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 چکیده
 

 پژوهشی مقاله

ر با بندی تصاویعصبی فشرده برای طبقه در این مقاله، یک روش جستجوی معماری

شده است. یادگیری عمیق با ارائه (GSA) استفاده از الگوریتم جستجوی گرانشی

ها را از های محاسباتی چندلایه، امکان استخراج خودکار ویژگیگیری از مدلبهره

کند که نقش کلیدی در مسائل های خام در سطوح انتزاعی مختلف فراهم میداده

که  (NAS) . روش جستجوی معماری عصبیداردبندی تصاویر ای مانند طبقهیدهپیچ

 (CNN) های عصبی کانولوشنیهای جدید شبکهطور خودکار به کشف معماریبه

برای  .های بالا مواجه استهایی نظیر پیچیدگی محاسباتی و هزینهپردازد، با چالشمی

توسعه  (GSA) وریتم جستجوی گرانشیها، رویکردی بر پایه الگمقابله با این چالش

های سازی دوسطحی با طول متغیر را برای طراحی معماریشده است که بهینهداده

گیرد. این رویکرد با به کار می (CNN) های عصبی کانولوشنیمیکرو و ماکرو شبکه

رد شده، عملکهای کانولوشنی اصلاحاستفاده از فضای جستجوی فشرده و گلوگاه

دهد. نتایج تجربی بر روی مجموعه های پیشرفته نشان میبت به روشبهتری نس

دهد که روش نشان می ImageNet و CIFAR-10 ،CIFAR-100ی هاداده

از  GPU) روز) 1.05 و هزینه جستجوی %98.48بندی پیشنهادی با دقت طبقه

 .های موجود ازنظر دقت، هزینه جستجو و پیچیدگی معماری برتری داردالگوریتم
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 مقدمه -۱

 یهاشبکه نیتراز مهم یکی( CNN) 3کانولوشن یعصبشبکه 

طور است که به نیا CNN یاصل تیاست. مزیادگیری ماشین 

 صیتشخ ینظارت انسان چیمهم را بدون ه یهایژگیخودکار و

قابل  یهابر داده یمبتن ریتصو یهایژگیو CNN. ]3[ دهدیم

 یهارا از داده یو سلسله مراتب ازنمایی خوبیک ب ،یریادگی

را  مناسبیعملکرد  CNN یمعمار .]۲[کندیم استخراج یآموزش

 CNN. نشان داده است نیماش یریادگیو  وتریکامپ یینایب مسائلدر 

 یبراا ر اتیو جزئ کندیم ینیبشیآموزش و پ یسطح انتزاع کیدر 

 CNN یهایمعمار یطراح .]1[کندیحذف م یبعد یهابخش

در این  زیادی عواملبه و پرزحمت است که  دهیچیپ یندیفرآ

 .دارد طراحی نیاز

ها در هر لایه است و طراحی عماری آن شامل نوع و تعداد هستهم

ها  CNN ن،یعلاوه بر ا .توجهی نیاز دارددقت و توجه قابلآن به

های خاص آموزش داده یی با ویژگیهااغلب بر روی مجموعه داده

ای محدود و ها ممکن است شامل مجموعهشوند، این دادهمی

ص های مشخهایی با ساختار و ویژگیتخصصی از تصاویر یا داده

 و تندها نیسبه سایر برنامه میتعمطور مستقیم قابلباشند که به

 نیب میطور مستقبه یسختبه ترقیعمی هاهیلادر مدل  یطراح

روش  کی ن،ی؛ بنابراشودیمختلف به اشتراک گذاشته م یهابرنامه

 ازیموردن CNN یمعمار یطراح ندیخودکار کردن فرآ یبرا کارآمد

عنوان به توانیرا م(NAS) ۲جستجوی معماری عصبیاست. 

 یزسانهیو با به گرفتدر نظر یادگیری ماشین خودکار  زیرشاخه

ایجاد  یتوجهقابل یریپذانعطاف ،یادگیریو انواع  هاهایپر پارامتر

 : فضای جستجو،شوندمی تقسیم فازسه به  NAS یها. روشکرد

 .استراتژی جستجو و استراتژی تخمین عملکرد

هدف اصلی این روش، کاهش حداکثری دخالت انسانی و طراحی 

 هدف. های عصبی بهینه توسط الگوریتم استخودکار معماری

NAS ه با استفاده از منابع طراحی معماری عصبی است ک

های خودکار، با کاهش کارگیری روشمحاسباتی محدود و به

حداکثری دخالت انسانی به بهترین عملکرد ممکن دست 

                                                                                                                                                         
3 Convolutional Neural Network 

طراحی فضای  ناشی از NASدر  عمده مسئلهیک . ]0[ابدییم

روش از  طراحی گلوگاه معماری برای که این استجستجو 

 یعملکرد معماری تا حدود و کنندیاستفاده م یادگیری سنتی

 قدیمی NAS جستجو، یهادر مورد روش. ]۵[ابدییمکاهش 

های با عملکرد برای کشف معماری مبتنی بر یادگیری تقویتی اغلب

ه ک برندیمنابع محاسباتی رنج م یهانهیاغلب از هز. خوب هستند

و همگرایی کند جستجوی  حلرقابلیغ یسازنهیبه دلیل به اغلب

 .معماری است

ی هانهیهزند اما باوجود ی بر گرادیان کارآمدتر هستنتمبی هاروش

سازی سراسری برای های بهینهاستفاده از روش، GPUبالای حافظه 

های محلی ضروری به نظر جلوگیری از گیر افتادن در مینیمم

بالقوه  کیتکن کی( GSA) 1. الگوریتم جستجوی گرانشیرسدمی

مسائل در حل بسیاری از است که  یدیکل یایاز مزا یبا تعداد

ز مزایای ا است. یکی شدهاستفادهبا موفقیت  سازینهپیچیده بهی

قابلیت تطبیق با تغییرات توابع هدف و مدیریت  GSAکلیدی 

سازی در مسائل چندبعدی و مناسب فضای جستجو، امکان بهینه

حل برخی از مسائل  .آوردپیچیده را با دقت و کارایی بالا فراهم می

هایی تهای سنتی با محدودیسازی با استفاده از تکنیکپیچیده بهینه

با  GSA .]۶[تری داردهای پیشرفتهمواجه است و نیاز به روش

 یعملکرد بهتریی، و سرعت همگرا یمحل یهاحداقلاجتناب از 

نشان  PSOو  ACOفراابتکاری مانند  یهابا روش سهیدر مقا را

عامل ثابت گرانش، ازجمله  GSA های کنترلیپارامتر ]0[داده است

 تیحساساست و جستجو سازگار  یوهایاز سنار یاریبا بس وزن

 دارد توابع هدف راتییتغ نیو همچن هیاول طیکمتر نسبت به شرا

]8[. 

