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  يك پياده سازي موازي براي الگوريتم بقا

  

حل براي كاهش زمان آموزش، يك راه . ميباشد  آنهاآموزش  بالايزمان ،مهمترين محدوديت در تحقيقات مربوط به شبكه هاي عصبي: چكيده
اين در . ميباشدافراز نرون   روش،نگاشتروشهاي يكي از . استيوتر موازي پبر روي يك كامآن نگاشت و ز نقاط توازي موجود در شبكه ااستفاده 

اطلاعات شده و زمان آموزش  زيادي صرف مبادله زمانلذا .  ميباشدپيچيدگي ارتباطي بالاروش داده هاي زيادي بين پردازشگرها مبادله شده و  
با اينكه شبكه داراي هزينه ارتباطي پائيني خواهد . خيلي كم باشد اگر تعداد نرونها .ستهزينه ارتباطات متناسب با تعداد نرونها.  يابدميفزايش ا

 شده و قدرت تعميم پائيني خواهد Overfittingاز طرف ديگر شبكه هاي با تعداد بالاي نرون، دچار . نخواهد بودبود ولي قادر به يادگيري مسئله 
لذا نياز به الگوريتمهاي داريم كه بتوان تعداد بهينه نرونها . ها مستلزم هزينه ارتباطي بالائي خواهد بود داشت علاوه بر اين آموزش اينگونه شبكه

الگوريتم بقا نرون موازي لگوريتم موازي تحت عنوان يك ا مقالهدر اين . ميباشد  بقا نرونالگوريتم ، ي موجودهاالگوريتميكي از  .را تعيين كرد
 .ادهزينه ارتباطي بين پردازشگرها را كاهش داده در نتيجه زمان آموزش را تقليل دميتوان  پيشنهادي الگوريتماستفاده از با . ارايه ميگردد

  يبالاي  سرعتاز پيشنهادي نشان ميدهد الگوريتم نتايج شبيه سازيها . بر روي كاربرد بازشناسي واجهاي فارسي اعمال شدمذكور الگوريتم 
  .برخوردار ميباشد روش افراز نروننسبت به 

، يادگيري ساختارارتباطات  هزينه، اتوماتانهاي يادگير، پردازش موازي،شبكه هاي عصبي -واژه هاي كليدي

 مقدمه -1

مهمترين محدوديت در تحقيقات مربوط به شبكه هاي عصبي زمان 
خت س ،ها شبكه ستانداردا نواع ابراي. نها ميباشدآآموزش بالاي 

اما اغلب اين سخت افزارها از . افزارهاي خاص سريعي وجود دارد
در مقابل . انعطاف لازم براي كارهاي تحقيقاتي برخوردار نميباشند

ولي بوده كامپيوترهاي با كاربرد عام داراي انعطاف پذيري بالايي 
 ،آموزش رگ با تعداد زياد الگوهايبزهاي بكه براي شزمانهاي آموزش 

استفاده از سوپر . ميباشدبالا بسيار با استفاده از اين كامپيوترها 
، كامپيوتر ها ميتواند زمان آموزش را بميزان قابل توجهي كاهش دهد
 اما اين راه حل بدليل بالا بودن قيمت، هزينه نگهداري و توان مصرفي

ت بخش نبوده و استفاده از و همچنين حجيم بودن آنها هميشه رضاي
 در .ميباشدسوپر كامپيوترها براي آموزش شبكه ها، راه حل بهينه اي ن

ز نقاط توازي موجود در شبكه هاي عصبي ابسياري از مراكز تحقيقاتي 
 با .استفاده كرده و آنرا بر روي يك كامپيوتر موازي نگاشت ميكنند

زياد داده گ با تعداد از روشهاي موازي ميتوان شبكه هاي بزراستفاده 
وريتم پس انتشار خطا الگ .تعليم دادبا سرعت بالايي   راهاي آموزش

و توازي  توازي نرون:  كه عبارتند ازميباشدداراي چندين نقطه توازي 
 الگوريتم پس انتشار ، روش مختلفدو ابميتوان . داده هاي آموزش

: ها عبارتند ازاين روش.  كردموازي نگاشتكامپيوتر خطا را بر روي يك 
 افراز روش در .] 4][3[ نرون روش افراز و] 2][1[ روش افراز داده

 . هر لايه بطور مساوي بين پروسسورها تقسيم ميشودينرونها نرون،
زيادي بين پردازشگرها  پروسه آموزش داده هاياين روش در طول در 

در نتيجه زمان . دباشمي پيچيدگي ارتباطي بالالذا  و  شدهمبادله
. زيادي صرف مبادله اطلاعات شده و زمان آموزش افزايش مي يابد

