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مقاله پژوهشي

به  يتاليجيوابسته به زمان مدار حلقه قفل فاز د يرفتار گذرا يسازمدل
   يتيگ يواحد بازگشت يعصب يكمك شبكه

  زاده مفتخر يعل و صدرالسادات رضايعل ديس ،يآبادقوام يفاطمه موسو دهيس

  
 هايمدار سازيمدل يابزار قدرتمند برا كي يعصب يها امروزه شبكه :دهيكچ

سازي رفتار گذراي وابسته به در اين مقاله، مدل. باشنديم يرخطيو غ دهيچيپ
وابسته به ي عصبي كه به كمك دو مدل شبكه يتاليجيحلقه قفل فاز دزمان مدار 

با   RNNعصبي  با استفاده از شبكه يساز مدل. انجام شده است ،زمان هستند
ز نظر سرعت و دقت در اباشد و چالش محو گراديان در مرحله آموزش مواجه مي

آموزش  يمطلوب خطا ريبه مقاد يابيدست يبرا. ندارد يمناسب عملكرد يساز مدل
شبكه به  نيا. شودمي استفاده يساز مدل يبرا GRUعصبي  و آزمون، از شبكه

مشكل محو شدن باشد مي، قادر بازنشاني و يروزرسان به تيوجود دو گ ليدل
دو  نيا جينتا سهيمقا. دهد ارائه يقابل قبول يزسا را برطرف كرده و مدل انيگراد

و  ييتوانا ،يتيگ يبر ساختار شبكه عصب يكه روش مبتن دهد يشبكه نشان م
در پايان، جهت . دارد يرخطيغ يرفتار مدارها يساز در مدل يبهتر تيقابل

انجام شده كه  LSTM اي نيز با ساختار ها، مقايسه ارزيابي منصفانه عملكرد مدل
سازي و سرعت آموزش  از نظر دقت مدل GRU دهد شبكه آن نشان مينتايج 

  .نيز دارد LSTM عملكرد بهتري نسبت به
  
خطي، محو سازي رفتار ديناميكي مدارات غير، مدلDPLLمدار  :دواژهيكل

  .GRUعصبي  هاي  گراديان، شبكه

  قدمهم - 1
هادي و پيچيده شدن با توجه به پيشرفت روز افزون صنعت نيمه

هادي الكترونيكي، امروزه در مراحل طراحي و ساخت قطعات نيمه مدارات
به استفاده از فناوري رايانه در . ناپذير است ها اجتناباستفاده از رايانه

هاي مختلف شود و در زمينهطلاق ميا (CAD)1 مبتني بر رايانه طراحي
. شوداستفاده مي 2هاي الكترونيكيمانند صنعت توليد قطعات و افزاره

 3مصنوعي هوشمبتني بر  CAD رويكرد دهند كهها نشان ميگزارش
مايكروويو  هايمدار سازي سازي و بهينه سازي، شبيهاولين بار براي مدل

ي رخطيغ يخصوصا مدارها يكيالكترون يمدارها ريساو به معرفي شد 
 هاي عصبي مصنوعيشبكه برمبتني  CADهاي  مدل. ]1[ تعميم داده شد
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4(ANN)  سازي،  به بهبود چشمگيري در سرعت و كارايي مدلمنجر
و  ]2[شده است  الكترونيكي سازي مدارها و قطعات سازي و بهينه شبيه

. شوند يم ميتقس يرخطيو غ يمدارها به دو دسته خط ك،يدر الكترون. ]3[
 يساز مدل يبرا CADند مختلف به عنوان ابزار قدرتمن يعصب يها شبكه

 شوند ياستفاده م رفعاليفعال و غ ،و غيرخطي يخط يها ستميمدارها و س

 شينما ،يكيمدارات الكترون يسازهدف از مدل يبه طور كل. ]5[و  ]4[
را به  يو خروج يورود يها گناليس نياز مدار است كه رابطه ب يا ساده
- و آسان و كم عيسر يابيمدارها به ارز يسازدر واقع مدل .بكشد ريتصو
-يقبل از ساخت آنها كمك م يكيالكترون يارهامد ييدر مورد كارا نهيهز

 ريناپذ اجتناب يامروزه امر يمدارها اديز يهايدگيچيكند و با توجه به پ
وجود دارد؛  يرخطيمدارات غ سازيمدل يدو روش برا . ]7[و  ]6[ است

-مدل كرديرو يگريو د باشد مي يرفتار سازيمدل كرديها رواز آن يكي
هاي رفتاري بر اساس  مدل. ]9[و  ]8[ است ستوريدر سطح ترانز سازي

هاي ورودي و خروجي، بدون نياز به دسترسي به ساختار داخلي  سيگنال
بيشتر  SPICEهاي ترانزيستوري مانند  از سوي ديگر، مدل. كنند كار مي

باشند و به همين دليل است كه در مقايسه  هاي فيزيكي مي مبتني بر پديده
ها به دليل با اين حال، آن. دهند تري ارائه ميهاي رفتاري دقت به با مدل

هاي رفتاري براي  بر اين اساس، مدل. محاسبات سنگين، كندتر هستند
شوند، مشروط بر اينكه  سازي سريع ترجيح داده مي تحليل سريع و شبيه

سازي مبتني در اين پژوهش براي مدل .]10[بتوانند دقت خوبي ارائه دهند 
انتخاب شده  (DPLL)5 يتاليجيلقه قفل فاز دحبر شبكه عصبي، مدار 

 ديتول ياز جمله در مدارهادارد،  كاربردبه طور گسترده DPLL مدار . است
- كنندهضرب، سنتز فركانس ،ونيدمدولاسي، سازو همگام پالس ساعت

  .]11[ شونديجيتال استفاده ميد يها يستماز سياري و بس ساعت يها
زمان قفل  ينه،هز ساده و كمسازي پياده از جمله ييهايتمز DPLLمدار 

گسترده را  يخوب و محدوده فركانس كار يفاز يزعملكرد نو يع،شدن سر
 هاي پيشنهادي محدود به مدار ارزيابي عملكرد مدل  .]12[ دهديارائه م

DPLL  بوده است، كه به عنوان يك نمونه شاخص از مدارهاي غيرخطي
با توجه به تمركز تحقيق بر تحليل  .گذرا مورد بررسي قرار گرفته است

ها صرفاً در اين  ها و اعتبارسنجي رفتار ديناميكي اين مدار خاص، آزمايش
و  يساز هيشب يبرا يمختلف يها تا به امروز، روش .اند حوزه انجام شده

ها دقت و سرعت  از آن ياري، اما بسرفتار مدارها ارائه شده است يساز مدل
با دقت و سرعت  يعصب يها استفاده از شبكه ل،يلد نيبه هم. ندارند يكاف

 يمبتن يها مدل. است يضرور يرخطيمدارات غ يساز هيشب يمناسب برا

 

4. Artificial Neural Network  

5. Digital Phase-Locked Loops 
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 نيدر ا ،(RNN)1 يبازگشت يعصب يها شبكه ژهيبه و ،يبر شبكه عصب
 هاي داده با استفاده از توانند يها م شبكه نيا. دارند يعملكرد خوب نهيزم

را در نظر  يقبل يزمان يها گام جيو نتا دننيآموزش بب يخروج-يورود
 بيتقر هيقض نيهمچن. كند يها كمك م آن ييكارا شيكه به افزا رنديبگ

هر رابطة  تواند يم RNNكه  كنديم انيساختار ب نيا يبرا يجهان
  .]13[ كند يسازها را مدليوجها و خريورود نيب يخط يرغ

بي بازگشتي در يادگيري هاي عصرغم قابليت بالاي اين نوع شبكهعلي
خطي، پس از گذشت زمان سيگنال خطاي انتشاري هاي غيرديناميك مدار

امحا گراديان با . شودمي 2آن در فاز آموزش شبكه عصبي، دچار امحا
باشد، به ها ميها كه باعث عميق شدن در طول لايهافزايش تعداد لايه