معمولاً با تعداد زیادی پارامتر برای ارزیابی  NAS هایالگوریتم

های کاندید مواجه هستند. ارزیابی هر معماری عملکرد معماری

غالباً به صدها دوره آموزشی مبتنی بر گرادیان بر روی مجموعه 

های آموزشی نیاز دارد که این امر هزینه محاسباتی بسیار بالایی داده

برای  یقبل یاز کارها یاری، بسیازنظر معمار .را به همراه دارد

2 Neural Architecture Search 
3 Gravitational Search Algorithm 
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هایی با ساختارهای پیچیده بهبود عملکرد منجر به طراحی معماری

های فشرده رو، طراحی معماریشده است. ازاینهای بزرگو اندازه

و بهینه که بتوانند ضمن کاهش پیچیدگی محاسباتی، عملکرد 

تکاری این فرااب یهاروش است.د ضروری مطلوبی ارائه ده

ها با استفاده از فرآیندهای اکتشافی و تکراری، فضای استراتژی

 . ]9[دهندهای مناسبی ارائه میحلمسئله را جستجو کرده و راه

 نی، از چندتیبر جمع یمبتن کردیرو الگوریتم جستجوی گرانشی با

رآیند ف تمیالگور کی. سپس، شودیم شروع یتصادف هیحل اولراه

جام ان نهیبهنزدیک به  حل راهکیبه  یابیدست یبرا ی راتکرار

 عملیاتبا استفاده از  جیتدربه تی. در طول تکرارها، جمعدهدیم

هتر ب یهاحلبه سمت راه طبیعت یک وفیز تیالهام گرفته از ماه

 ودشیشروع م یتصادف تیجمع کیاز  تمیالگور .شوندیهمگرا م

 یروزرسانعوامل و به یابیکه شامل ارز کندیحلقه را اجرا م کیو 

توقف برآورده شود. روش  یارهایکه مع یتا زمان تیجمع

انه با قطور خلاکه به تمیالگور یهابا استفاده از عامل یروزرسانبه

با  دیجد عوامل .شودی، انجام ماندشدهیطراح عتیاز طب دیتقل

یافتن  بعد از هاعامل. شوندیم دیتول یعوامل فعل بیاستفاده از ترک

م الگوریت .کنندیحرکت م دیجستجو به سمت نقاط جد یفضا

 دانی. مشودیم تعریفگرانش  می، توسط مفاهجستجوی گرانشی

 هیکه توسط نظر شودیزمان ظاهر م-ضاف منحنیصورت به یگرانش

 کی، نی؛ بنابرا]37[ است شدهفیتوص نینشتیا یعموم تینسب

 دیگرانش در تول میاتخاذ مفاه یبرا نهیزم نیبزرگ در ا جهش

 .وجود دارد کارآمد یجستجو عوامل

 یجستجو تمیالگور کیعنوان به توانیرا م GSA اساس، نیبر ا

. ر گرفتدر نظ کیزیبر ف یو مبتن تیبر جمع یفراابتکاری مبتن

وامل ، عگذارندیم ریتأث یگرانش یرویازآنجاکه جرم و فاصله بر ن

 یروهاین ینهبرهم. کنندیو رقابت م یگرانش همکار قیاز طر

 3رازندگیبجرم و  ریمقاد نیبه فاصله و ارتباط ب ی، وابستگیگرانش

 یهاتیمحدود به با توجه. ]9[کندیفرد مرا منحصربه تمیالگور نیا

NASتمیالگور کیمقاله باهدف توسعه  نی، ا GSA ریپذانعطاف 

طور خاص، کارآمد و فشرده است. به CNN یمعمار یطراح یبرا

 یتکامل معمار یبرا یدوسطح ریطول متغ GSA کردیرو کی

                                                                                                                                                         
1 fitness 

است.  شدهیطراح CNN ماکرو شبکه یو معمار کرویم

 اند از:عبارتفشرده  NASبرای  این مقاله یهاینوآور

، شامل همه یسازنهیبه یتابع هدف برا کی فرمول سازی( 3)

جستجو و چارچوب فضای ، از مسئله هاتیمفروضات و محدود

 .یاحتمال

( استفاده از یک بلوک کانولوشنی گلوگاه معکوس متحرک برای ۲)

 ایجاد فضای جستجو.

 نیی کانولوشهاهیلا یکدگذاری با دوسطح GSA( توسعه 1)

ی معماری پیکربند یبرا جمعیت یجستجو فضای رییتغ تیباقابل

CNN. 

 یکپارچه دوسطحی و طول متغیر با یک شتاب GSA شی( نما0)

 کاهش تعداد فیلترها و کاهش منظورعملکرد بهتر آن به دییتأ یبرا

که موجب افزایش سرعت  شودیمپیشنهاد  هایژگیووضوح 

ی جستجو در مجموعه هانهیهزهمگرایی فضای جستجو و کاهش 

 .گرددیم هاداده

، cifar-10،cifar100از نتایج تجربی بر روی سه مجموعه داده 

imagenet ]33[  و  شودبندی تصویر استفاده میطبقهکه برای

مام دهیم که در بین تهمچنین مقایسه با رقبای پیشرفته، نشان می

معماری را با  نیتره شده، روش پیشنهادی فشردههای مقایسروش

 راجاستختر محاسباتی کم پیچیدگی با خوب وعملکرد بسیار 

 را و کارهای مرتبط تابع هدف نیمراحل تدو ۲. بخش کندیم

 راطول متغیر کارآمد  با GSA در مورد 1. بخش دهدیم حیتوض

. در بخش دهدیرا ارائه م هاآزمایش جینتا 0. بخش دهدیارائه م

مه گیری نهایی خاتبندی شده و مقاله با ارائه نتیجه، نتایج جمع۵

 .یابدمی

 کارهای مرتبط -2
رتبط های ممسئله جستجوی معماری عصبی با در نظر گرفتن چالش

سازی هدف و طراحی بهینه، بر اساس تحقیقات پیشین با مدل

 .بندی شده استفرمول
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 ۱نت لیموبا 2-۱
. ]3۲[دکنیارائه م موبایل نت یکارآمد برا یهاکلاس از مدل کی

اند تا مصرف منابع محاسباتی شده یسازنهیها بهاین کلاس از مدل

های با توان پردازشی ویژه برای دستگاهو انرژی را کاهش داده و به

 یمبتن موبایل نت .های هوشمند، مناسب باشندمحدود، مانند گوشی

 یهاساخت شبکه یبرا کانولوشنکه از  است یاساده یبر معمار

را  ریسراس رپارامتمتا . دو کندیوزن استفاده مسبک قیعم یعصب

متا  .کندیم را بررسیو دقت  خطا کارآمدطور که به کندیم یمعرف

پذیری هستند که خارج از فرآیند یادگیری پارامترها مقادیر تنظیم

گذارند، مانند نرخ شوند و بر عملکرد مدل تأثیر میتعیین می

 لایه کانولوشن بر اساس موبایل نتمدل  .گیری یا اندازه فیلترهایاد

 3×3کانولوشن  کیاستاندارد و  کانولوشن کدارای یق که یعم

ر کانال ه یرا برا لتریف کی یق، کانولوشن عمموبایل نت یبرا .است

 .کندیاعمال م یورود

 کیها در و آن کرده لتریرا ف هایکانولوشن استاندارد ورود کی

 نیا یق. کانولوشن عمشوندیم بیترک هایاز خروج دیجد موعهمج

 لتریف یجداگانه برا هیلاکی :کندیم میتقس هیرا به دولامجموعه 

بر  یادیز ریتأث فرآیند نی. ابیترک یجداگانه برا هیلاکیکردن و 

 کیکانولوشن استاندارد  هیلا. کاهش محاسبات و اندازه مدل دارد

× 𝒅𝒇ی ژگیو نگاشت  𝒅𝒇 ×  𝒎 یعنوان ورودرا به f 

× 𝒅𝒇ی ژگیو نگاشت کیو  ردیگیم  𝒅𝒇 ×  𝒏 کندیم دیتول 

 یمربع یورودبا  یژگیو کی ییعرض و ارتفاع فضا dfکه در آن 

عرض  df(، یاست )عمق ورود یورود یهاتعداد کانال mاست، 

 یتعداد کانال خروج nو  یخروج ویژگی نگاشت ییو ارتفاع فضا

نشان  3در شکل  موبایل نتمعماری  .]31[( استی)عمق خروج

 :ابدییم( کاهش 3است. اندازه پارامترها از طریق فرمول ) شدهداده

(3) 
𝑅 =

𝑑𝑓2𝑚 + 𝑚𝑛

𝑑𝑓2𝑚𝑛
=

1

2
+

1

𝑑𝑓2
 

 