 بوده و با متناسب با تعداد نرونهاي لايه هاي مخفيهزينه ارتباطات 

 اگر تعداد .ش تعداد نرونها ميتوان هزينه ارتباطات را كاهش دادكاه
با اينكه شبكه داراي هزينه . نرونهاي لايه مخفي خيلي كم باشد

از . نخواهد بود خواهد بود ولي قادر به يادگيري مسئله ارتباطي پائيني
طرف ديگر شبكه هاي با تعداد بالاي نرونهاي لايه مخفي، دچار 

Overfitting شده و قدرت تعميم پائيني خواهد داشت علاوه بر اين  
آموزش اينگونه شبكه ها با استفاده از كامپيوترهاي موازي مستلزم 

لذا نياز به الگوريتمهاي داريم كه . د بودهزينه ارتباطي بالائي خواه
الگوريتمهائي را  .بتوان تعداد بهينه نرونهاي لايه مخفي را تعيين كرد

منظور ارائه شده است ميتوان براي اين كه تاكنون توسط افراد مختلف 
لگوريتمهاي ا ،] 5[الگوريتمهاي هرس .به پنج گروه زيرتقسيم كرد

 و ] 8 [الگوريتمهاي تكاملي ،] 7[بيتركي الگوريتمهاي ،] 6[سازنده
. ]9،10،11،12،13،14[ رالگوريتمهاي بر اساس اتوماتانهاي يادگي

سط ميبدي و بيگي الگوريتمهايي بر اساس اتوماتانهاي يادگير براي تو
دستيابي به ساختارهاي بهينه با پيچيدگي آموزش كم و قدرت تعميم 

ن الگوريتم ارائه شده تحت در اولي. ]12،13،14 [بالاارائه گرديده است
 از يك اتوماتان يادگير مهاجرت اشيا 1NSAنرون عنوان الگوريتم بقا

اين الگوريتم . بعنوان يك ابزار جستجوي عمومي استفاده شده است
حين آموزش، ساختار مناسبي براي شبكة عصبي سه لايه از حيث 

 . ميكند ارايهپائين بودن پيچيدگي آموزش و قدرت تعميم بالا
اتوماتانهاي يادگير علاوه بر تعيين ساختاربهينه براي شبكه هاي 

 
 
 
 

 
 

1 Neuron Survival Algorithm 
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ه براي تطبيق پارامترهاي شبكه هاي عصبي نيز مورد استفاد،عصبي
يك الگوريتم موازي تحت  مقالهدر اين .] 15،16 [است رارگرفتهق

اين با ارائه . ارايه ميگرددPNSA 2 موازي بقا نرون عنوان الگوريتم
نه تنها با انطباق مدل با پيچيدگي مسئله، قدرت ميتوان الگوريتم 

تعميم شبكه را افزايش داد بلكه با كاهش پيچيدگي شبكه تواماً هزينه 
محاسباتي هر پردازشگر وهزينه ارتباطي بين پردازشگر ها را كاهش 

بخش هاي بعدي مقاله  .داده در نتيجه زمان آموزش را تقليل داد
 الگوريتم يادگيري پس 2در بخش . بصورت زير سازماندهي شده است

در موازي سازي  .ميشودتوضيح داده و اتوماتانهاي يادگير  انتشار خطا
را توضيح داده   NSAالگوريتم 4 در بخش .استآورده شده  3بخش 

 در بخش .مطرح ميشود 5در بخش  PNSA  پيشنهاديالگوريتم. ايم
  .شده استده آورنتيجه گيري بخش پاياني در و نتايج شبيه سازيها  6

  واتوماتانهاي يادگير الگوريتم پس انتشار خطا - 2

يك روش سيستماتيك براي BP3الگوريتم  :الگوريتم پس انتشار
 ،BPالگوريتم.]17[آموزش شبكه هاي عصبي چند لايه ميباشد

  .مسير رفت و مسير برگشت. دومسير محاسباتي دارد

  : اين مسير با معادلات زير توصيف مي شود:مسير رفت
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  :در اين مسير توابع محرك، روي تمامي نرونها عمل مي كند، يعني
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 در اين مسير بردارهاي حساسيت از لايه آخر به لايه :مسير برگشت

معادلات زير، ديناميك مسير برگشت را . اول برگشت داده مي شوند
  .كندبيان مي
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سپس بردار خطا از ه در مسير برگشت ابتدا بردار خطا محاسبه شد

با الگوريتم   وسمت راست به چپ و از لايه آخر به لاية اول توزيع شده
  .گراديان محلي نرون به نرون محاسبه ميشودبازگشتي 

 در اين مرحله ماتريسهاي وزن و بردارهاي باياس :تنظيم پارامترها

 
 
 
 

 
 

2 Parallel Neuron Survival Algorithm 
3 BackPropagation 

  .يم مي شوندشبكه بصورت زير تنظ
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 كمتر از مقدار از e poch اگر ميانگين مربعات خطا در هر :توقف