ها  وزن يروزرسان هباعث كاهش سرعت ب انيشدن گرادمحو . آيدوجود مي
ساده  يهاRNN ل،يدل نيبه هم. شود يمآموزش  نديمتوقف شدن فرآ اي

محدود است، مورد  يرخطيغ يمدارها يساز مدل يها برا آن تيكه ظرف
  .]14[ رنديگ ياستفاده قرار م

يك نوع شبكه عصبي  ،(GRU)3 يتيگ يواحد بازگشت يعصبشبكه 
كوتاه  يحافظه طولان شبكهبازگشتي است كه ساختار آن بسيار مشابه 

اي طراحي شده است كه مشكل امحا باشد و به گونهمي (LSTM)4 مدت
كند و به منظور دستيابي به دقت بهتر و سرعت بيشتر براي را حل مي

هاي بيشتر  ا گيتب LSTMشبكه . شودزمان آموزش و آزمون استفاده مي
 تواند منجر به ه ميتر داراي پارامترهاي بيشتري است ك و ساختار پيچيده

و زمان آموزش  5برازش يشدقت بالاتر در موارد خاص شود، اما خطر ب
به دليل  GRU و RNN هاي مدل .]15[د همراه دار به يزرا ن تر يطولان

هاي زماني و  سازي وابستگي ها در مدل ساختار نسبتاً ساده و توانايي آن
لقه قفل فاز ديجيتالي سازي مدار ح ها براي مسئله مدل رفتار گذراي داده

  .انتخاب شدند
هدف ارائه  ينبنابراسازي بالايي دارد، ، زمان شبيهDPLLمدار  

 ي، داراSPICEمشابه با  ياست كه علاوه بر دقت مناسب يماكرومدل
به در بخش دوم  .باشد SPICE نسبت به يسرعت به مراتب بالاتر

خش سوم به سپس در ب .پرداخته شده است DPLLبررسي ساختار مدار 
هاي عصبي مصنوعي اشاره شده است و بررسي توصيف كلي شبكه

در  سازي مداربراي مدل پيشنهاديي شبكهو ي عصبي بازگشتي شبكه
سازي مدار مدلسپس در بخش پنجم به . ارائه خواهند شدچهارم  بخش

DPLL  با سه شبكهRNN ،GRU  وLSTM و نتايج  پرداخته شده است
 .ل با سه شبكه، بررسي و مقايسه شده استحاصل از آموزش مد

 ديجيتالي فاز قفل حلقه مدار   - 2

است كه به پركاربرد  اريبلوك مدار بس كي (PLL)6 زمدار حلقه قفل فا
مدار  .]16[ شودياستفاده ميي ويراد يهابه طور گسترده در فركانس

PLLو كند يم ديتول يخروج گناليس كياست كه  يكنترل ستميس ك، ي
و  ينگه داشتن فاز ورود. ثابت است يورود گناليسبت به فاز سفاز آن ن
 كساني يو خروج يورود يهافركانس مستلزم، lockstepدر  يخروج

  را  يورود سفركان توانديم  همچنين  قفل فاز  حلقه  كي  نياست، بنابرا
 

1. Recurrent Neural Network 

2. Vanishing 

3. Gated Recurrent Unit 

4. Long-Short Term Memory 
5. Overfitting 

6. Phase-Locked Loops 

  
  .PLL يساختار اصل اگراميبلوك د:  1شكل 

  
تواند يم PLL كيكانس، كننده فر ميتقس كي بيو با ترك كند يابيرد

 تا ]17[ كند دياست تول ياز فركانس ورود يكه مضرب يداريفركانس پا
نشان داده  1شكل  اگراميبلوك د درمدار  هيساختار پاطور كه همان . ]19[

و   (LF)8 حلقه لتريف كي، (PD)7 آشكارساز فاز كياز  PLLشده است، 
در  .شده است ليشكت (VCO)9 شونده با ولتاژساز كنترلاننوس كي

نشان داده شده  1 شكل اگراميبلوك د يمدار كيشماتالف  -2 شكل
 اين. آشكارساز فاز نشان داده شده است يمدار داخل ،ب -2 در شكل .است

 سهيمقا VCO يخروج گناليرا با فاز س يورود گناليفاز س، آشكارساز
حلقه  لتريفيعني،  ج -2 شكلمدار . كنديم ديتول خطا گناليكند و سيم
كه  كردهرا كنترل  VCOد،  -2 شكلمدار  كند ويم لتريخطا را ف گناليس
  .]20[ شود ديتول يخروج گناليس

  است DPLLترين پارامتر در قفل سريع و مصرف كم انرژي مهم
. شده است ليتشك ياز سه جزء اصل  PLLمشابه  DPLLمدار  .]21[

آشكارساز فاز  يودصورت است كه در ور ينبه ا DPLLعملكرد مدار 
XORيمرجع و خروج يورود يگنال، فاز دو س VCO  يسهمقا يكديگربا 

 PWMفاز  يخطا يگنالس يك يگنالس يناختلاف فاز ا يشده و بر مبنا
 يگنالس يكفعال  گذر يين پا يلتراز ف يگنالس ينعبور ا شود كه با يم يدتول

DC يكنترل يورود نبه عنوا VCO متناسب  يقتكه در حق شود يم يجادا
 يكنترل يگنالس ييربا تغ يتدر نها. است ييابتدا يگنالبا اختلاف فاز دو س

خواهد  ييرتغ يا به گونه VCO يخروج يگنال، فركانس سVCO يورود
مرجع  يبا ورود VCO يگنالكرد تا اختلاف فاز صفر شود و فركانس س

  . برابر شود
ز سه بلوك تشكيل ، مدار حلقه قفل فاز ديجيتالي ا2با توجه به شكل 

سازي رفتار شبيه. شده است و مدار داخلي هر بلوك نشان داده شده است
هاي عصبي نسبت به خطي با شبكهديناميكي مدارات الكترونيكي غير
تر است، در اين راستا در اين پژوهش مدارهاي خطي به مراتب سخت

تلاش شده است تا مدل كارآمدتري را براي يك مدار الكترونيكي 
 .پركاربرد ارائه شود

  مصنوعي عصبي هايشبكه - 3
پردازش اطلاعات است كه از  ستميس كي ،يمصنوع يعصب يها شبكه

آن از  ياصل دهيالهام گرفته است و ا 10نيماش يريادگي يها روش
 يها از عملكرد شبكه نيا. گرفته شده است يكيولوژيب يعصب يها شبكه

 هيطبق قض. كنند يتفاده مپردازش اطلاعات اس يبه مغز انسان برا هيشب
  پنهان قادرند هر  هيلا كيبا  12شرويپ يعصب يها شبكه ،11يعموم بيتقر

 

7. Phase Detector 

8. Ring Filter 

9. Voltage Controlled Oscillator 

10. Machine Learning 

11. Universal Approximation Theorem 

12. Feed Forward 



  119                                                                                             ... يتاليجيوابسته به زمان مدار حلقه قفل فاز د يرفتار گذرا سازيمدل: همكارانو  آباديقوام يموسو
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  )د(

ه بلوك شماره س) د(و  )VCO( مدار نوسان سازبلوك شماره دو ) ج(، )PD(بلوك شماره يك مدار آشكار ساز فاز ) ب(، DPLLمدار ) الف(، DPLLساختار مدار : 2شكل 
  .)FD(تقسيم كننده فركانس مدار 
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ها همان عناصر پردازشگر نورون .]13[ را مدل كنند يرخطيتابع غ
هاي موجود و يا از خارج هاي ورودي را از نورونها دادهباشند، نورون مي

دهند خروجي را كنند و با عمليات پردازشي كه انجام ميشبكه دريافت مي
هاي موجود در شبكه انتقال اير نورونكنند و به خروجي يا ستعيين مي

كنند ها براي تبيين خروجي از توابع مختلفي استفاده مينورون. دهندمي
تابع ، كيلجستيا  1تابع سيگموييد به توان يآن ها مكه از پر كاربردترين 