R  ،کاهش پارامترهاdf  هایژگیوعرض و ارتفاع فضایی ،m  تعداد

 تعداد کانال خروجی است. nورودی،  یهاکانال

                                                                                                                                                         
1 MobileNets 

 
 موبایل نتمعماری : )۱(شکل 

 CNNفشرده خودکار  یمعمار یطراح 2-2
به نام چند هدفه  NAS یبرا یتکامل تمیالگور کی

LEMONADE  ابع من یهاتیو محدود کنندهینیبشیپ توابعکه

را  موضوعدو  چندهدفهمسئله  کیعنوان به NAS .کندیم نهیبهرا 

. ]30[شناور ممیز اتیو تعداد عمل یبندطبقه ی: خطاکندیممینیمم 

Mnasnet مدل را در تابع هدف  خطایNAS  کیو محاسبه کرده 

را  یکانولوشن یهاتوسط بلوک یسلسله مراتب یجستجو یفضا

ز ا .شودیمکارآمد  اریبس یهایکه منجر به معمار کندیم یبررس

و تابع  کندیماستفاده  موبایل نت یبر الگو یمبتن یجستجو یفضا

جو جست ییبهبود کارا یبرارا  ی محاسباتیدگیچیپ دارایهدف 

ها تعداد بلوک با توانیمرا  یمعمار یدگیچیپ .]3۵[کندیم مشخص

 تمیالگور کیکرد و از  یریگها در هر بلوک اندازهو تعداد گره

 استفاده کرد. CNNفشرده  یمعمار یطراح یبرا یدوسطح یتکامل

 CNN یمعمار یطراح یبرا ۲GA بر یبتنم NASروش  کی 

 یشده در فضااصلاح کانولوشنیبلوک  کی .]3۶[است شنهادشدهیپ

 یاری. بسکندیم آسانرا  CNN یطراح کهشده است اضافهجستجو 

هستند که ممکن است بر یی هاتیشامل محدود گرید یهااز روش

بر  کار نیبگذارد. ا ریجستجو تأث یهاتمیالگور یریپذانعطاف

 کی .دارد تمرکزو تعداد پارامترها  یبندعملکرد طبقه یسازنهیبه

که شامل  است شدهتر ساختهسبک یجستجو از معمار یفضا

نده اتصالات پراک و دهشاصلاح یبا پارامترها کانولوشنی یهابلوک

 یافض نیچن تواندیم یشنهادیکمتر است. روش پ یلترهایو ف

 یهایمعمار طراحی یبرا یشتریب یریپذرا با انعطاف ییجستجو

 .نمود استخراج سباتیمحا یهایدگیچیپفشرده بدون 

2 Genetic Algorithm 
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یگرانش یجستجو تمیبا استفاده از الگور ریتصاو یبندطبقه یفشرده برا یعصب یمعمار یجستجو  

 برای طراحی الگوریتم جستجوی گرانشی -۳

 CNN معماری فشرده

، ]3۲[ ]13[است 3سخت NP تابع هدف یجستجو مسئلهازآنجاکه 

 اریبس نهیحل بهراه افتنی یبرا زمان محاسبه با افزایش ابعاد مسئله

 دکریرو کی، نیبنابرا .شودیم حلرقابلیو غ ابدییم شیافزا

 مسئلهحل  یبرا یخوب نهیگز تواندیم GSAمانند  یاکتشاف

 .مطالعه باشد نیمانند ا بهینه یجستجو

 الگوریتم جستجوی گرانشی ۳-۱
 تم،یالگور نیدر ا .]۶[هستند GSAی اصل میمفاه ۲گرانش و جرم 

با جرم خاص در نظر گرفته  یعنوان اجسامعوامل جستجو به

تعامل دارند.  گریکدیگرانش با  یروین قیکه از طر شوندیم

مسئله  یبرا یشنهادیحل پراه کیدهنده هر عامل نشان تیموقع

. شودیبه مهدف محاس تابع کیبر اساس  1است و جرم هر عامل

که همه اجسام به  شودیزمان باعث مطور همبه یگرانش یروین

، عوامل با GSA در .]9[حرکت کنند  نهیبه یهاحلسمت راه

ر و هر ذره ب شوندیم یابیمتقابل ارز یروهایها و ناستفاده از جرم

 کند،یها را مشخص محلراه تیفیکه ک نهیتابع هز کیاساس 

 کیبا  یحل تصادفراه N از یامجموعه.]30[ شودیم دهیسنج

 :شودیم دیتول ریبه شرح ز یبعد-d بردار
(۲) 𝑖 = 1, … , 𝑁,𝑚𝑖(𝑡) = {𝑚𝑖

1, … , 𝑚𝑁
𝑑 }          

در  h (h∈1,…,d) ریدر متغ j به جرم i از جرم یکشش یروهاین

 :شودیممحاسبه  ریصورت ز، بهtزمان خاص 

(1) 𝐹𝑖𝑗
ℎ(𝑡) = 𝐺(𝑡)

𝑀𝑖(𝑡). 𝑀𝑗(𝑡)

𝑅𝑖𝑗(𝑡) + 𝜀
(𝑚𝑗

ℎ(𝑡) − 𝑚𝑗
ℎ(𝑡))      

 𝑀𝑖کهیدرحال، گرانش است ثابتدهنده نشان G(t)( 1در معادله )

فاصله   𝑅𝑖𝑗، هستند jو  iجرم  یگرانش یروهاینبه ترتیب  𝑀𝑗و

 کوچک است اسیمق کی εاست، و  jو  iعناصر  نیب یدسیاقل

𝑅𝑖𝑗زمانی که  ≈  کند. یم یریجلوگ داریناپا جیاز نتا باشد 0

𝐺(𝑡) = 𝐺(𝑡0)𝑒−∝.𝑡/𝑇  که𝐺(𝑡0)  و  377به ترتیب  معمولاً ∝و

 کندیعمل م i کاندیداحل راه روی که بر یینها یروین.] ۶[ است ۲7

 است: ریبه شرح ز
                                                                                                                                                         

1 NP-hard 
2 mass 
3 agent 

(0) Fi
h(t) = ∑ rand. Fij

h(t)

N

j=1,j≠i

 

rand [ است7،3در محدوده ] شدهعیمعمولاً توز یعدد تصادف کی، 

محاسبه  ریصورت زبه ام hدر جهت  iحل ، شتاب راهبنابراین

 :شودیم

(۵) 𝑎𝑖
ℎ(𝑡) =

𝐹𝑖
ℎ(𝑡)