   . متوقف مي شودBPالگوريتم اشد پيش تعيين شده اي ب

مدل انتزاعي است كه يك  ]18[ اتوماتان يادگير:اتوماتان يادگير
خاب شده هر اقدام انت. ميتواند تعداد محدودي اقدام را انجام دهد

. و پاسخي به اتوماتاي يادگير داده ميشودتوسط محيط ارزيابي شده 
 اين پاسخ استفاده نموده و اقدام خود را براي مرحله زاتوماتاي يادگير ا

مي توان به دو گروه اصلي ي يادگير را ااتوماتانه. بعد انتخاب ميكند
تار متغير اتوماتان يادگير با ساختار ثابت و اتوماتان يادگير با ساخ

اگر احتمال انتقال از يك حالت به حالت ديگر و . تقسيم كرد
احتمالهاي اقدام و حالت ثابت باشند، اتوماتان با ساختار ثابت، در غير 

اتوماتانهاي . اين صورت اتوماتان با ساختار متغير ناميده مي شود
Tsetline ،Krinsky، Krylov مثالهايي ازمهاجرت اشياء اتوماتان و 

  . ميباشندوماتان با ساختار ثابتات

  موازي سازي -3
 شبكه هاي عصبي  را ميتوان با اجراي قسمتهاي آموزشملكرد ع

شبكه آموزش . بطور موازي بهبود بخشيدالگوريتم اموزش مختلف 
هاي عصبي با تنظيم وزنها در طول تعدادي حلقه هاي متداخل 

  .بصورت زير صورت ميگيرد

For each training example 

For each layer 

For each node in the layer 

يا تركيبي از و را ميتوان بصورت موازي، سريال  هركدام از اين عمليات
الگوريتم پس انتشار خطا داراي چندين نقطه توازي . اين دو انجام داد
با استفاده از .  توازي داده هاي آموزش مي باشد ومانند توازي نرون

م پس انتشار خطا ميتوان به دو روش مختلف توازي موجود در الگوريت
الگوريتم پس انتشار خطا را بر روي يك سخت نرون افراز داده و افراز 

  . را توضيح ميدهيمنرون در ادامه روش افراز . كردافزار موازي نگاشت

  NP4 نرونروش افـــراز  -3-1
 هر لايه بطور مساوي بين پروسسورها تقسيم يدر اين حالت نرونها

. ر هر تكرار، خروجي يك لايه خاص محاسبه  مي شودد. ميشود
تمامي پردازشگرها داراي يك كپي محلي از كل بردار ورودي لايه بوده 

 
 
 
 

 
 

4 Neuron Partioning 
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پردازشگر مدير . و بخشي از بردار خروجي خود را محاسبه ميكنند
بردارهاي جزئي را جمع كرده، پس از ايجاد يك بردار كامل يك كپي 

اين بردار بعنوان ورودي براي .  ميكنداز آن را بين پردازشگرها توزيع
مسير برگشت نيز مشابه مسير . لاية بعد مورد استفاده قرار مي گيرد

   .رفت ميباشد

  

  

  

  

 نحوه توزيع نرونهاي لايه هاي مختلف بين پردازشگرها: 1شكل

حجم بالايي از اطلاعات بين   اين روشملاحظه مي كنيم در
اين مسئله . باطات بالا ميباشدپردازشگرها مبادله شده و هزينه ارت

 و در نتيجه افزايش زمان آموزش  Speed Upميتواند باعث كاهش 
 1نحوه توزيع نرونها بين پردازشگرها در شكل . شبكه عصبي گردد
  .نشان داده شده است

3-2- PC_Cluster 5 وMPI  
قدرت و كاهش قيمت كامپيوتر هاي روز افزون  باتوجه به افزايش 

 و توسعه شبكه هاي كامپيوتري، در سالهاي شخصي و همچنين رشد
اخير تلاش گسترده اي براي ساخت سيستمهاي پردازش موازي 

اين سيستمها . مبتني بر كامپيوترهاي شخصي صورت گرفته است
بدليل استفاده از سخت افزارهاي آماده و ارزان قيمت، داراي هزينه به 

مركز در ] 19[ميباشندكارائي بهتري نسبت به ابر كامپيوترها 
تحقيقات برق و الكترونيك دانشگاه صنعتي امير كبير، سيستم 

PC_Clusterازش بالا طراحي و د به منظور دستيابي به سرعت پر
 عدد پردازنده بعنوان 32اين سيستم متشكل از . ساخته شده است

 ارتباط  سيستم با كاربر توسط يك .واحدهاي پردازشگر ميباشد
برنامه هاي كاربردي . يستم برقرار ميشودكامپيوتر بعنوان مدير س

