرب می

و   معادله)  tکامل  از  استفاده  با  دارد،  وجود  داده  تعداد 1ردیف   ،)



کاشیداده با  تولیدشده  خروجی  برابر  tهای  و    ،  است 

-شود. در نتیجه تعداد دادهبار تکرار می  محاسبات به اندازه 

شود. در حالت کلی تعداد کل می برابر   ها نیز،  

ها  مانند و دوباره از آنهایی که در کاشی باقی میاستفاده از داده

 آید. (، به دست می5شود، از رابطه )استفاده می

محاسبه تعداد کل استفاده مجدد از داده : در دوبخش قبلی، تعداد  

های بعد از یک بار بارگیری شدن داده استفاده از داده را در حالت

استفاده  تعداد کل  که  شد  بار، محاسبه  اولین  از  بعد  و  در کاشی 

(، 6آید که در )(  دست می5( و ) 3مجدد از داده از حاصل جمع )

 آورده شده است.  

-  

 

 های مجاز انتخاب کاشی 2-4

بهینه برای  حالت  فضای  کاهش  عنوان  کاشی  سازی،برای  به  هایی 

انتخاب شده برای محاسبات دادهمجاز  تولید خروجی های آناند که  ها و 

حاشیه در  به  نباشد  ورودیداده  گذاری  اگر  نیازی  عددی  مثال  یک  در   .

، در  13انتخاب شود. باتوجه به شکل  s=2و    t=6  ،k=3اندازه کاشی برابر  

نیاز به افز ن یک ستون با  ودسومین تکرار کرنل بر روی تصویر ورودی، 

حجم افزایش  باعث  درواقع  که  است.  خروجی  محاسبه  صفربرای   مقدار 

 شود ولی داده صحیح ندارد.         حافظه می

 
 گذاری باتوجه به اندازه کاشی حاشیه : 13شکل

حاشیه ایجاد  از  جلوگیری  برای  جهت،  همین  اطراف  در  در  گذاری 

انتخاب  و کم کردن حافظه و محاسبات  تصویر باید سایز کاشی طوری   ،

حاشیه که  نشودشود  ایجاد  )  .گذاری  در  باید  مقدار  1درواقع   ،)t-k    برs  

 پذیر باشد تا حاشیه ایجاد نشود.  بخش

 
-های مجاز انتخاب میها، کاشی، از بین کاشی7با استفاده از رابطه  

 شوند.  

 
 

 سازی  سازی و روش بهينه شبيه 3-4

قسمت اندازه  -4-1در  حسب  بر  داده  از  مجدد  استفاده  دقیق  تعداد   ،

برای   شد.  مدل  ریاضی  فرمول  صورت  به  شبکه،  پارامترهای  و  کاشی 

شبیه  شبکه  از  لایه  یک  فرمول،  سنجی  و صحت  تعداد ارزیابی  و  سازی 

استفاده از پیکسل از کاشی، با شمارنده، شمارش شد که با اعدد حاصله از  

هم داشت.  تطابق  صحت  فرمول،  و  بود  صحیح  نیز  لایه  خروجی  چنین 

 سنجی انجام شد.   

های مجاز  (، کاشی7برای انتخاب سایز کاشی بهینه، ابتدا بااستفاده از )

می دست  کاشیبه  از  هرکدام  برای  سپس  و  مجدد آید  استفاده  تعداد  ها 

شود  ه عنوان کاشی بهینه انتخاب میآید و کاشی ب( به دست می7داده از )

که بعد از آن باافزایش اندازه کاشی، تعداد استفاده مجدد از داده، کمتر از 

 کاهش داشته باشد.   10%

  نتایج -5

 ها آورده شده است. سازیدر این قسمت، نتایج و شبیه 

اندازه    1-5 حسب  بر  داده  مجدد  استفاده  تعداد  رابطه 

 کاشی  

برای   داده،  از  مجدد  استفاده  تعداد  بر  کاشی  اندازه  تاثیر  بررسی  برای 

(، تعداد استفاده مجدد داده به دست  6های مختلف، با استفاده از)پیکربندی

 (، آورده شده است.  15ها در شکل)ای از نمودار آنآمد که نمونه

مجدد  استفاده  تعداد  بودن  صعودی  نمودارها  این  همه  مشترک  نقطه 

کاشی،  اندازه  افزایش  با  ازطرفی  است.  کاشی،  اندازه  شدن  زیاد  با  داده 

داده پردازش  برای  کافی  میزمان  افزایش  زمان  ها  است  ممکن  که  یابد 

دهد.   افزایش  را  کل  داده  چنینهماجرای  آنکنترل  پردازش  و  ها  ها 

است که عدم تعادل بین واحدهای پردازشی، ایجاد  تر شده و ممکن  سخت

بزرگ  شود. کاشی  معمولا  سایز  که  دارد  نیز  بزرگتر  حافظه  به  نیاز  تر 

-محدودیت حافظه وجود دارد و زمان دسترسی به حافظه نیز افزایش می

یابد. باتوجه به دلایل گفته شده، بهتر است که سایز کاشی بهینه طوری  

انتخاب شود که هم تعداد استفاده مجدد از داده عدد قابل قبولی باشد و  

الگوریتمی   جهت،  همین  در  نباشد.  بزرگ  خیلی  کاشی،  اندازه  اینکه  هم 

پیشنهاد   بهینه،  کاشی  اندازه  انتخاب  بعدی کردهبرای  قسمت  در  که  ایم 

 آورده شده است.  