𝑀𝑖𝑖(𝑡)
 

Mii ی عامل نرسیجرم اi دیجد تیو موقع 0. سپس، سرعتاستام 
 کرد: نییتع ریبه شرح ز توانیرا م i کاندید

(۶) {
𝑣𝑖

ℎ(𝑡 + 1) = 𝑟𝑎𝑛𝑑. 𝑣𝑖
ℎ(𝑡) + 𝑎𝑖

ℎ(𝑡)

𝑚𝑖
ℎ(𝑡 + 1) = 𝑚𝑖

ℎ(𝑡) + 𝑣𝑖
ℎ(𝑡)         

 

 نی، از چنشودیم یابیارز ۵نهیتابع هز کیحل با هر راه تیفیک

رار در هر تک دیجد یگرانش یهاجرم نییتع یبرا برازندگی ریمقاد

 شده است:نشان داده ریکه در ز شودیاستفاده م

(0) 𝑃𝑖(𝑡) =
𝑓(𝑚𝑖(𝑡)) − 𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡(𝑡)

𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡(𝑡)
 

(8) 𝑀𝑖(𝑡) =
Pi(t)

∑ Pi(t)N
i=1

 

 

 نیبدتر best(t)و  f(0) ،worst(t) صورتبه نهیکه در آن تابع هز

 هستند. نهیحل تابع هزراه بهترین

 الگوریتم پیشنهادی ساختار  ۳-2

 ∗𝐺طور خودکار معماری بهینه شبکهاین است که به NAS هدف

کشف کند، که 𝜑𝐺شدهفیفضای جستجوی از پیش تعر را در یک

 ارزیابی𝐷 پس از آموزش، بتواند کمترین خطا را در مجموعه ارزیابی

 بندیصورت زیر فرمولتوان بهبه دست آورد. این فرآیند را می

 :کرد

(9) {

𝐺∗ = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛𝐺∈𝜑𝐺
𝐿(𝐺, 𝑤𝐺

∗ , 𝐷ارزیابی) 

𝑠. 𝑡.        𝑤𝐺
∗ = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛𝑤𝐺

 𝐿(𝐺, 𝑤𝐺 , 𝐷آموزش)
 

 

,𝐿(𝐺 که در آن 𝑤𝐺 , 𝐷عملکرد معماری شبکه (آموزش G  با

𝑤𝐺  کند وگیری میرا اندازه D یهادادهیبر رو 𝑤𝐺  هایوزن
∗ 

است که بهترین  ∗𝐺 های معماری بهینه شبکهدهنده وزننشان

4 velocity 
5 cost function 
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یگرانش یجستجو تمیبا استفاده از الگور ریتصاو یبندطبقه یفشرده برا یعصب یمعمار یجستجو  

در  .آوردبه دست میآموزش𝐷  آموزشی یهادادهیملکرد را بر روع

𝑤𝐺این کار،  شنی کانولوبلوک  توسطعنوان یک فضای جستجو به 

در  یبا طول متغیر دوسطح GSA توسط∗𝐺 .است شدهیطراح

𝑤𝐺هایسازی سطح بالا بر اساس وزنبهینه
∗ سازی سطح که در بهینه  

روش  شود. چارچوب کلیشده است، جستجو میهپایین یاد گرفت

توقف معیار   مبتنی بر NAS از جریان الگوریتم پیشنهادی

شده نشان داده ۲در شکل  کهکند معمولی پیروی می زودهنگام

 .است

 
برای جستجوی  GSA : چارچوب الگوریتم پیشنهادی)2(شکل 

NAS. ت، اس شدهلیاز دو زیرذره تشک این معماری در ذرهکی

و زیرذره دیگر برای  (sp-conf) یک زیرذره برای پیکربندی شبکه

 .(sp-conn) اتصال شبکه

نوان عکه به شودیآغاز م هاذره یتصادف دیبا تول یشنهادیروش پ

و، جستج یفضا یبزرگ لی. به دلشوندیشناخته م تیجمع کی

 یبخوبه یلتکام ندیداشته باشد تا فرآ یادیتنوع ز دیبا هیاول تیجمع

ست که ا یتکامل ندیفرآ کیشامل  تمیالگور یعمل کند. بخش اصل

 GSA یدوسطح یروزرسان و به برازندگی یابیزحلقه ار کیاز 

از  دهدیم شیرا نما CNN یکه معمار یااست. ذره شدهلیتشک

طح س رذرهیو سطح ماکرو. ز کروی: سطح مشودیم لیدو سطح تشک

-spعنوان  و به کندیم یذاررا رمزگ هیهر لا یکربندیکه پ کرویم

conf یطرح تکامل کیبا استفاده از  شود،یشناخته م GSA وستهیپ 

 نیکه اتصالات ب گرید رذرهی. زشودیم یروزرسانبه ریو با طول متغ

 شود،یشناخته م sp-connعنوان و به کندیم یرا رمزگذار هاهیلا

                                                                                                                                                         
1 stochastic gradient descent 

 از مقالهاین  در .ابدییتکامل م ینریبا GSAی روزرسانبا روش به

های برای طراحی خودکار معماری الگوریتم جستجوی گرانشی

شده است. این الگوریتم استفاده های عصبی کانولوشنیفشرده شبکه

 فرد خود در مدیریت فضای جستجویهای منحصربهبه دلیل قابلیت

پذیری بالا برای های محلی و انعطافپیچیده، اجتناب از مینیمم

شده است. هدف اصلی این زی چندبعدی انتخابسامسائل بهینه

روش، کاهش پیچیدگی معماری و هزینه محاسباتی در کنار حفظ 

 .است CNN هاییا بهبود دقت مدل

تر با کوچک یمجموعه داده آموزش کیابتدا  ،یشنهادیپ درروش

مجموعه  نی. اشودیم جادیا یاز مجموعه اصل یریگکاهش نمونه

. در ددگریم میتقس یابیو ارز یمعمار یجستجو یبه دو بخش برا

 ها sp-connو سپس  ها sp-confابتدا  ،یهر مرحله از حلقه تکامل

 یکانولوشن یشبکه عصب دیجد یر. هر معماشوندیم یروزرسانبه

(CNNکه تکامل )یاهشک انیاست، با استفاده از روش گراد افتهی 

 یر روتوقف زودهنگام مناسب، ب استیس کی( و SGD) 3یتصادف

 یو سپس بر رو شودیآموزش داده م افتهیبخش مجموعه کاهش

ها )مثل دقت آن برازندگی یریگاندازه یبرا ،یابیبخش ارز

ل توقف )مث اریمع یوقت ت،ی. درنهاشودیم بررسی(، یبندطبقه

( برآورده شد، یمعمار یجستجو یاز تکرارها یتعداد مشخص

کل  یبر رو یمعمار نی. اشودیانتخاب م CNN یمعمار نیبهتر

 شیتر )با افزاو تست به همراه دو نسخه بزرگ یمجموعه آموزش

رد تا عملک شودیکانولوشن( آموزش داده م یهاهیلا یلترهایتعداد ف

 گردد. یها بررسآن یینها

 طراحی فضای جستجو ۳-۳
( شامل سه CNN) یکانولوشن یشبکه عصب یمعمول یمعمار کی

 لکاملاً متص هیو لا یتجمع هیلا ،یوشنکانول هیاست: لا هینوع لا

وظیفه کاهش ابعاد فضایی  که ۲یو تجمع یکانولوشن یهاهیلا.]83[

 یاصورت پشتهبه ،ها )مانند ارتفاع و عرض( را بر عهده داردویژگی

 یورود یهااز داده کارآمدطور را به هایژگیتا و رندیگیقرار م

که شب یدر انتها متصلکاملاً  یهاهیلا کهیاستخراج کنند، درحال

خش مطالعه، ما کل ب نی. در اشوندیاستفاده م یبندانجام طبقه یبرا

 یبندطبقه یبرا CNN( را در یژگی)شبکه استخراج و یکانولوشن

2 Pooling Layer 
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یگرانش یجستجو تمیبا استفاده از الگور ریتصاو یبندطبقه یفشرده برا یعصب یمعمار یجستجو  