 تهيه شده باشند بر روي MPI كه با استاندارد Cنوشته شده به زبان
از اين سيستم بعنوان يك مقاله در اين  .سيستم قابل اجرا ميباشد

  .ماشين موازي براي شبيه سازي شبكه هاي عصبي استفاده كرده ايم

  بقا نرونالگوريتم  -4
ك اتوماتان مهاجرت اشياء براي تعيين تعداد در اين الگوريتم از ي

وظيفه اين اتوماتان تقسيم . نرونهاي لايه مخفي استفاده شده است
اين اتوماتان به . ه دو گروه مناسب و نامناسب مي باشدببندي نرونها 

 
 
 
 

 
 

)6  Message Passing Interface 

,,,,,,صورت شش تايي  GFH βα Φكه در .  نشان داده ميشود
}آن }21,ααα اين اتوماتان داراي . اي اتوماتان يادگير ميباشداقدامه=

خروجي شماره يك خروجي مناسب يا نرونهاي . دو خروجي ميباشد
 خروجي نامناسب يا نرونهاي خاموش 2خروجي شماره . روشن ميباشد

},,...,{. ميباشد 21 nHHHH واحدهاي مخفي در خروجي اتوماتان =
 در خروجي يك ظاهر شود اين واحد روشن iHاگر واحد  . ميباشند

  .خواهدبود خاموش اينصورت درغير بوده

},...,,{ 221 NΦΦΦ=Φاتوماتان بوده و  حالتهايN عمق حافظه 
},,...,{حالتهاي اتوماتان به دو گروه. مي باشد 21 NΦΦΦ  و

},...,,{ 221 NN ΦΦΦ ي بر اين اساس واحدها. تقسيم مي شوند +
}|1)({روشن با مجموعه  NHStateHON ii و واحدهاي =≥≥

}|1)(2{خاموش با مجموعه  NHStateNHON ii  نشان داده =+≥≥
 1در اين مجموعه . وروديهاي اتوماتان ميباشدβ=}1,0{ .ميشوند

Φ→×Φ .پاداش را نشان ميدهد. جريمه و  β:F تابع نگاشت
ن تابع باتوجه به حالت فعلي و ورودي، حالت بعدي اي. حالتها مي باشد

اگر . تابع نگاشت خروجي ميباشدα→Φ:G .را تعيين ميكند
وده و بترين واحد   باشد، آن واحد مناسب1Φواحدي در حالت 

باشد داراي  NΦاگر واحدي در حالت . بيشترين اهميت را داراست
اگر حالت واحدي به مجموعه . كمترين اهيمت خواهد بود

},...,,{ 221 NN ΦΦΦ .  متعلق باشد، آن واحد خاموش خواهد بود+
 قرار داشته باشد داراي بيشترين ΦN+1اگر واحد خاموش در وضعيت 

راي كمترين اهميت  باشد داN2Φاهميت بوده و اگر در وضعيت 
در ابتدا .  به اين صورت ميباشدNSAنحوه عملكرد الگوريتم  .ميباشد

قرار داشته و در آموزش  1Φتمامي نرونها روشن بوده و در وضعيت 
واحدهائيكه داراي عملكرد مناسب نيستند جريمه . شركت ميكنند

واحدهائيكه .  ميشوندشده و واحدهاي با عملكرد مناسب پاداش داده 
در مورد آنها نمي توان تصميم گيري كرد نه جريمه شده و نه پاداش 

براي ارزيابي عملكرد يك واحد، از متوسط انرژي . داده ميشوند
نحوه تغيير فعاليت يك . استفاده شده توسط آن، استفاده مي كنيم

ان واحد، انرژي مصرف شده واحد ناميده شده و توسط دو قانون زير بي
اگر براي تمامي الگوهاي ورودي، مقدار فعاليت واحد تغييرات .ميشود

زيادي داشته باشد در اينصورت واحد داراي عملكرد خوب ميباشد و 
اگر براي تمامي الگوهاي ورودي مقدار فعاليت واحد داراي تغييرات 

  .كمي باشد واحد داراي عملكرد خوب نيست

عاليت واحدي براي  اگر ف:تشخيص نحوه عملكرد واحد روشن
تمامي الگوها از يك مقدار آستانه كمتر باشد واحد بد و اگر از يك 

براي تعيين . مقدار آستانه بيشتر باشد واحد خوب ناميده ميشود
مقادير آستانه، ابتدا واريانس مقدار فعاليت واحد براي تمامي الگوهاي 

  .آموزش بصورت زير محاسبه ميشود

      

( )
ONl

P

U
P

jk
llk

l ∈
−

=
∑
=

2μ
δ

     
 P و K براي الگوي شماره  1، فعاليت واحد شمارهlkUكه در آن،

 مقدار متوسط فعاليت واحد lμ. تعداد الگوهاي آموزش ميباشد
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  . بوده كه بصورت زير تعريف ميشود1شماره 