. اشاره كرد3تانژانت هايپربوليك، آرك تانژانت و تابع رلو ،2يخط يساز فعال
هستند كه نوع ساختار  يمختلف يساختارها يرادا يعصب يها شبكه. كرد
قرار دارد،  يكه در حال حاضر مورد بررس يا ها با توجه به مسئله آن

به دانستن  يازين يعصب يها شبكه يها استفاده از مدل .شود يانتخاب م
مهم  اريبس تيمز كي يژگيو نيا، مدار و قطعات ندارد يداخل اتييجز

مدار وابسته هستند، با  يداخل يمعمار كه به ييها در مدل راياست، ز
 ياست و زمان لازم برا ازين يتر دهيچيمدار، محاسبات پ يدگيچيپ شيافزا
در اين پژوهش به بررسي ساختاري دو نوع . شود يم شتريب زين يساز مدل

مدار  يسازدو ساختار در مدل نيعملكرد ا يو بررسها از اين شبكه
DPLL منظور مقايسه منصفانه، شبكه به همچنين،. پرداخته شده است 

LSTM  تيدر نهاو  سازي و تحليل شده است يز با شرايط مشابه پيادهن 
 يعصب يهاساختار شبكهدر ادامه  .پرداخته شده است جيانت سهيمقا به

  .گيردمورد بحث قرار مي يبازگشت
  RNNشبكه  1- 3
 يو سراسر يمحل يبازخوردها يكه دارا ،يبازگشت يعصب يها شبكه

ها مطرح  دارند و بحث زمان در آن بيكه ترت ييها داده يهستند، اغلب برا
 يعصب يها نوع شبكه نيو به عنوان پركاربردتر شوند ياست، استفاده م

 يها نهيدارند و در زم يها انواع مختلف شبكه نيا. شوند يمحسوب م
 خواص. كاربرد دارند يرخطيمدارات غ يرفتار يساز جمله مدل زا يمختلف

توان به طور كلي به عنوان يك سيستم خطي اصلي را مييك مدار غير
    .]22[ توصيف كرد) 2(و ) 1(خطي در قالب متغيرهاي حالت مطابق با غير

( ) ( ( ), ( ), , )X t X t u t p t   (1) 

ˆ( ) ( ( ), ( ), )y t X t u t t   (2) 

هاي ورودي، بردار سيگنالu بردار متغيرهاي حالت،X كه در آن
ŷهاي خروجي و بردار سيگنال pبردار پارامترهاي مدار و X مشتق  

X زماني ديفرانسيلي   ، تقريب زدن فرمول غير خطيRNNهدف . است 
   .باشد با سرعت بالاتر و پيچيدگي كمتر مي

 هيلا كيساختار از  نيا .دهديرا نشان م RNNي ساختار كل ،3 شكل
 نيدر ا. شده است ليپنهان تشك هيلاچندين و  يخروج هيلا كي ،يورود

) شكل  )u k )ˆو  )y k مدار  يجو خرو يورود يهاگناليس بيبه ترت 
)و  ياصل )y k  هيبه لا يبردار ورود. باشديم RNN يخروج گناليس  
  .مدار است يو پارامترها يورود يهاگناليشامل س شخوريپ

شكل،  نيدر ا ،شونديم ديتول ياز مدار اصل يآموزش يهاگناليس
)بيه ترتب يدر زمان جار يو خروج يورود گناليس يبردارها )u k  

)و )y kآن  شوند كه دريم دهينام ( ) ( ), ( ),..., ( )Nuu k u k u k u k 1 و  2
( ) ( ), ( ),..., ( )Nyy k y k y k y k   1 uN و 2 yNو  به ترتيب تعداد  

  ترهاي طراحي در مدار اصلي پارام   .و خروجي هستند  ورودي  هايسيگنال
 

1. Sigmoid 

2. Linear Activation Function 

3. Relu 

  
  .RNN يبازگشت  يعصب  ساختار شبكه:  3شكل 

  
] به صورتP با ماتريس ... ]

P

T
KP P P P 1 2 شوند، كه نشان داده مي 

توان به را مي RNN همچنين خروجي .تعداد پارامترها استPKدر آن
  بيان كرد )3(صورت 

ˆ( ) ( ( ), ( ), )y t X t u t t   (3) 

هاي  هاي ورودي و سيگنال كه در آن تابع، رابطه غيرخطي بين سيگنال
خروجي مدار اصلي را بر اساس شبكه عصبي مصنوعي عميق 

 .دهد مي نشان
پيشنهادي بايد براي ايجاد يك مدل مناسب كه رفتار  RNNساختار 

 ينا يبرا. دهد، آموزش داده شود مي ديناميكي يك مدار غيرخطي را نشان
تحت عنوان  يخروج-يورود يها از شكل موج يا كار از مجموعه

آموزش از  يداده ها يدتول براي .شود يآموزش استفاده م يها داده
    .]23[ شود يستفاده ما SPICE متداول مانند يساز يهشب يابزارها
برتري زمان و   از نظر دقت  نيشيپ  يهابر روش RNN  يها بكهش
  يمدارها  يكيناميرفتار د  يريادگيدر   ييالاب  تيها قـابل شبكه  نيا. دندار
و باشد مي  يبرزمان  فاز آموزش آن، پروسـه ،حال  نيبا ا. دارند  يرخطيغ

در بدين صورت كه . روش آموزش دارد  يپارامترها  بهبسياري   يوابستگ
اتصالات   يهاوزن  به  خطا نسبت  بعتا از تا  اسـت ازيآموزش، ن  مرحله  يط

  يخروج  به  در هر لحظه  يخروج  كه نيا  ليدل  به. شود  گرفته  مشتق
  قيار در طول زمان عمانتش پس اتي، عمل تاس  تهوابس ، نيشيپ  يها لحظه

امحا  گريد  يعبارت  به كند، يم  ليصفر م  سمت  به انيو مقدار گراد ودش يم
در روند آموزش اختلال   كه شود يم  امر باعث  نيا. افتد ياتفاق م انيگراد

. رددگ  متوقف ايو  رديصورت پذ  يكند  ها بهوزن  يروزرسان  شود و به جاديا
مدل   ارائه ، نيبنابرا. ودش يرف مآموزش ص  يبرا  ياديزمان ز ، جهيدر نت

  . است  يضرور  يرخطيغ  يمدارها  يسازمدل  نهيدر زم  يكارآمدتر
  GRUشبكه  2- 3

اين  .]24[ و همكاران ارائه شد چو توسط 2014در سال  GRUشبكه 
   تيكه محبوبباشد مي يبازگشتي عصب يشبكه ها خانواده از شبكه

  شده  ليتشك تياز دو گ GRU يساختار شبكه عصب   .دارد ييبالا ييكارآو 
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  .شبكه عصبي واحد بازگشتي گيتيساختار : 4شكل

  
شده ساده GRU يشبكه عصب .2گيت بازنشاني و 1رسانيروزگيت به: است

    .]25[  دارد يكمتر يها تيو پارامترها و گ باشد مي LSTMشبكه 
حفظ با توجه به ساختاري كه دارد، داراي ويژگي  GRUشبكه 

انجام  تيدو گ باشد كه با استفاده ازمي مدت يطولان ياطلاعات برا
   .شود يم

  :است ريبه شرح ز GRUدر شبكه  th يرسانبه روز هاي بخش
  tz يرسانبه روز تيو گtr  گيت بازنشاني -1

( )t zh t zx t zz W h W x b   1   (4) 

( )t rh t rx t rr W h W x b   1   (5) 

آن خروجي  است و محدوده ديگموئيتابع سساز اين شبكه  تابع فعال
 .است] 0,1[بين 
  :سازبردار فعال -2

 tanh ( )t t t t hhh hxh W r h W x b  1     (6) 