شود، مشاهده می 1طور که در شکل همان .میدهیتکامل م ریتصاو

استفاده یافته از یک ساختار تکامل CNN معماری پیشنهادی

و با  شودیمدایی آغاز کانولوشن ابت هیلاکی. این معماری با کندیم

متصل کامل  هیو دولا (GAP) 3پولینگ میانگین سراسری هیلاکی

 9با  یرسد. بخش میانی شبکه، شامل یک ماژول تکاملمی پایانبه 

 گره محاسباتی است.

از عملیات محاسباتی  مختلفیها پیکربندی هر یک از این گره

 های( و بلوک0و  ۵های گیری )در گرههای میانگینازجمله لایه

MBConv ماژول ،دهدیمانجام را  ۲شدهاصلاحMBConv  

یک پارادایم محاسباتی بهینه با عملکرد بالا است که نسبت به  ]39[

های کانولوشن معمولی، پیچیدگی محاسباتی کمتری دارد. ماژول

پذیر این ماژول، امکان ایجاد طیف ساختار اتصال انعطاف

کند، ازجمله های شبکه عصبی را فراهم میای از معماریگسترده

 DenseNet و]ResNet ]۲7به هایی که شباهت زیادی معماری

تواند ترکیبی از در این ساختار، هر گره می دارند. ]۲7[

 عنوان ورودی خود دریافت کند.های قبلی را بههای گرهخروجی

ی نهایی عنوان خروجهایی که هیچ اتصال خروجی ندارند، بهگره

 شوند.یبند ارسال مبه طبقه و ابندییم تکاملکننده ویژگی استخراج

 9و  8، 0های ، خروجی ترکیبی از گره1مثال، در شکل عنوانبه

مطلوب  یهایمعمار .شودبند استفاده میعنوان ورودی طبقهبه

CNN یابیتدس یکم باشند. برا یفشرده و با تعداد پارامترها دیبا 

بالا  ییبا کارا MBConvشده اصلاح یهاف، از بلوکهد نیبه ا

تر فشرده را ساده یهایمعمار یکه جستجو میکنیاستفاده م

شده حذف MobileNetV3 یانیاتصال م ،یطراح نی. در اکنندیم

 (ECA) 0توجه کانال کارآمدبا ماژول  (SE) 1فشرده و بلوک

ا ها را بالکان نیصورت کارآمد تعامل بشده است که به نیگزیجا

 بلوک دهدیمنشان  0شکل  .دهدیانجام م یبعد 3کانولوشن  کی

MBConv کانولوشن  کی، 3×3کانولوشن  کیشده شامل اصلاح

ها توجه کانال یریادگی یبرا ECAماژول  کیو  d × dق یعم

 است.

                                                                                                                                                         
1 global average pooling 
2 mobile inverted bottleneck convolution 

 
 GSAبا استفاده از  افتهیتکامل CNNمعماری : )۳(شکل 

 افتیدر گرید 3×3کانولوشن  کی قیاز طر یخروج ت،یدرنها

، اندازه b یخروج یلترهایبلوک با توجه به تعداد ف نی. اشودیم

. ازآنجاکه شودیم یکربندیپ kو نسبت گسترش  dکرنل 

 لترهایتعداد ف میوجود دارد، تنظ kو  d یبرا یمحدود یهاانتخاب

b یفضا یطراح .شودیدر نظر گرفته م یعنوان پارامتر اصلبه 

ا ت دهدیاجازه م تمیرا دارد: اول، به الگور ریز یهایژگیجستجو و

کند که عمق مدل و  دایها را پگره ریشبکه تعداد متغ یهایمعمار

 نی. همچنکندیم نییرا تع MBConvهر بلوک  یلترهایتعداد ف

 یمعمار ییکه وضوح فضا pooling یهاهیتعداد، نوع و مکان لا

 یگذارهدف بیها به ترتد. گرهانشده یکدگذار دهندیم رییرا تغ

ند متصل شو یقبل یهاطور دلخواه به گرهبه توانندیو م شوندیم

را فراهم جدید و  ریپذانعطاف یهایمعمار یکه امکان طراح

تا عمق، عرض،  دهدیاجازه م GSANASفضا به  نی. اکندیم

طور را به CNN یماراتصال مع یهاو روش ییوضوح فضا

 دهد. زمان تکاملهم

3 squeeze-and-excitation 
4 Efficient Channel Attention 
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 ارزیابی برازندگی  ۳-۴
 دیشبکه، هر ذره جد یمعمار یتکرار یدر مرحله جستجو

 آن مشخص برازندگی زانیتا م شودیم یابیشده ارز یروزرسانبه

 CNN یمعمولاً شامل آموزش کامل معمار یابیگردد. ارز

 بررسیو سپس  آموزش𝐷یمجموعه آموزش یبر رو شدهییرمزگشا

 است. ارزیابی𝐷تناسب یابیجموعه ارزم یعملکرد آن بر رو

 تمیورالگ یمحاسبات یدگیچیاز پ یاسهم عمده ندیفرآ نیهرحال، ابه

NAS  داردرا. 

 
کانال و  a یشده با وروداصلاح MBConv: بلوک )۴(شکل 

 کانال. b یخروج

 یطرح ،یمعمار یابیدر جستجو و ارز یکاهش بار محاسبات یبرا

ه با ک میکنیم شنهادیپ ندیفرآ نیا یدنسرعت بخش یبرا کارآمد

توقف  معیارازجمله  ،یمحاسبات کاهشروش  نیچند بیترک

 به یمعمار اسیکاهش مق ر،یتصو یبردارزودهنگام، کاهش نمونه

 شینما 3 تمیدر الگور برازندگی یابی. کد شبه ارزدیآیدست م

 شده است.داده

 ی ذرهروزرسانبه ۳-۵
 sp-conn و sp-confو قسمت دبر اساس  CNN یمعمار کی 

 یانروزرسبه باشبکه  یتکامل معمار ن،ی؛ بنابراشودیم فیتعر

 GSA تمیالگور کیدو بخش است که با استفاده از  نیزمان اهم

تنها به تکامل نه sp-conf یروزرسان. بهشودیانجام م یدوسطح

 یراتییبلکه ممکن است تغ پردازد،یم هاهیها و لابلوک یکربندیپ

از  شیو پ sp-conf یروزرسانکند. پس از به جادیدر طول شبکه ا

رخ  sp-conf در ابعاد یرییتغ کهی، درصورتsp-conn یروزرسانبه

 شود. میمتناسب با آن تنظ دیبا sp-connدهد، 

 GSANAS ارزیابی برازندگی : شبه کد(۱) تمیالگور

 