         
ONl

P

U
p

k
lk

l ∈=
∑
=1μ

  
نشان  2واحدهاي روشن همچنانكه در شكل پس از محاسبه واريانس 

داده شده است، واحدهاي روشني كه واريانس فعاليتهاي آن كمتر از 
يك مقدار آستانه ميباشد جريمه شده و واحدهايي كه مقدار فعاليت 
. آنها بزرگتر از يك مقدار آستانه ديگر ميباشد پاداش مي بينند

دو مقدار آستانه قرار واحدهاي روشني كه واريانس فعاليت آنها بين 
 كه ONMمقدار  .مي گيرند نه جريمه شده و نه پاداش مي بينند

مقدار متوسط واريانسهاي واحدهاي روشن ميباشد بصورت زير 
  .محاسبه مي شود

          ON
M ONk

k

ON

∑
∈=

δ

  
  . بصورت زير محاسبه مي شودONXپهناي 

 )(
)(

ON

ON
ONON Min

Max
ON

OFFON
X

δ
δλ ×

+
=

  
مقدار .  ضريب پهناي روشني ناميده ميشودONλدر معادله بالا ثابت 

ONONآستانه پائين  XM ONON و مقدار آستانه بالا − XM + 
  .ميباشد

 
 
 
 
 
 
 
 
 

  روشنمقادير آستانه اي واحدهاي : 2شكل 

 واحدهاي خاموش در آموزش :احدهاي خاموشنحوه تمايز بين و
در اين حالت ما از گذشته اين واحدها . شبكه شركت نمي كنند

فعاليت يك واحد خاموش براي يك الگو براساس . استفاده مي كنيم
آخرين مقدار فعاليت اين واحد در زمان روشن بودن براي آن الگو 

خاموش باشد اگر يك واحد براي مدت زمان زيادي . محاسبه مي شود
بنابراين فعاليت واحد بصورت زير . ارزش فعاليت واحد كاهش مي يابد

  .حساب ميشود

          )()1( nU
lk

lkdenU λ−=+  

 زمان n، ضريب كاهش فعاليت ناميده شده و dλدر معادله بالا ثابت 
يج بنابراين مقدار فعاليت يك واحد خاموش بتدر. را نشان ميدهد
واريانس واحدهاي خاموش بصورت زير محاسبه مي . كاهش مي يابد

  .شود

     
OFFl

P

U llk

l ∈
−

=
∑ 2)( μ

σ
  

 بوده و K براي الگوي شماره 1 مقدار فعاليت واحد شماره lkUكه
lμ مقدار متوسط فعاليت واحد خاموش است كه بصورت زير بيان 

  .مي شود

         
OFFl

P

U
P

lk
lk

l ∈=
∑
=μ

  

پس از محاسبه واريانس واحدهاي خاموش، واحدهائيكه واريانس 
فعاليت آنها از يك مقدار آستانه كمتر است پاداش ديده و واحدهائيكه 
واريانس فعاليت آنها بيشتر از يك مقدار آستانه ديگر مي باشد جريمه 

آستانه  ين اين دو مقدار واحدهائيكه واريانس فعاليت آنها ب. مي شوند
 كه OFFMمقدار  .ميباشد نه جريمه شده و نه پاداش داده ميشوند

مقدار متوسط واريانس واحدهاي خاموش ميباشد بصورت زير محاسبه 
  .ميشود

             OFF
M OFFk

k

OFF

∑
∈=

δ

  

  . بصورت زير محاسبه ميشودOFFXپهناي 

   )(
)(

OFF

OFF
OFFOFF Min

Max
OFF

ONOFF
X

δ
δ

λ ×
+

=
  

.  ضريب پهناي خاموشي ناميده ميشودOFFλدر معادله بالا ثابت
OFFOFFمقدار آستانه پائين  XM مقدار آستانه بالا  و  −

OFFOFF XM   .ميباشد+

 
 
 
 
 
 
 
 
 

  خاموشمقادير آستانه اي واحدهاي : 3شكل 

  PNSAا نرون موازي لگوريتم بقا -5
بمنظور  بخشدر اين .  يك الگوريتم سريال ميباشدNSAالگوريتم 

 در آموزش شبكه ها با استفاده از كاهش پيچيدگي ارتباطي
PC_Cluster،بقا نرون  يك الگوريتم موازي تحت عنوان الگوريتم 

كرد الگوريتم پيشنهادي به شرح  عمل.رايه ميگرددا) (PNSAوازيم
  .ميباشدزير

، ScatterNetAmongProcesses تابع جرايا اب مدير پردازشگر تدابا
هاي مختلف را بين  ماتريسهاي وزن و بردارهاي باياس لايه