,در معادلات بالا  , h hd d
zh rh hhW W W   هيوزن لا يهاسيماتر 

,پنهان هستند،  هيپنهان به لا , h xd d
zx rx hxW W W   يهاسيماتر 

,و پنهان هيبه لا يورود هيوزن لا , , hd
z r h ob b b b    .باشند باياس مي 

thگيت  پنهان  تيوضع انيكنترل جر يبراtr  يبازنشان تياز گ  
thيقبل 1 يت اگر گ ،كندياستفاده م ،اطلاعات گذشته است يكه حاو  

 نيبنابرا. حذف خواهد شد يصفر باشد، حالت پنهان قبل باًيرتقبازنشاني 
 ندهيكه به آ يپنهان قبل يهاحذف حالت يرا برا يزميمكان يبازنشان تيگ

كه چه  كنديم نييتعبازنشاني  تيگ يعن، يكنديفراهم م ستندين طمرتب
 . شده است فراموشمقدار اطلاعات در گذشته 

  :حالت پنهان -3
( )t t t t th z h z h  1 1     (7) 

tr ،tz ،tx ،thكه در آن   ،يرسانروزبه تي، گيت بازنشانيگ بيبه ترت 
  .باشندي ميو بردار خروج يبردار ورود

 كياز  GRUشبكه  دهد،يان مشنرا  GRU شبكهاختار س، 4 كلش
تواند قضاوت يم وكند،  يرا به روز م تيكند و گياستفاده م يبازنشان تيگ

سپس  ؟ريخ ايباشد مي ديمف ياطلاعات در حالت پنهان قبل ايكند كه آ
 حالت .كنديرا حذف م دهيفايدارد و اطلاعات بيرا نگه م دياطلاعات مف

th پنهان   روزرساني حالت پنهان براي به tzرساني  روز بهاز گيت  
thقبلي  1 thو گيت     حالت  باشد،  1 باًيتقر يروزرسان به تياگر گ. باشدمي 

 

1. Update 

2. Reset 

  .LTspiceر نرم افزار د DPLLمدار ي توليد شده براي هاتعداد داده: 1جدول 
  

  تعداد فايل داده  نوع داده توليد شده
  فايل داده 41  هاي آموزش شبكه عصبيداده

  فايل داده 16  شبكه عصبي آزمونهاي توليد داده
  

 كي يوقت. شود يمنتقل م يو به لحظه فعل شود ينگه داشته م يپنهان قبل
] ودشيداده م يورودسيگنال زماني  , ,..., ,..., ]t TX x x x x 1 با 2

 يرخطيغ ليتبد كي قيرا از طر Th حالت پنهان نيخرآ T ،GRU طول
    .]26[  دهديعبور م يبه عنوان خروج

( )o T oo W h b    (8) 

o، )8(با توجه به  hd d
oW  هاي وزن لايه خروجي  ماتريس

در  انيشدن گراد ديتواند با مشكل ناپديم GRUعصبي  شبكه. باشند مي
RNN وابسته به زمان  يندهايفرآ يساز مدلي برا نيبنابرا د،يايكنار ب
 .باشدمي ترمناسبني طولا

 منتخب عصبي شبكه سه با DPLLمدار سازيمدل - 4

- با سه شبكه DPLLسازي رفتار مدار غيرخطي در اين قسمت به شبيه
در فرآيند آموزش . است پرداخته شده LSTMو  RNN ،GRUي عصبي 

هاي ورودي  داده. كنندها نقش بسيار مهمي ايفا ميشبكه عصبي، داده
شده تهيه  شده و تحت شرايط كنترل سازي مدل به صورت شبيه

مدار انتخابي  .باشند اند و شامل نويز يا اختلالات احتمالي نمي شده
 يآن برا يخروجز يك باشد كه اداراي يك ورودي و دو خروجي مي

و  V(data)براي استخراج داده، يك ورودي . شود استفاده مي يساز مدل
ها در بار پارامتردر نظر گرفته شده است و هر V(vinvco)يك خروجي 

هاي مورد نياز از طريق نرم افزار داده. شوندمحدوده مشخصي تنظيم مي
  . استخراج شده است LTspiceسازي شبيه

هاي آموزش و آزمون نسبت دادهدهد نشان مي 1جدول  كه همان گونه
هاي آزمون هاي آموزش بايد بيشتر از دادهبدين صورت است كه داده

هاي توليد  داده. باشند تا فرآيند آموزش با كمترين ميزان خطا صورت گيرد
نزول پالس ورودي و / ي تغييرات زمان صعود افزار، نتيجه شده توسط نرم
سازي  ها براي مدل سپس داده. هستند DPLLخروجي مدار  ظرفيت خازن

  .گيرد سازي انجام مي شود و شبيه به شبكه مدنظر داده مي
، LSTMو  RNN ،GRU يرنظ يبازگشت يها آموزش مدل ينددر فرآ

 يانگراد يقيو تطب يشرفتهپ يها از روش يكيبه عنوان  3Adam ساز ينهبه
 يادگيريخودكار نرخ  يمبا تنظ ميتالگور ينا. گرفته شده است خدمتبه 
مدل، كاهش نوسانات  ييسرعت همگرا يشهر پارامتر، موجب افزا يبرا

 يا يمحوشدگ يلاز قب يآموزش و كاهش مشكلات فراينددر طول  يانگراد
 يو اثربخش يداريبه بهبود پا ها يژگيو ينا. گردد يم يانگراد 4انفجار

ها را  و عملكرد مدل شوند يم منجر يبازگشت يها در شبكه يادگيري يندفرا
 يتماه يلبه دل ين،همچن  .]27[ دهند يارتقاء م يبه شكل قابل توجه

  ها،  اندازه نسبتاً كوچك شبكه ها و مدل ينا يو بازگشت محور يتوال
  روش  ينگرچه ا. استفاده نشده است 5اي دسته سازي نرماليك از تكن

   يبازگشت يدر ساختارها  ،فراوان دارد  كاربرد يمعمول يقعم  يها در شبكه
 

3. Adam Optimizer 

4. Exploding 

5. Batch Normalization 
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مقايسه نتايج خطاي آموزش و آزمون به دست آمده از شبكه عصبي بازگشتي .: 2جدول 
RNN هاي متغير با تعداد نورون.  

  

  نورون  خطاي آموزش  خطاي آزمون  پارامترها
1281 158015023/0  156560055/0 20 
2821  165463041/0  165168597/0  30  
4961  165764863/0  /0  40  

  
 مقايسه نتايج خطاي آموزش و آزمون به دست آمده از شبكه عصبي بازگشتي: 3 جدول

RNN هاي متغير با تعداد لايه.  
  

  تعداد لايه  خطاي آموزش  خطاي آزمون  پارامترها
461 165166489/0  164682057/0 1 
1281 158015023/0  156560055/0 2 
2101 192165741/0  193678904/0 3 

  
سازي  نرمالهمچون  هايي يك، به طور معمول تكنGRU و RNN يرنظ

 سازي يادهپ يبازگشت يها مشابه كه درون سلول يها روش يا 1لايه
 يساز به نرمال يازامر ن ينعلت ا. تر هستند كارآمدتر و مناسب شوند، يم

 سازي نرمال است كه در يزمان هاي يو حفظ وابستگ يها در طول توال داده
به  ينهمچن يگزينجا يها روش ينا. يستن ينابل تأمق يبه خوب اي دسته

 يانيكمك شا يانگراد يبهبود كنترل مشكلات مرتبط با محوشدگ
 ينه،به يبازگشت يهمراه با ساختارها Adam ساز ينهاز به استفاده .كنند يم

ندارند،  يمدل سازگار يزمان يتكه با ماه هايي يكاز تكن يزدر كنار پره
 يندبالاتر و بهبود دقت در فرا ييسرعت همگرا ري،يداپا يشمنجر به افزا
  .شده است LSTMو  RNN ،GRU يها آموزش مدل

با ) يهها در هر لا و تعداد نورون ها يهشامل تعداد لا(ساختار شبكه 
 يپارامترها يتحساس يلو تحل يتجرب يجستجو ينداز فرا يريگ بهره
مختلف  باتيمدل با ترك يند،فرآ يندر ا. شده است يينتع يمعمار
 ينمقدار خطا و بالاتر ينكه كمتر يآموزش داده شد و ساختار يساختار