 */:هیاول یمقدارده /*

 ;یتصادف طوربه اءیاز اش p هیاول تیجمع کی جادیا -3

 ارزیابی𝐷و  آموزش𝐷مجموعه داده به  تقسیم -۲

 do:ذرات در جمعیت foreachحلقه  -1

 ;دوره ε ساز گرادیان بایک بهینهایجاد             -0

۵-            Xi دیذره اختصاص ده تیرا به موقع; 

 ;دیهر ذره را محاسبه کن برازندگیمقدار            -۶

 برای هر عامل aو  M، محاسبه G یروزرسانبه           -0

 ;دیکن میخودتنظ یهر ذره را برا local_bestمقدار            -8

 ;دیقرار دهآموزش𝐷بر اساسهر ذره  بهترین شتاب           -9

 پایان -37

33- global_best دیذره مناسب قرار ده نیبهتر یرا بر رو; 

 */تکاملات: /*

3۲- for k ← 1 to max_generation do 
 do:ذرات در جمعیت foreachحلقه        -31

 */(۵معادله ) /* ;Xi+1∆ محاسبه سرعت حرکت       -30

;جدید موقعیتمحاسبه        -3۵ Xi+1 */ ( ۵معادله)/* 

 */(0معادله ) /* ;را بروز کنید 𝑋𝑖+1برازندگی       -3۶

30-   𝐿𝑘+1          local_best  (8معادله ) /* ;بروز کنید را/* 

 پایان       -38

39- 𝐺𝑘+1 global_best (9معادله ) /* ;بروز کنید را/* 

 پایان -۲7
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 )الف( ۵ شکل است در شدهمشاهده ۵شکل  که درطور همان

)ب(  ۵و شکل  دهدیمرتبط با آن را نشان م یو معمار ذرهکی

. اگر در طول دهدیم نشانطول را  رییذره بدون تغ یروزرسانبه

ه شد یگره حذف شود، اطلاعات رمزگذار کی یروزرسانبه ندیفرآ

 )ج( ۵طور که در شکل حذف شود، همان sp-conn از دیمرتبط با

و د نیشود، ا میگره به دو گره تقس کی شده است. اگرنشان داده

 یگره اصل یو خروج یو اتصالات ورود شوندیگره به هم متصل م

طور به یروزرساندو روش به نی. اابدییها اختصاص مبه آن

 ندیپس از فرآ .کنندیکمک م یمعمار یکل یمشترک به جستجو

 کیاگر  د،یجد یمعمار یابیو ارز یی، هنگام رمزگشایروزرسانبه

 افتیدر یعنوان ورودبهرا مختلف  ییبا وضوح فضا یژگیو ،گره

با  یژگیکاهش اندازه و یاستاندارد کانولوشن برا اتیعمل کیکند، 

 یهاحاصل شود که اندازه نانیتا اطم شودیوضوح بالاتر اضافه م

 است. کسانی غاماد یها براآن

 
ولوژی در توپ آنو تغییرات  sp-confروزرسانی به(: ۵شکل )

)ب(. sp-conf روزرسانیذره و معماری قبل از به )الف(. .اتصال

بدون تغییر طول  sp-conf روزرسانیذره و معماری پس از به

 کیکه در آن sp-conf روزرسانیبه از پس معماری و ذره )ج(.

-sp روزرسانیذره و معماری پس از به د(.شده است )گره حذف

conf است شدهمیگره تقسگره به دو  کیکه در آن. 

 

 

 نیراشود، بناب جادیا یروزرسانتوسط هر دو به تواندیم رییتغ نیا

وسط ت ییوضوح فضا راتییتغ و یمشخص است که پارامتر معمار

 .ردیگیقرار م ریتحت تأث یروزرسانبه ندیهر دو فرآ

 هاآزمایش -۴
و  سهی، مقایسازهی، ما شبGSANASعملکرد  یابیارز یبرا

دی بنسه مجموعه داده طبقه. میاانجام داده ریز به شرح ییهاشیآزما

 .گیرندشده موردبحث قرار میتصویر معیار و رقبا انتخاب

 مجموعه داده ۴-۱
، از سه مجموعه داده مرسوم GSANASعملکرد  یابیارز یبرا

NAS یعنی CIFAR-10 ]۲3[ ،CIFAR-100 ]۲3[و  

ImageNet  ]۲۲[  یهاها در سالمجموعه نی. امیاکردهاستفاده 

مورداستفاده  اریبس CNNبر  یمبتن یبندطبقه یبرا ریاخ

 .کنندیعملکرد فراهم م سهیمقا یبرا یاند و چالشقرارگرفته

CIFAR-10  تست(  37،777آموزش،  ۵7،777) ۶7،777شامل

 .اندشدهمیکلاس تقس 37است که به  1۲×1۲با اندازه  RGB ریتصو

CIFAR-100  مشابهCIFAR-10 کلاس  377 یاست اما دارا

 شتر،یب یبررس ی. براکندیم زتریبرانگرا چالش یبنداست، که طبقه

GSANAS یبر رو ImageNet کلاس و بیش  3،777 یکه دارا

 تصویر برای تست ۵7،777میلیون تصویر برای آموزش و  3.۲از 

 ٪37 ها،شی. در آزماشودیم شیآزما زیاست ن ۲۲0×۲۲0با اندازه 

جداشده  یابیارز هعنوان مجموعبه CIFAR یآموزش هایداده از

 ری. تصاوشودیاستفاده م یمعمار یجستجو یبرا ماندهیو باق

مانند  ییهاکیبا تکن CIFAR-100و  CIFAR-10 یآموزش

zero padding، ود بهب یتصادف یو چرخش افق یبرش تصادف

  .شوندیداده م

برای  یدوسطح GSA وریتمالگ از GSANAS الگوریتم

که  GSA پارامترهای .کندسازی ساختار شبکه استفاده میبهینه

شامل ضرایب شناختی، اجتماعی و وزن اینرسی هستند، نقش 

 3 مقادیر این پارامترها در جدولدارد. مهمی در عملکرد الگوریتم 

همچنین، اندازه  .است شدهنییتع.]9،۲1،۲0[ کارهای قبلیبر اساس 

تا به یک  اندشدهمیتنظ ۲7ها به ترتیب به جمعیت و تعداد نسل

ری در فضای جستجو برداتعادل مناسب بین اکتشاف و بهره

علاوه بر این، برای کنترل پیچیدگی شبکه، تعداد  .میابیدست
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محیط  .محدودشده است ۶0ها به کمتر از شبکه ریاتصالات بین ز

با  Intel® Core™ i7-10750H آزمایشی ما شامل پردازنده

گیگابایت  3۶.7با ظرفیت  DDR4حافظه گیگاهرتز، ۲.۶7فرکانس 

  پردازنده  (Windows 11 Home 64-bit)عاملو سیستم

(x64) است. 