  . تقسيم ميكندهاپردازشگر

ONON XM −    ONM    ONON XM +       

ــاداش ــه پ واحدهاييك
  داده ميشوند

ييري در وضعيت آنهاواحدهاييكه تغ 
  ايجاد نميشود

واحدهاييكـــه 
 جريمه ميشوند

 

OFFOFF XM −    OFFM    OFFOFF XM +  

واحدهاييكه 
جريمـــــــه 

 ميشوند
 ميشوند

ــري در   ــه تغييــ واحدهاييكــ
  وضعيت آنها ايجاد نميشود

هاييكه واحد
ــاداش  پــــ

 ميبينند
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ازكل  يك نسخه ()SendPatternsToAll تابع پس با اجرايس
 در مرحله .الگوهاي آموزش را براي تمامي پردازشگرها ارسال ميكند

بطور موازي توسط پردازشگرها اجرا  ،BPرفت الگوريتم مسير  بعد
خطاي جزيي مربوط به خود را محاسبه كرده و شده و هر پردازشگر 

پردازشگرمدير خطاهاي جزيي .آنرا براي پردازشگر مدير ارسال ميكند
 اگر خطاي كل از يك . محاسبه ميكند رارا دريافت كرده خطاي كل

كرده و مام را براي پردازشگرها ارسال مقدار آستانه كمتر بود دستور ات
 Mبطور موازي  BPالگوريتم برنامه متوقف ميشود در غير اينصورت 

 .توسط پردازشگرها اجرا ميشود) ميباشدنرونها  پريود ارزيابي M(بار
هر كدام از پردازشگرها با اجراي پس از اين مرحله 

  OFF_Node_ActivityTestو ON_Node_ActivityTestتوابع
الگوريتم بقا مطابق  را روشن و خاموش خود حوه عملكرد نرونهاين

علاوه بر . تغيير ميدهندرا كرده و بر اساس آن حالت نرونها ارزيابي 
 تعداد نرونهايي راكه بايد حذف ON_Node_ActivityTestاين تابع 

 يا اگر نيازي به اضافه كردن نرونهاي جديد .شوند را مشخص ميكند
مدير پردازشگر  باشد در اينصورت حذف نرونهاي بي اهميت

 جمع  از پردازشگرهااماتريسهاي وزن و بردارهاي باياس لايه اول ر
 نرونهاي آوري كرده پس از اضافه كردن نرونهاي مورد نياز و يا حذف

اين روند تا  .مجددا بين پردازشگرها توزيع ميكند، شبكه را بي اهميت
را كه  PNSAالگوريتم  5شكل  .هدف ادامه مييابدرسيدن به خطاي 

 .ميدهدنشان  نوشته شده MPIبه زبان 

For all PE_cnt where 0 ≤  PE_cnt ≤  No_processes 
If ( process_rank = 0 )  // Master processor Does the  
following operations 

ScatterNetAmongProcesses (w,b) 
       SendPatternsToAll () 

For epoch_cnt ←  0 to epoch_requested  do 
        Totalerror ←  AccumulateErrorFromAll () 

If ( Totalerror ≤  eg )  // eg is error goal 
SendToSlavesFinishMessage (Yes) 
Break 

Else 
SendToSlavesFinishMessage (No) 
If ( epoch_cnt / evaluation_period = k; k  N) 

Act_ON ←  ON_Node_ActivityTest() //returns 0  
if there is no need to prune in hidden layers. 
Act_OFF ←  OFF_Node_ActivityTest()  //returns  
0 if there is no need to add any neuron in hidden  
layers. 
If  (Act_OFF ≠ 0)  

SendCommandToAllSlaves (Construct) 
GatherFirstLayerFromAllSlaves() 
AddApropriateNo.OfNeursToFirstLayer() 
ScatterFirstLayerAmongSlaves() 

Else 
If (Act_ON ≠ 0) 
SendCommandToAllSlaves(Do pruning) 
GatherFirstLayerFromAllSlaves () 

                        PrunLayer () 
             ScatterFirstLayerAmongSlaves () 

                   Else  
SendCommandToAllSlaves (Go on) 

Endif   
Endif                            

Endif 
Previouserror ←  Totalerror  

Endif  
      Endfor 

( w,b ) ←  GatherNetFromAllSlaves () 

  Else  // Slave processors do the following operations 
( iw , ib  ) ←  ReceiveNet () 
ReceivePatterns () 
For epoch_cnt ←  0 to epoch_requested  do 

      {                   // ForwardNet () 
iOutput [layer0]←LayerFun.(Activ.fun.( iw [layer0]  