 ينا. يدانتخاب گرد ينهرا داشت، به عنوان ساختار به 2پذيري يمت تعميقابل
و حفظ تعادل  برازش يشمدل، كاهش خطر ب يچيدگيبه كنترل پ يكردرو
  .و عملكرد مدل كمك كرده است يچيدگيپ يانم

  RNNشبكه ا سازي ب مدل 1- 4
-انجام شده است كه نتايج اين شبيه RNNسازي با شبكه ابتدا مدل

در اين پژوهش، تنظيم . ارائه شده است 2سازي به صورت جدول 
دليل  به. هايپرپارامترها به صورت تجربي و دستي انجام شده است

هاي خودكار مانند  هاي زماني و منابع محاسباتي، از روش محدوديت
فرآيند . ستفاده نشده استا 4سازي بيزين يا بهينه 3اي جستجوي شبكه

اي و با آزمايش مقادير مختلف هايپرپارامترها انجام  صورت مرحله تنظيم به
شده و انتخاب مقادير مناسب، بر اساس تحليل عملكرد مدل بر روي 

اين روش تجربي امكان . صورت گرفته استزش و آزمون هاي آمو داده
پارامترها براي دستيابي به كمترين ميزان خطا و تعيين بهترين تركيب 

هاي  با اين حال، روش. پذيري را فراهم كرده است بالاترين تعميم
  سازي بيزين ابزارهاي  اي و بهينه سازي خودكار مانند جستجوي شبكه بهينه

 

1. Layer Normalization 

2. Generalization 

3. Grid Search 

4. Bayesian Optimization 

 مقايسه نتايج خطاي آموزش و آزمون به دست آمده از شبكه عصبي بازگشتي: 4 جدول
RNN يادگيري متغير با نرخ.  

  

  نرخ يادگيري  خطاي آموزش  خطاي آزمون  پارامترها
1281  208669873/0 205934779/0  001/0  
1281  127313978/0 127757786/0  01/0  
1281  182164780/0 181909905/0  1/0  

  
توانند در مطالعات  پارامترها هستند و مي  مؤثري براي يافتن تركيب بهينه

تر هايپرپارامترها مورد استفاده  مدل و تنظيم دقيقآتي براي بهبود دقت 
شامل تعداد  يبپارامتر كه به ترتچهار  سازي، يهشب يندر ا .قرار گيرند

)ها  نورون )Nها  يه، تعداد لا( )L يادگيري، نرخ ( )rL  ها دورهو ( )E  
 يخطا يجتا نتا شود يقرار داده شده و هر بار كد اجرا م يرهستند، متغ

سازي، پارامتر  در هر مرحله از شبيه .يندآزمون به دست آ يآموزش و خطا
تابع  فرآيند، يندر ا. متغير به عنوان مقدار مجهول در نظر گرفته شده است

ساز انتخاب شده و  تابع فعالبه عنوان  يپربوليكو تانژانت ها يگمويدس
و  RNNهر دو شبكه  يبرا يساز مدل يتا انتها 32اندازه دسته برابر با 

GRU مثال، اگر يبرا. شده است يمتنظ L  يباشد، به معنا 3برابر با 
   .است يهلا 3وجود 

و تنظيم ها متغير قرار داده شده است  ، تعداد نورون2با توجه به جدول 
با تنظيم مقدار  .باشند مي) Nو 2، 01/0و  2000( ها به صورت پارامتر

در نهايت خطاي ، RNNدر شبكه  DPLLسازي مدار متغير و سپس مدل
مقدار  نيبه كمتر يابيهدف دستآموزش و آزمون به دست آمده است و 

  .خطا است
قابل قبول در  يبه خطا يابيم دستها و عد تعداد نورون رييپس از تغ

 يجبا توجه به نتا .قرار داده شده است ريمتغ ها هيآموزش و آزمون، تعداد لا
 كند يم يجادا يبهتر يخطا 20حاصل از مرحله قبل، تعداد نورون برابر با 

انتخاب شده  20ها ثابت و برابر با  مرحله تعداد نورون يندر ا يجهو در نت
 به صورت پارامترها ميبا تنظسپس  .كند يم ييرا تغه يهاست و تعداد لا

)2000، 01/0 ،L شود يو آزمون محاسبه م وزشآم يخطا ريمقاد ،)20و.  
شود،  خطاي آموزش و خطاي مشاهده مي 3 جدول همان طور كه در     

پارامترهاي  آزمون با دو لايه، مقادير كمتري دارا هستند، بنابراين در تنظيم
بررسي . ها مقدار دو در نظر گرفته شده استهاي بعد، تعداد لايهقسمت

دهد با متغير قرار دادن تعداد  نشان مي 3و  2نتايج به دست آمده از جداول 
هاي به دست آمده بسيار زياد و نزديك به  ها، خطا ها و تعداد لايه نورون

اين شبكه عصبي بازگشتي د، بنابريستنباشند و قابل قبول ن يكديگر مي
RNN سازي مناسبي ارائه نداده است و گراديان محو شده است مدل.   

به  يريادگينرخ ها و ثابت شدن آن، در ادامه پس از تعيين تعداد لايه    
دهنده  آموزش و آزمون نشان يكاهش خطا. شود يم نييتع ريصورت متغ

انجام  يا به گونه يريادگينرخ  ميتنظ نيبهبود آموزش شبكه است، بنابرا
ها به صورت  و تنظيم پارامتر حاصل شود يكمتر يكه خطا شود يم
)2000، rL ،  2  نشان داده شده است 4باشد و نتايج در جدول  مي )20و.  

 يها آموزش مدل ينددر فرآ يديكل ياز پارامترها يكي يادگيرينرخ 
 يادگيرينرخ  ينهپژوهش، مقدار به يندر ا. رود يبه شمار م يقعم يادگيري

 يينتع 5يپارامتر يجستجو يقو از طر يصورت تجرب هر مدل به يبرا
 يابيو ارز يادگيريمختلف نرخ  يرمقاد يشبا آزما يندفرآ ينا. شده است

  ينهدف از ا  .انجام گرفتآزمون آموزش و  يها عملكرد مدل در مجموعه
 

5. Hyperparameter Tuning 
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 مقايسه نتايج خطاي آموزش و آزمون به دست آمده از شبكه عصبي بازگشتي: 4 جدول
RNN با نرخ يادگيري متغير.  

  

  نرخ يادگيري  خطاي آموزش  خطاي آزمون   پارامترها
1281 208669873/0  205934779/0 001/0 
1281 127313978/0  127757786/0 01/0 
1281 182164780/0  181909905/0 1/0 

  
مقدار تابع  ينبود كه منجر به كمتر يادگيرياز نرخ  يمقدار يافتن يابي،ارز
 يادگيري نرخ .گرددآزمون در هر دو مجموعه آموزش و  1ينههز

تابع  كمينهمدل به سمت  يدارو پا يعسر ييشده موجب همگرا انتخاب
در روند  يداريناپا يا يدكه باعث نوسانات شد شد، بدون آن ينههز
آموزش با  يندكه فرآ كند يم ينتضم يكردرو ينا. گردد سازي ينهبه
 پذيري يماز تعم ييممكن انجام شود و مدل نها يداريو پا ييكارا يشترينب

  .برخوردار باشد يدجد يها در مواجهه با داده يمطلوب
آموزش و آزمون نشان داده شده  يمقدار خطا نيكمتر ،5در شكل 

موج مدار بر اساس  دهنده شكل نشان) رنگيآب منحني(محور هدف  .است
 ينيب شيكه خط قرمز مقدار پ يآموزش و آزمون است، در حال يها داده

مقدار هدف و توجه به نتايج،    با. دهد يمدار را نشان م يساز هيشب يشده برا
دهنده عدم  امر نشان نيندارند و ا يپوشان هم يشده به خوب ينيب شيپ