 GSAهایپر پارامترها برای الگوریتم : (3) جدول

 پارامتر مقدار

αاندازه جمعیت  2۰  

βتعداد تولید ذره  2۰  

 𝑎1ثابت شتاب ۱1۱۰

 𝑎2ثابت شتاب ۱1۱۰

 wوزن معیار  ۰1.۹

 sp-connماکزیمم ابعاد مقدار  3۳

، Python 3.9 ،TensorFlow 2.6.0افزاری شامل مابزارهای نر

NumPy و CUDA Toolkit 11.3 دهیبرای شتاب GPU 

هایی مانند توقف اند. برای کاهش هزینه محاسبات، روشبوده

شده است. این موارد کارایی ها اعمالزودهنگام و کاهش ابعاد داده

 افزایش توجهیطور قابلهای استاندارد بهالگوریتم را در محیط

با استفاده از کدگذاری طول متغیر و  GSANAS. دهدمی

سازی دوسطحی، سرعت همگرایی و کاهش پیچیدگی بهینه

های کند. علاوه بر این، استفاده از تکنیکمحاسباتی را تضمین می

برداری، امکان جستجوی پذیری معماری و کاهش نمونهمقیاس

 .ه استهای فشرده و کارآمد را فراهم کردمعماری

 یسازادهیپنتایج  ۴-2
 در این قسمت، به ارائه نتایج تجربی بر روی مدل پیشنهادی

GSANAS بتدا، عملکرد مدل پیشنهادی را در مقایسه ا .پردازیممی

و  CIFAR-10 هایهای پیشین بر روی مجموعه دادهبا روش

CIFAR-100 های سپس، با استفاده از روش .کنیممی یبررس

کامل ساختار شبکه در طول اجرای الگوریتم را ، روند تبصری

دهیم و به تحلیل همگرایی ذرات صورت گرافیکی نمایش میبه

همچنین، برای ارزیابی قابلیت اطمینان مدل، به بررسی  .پردازیممی

 .ردازیمپهای واقعی میو داده شدهینیبشیهمبستگی بین نتایج پ

 هایمدل، معماری پذیری، برای بررسی قابلیت تعمیمتیدرنها

نیز  ImageNet آمده را بر روی مجموعه دادهدستای بهشبکه

صورت های تست بهپیشنهادی، داده درروش .کنیمآزمایش می

های منتخب استفاده جداگانه برای ارزیابی نهایی عملکرد معماری

 ها در فرآیند جستجوی معماری یا تنظیم مدلشوند. این دادهمی

(Training) گیرند، بلکه صرفاً جهت بررسی داستفاده قرار نمیمور

که در فرآیند آموزش دخیل  ییهادادهیروپذیری مدل بر تعمیم

روند. بدین ترتیب ارزیابی عملکرد مدل، بدون اند، به کار مینبوده

 .گیردشده در مراحل قبلی صورت میهای دیدهتأثیر از داده

و سایر  GSANAS دیمقایسه بین عملکرد مدل پیشنها ۲ جدول

 و CIFAR-10 هایهای موجود بر روی مجموعه دادهروش

CIFAR-100 این مقایسه بر اساس معیارهایی مانند  .دهدارائه می

شده انجام GPU برحسب روزهای تعداد پارامترها و زمان جستجو

، GSANAS-A هایدهد که مدلنتایج نشان می. است

GSANAS-B و GSANAS-C  کوچک به بزرگ، به ترتیب از

این  .ها هستنددارای کمترین تعداد پارامتر در مقایسه با سایر روش

های معماری افتنیدردهنده کارایی بالای روش پیشنهادی نشان

 GSA الگوریتم جستجوی .قدرتمند است حالنیفشرده و درع

های تر از سایر روشسریع یتوجهطور قابلپیشنهادی به یدوسطح

 .کندعمل میجستجوی معماری 

 (GSA) فرضی در الگوریتم جستجوی گرانشی ذرهکی( ۶)شکل 

دهد. را نمایش می (NAS) های عصبیبرای طراحی معماری شبکه

شبکه عصبی مانند لایه ورودی،  هیلاکیهر گره نمایانگر 

ها ایهها ارتباط بین لکانولوشنی، تجمعی یا کاملاً متصل است و یال

ازی سساختار بیانگر نحوه تعریف و بهینهدهند. این را نشان می

 .است GSA معماری شبکه در فرآیند جستجوی الگوریتم
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فرضی در الگوریتم جستجوی گرانشی  ذرهکینمایش (: 3شکل )

 .(GSA-NAS)برای طراحی معماری عصبی 

آمده توسط این الگوریتم دستهای بهبالا، معماریعلاوه بر سرعت

که  GSANAS-C ژهیو، بهاستخوب یار نیز ازنظر عملکرد بس

باوجود داشتن تعداد پارامترهای کم، نتایج بسیار خوبی را ارائه 

را انتخاب کردیم که با  CNNبرای مقایسه، پنج معماری  .دهدمی

اگرچه این  .اندشدهیسازی طراحهای فشردهاستفاده از تکنیک

ج یابند، اما نتایهای فشرده دست اند تا به مدلها تلاش کردهمعماری

-GSANAS-A ،GSANASهای پیشنهادی دهد که مدلنشان می

B  وGSANAS-C های مدل .کارآمدتر هستند یتوجهطور قابلبه

تنها تعداد پارامترهای کمتری دارند، بلکه دقت پیشنهادی نه

 جستجوی خودکار معماری .ها نیز بالاتر استبندی آنطبقه

(NAS) تن بهترین ساختار شبکه است.کارآمد برای یاف یروش 

گیری از جستجوی ، با بهرهGSANAS-Cروش پیشنهادی 

ر تهایی با دقت بالا و اندازه کوچکخودکار، موفق شده است مدل

تنها در مجموعه های سنتی ایجاد کند. این روش نهنسبت به روش

های استاندارد عملکرد خوبی نشان داده، بلکه هزینه محاسباتی داده

به دخالت  GSANAS-Cیز بسیار کمتر است. همچنین، آن ن

های تواند معماریطور خودکار میانسانی کمتری نیاز دارد و به

روش  یمنظور بررسی عملکرد پایداربه. بهینه را کشف کند

پیشنهادی، میانگین نتایج ده اجرای مستقل بر روی هر دو مجموعه 

شود، مشاهده می طور کههمان. شده استگزارش 1 داده در جدول

های مختلف بسیار دقت متوسط سه معماری مختلف در مقیاس

. تاس سهیمقاهای موجود قابلقبول بوده و با بهترین روشقابل

به دلیل پیچیدگی  CIFAR-100 ، در مجموعه دادهحالنیباا

 .دارد، نوسانات بیشتری در دقت محاسباتی

پیشرفته ازنظر  یهاروشبا  GSANAS : مقایسه عملکرد(2)جدول 

در مجموعه  بندی )%(، تعداد پارامترها و هزینه جستجودقت طبقه

 CIFAR-100 و CIFAR-10 هایداده

تعداد  روش

 پارامترها

CIFAR-

10 

CIFAR-

100 

هزینه 

 جستجو

resnet-110 

[25] 

M3.0 91.۵0 00.80 - 

MobileNetV2 

[19] 

M۲.3 90.۵۶ 00.79 - 

NASNet-A 

[26] 