*InputPattn+ ib [layer 0])) 
For i ←  1 to No.OfLayers do 
Output[layeri-1]←AllToAllBrodcastAmngSlaves  
( iOutput [layer i-1] ) 

iOutput [layer i]←LayerFun.(Activationfun.( iw  

[layer i] * Output[layer i-1] + ib  [layer i]) ) 
Endfor   

      } 
        CalculateError () 

SendErrorToMaster () 
Finish ←  ReceiveFinishMessage () 
If ( Finish = Yes ) 

Break 
Endif 
If (epoch_cnt / evaluation_period = k; k  N) 

ON_Node_ActivityTest () 
OFF_Node_ActivityTest () 
Command ←  ReceiveCommandFromMaster () 
If (Command = Construct) 
SendFirstLayerToMaster() 
ReceiveFirstLayerFromMaster() 

           Else 
If (Command = Do pruning routine) 
  SendFirstLayerToMaster () 

               ReceiveFirstLayerFromMaster () 
 Endif   

         Endif  
         For block ←  0 to No_Block  do 

{                              // ForwardNet () 
   iOutput [layer0]←LayerFun.(Activationfun. 

( iw [layer 0] * InputPattern + ib [layer 0]) ) 
                 For i ←  1 to NumberOfLayers  do 

       Output[layeri- 
       1]←AllToAllBrdcastAmngSlaves( iOutput   
       [layer i-1] ) 

iOutput [layeri]←LayerFun.(Activationfun.(  

iw [layer i] * Output[layer i-1] + ib  [layer i]) ) 
 Endfor   

  }     
 {        // BackwardNet () 
   iE  ←CalculateError () 

   iDelta [No.OfLayers- 

     1]← •F (Layer[No.OfLayer -1]).* iE //Delta  
      of output layer 
      For I←NumberOfLayer-2 to 0  do 

       iDelta [layer i]← •F (Layer[layer i]).*(         

        Trnspose( iw [layer i+1])* iDelta [layer i+1] ) 
                     If( process_rank = 1) 
                        WholeDelta[layer  
                         i]←Gather&SumDeltaFromAll             
                         Slaves () 
                         ScatterDeltaAmongAllSlaves  
                         (WholeDelta[layer i])        

         Else 
                         SendToFirstSlave ( iDelta  [layer i]) 

            iDelta [layeri]←ReceivFromFirstSlave ()       
Endif 
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                   Endfor 
Δ iw [layer0]← alfa*(1-m)* iDelta [layer 

0]*Transpose(InputPattern) + m*Δ iw [layer 0] 

                  iw [layer 0]← iw [layer 0]+Δ iw [layer 0] 
                   For i←  1to NumberOfLayers  do 

Δ iw [layeri]← alfa*(1-m)* iDelta [layer  
i]*Transpose(Output[layeri- 
1])+m*Δ iw [layer i] 

                      iw [layer i]← iw [layer i]+Δ iw [layer i] 
                   Endfor 

Δ ib [layer0]← alfa*(1- m)* iDelta [layer  

0]*Transpose(1L) + m*Δ ib [layer 0] 

ib [layer0]← ib [layer 0]+Δ ib [layer 0] 
 For i← 1 to NumberOfLayers  do 
Δ ib [layer i]← alfa*(1-m)* iDelta   

[layer i]*Transpose(1L) + m*Δ ib  [layer i] 

                          ib [layer i]← ib [layer i]+ Δ ib [layer i] 
 Endfor    

} 
Endfor 

Endfor 
SendToMaster ( iw , ib ) 

Endif  
Endfor 

  PNSAوريتم الگ: 5شكل 

  نتايج شبيه سازيها -6
 NP، با الگوريتم PNSA عملكرد الگوريتم مقايسه به منظور
 صورت گرفته فارسيواجهاي  روي كاربرد باز شناسي ري بيآزمايشها

در آزمايشهاي مختلف از دو نوع شبكه با ابعاد مختلف و تعداد . است
  .الگوهاي آموزش متفاوت استفاده شده است

در آزمايش اول از يك شبكه :ي مورد استفادهمشخصات شبكه ها
 نرون در لايه 6 نرون در لايه ورودي و 75عصبي كوچك سه لايه با 
آزمايش براي چهار شبكه مختلف با تعداد . خروجي استفاده كرده ايم

 نرون 16شبكه اول داراي . نرونهاي مخفي مختلف تكرار شده است
 و بالاخره شبكه 64 نرون مخفي، شبكه سوم 32مخفي، شبكه دوم 

 32776تعداد كل الگوهاي آموزش، .  نرون مخفي ميباشد128چهارم 
الگو بوده و براي آموزش شبكه كوچك از روش خوشه اي استفاده 

شبيه سازي بعدي بر روي .  ميباشد200شده و تعداد بلوكهاي داده ها 
 32 نرون در لايه ورودي و 75يك شبكه عصبي بزرگ سه لايه با 