دو خط  نياست كه ا نيا آل دهيا راياست، ز جيبودن نتا بخش تيرضا
 .را ارائه دهند يكمتر يطور كامل پوشش دهند و خطا را به گريكدي

 يرها به صورت متغ در مرحله بعد تعداد دورهي، ريادگينرخ  نييپس از تع
  )20و  E، 01/0، 2(پارامترها به صورت  در نظر گرفته شده است و

  .ارائه شده است 5در جدول  يساز هيشب جينتا. ه استشد ميتنظ
 جينتا RNN عصبي با استفاده از شبكه يرخطيمدار غ يساز مدل

نرخ  ها، هيها، لا در تعداد نورون ريينداشته است و تغ يبخش تيرضا
 .نداشته است يساز مدل تيفيبر ك يمثبت ريها تأث و دوره يريادگي

و  ستندين يولانط يها يقادر به پردازش توال يبازگشت يعصب يها شبكه
 دهيپد نيا. رود يم نياز ب انياطلاعات بلندمدت در اثر محو شدن گراد

 يروزرسان به ندآيكند و فر ليبه سمت صفر م انيكه گراد شود يباعث م
آموزش شبكه به  جهيمتوقف گردد، كه در نت ايانجام شود  يها به كند وزن
  .رديگ يانجام نم يخوب

هاي  شدگي گراديان به سراغ شبكهدر نهايت، براي حل مشكل محو
 .سازي مدار با اين شبكه انجام شده استرفته و مدل GRUعصبي

  GRUشبكه سازي با مدل 2- 4
انجام گرفته است،  RNNپس از شبكه   GRUسازي با شبكهمدل     

سازي اجرا شوند و شبيهبراي اين شبكه هم نيز پارامترها تنظيم مي
با توجه به . ها متغير قرار داده شده است وروندر ابتدا، تعداد ن. شود مي

ساز و مقدار اندازه دسته به صورت بهينه  تابع فعالتوضيحات قبل، نوع 
ها متغير قرار داده شده است و  تعداد نورون 6در جدول . تنظيم شده است

خطاهاي  و اند شده نييتع )Nو 2 و 01/0و  2000(ها به صورت  پارامتر
 .آموزش و آزمون محاسبه شده است

ها  نورون ريآموزش و آزمون با تعداد متغ يخطا جي، نتا6در شكل     
مدار با شبكه  يساز كه مدل دهد ينشان م جينتا. داده شده است شينما

GRU يبهبود خطا يبرا در ادامه .ارائه دهد يقابل قبول يخطا تواند يم 
  .اند شده ميو تنظ رييتغ گريد يآموزش و آزمون، پارامترها

 

1. Loss Function 

  
با  RNNي عصبي بازگشتي  سازي مدار مدل شده به كمك شبكه نتيجه شبيه: 5 شكل

  .در حالت آزمون 01/0نرخ يادگيري 
  

مقايسه نتايج خطاي آموزش و آزمون به دست آمده از شبكه عصبي بازگشتي : 5 جدول
RNN هاي متغير با دوره.  

  

  هادوره موزشخطاي آ  خطاي آزمون  پارامترها
1281  216501034/0 203365076/0 1000  
1281  215110565/0 202165434/0 2000  
1281  215390139/0 204934467/0 3000  

  
قرار داده  ييرها به صورت متغ يهها، تعداد لا تعداد نورون يينبعد از تع
و  ميتنظ )40 و L،01/0 ،2000( پارامترها به صورت. شده است

  .ارائه شده است 7در جدول  يساز هيشب جينتا. انجام شده است يساز هيشب
 نيكمتر هي، با استفاده از دو لاGRU يبا شبكه عصب يساز در مدل

در  ها هيتعداد لا ن،يبنابرا. آموزش و آزمون به دست آمده است يخطاها
 كيه عنوان ب يريادگيو در مرحله بعد نرخ  به دو ثابت شده يساز هيشب

 مي، با تنظ8بر اساس جدول . در نظر گرفته شده است ريپارامتر متغ
 نيبهتر 01/0 يريادگي، نرخ )40و  rL ، 2،2000(پارامترها به صورت 

  .خطا ارائه داده است نيعملكرد را با كمتر
تنظيم شده است و   GRUها براي شبكهدر قسمت بعد، مقدار دوره

 نيا جينتا. اند شده نييتع )40و  E، 01/0، 2(ترتيب ساير مقادير به 
  .شده است داده شينما 9در جدول  يبررس
كمترين  6000برابر با  تعداد دوره هادهد كه با نشان مي 9تايج جدول ن

 خطاي آموزش و آزموني كه به دست آمد، خطاي قابل قبولي را ارائه داده
مشاهده . آورده شده است 7سازي در شكل است و نتيجه اين شبيه

گيري  هاي اندازه شبكه عصبي واحد بازگشتي گيتي و دادهشود كه  مي
  .دهند يرا نشان م يكمتر يرا پوشش داده و خطا يكديگرطور كامل  به

مدار  يساز در مدل GRUشبكه با توجه به نتايج به دست آمده، 
DPLL سبت به شبكه ن يعملكرد بهترRNN مشكل  تواند يدارد و م

 يها يشبكه قادر به پردازش توال نيا. را حل كند انيگراد يشدگ ومح
 نهيزم نيدر ا RNNكه  يو حفظ اطلاعات بلندمدت است، در حال يطولان

به  تواند يها نم داده يدگيچيو پ يطولان يها زمان ليبه دلو  ناكام است
  .كند يم ليه سمت صفر مب انيو گراد نديآموزش بب يخوب

  LSTMشبكه سازي با مدل 3- 4
 GRUبا شبكه  سازي يهشب يپس از اجرا LSTMبا شبكه  يساز مدل
مدل با هدف  يپارامترها يمتنظ يز،مرحله ن يندر ا. است يرفتهانجام پذ

آموزش و آزمون با تعداد  يندصورت گرفته و فرآ ينهبه عملكرد به يابيدست
ساز و  نوع تابع فعال يشين،مشابه مراحل پ. شده است اجرا يرمتغ يها نورون

 .اند در نظر گرفته شده يدر مراحل قبل ينهبه يماتاندازه دسته مطابق تنظ
شبكه  يبازگشت يهها در لا تعداد نورون ييرحاصل از تغ يجنتا ،10جدول  در

LSTM 01/0 ،2000(هر مدل به صورت  يپارامترها برا. ارائه شده است،   
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با  GRUي عصبي بازگشتي  سازي مدار مدل شده به كمك شبكه نتيجه شبيه :6شكل
  .نورون در حالت آزمون 40تعداد 

  
شبكه عصبي واحد خطاي آموزش و آزمون به دست آمده از نتايج  مقايسه: 6 جدول

  .هاي متغير با تعداد نورون GRUبازگشتي 
  

 نورون خطاي آموزش  خطاي آزمون  پارامترها
1061 003886896/0  003433810/0 20 
2351 003091544/0  002598698/0 30 
3921 002362655/0  001998130/0 40 
6111 003232448/0  002920633/0 50 

  
شبكه عصبي واحد مقايسه نتايج خطاي آموزش و آزمون به دست آمده از : 7 جدول

  .هاي متغير با تعداد لايه GRUبازگشتي 
  

 تعداد لايه وزشخطاي آم  خطاي آزمون  پارامترها
5201  002307679/0  002277617/0 1 
3921  002362655/0  001998130/0 2 
3011  044558561/0  003298186/0 3 

  
واحد  يآموزش و آزمون به دست آمده از شبكه عصب يخطا جينتا سهيمقا: 8 جدول

  .ريمتغ يريادگيبا نرخ  GRU يبازگشت
  

 دگيرياينرخ خطاي آموزش  خطاي آزمون   پارامترها
3921 004124509/0 003495903/0 001/0 
3921 002362655/0 001998130/0 01/0 
3921 180792291/0 180603667/0 1/0 