M1.1 90.1۵ - ۲777 

FPSO [27] M7.0 91.0۲ - 3.۶۵ 

CNN-GA [28] M۲.9 9۶.08 - 1۵ 

GSANAS-A M7.3۲ 90.73 8۲.۲7 3.79 

GSANAS-B M7.13 90.۲3 81.01 3.79 

GSANAS-C M3.۶ ۹.1۴. .۵1۱2 ۱1۰۵ 

آمده در هر دو مجموعه دستای بههپارامترهای معماری ارزیابی

توانسته  کارآمدطور به GSANAS دهد که الگوریتمداده نشان می

هایی با تعداد پارامترهای تقریباً یکسان و بسیار بهینه است معماری

 .کند کشفرا 

 روی دو مجموعه داده GSANASخلاصه دقت مدل : (۳) جدول

 دقت مقیاس تعداد پارامترها مجموعه داده

CIFAR-10 M7.33 

M7.1۶ 

M7.1۲ 

A 

B 

C 

9۶.33+73.7  

98.۲۵+7.7۲ 

98.۶9+7.73 

CIFAR-100 M7.33 

M7.10 

M3.1۲ 

A 

B 

C 

87.33+7.73 

83.۲۵+7.7۲ 

8۲.۶9+7.73 

 

دهنده توانایی بالای این الگوریتم در جستجوی نشان نیا

نشان  ۶طور که در شکل همان .فشرده است CNNهای معماری
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 ε = 20 رسد کهانی به بالاترین مقدار خود میزم ρشده است،داده

در  الگوریتم نیاعتمادترباشد و الگوریتم پیشنهادی نیز قابل

است که قابلیت اعتماد  شبکههای بینی عملکرد معماریپیش

روش  .دهدرا نشان می GSANAS دهی یکپارچه درشتاب

، CIFAR-10 هایبر روی مجموعه داده GSANAS پیشنهادی

CIFAR-100 و ImageNet  مورد آزمایش قرار گرفت. نتایج

-CIFAR در %98.08بندی نشان داد که این روش با دقت طبقه

 و عملکرد برجسته در CIFAR-100 در 8۵.3۲%، 10

ImageNet1.05 های محاسباتیتوجه هزینه، ضمن کاهش قابل 

و تعداد پارامترها، برتری چشمگیری  برای جستجو GPU روز

های پیشرفته دیگر دارد. این مدل همچنین توانایی نسبت به روش

های فشرده با حداقل پیچیدگی محاسباتی بالایی در طراحی معماری

را ازنظر دقت  GSANAS این نتایج برتری روش .دهدارائه می

بندی، کاهش تعداد پارامترها و هزینه جستجوی معماری بر طبقه

 .دهدهای استاندارد نشان میروی داده

 
های آموزشی تعداد مختلف دوره با ρ : همبستگی رتبه)3(کل ش

 .εتوقف زودهنگام 

 

نشان  های پیشرفتهنتایج معماری پیشنهادی در مقایسه با معماری

به دلیل طراحی هوشمندانه فضای  GSA-NAS دهد که روشمی

را ارائه  بندی بهتریسازی ساختار شبکه، دقت طبقهجستجو و بهینه

ه بر این، هزینه جستجوی معماری در مقایسه با دهد. علاومی

ای که گونهتوجهی داشته است، بههای سنتی کاهش قابلالگوریتم

درصد کمتر و  ۵7، هزینه جستجو حدود NASNet در مقایسه با

 .درصد بیشتر است 3.۲طور میانگین دقت نهایی به

 یریگجهینت -۵
کند که با یرا معرفی م GSANAS به نامی ، الگوریتممقالهاین 

های ، معماری(GSA)جستجوی گرانشی از روش  استفاده

بندی ای را برای طبقهفشرده (CNN) یهای عصبی کانولوشنشبکه

های با استفاده از بلوک GSANAS .کندتصاویر طراحی می

، فضای جستجویی کارآمد برای کشف MBConv شدهاصلاح

 GSA یک الگوریتمکند. همچنین، از های بهینه ایجاد میمعماری

ی هازمان پیکربندیسازی همپذیر برای بهینهانعطاف یدوسطح

رکیب شود. این الگوریتم با تاستفاده می هاگرهشبکه و اتصالات بین 

برداری و های توقف زودهنگام، کاهش نمونههوشمندانه روش

 یتوجهطور قابلسازی معماری، پیچیدگی محاسباتی را بهساده

صورت خودکار و قادر است به GSANAS. دهدکاهش می

 های شبکهزمان، عمق، عرض، وضوح فضایی و نحوه اتصال لایههم

های ها بر روی مجموعه دادهرا جستجو کند. نتایج آزمایش

در مقایسه با سایر  GSANAS دهد کهاستاندارد نشان می

های طراحی معماری، عملکرد بسیار بهتری داشته و به روش

م ، این الگوریتحالنیی محاسباتی کمتری نیاز دارد. بااپارامترها

قادر به کنترل دقیق تعداد پارامترهای شبکه نیست که ممکن است 

جهت  .ساز باشدافزاری مشکلدر کاربردهای با محدودیت سخت

توان آن را برای طراحی انواع دیگر بهبود این الگوریتم، می

و  (RNN) ازگشتیهای بهای عصبی فشرده مانند شبکهشبکه

ه توان مسئلبرد. همچنین، می های مبتنی بر توجه به کارشبکه

 هچندهدفسازی عنوان یک مسئله بهینهطراحی معماری فشرده را به

فرموله کرد تا تعادل بهتری بین اهداف مختلف حاصل شود. یکی 

های تحقیقاتی آینده، بهبود روش جستجوی معماری دیگر از جهت

 .است ImageNet های بزرگ مانندهدر مجموعه داد
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Abstract 
 

Article Information 

This paper presents a compact neural architecture search method for 

image classification using the Gravitational Search Algorithm 

(GSA). Deep learning, through multi-layer computational models, 

enables automatic feature extraction from raw data at various levels 

of abstraction, playing a key role in complex tasks such as image 

classification. Neural Architecture Search (NAS), which 

automatically discovers new architectures for Convolutional Neural 

Networks (CNNs), faces challenges such as high computational 

complexity and costs. To address these issues, a GSA-based approach 

has been developed, employing a bi-level variable-length 

optimization technique to design both micro and macro architectures 

of CNNs. This approach, leveraging a compact search space and 

modified convolutional bottlenecks, demonstrates superior 

performance compared to state-of-the-art methods. Experimental 

results on CIFAR-10, CIFAR-100, and ImageNet datasets reveal that 

the proposed method achieves a classification accuracy of 98.48% 

with a search cost of 1.05 GPU days, outperforming existing 

algorithms in terms of accuracy, search efficiency, and architectural 

complexity. 

  

Original Research Paper 
 

 

Received: 

2024  October  4 

 

Accepted: 

2024  December  31 
 

 
Keywords: 

Convolutional Neural Networks 

(CNNs), Deep Learning, 

Gravitational Search Algorithm 

(GSA), Neural Architecture 

Search (NAS) 

  

 

Corresponding Author*:  
 

dowlatshahi.mb@lu.ac.ir 

 : 10.22034/abmir.2024.22228.1066  

 

E-ISSN: 2821-2037   /© 2023. Published by Yazd University This is an open access article 

under the CC BY 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/). 
 

 

https://portal.issn.org/resource/ISSN/%E2%80%AA2821-2037

	دولتشاهی
	e_دولتشاهی