 الگوریتم پيشنهادی برای انتخاب کاشی بهينه  2-5

 شود.  (، سایز کاشی بهینه انتخاب می14با استفاده از الگوریتم شکل)



 
 کاشی بهینه  یافتن اندازه الگوریتم : 14شکل 

الگوریتم ابتدا سایزکاشیپیشنهادی  در  در  نیاز  ،  به طوریکه  های مجاز 

(  6آید و سپس با استفاده از فرمول )گذاری نباشد، به دست میبه حاشیه

کاشی میبرای  حساب  داده  مجدد  استفاده  تعداد  کاشیها،  و  به  شود  ای 

می  انتخاب  بهینه  کاشی  از  عنوان  بعد  که  اندازه  شود  شدن  زیاد  با  آن 

 باشد.   %10تعداد افزایش استفاده از داده، کمتر از کاشی، 

ریاضی مدل  و  الگوریتم  به  از  پیشنهادی  باتوجه  پیکربندی  هر  برای   ،

 آید. لایه شبکه ، کاشی بهینه به دست می 

دست    به   (k)و کرنل  (s)بر اساس پارامترهای گامرا  اندازه کاشی بهینه  

توان  میباتوجه به نتایج، آورده شده است.  ،1در جدولآوردیم که نتایج آن 

باشد، اندازه کاشی    استنتاج نمود که هرچه گام کوچکتر و نزدیک به یک

-بهینه نیز کوچکتر است، زیرا زمانی که اندازه گام نزدیک یک است، هم

پنجره بین  میپوشانی  پردازش  که  ورودی  از  و  هایی  شده  زیاد  شوند 

  برایشود. برای همین اندازه کاشی کوچک  ها نیز، زیاد میاستفاده از داده

داده از  به  کافی  ها  استفاده  و  بزرگتر شده  گام  اندازه  که  زمانی  اما  است. 

می نزدیک  کرنل  هماندازه  تعداد  پوشانیشود،  درواقع  و  داشته  کاهش  ها 

می کاهش  داده  هر  از  برای  استفاده  درنتیجه  استفاده افزایش  یابد.  تعداد 

داده،    مجدد ش  بایداز  بزرگتر  کاشی  هم  وداندازه  بتواند  های پوشانیتا 

 داری کند. بیشتری را در خود نگه
 ( S) وگام (K) کرنل  اندازه پارامترهای اساس بر  بهینه کاشی اندازه  :1 جدول

 
 نه یبه یکاش  اندازه شبکه  یپارامترها

k s             - 

6 1 15 

6 2 26 

6 5 56 

13 1 21 

13 8 93 

5 1 14 

5 2 25 

 تاثير اندازه کرنل بر کاشی بهينه   3-5

جدول   کرنل2در  سایز  بیشترین  اندازه  لایه  ،  بین  های شبکههای  در 

. با توجه به این جدول، مشخص است که  را گزارش کردیم  CNNمشهور  

کرنل   اندازه  تاثیر   11*11بیشترین  بررسی  برای  جهت  همین  در  است. 

های مختلف از گام، اندازه  کرنل بر اندازه کاشی بهینه، برای حالتاندازه  

   یم. در نظر گرفت 17تا  3از  را کرنل
 مشهور  CNN  هایشبکه  در  کرنل بیشترین اندازه  :2 جدول

 اندازه کرنل شبکه 

AlexNet 11*11 
VGGNet 3*3 
ResNet 7*7 

GoogleNet 5*5 
MobileNet 3*3 
Xception 3*3 
NasNet 7*7 

SqueezeNet 3*3 

 

الگوریتم  به  باتوجه  را  کرنل  اندازه  اساس  بر  بهینه  کاشی  اندازه 

که   آوردیم  دست  به  شکل  پیشنهادی  مربوط16در  نمودارهای  آن،    ،  به 

-های مختلف و برای گامنمودارها به ازای کرنلنمایش داده شده است.  

 های ثابت رسم شده است.  

های مختلف در نمودارهای )الف( تا )د(، اندازه کاشی بهینه بر حسب کرنل

( به دست آمده و رسم 6، با استفاده از رابطه )  7و    9،  5،  1و گام ثابت  

شده است. در همه این نمودارها با افزایش مقدار کرنل، اندازه کاشی مجاز  

یابد. اما نکته قابل توجه این است که تقریبا کل نمودارها  نیز افزایش می

عبارت   به  دارند.  ثابتی  و  نسبت  شیب یکسان  تقریبا   دیگر 

 در هر نمودار عدد یکسانی است.  