  
واحد  يآموزش و آزمون به دست آمده از شبكه عصب يخطا جينتا سهيمقا: 9 جدول

  .ريمتغ يها با دوره GRU يبازگشت
  

 هادوره خطاي آموزش  خطاي آزمون   پارامترها
3921 043227840/0  043425435/0 1500 
3921 002362655/0  001998130/0 2000 
3921 002256968/0  001925069/0 2500 
3921 001390877/0  001301298/0 3000 
3921 000742324/0  000679977/0 4000 
3921 000295923/0  000210954/0 5000 

3921 000152121/0  000093279/0 6000 
  
2،N( هر حالت  يآموزش و آزمون برا ياند و خطاها شده يمقدارده

 يكاهش قابل توجه شود، يطور كه مشاهده م همان. است يدهگزارش گرد
 ياما روند خطا شود، يمشاهده م RNNبا  يسهآموزش در مقا يخطا رد

 يافته يشنقاط افزا ينبوده و در برخ يكنواخت GRUآزمون نسبت به 
  .است

ها  آموزش و آزمون در برابر تعداد نورون يخطا يج، نتا8در شكل 
به دقت بالاتر در آموزش، نوسان  يابيبا وجود دست. شده است يمترس
   يتعداد پارامترها يلبه دل  LSTMكه شبكه  دهد يم  نشان  آزمون  يخطا

  
با  GRUي عصبي بازگشتي  سازي مدار مدل شده به كمك شبكه نتيجه شبيه: 7شكل
  .دوره در حالت آزمون 6000تعداد 

  

  
با  LSTMي عصبي بازگشتي  سازي مدار مدل شده به كمك شبكه نتيجه شبيه: 8 شكل
  .نورون در حالت آزمون 40تعداد 

  
شبكه عصبي واحد خطاي آموزش و آزمون به دست آمده از نتايج  مقايسه: 10 جدول

  .هاي متغير با تعداد نورون LSTMبازگشتي 
  

  نورون  خطاي آموزش  خطاي آزمون  رهاپارامت
5161  003128417/0  003014383/0  20  
11191  003652241/0  003481554/0  30  
19721  003479316/0  002899767/0  40  
30651  003661618/0  003037018/0  50  

  
واحد  يآموزش و آزمون به دست آمده از شبكه عصب يخطا جينتا سهيمقا: 11 جدول

  .ريمتغ يها هيتعداد لابا  LSTM يبازگشت
  

 تعداد لايه  خطاي آموزش  خطاي آزمون  پارامترها
6761  003182295/0  003018641/0  1  
19721  003871068/0  0035801368/0  2  
32681  003885749/0  0031483596/0  3  

  
 يها شده و عملكرد آن در داده برازش يشدچار ب يماتتنظ يدر برخ يشتر،ب

منظور كاهش  در ادامه، به ينبنابرا. است تر يفضع GRUآزمون نسبت به 
 يزمدل ن يپارامترها يرآزمون، سا يها و بهبود دقت در داده برازش يشب

 .اند قرار گرفته يممورد بازتنظ
عمق شبكه، تعداد  يرتأث يمنظور بررس ها، به تعداد نورون يينپس از تع

 .شده است در نظر گرفته يرصورت متغ به LSTMدر ساختار شبكه  ها يهلا
 سازي يهشده و شب يمتنظ )L ،40، 01/0، 2000(صورت  پارامترها به يرسا
 ينحاصل از ا يجنتا. است يدهانجام گرد Lمختلف يرمقاد يبرا
  .ارائه شده است 11در جدول  يازس يهشب

با  يسهدر مقا يهلا كه ساختار تك دهد ينشان م يجنتا يبررس
با . آموزش و آزمون را به همراه دارد يخطا ينكمتر يه،چندلا يساختارها

سه ساختار  يانم يكسانمنصفانه و  اي يسهمنظور انجام مقا حال، به ينا
RNN ،GRU  وLSTMيهساختار دو لا ي،ساز مدل يند، در ادامه فرآ 

تطابق  ينابر مب يمتصم ينانتخاب شده است؛ ا يزن LSTMشبكه  يبرا
در  ها يهتعداد لا سازي يكسانسه شبكه و  يساز مدل يطشرا
  ذكر است كه استفاده از  يانشا. است يدهآموزش و آزمون اتخاذ گرد يندفرآ
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  شبكه عصبي مقايسه نتايج خطاي آموزش و آزمون به دست آمده از : 12جدول
  .با نرخ يادگيري متغير LSTMواحد بازگشتي 

  

 نرخ يادگيري  خطاي آموزش  ونخطاي آزم  پارامترها
19721 001942679/0  001669553/0 001/0 
19721 002858261/0  002637158/0 01/0 
19721 125838834/0  125185872/0 1/0 

  
  شبكه عصبي مقايسه نتايج خطاي آموزش و آزمون به دست آمده از : 13جدول

  .هاي متغير با دوره LSTMواحد بازگشتي 
  

  هادوره  خطاي آموزش  زمونخطاي آ پارامترها
19721  001578216/0  001659768/0  1500 
19721  003871068/0  003580136/0  2000  
19721  004275630/0  003535801/0  2500  
19721 003029417/0  002789589/0  3000  
19721 001532472/0  001388533/0  4000  
19721 000190583/0  001691291/0  5000 

19721 001008773/0  000973098/0 6000  
  

تعداد پارامترها و زمان  يشمنجر به افزا LSTMدر  يشترب هاي يهلا
 يآزمون در ساختارها يش خطايحال، افزا ينآموزش شده و در ع

 ي يدهبروز پد يلدل به تواند ياست كه م يدهمشاهده گرد يزن تر يقعم
و  دو ثابت شده به يساز هيدر شب ها هيتعداد لا ن،يبنابرا .باشدبرازش  يشب

در نظر گرفته شده  ريپارامتر متغ كيبه عنوان  يريادگيدر مرحله بعد نرخ 
دهند كه اين مدل نيز به شدت  نتايج نشان مي، 12 با توجه به جدول .است

كه با كاهش نرخ يادگيري از  طوري تحت تأثير نرخ يادگيري قرار دارد؛ به
طور قابل توجهي كاهش  ه، ميزان خطاي آموزش و آزمون ب001/0به  1/0

 ، مدل01/0با اين حال، در شرايط برابر و با نرخ يادگيري . يافته است

LSTM و آزمون عملكرد مناسبي از خود نشان داده و خطاهاي آموزش 
كنند كه تنظيم دقيق  اين نتايج تأكيد مي. قابل قبولي را ارائه داده است

بيني مدل دارد،  قت پيشنرخ يادگيري نقش مؤثري در بهبود همگرايي و د
  .ها در شرايط يكسان باشد ويژه زماني كه هدف مقايسه عملكرد مدل به

تنظيم شده است و ساير  LSTM ها براي شبكهدر ادامه، مقدار دوره
در  يبررس نيا جينتا. اند شده نييتع )40و  E، 01/0، 2( مقادير به ترتيب

  .ه شده استداد شينما 13جدول 
هاي آموزشي متغير نشان  با دوره LSTM آمده از شبكه دست نتايج به

ها به كاهش خطاي آموزش و آزمون منجر  دهد كه افزايش تعداد دوره مي
هاي مياني نوساناتي در خطاي آزمون  با اين حال، در دوره. شده است

يا  Dropout تواند به عوامل تنظيمي مانند شود كه مي مشاهده مي
به بعد، مدل همگرايي  3000از دوره . دهي اوليه نسبت داده شود وزن

افزايش جزئي  9شكل . بهتري داشته و عملكرد آن تثبيت شده است
. دهد برازش را نشان مي احتمال آغاز بيش 6000خطاي آزمون در دوره 

 .است هاي بازگشتي سازگار بوده اين روند با رفتار طبيعي شبكه
ها  در شرايطي كه پارامتر شبكه سهن يا نيب يينها هسيمقا 14 جدول    