آزمايش براي دو شبكه . ر لايه مخفي صورت گرفته استنرون د
تعداد الگوهاي  . نرون مخفي تكرار شده است128 و 64مختلف با 

از روش آموزش .  الگو ميباشد96624آموزشي در مورد شبكه بزرگ 
در تمامي  .ميباشد 100 نيز epochsدسته اي استفاده كرده و تعداد 

 بعنوان توابع فعاليت لايه شبيه سازيها، تابع سيگوئيد غير خطي
  01/0 نرخ يادگيري. استقرار گرفته خروجي و مخفي مورد استفاده 

  . در نظر گرفته شده است98/0و ضريب ممنتم 

  

  

  

  

  

  

    75 ×16×6اي شبكه كوچك با ابعاد زش برمقايسه زمان آمو: 6شكل 

  

  

  

  

  

  75×32×6مقايسه زمان آموزش براي شبكه كوچك با ابعاد : 7شكل 

  
  

  

  

  

    75×64×6مقايسه زمان آموزش براي شبكه كوچك با ابعاد : 8شكل 

  

  

  

  

    75×128×6مقايسه زمان آموزش براي شبكه كوچك با ابعاد : 9شكل 

  

  

  

  

  

      75 ×64×32راي شبكه بزرگ با ابعاد ب مقايسه زمان آموزش  :10شكل 
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       75 ×128×32بعاد راي شبكه بزرگ با اب مقايسه زمان آموزش  :11شكل  

براي نرون از روش افراز : NP شبيه سازي براي الگوريتم شرايط
   .  استفاده كرده ايمPC_Clusterنگاشت شبكه عصبي بر روي 

،  10 ارزيابيپريد  : PNSA  شبيه سازي براي الگوريتمشرايط
  و عمق حافظه15 ، ضريب پهناي خاموشي 5ضريب پهناي روشني 

زمان آموزش را بر  11  الي6شكلهاي  .اب شده است انتخ4اتوماتان 
 11 الي 6با توجه به نمودارهاي شكلهاي . حسب ثانيه نشان ميدهند

  .ميتوان نتيجه گيري زير را بعمل آورد

، براي هر دو شبكه كوچك و بزرگ و به ازاي  PNSAالگوريتم : تيجهن
نسبت تعداد مختلف نرونهاي لايه مخفي، داراي زمان آموزش كمتري 

بدليل اينكه پيشنهادي در الگوريتم .  مي باشدNPبه  الگوريتم 
 پردازشگرها در حين فرايند آموزش عملكرد نرونهاي خود را ارزيابي

اين امر سبب كاهش .  و نرونهاي با اهميت كم را خاموش ميكنندكرده
پيچيدگي شبكه و در نتيجه كاهش بار محاسباتي هر يك از 

علاوه بر اين با توجه به اينكه در طول آموزش  .پردازشگرها مي گردد
لذا هر گونه . مقادير خروجي نرونهاي پردازشگرها باهم مبادله ميگردد

كاهش در تعداد نرونهاي پردازشگرها مي تواند بار ارتباطي بين 
در مجموع با كاهش تعداد نرونهاي . دهد  كاهشپردازشگرها نيز

اهش يافته در نتيجه باعث پردازشگرها بار محاسباتي و ارتباطي ك
  .كاهش زمان آموزش ميگردد

  گيري نتيجه - 7
ن االگوريتم يادگيري ساختار موازي تحت عنويك مقاله در اين 
PNSAاز سيستم كامپيوتر موازي  .، ارائه گرديدPC_Cluster بعنوان 

يك ماشين موازي براي شبيه سازي شبكه هاي عصبي استفاده كرده 
 براي C برنامه هايي به زبان MPIرد و با استفاده از استاندا

نوشته و بر روي اين  PNSA و الگوريتم پيشنهادي NPالگوريتمهاي 
كاربرد نتايج شبيه سازيها بر روي . كامپيوتر موازي اجرا كرديم

  دادناهش با كPNSA نشان داد الگوريتم بازشناسي واجهاي فارسي
 كاهش داده در پيچيدگي شبكه، هزينه ارتباطي بين پردازشگر ها را

 داراي PNSAالگوريتم   لذا.ميدهدنتيجه زمان آموزش را تقليل 
 .باشد ميNPالگوريتم نسبت به سرعت بيشتري 

   سپاسگزاري
 به مركز تحقيقات برق و الكترونيك دانشگاه صنعتي امير كبيراز 

سيستم  كه در استفاده از خصوص آقاي مهندس آرش جلال زاده
PC_Cluster  همچنين از آقاي دكتر سيد محمد دادندما را ياري 

  .، متشكريم را در اختيار ما قرار دادندفارسيواجهاي احدي كه دادگان 
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