های مختلف پیکربندی کرنل از همین رو جهت بررسی بیشتر، برای حالت

، آورده  3در جدول    آن  نتیجه  که  را محاسبه کردیمو گام، میانگین نسبت  

 شده است. 

 
 های مختلف میانگین نسبت اندازه کاشی بر اندازه کرنل در پیکربندی: 3جدول 

 میانگین 7 6 5 4 3 2 1 گام

 4.88 6.9 6.3 5.8 5.13 4.3 3.4 2.37 نسبت

 

، نسبت اندازه کاشی بهینه بر حسب اندازه کرنل، نشان 3باتوجه به جدول

میمی بزرگتر  گام،  افزایش  با  بهینه،  کاشی  اندازه  که  با  دهد  زیرا  شود. 

ها کاهش داشته و تعداد استفاده از هر  پوشانیبزرگتر شدن اندازه گام، هم

می کاهش  بتواند،  داده  تا  باشد  بزرگتر  کاشی  اندازه  باید  نتیجه  در  یابد. 

 های بیشتری را پوشش دهد و استفاده از داده افزایش یابد.  پوشانیهم

میانگین کل نیز  آخر  ستون  نسبت  را  در  کردیمها  برای  این   گزارش  که 

نزدیک   نیز  می   5عدد  نشان  و  طور  است  به  بهینه  اندازه کاشی  که  دهد 

از داده بهینه شود   برابر اندازه کرنل است تا تعداد استفاده مجدد 5میانگین 

ودرواقع نیازی نیست که اندازه کاشی خیلی بزرگ باشد که در اینصورت 

 فقط بارحافظه دارد و تاثیری در تعداد استفاده مجدد از داده ندارد.  

 



  

 

 )ج(                         )ب(                       )الف(                       

، ب( برای لایه با  1(برابر sواندازه گام) 9( برابر با kبا اندازه کرنل) الف( برای لایه  نمودارتعداد استفاده مجدد از داده برحسب اندازه کاشی: 15شکل 

 3(برابرsواندازه گام) 13( برابر باk، ج( برای لایه با اندازه کرنل)2(برابرsواندازه گام) 5( برابر با kاندازه کرنل)

 

  

 )ب(                 )الف(                

  

 )د(                 )ج(                 
، الف(برای های مختلف نمودارهای اندازه کاشی بهینه برحسب کرنل: 16شکل 

 7، گام برابر 9، گام برابر 5، ب( گام برابر 1(برابر sگام)

   گيرینتيجه -6

های عصبی عمیق هستند  ای از شبکه، نمونهCNNهای عصبی  شبکه

زمینه و  که در  زبان طبیعی، پزشکی  پردازش تصویر،  مانند،  های مختلفی 

لایه افزایش  با  دارند.  کاربرد  دیگر  موارد  پارامترهابسیار  تعداد  و  برای   ها 

دقت برای  بهبود  نیز  حافظه  به  نیاز  و  شده  زیاد  شبکه  در  داده  حرکت   ،

داده میذخیره  بیشتر  شده،  تولید  میانی  حافظه های  موارد  بیشتر  در  شود. 

حافظه خارجی   به  و  نیست  کافی  ذخیره  برای  است    DRAMداخلی  نیاز 

 یابد.  انرژی مصرفی به شدت افزایش می که

و   انرژی مصرفی  بهتر  کاهش  برای کاهش  از حافظه خارجی،  استفاده 

ما ح حافظه، بیشترین استفاده شود.  ها در هر یک از سطواست که از داده

داده از  مجدد  استفاده  تعداد  مقاله،  این  و   را   در  کاشی  اندازه  حسب    بر 

از   استفاده  با  به صورت ریاضی مدل کردیم که  از شبکه  پارامترهای لایه 

می پیشنهادی  ریاضی  طور  مدل  به  را  داده  از  مجدد  استفاده  تعداد  توان 

های مجاز که با استفاده از  دقیق به دست آورد. در ادامه با انتخاب کاشی

گذاری نباشد، فضای حالت را کاهش دادیم و با استفاده ها نیاز به حاشیهآن

از الگوریتم پیشنهادی خود، برای هر یک از پارامترهای یک لایه از شبکه،  

استخراج  داده،  از  مجدد  استفاده  بیشترین  داشتن  برای  بهینه  سایز کاشی 

هم اندازه   چنینکردیم.  و  گام  اندازه  اساس  بر  بهینه  کاشی  اندازه  رابطه 

کرنل را نیز به دست آوردیم که این رابطه نشان داد که اندازه کاشی بهینه  

 برابر اندازه کرنل در شبکه است.  5به طور میانگین 
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