 باشد را مي )20و 2و  01/0و  6000(اند و به صورت  يكسان تنظيم شده
  .دهد يارائه م

عنوان دو  به LSTM و GRU هاي معماري سه شبكه،در مقايسه 
ها  هاي ساختاري آن هاي عصبي بازگشتي، تفاوت ساختار پيشرفته از شبكه

   شبكه   .محور شده است سازي توالي در مسائل مدل متفاوتي منجر به رفتار

 
با  LSTMي عصبي بازگشتي  سازي مدار مدل شده به كمك شبكه نتيجه شبيه: 9شكل
  .دوره در حالت آزمون 6000تعداد 

  
در  LSTMو  RNN ، GRUمقايسه نتايج خطاي آموزش و آزمون با سه شبكه : 14جدول

  . DPLLسازي مدار مدل
  

  نوع شبكه  خطاي آموزش  آزمون خطاي   
1619682830/0 161666009/0  RNN  
000152121/0 000093279/0  GRU  
001008773/0 000973098/0  LSTM 

  
LSTM  هاي ورودي، خروجي  گيري از سه گيت مجزا شامل گيت ا بهرهب

سازي  و فراموشي، توانايي نگهداري اطلاعات بلندمدت و مدل
اين ساختار پيچيده باعث افزايش . ا داراستهاي زماني عميق ر وابستگي

شود و در برخي  ظرفيت مدل در يادگيري روابط پيچيده و غيرخطي مي
با اين حال، همين . آورد كاربردهاي حساس، دقت بالاتري فراهم مي

پيچيدگي ساختاري منجر به افزايش تعداد پارامترها و در نتيجه مصرف 
علاوه بر آن، در . شود تر مي ش طولانيمنابع محاسباتي بالاتر و زمان آموز

به  LSTM هاي آموزشي محدود يا نويزي باشند، مدل شرايطي كه داده
عبارتي مدل  برازش است؛ به دليل ظرفيت يادگيري بالاتر، مستعد بيش

خوبي ياد بگيرد ولي عملكرد  هاي آموزش را به ممكن است داده
ا ساختار ب GRUمقابل،  در. هاي آزمون داشته باشد تري روي داده ضعيف
تري  تر و تعداد پارامتر كمتر، نه تنها نياز به منابع محاسباتي پايين ساده

هاي  ويژه در مسائل با داده برازش، به بيشاحتمال  دارد، بلكه با كاهش
اين ويژگي باعث . دهد محدود، عملكرد پايدارتري در فاز آزمون ارائه مي

سازي  ردهاي مهندسي از جمله مدلدر بسياري از كارب GRU شود كه مي
پذيري اهميت  ديناميك مدارهاي غيرخطي، كه هم دقت و هم تعميم

از سوي ديگر، عملكرد شبكه  .باشد LSTM تر از دارند، انتخابي مناسب
 اي با وجود ساختار پايه. نيز در اين مقايسه آورده شده است RNN ،تر ساده

RNN  اين مدل در يادگيري هاي كنترلي دروني است كه فاقد گيت ،
تر بوده و معمولاً با مشكل ناپايداري گراديان  هاي بلندمدت ناتوان وابستگي

شود، خطاي  مشاهده مي 14 گونه كه در جدول همان. شود مواجه مي
. مراتب بالاتر از دو معماري ديگر است به RNN آموزش و آزمون در مدل

كه شامل  DPLL رسازي مدا اين نتايج بيانگر آن است كه در مدل
هاي  هاي زماني و ديناميك پيچيده است، استفاده از معماري وابستگي
تواند منجر به دقت بالاتر و  مي LSTM و  GRUتر مانند پيشرفته

  .همگرايي بهتر مدل شود

 گيرينتيجه - 5

با استفاده  يرخطيمدارات غ يكيناميرفتار د يساز هيپژوهش، شب نيدر ا    
و  RNN ،GRU( يبازگشت يعصب يها شبكه ژهيو به ،يعصب يها از شبكه
LSTM (كه  دهد ينشان م سهيمقا جينتا. قرار گرفته است يمورد بررس
مشكل امحا را  تواند يشده است كه م يطراح يا گونه به GRUساختار 

، DPLL يرخطيمدار غ يساز هيشب ينشان داد كه برا جينتا .برطرف كند
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 اريو از دقت بس باشد يم تر عيسر شيماشده در زمان آموزش و آز مدل ارائه
را  انيگراد يبرخوردار است و مشكل محوشدگ RNN نسبت به يبالاتر

موجب افزايش  LSTM با اين حال، ساختار پيچيده .حل كرده است
ظرفيت يادگيري آن شده و در شرايطي مانند حجم محدود داده يا نويز 

 جهيلذا نت .يابد ل افزايش ميبرازش در اين مد بالا، احتمال بروز پديده بيش
 يساز هيشب نهيدر زم تواند يم يشنهاديبا روش پ يساز كه مدل شود يم

  .مؤثر باشد يرخطيرفتار مدارات غ
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-تحصيلات خود را در مقطع كارشناسي مهندسي برق آباديسيده فاطمه موسوي قوام

  از دانشگاه آزاد اسلامي واحد يزد به پايان رسانده است و  1402الكترونيك در سال 
هاي الكترونيك و ديجيتال دانشگاه يزد  سيستم -اكنون دانشجوي ارشد مهندسي برقهم
 ،شامل موضوعاتي مانند طراحي ديجيتالزمينه تحقيقاتي مورد علاقه ايشان . باشد يم

  .باشد مي هاي عصبي سازي مبتني بر شبكه مدل
  

سخت  مدرك كارشناسي خود را در رشته 1386 در سال سيد عليرضا صدرالسادات
هندسي م مدرك كارشناسي ارشد خود را در رشته 1389 تهران و در سالز دانشگاه افزار ا

 مدرك دكتراي خود را در رشته 1394و در سال  واترلو كانادا دانشگاهاز  برق و كامپيوتر
 1397الي  1395 از سال .دريافت نمود كارلتون كانادا از دانشگاه مهندسي برق و كامپيوتر

مشغول به  دانشكده برق و كامپيوتر دانشگاه تهران ت علميأعضو هي به عنوان ايشان
به عنوان مسئول پروژه بهينه  1398الي  1397از سال دكتر صدرالسادات . فعاليت بود
ه و پس از آن از سال كانادا مشغول به كار بود تورونتودانشگاه  VLSIت سازي مدارا

. دانشگاه يزد بوده است رئيس بخش هوش مصنوعيبه عنوان  1401الي  1399
سازي  سازي و مدل بهينه: زرتند امتنوع بوده و عبا برده نام هاي علمي مورد علاقه زمينه

غيرخطي، يادگيري /ها به قطعات و مدارهاي خطي هاي عصبي مولفه مبتني بر شبكه
عميق، طراحي به كمك رايانه، طراحي ادغام در مقياس بسيار بزرگ، طراحي احتمالاتي 

 .و حداكثر كردن بازده
  

رونيك را از الكت -مدرك كارشناسي مهندسي برق 1383در سال  علي مفتخرزاده
مدرك كارشناسي ارشد مهندسي  1385دانشگاه خواجه نصيرالدين طوسي و در سال 

پس از آن به دوره دكتراي . الكترونيك را از دانشگاه صنعتي شريف دريافت نمود -برق
موفق  1390الكترونيك در دانشگاه صنعتي شريف وارد گرديد و در سال  - مهندسي برق

. الكترونيك از دانشگاه مذكور گرديد -دسي برقبه اخذ درجه دكترا در مهن
تا كنون در دانشگاه يزد مشغول به فعاليت بوده و در حال  1391مفتخرزاده از سال  دكتر

ت علمي دانشكده مهندسي برق س بخش الكترونيك و كنترل و عضو هيأحاضر ريي
عاتي مانند ايشان شامل موضو هاي تحقيقاتي مورد علاقه زمينه. باشد دانشگاه يزد مي

 /سازي ماكرو مدارهاي خطي ، پردازش تصوير و مدلDSPسيستم ديجيتال،  طراحي
  .استغيرخطي 

  


