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 ملخّص 

الجينية المستخدمة  خوارزميةالعلى أداء  crossover operatorتم في هذا البحث دراسة تأثير نوع معامل العبور 
التي تعتمد في  Convolutional Neural Networks (CNN)التلافيفية العميقة  العصبونيةتصميم بنى الشبكات في 

تم تقييم أداء الخوارزمية من خلال إجراء سلسلة من التجارب على مجموعات البيانات . بنيتها على اتصالات التخطي
 ميات الحديثة التيالمرجعية المستخدمة على نطاق واسع من أجل مهام تصنيف الصور ومقارنة النتائج مع الخوارز 

أظهرت أداءً واعداً في هذا المجال. حققت هذه الخوارزمية أفضل دقة بين جميع الخوارزميات الحديثة التي تمت المقارنة 
 .Cifar100ومجموعة البيانات  Cifar10معها على مجموعة البيانات 

الجينية، التعلم العميق، التعرف على النماذج، ، الخوارزميات CNNالعصبونية العميقة،  لشبكاتاالكلمات المفتاحية: 
 معاملات العبور.
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  ABSTRACT    
In this paper, we have studied the effect of the type of crossover operator on the 

performance of the genetic algorithm used in the design of deep convolutional neural 

networks (CNN) architectures that relies on skip connections in its architecture. The 

performance of the algorithm was evaluated by conducting a series of experiments on 

the widely used reference datasets for image classification tasks and comparing the 

results with modern algorithms that showed promising performance in this field. This 

algorithm achieved the best accuracy among all the modern algorithms that were 

compared on the Cifar10 dataset and the Cifar100 dataset. 

Keywords: Deep Neural Networks, CNN, Genetic Algorithms, Deep Learning, Crossover 

operators. 
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 مقدمة
اعد هذه تستعد الرؤية الحاسوبية من مجالات علوم الحوسبة الحديثة وشكل من أشكال الذكاء الاصطناعي، حيث 

التقنية على رؤية العالم وتحليل البيانات المرئية لاتخاذ القرارات واكتساب فهم حول البيئة والعالم، بالإضافة إلى تحديد 
ومعالجة الأشياء مثل الصور ومقاطع الفيديو بنفس الطريقة التي يَفعلها البشر. حتى وقتٍ قريب كانت الرؤية الحاسوبية 

 أن  كمية البيانات الرقمية الهائلة التي نننتجها اليوم مثّلت إحد  العوامل الرئيسية الدافعة وراء تعمل بقدرة محدودة، إلّا 
 .تطور الرؤية الحاسوبية

أظهر التعلم العميق، الذي يستخدم الشبكات العصبية العميقة كنموذج، أداءً جيدًا في العديد من مهام الذكاء 
على الصور، التعرف على الكلام، ومهام التعلم المعزز. على وجه الخصوص،  الاصطناعي والتعلم الآلي مثل التعرف

شهدت الشبكات العصبية التلافيفية في السنوات القليلة الماضية نجاحًا كبيرًا في مجال الرؤية الحاسوبية وتحديداً في مهام 
 .[15] التعرف على النماذج
طرق التعلم الآلي الأخر ، حيث تتميز هذه الشبكات في درجة عالية جدًا من الدقة مقارنة ب CNN توفر شبكات

قدرتها على استخراج الميزات تلقائياً دون تدخل بشري وتستخدم معالجة أولية قليلة نسبياً مقارنة بخوارزميات تصنيف 
 .الصور الأخر 

دد لما زاد عبشكل كبير على بنيتها، حيث أنه عادةً ما ينتج عن بنيتها الأعمق )ك CNN يعتمد أداء شبكات
الطبقات( مستو  أفضل من الدقة، ومع ذلك، هناك بعض الحالات كلما كانت البنية أعمق ستنتج مستو  أسوأ من الدقة، 

 .[21] أمراً بالغ الأهمية CNN لذلك يعد تحديد بنية
عها وعدد مثل عدد الطبقات ونو  hyper-parameters يتم تحديد بنية هذه الشبكات من خلال عدة بارامترات تدعى

 Gridالتفعيل، حيث أن الطرق التقليدية المستخدمة لتحديد قيم هذه الـبارامترات هي: البحث الشبكي تابعوحجم النو  ونوع 

Search [19]البحث اليدوي ، Manual Search [5] والبحث العشوائي Random Search [1] وهذه الطرق تتطلب خبرة ،
مشكلة التي تم التحقيق فيها والتي ليست متاحة بالضرورة لكل مستخدم ومجال ال CNNs واسعة في كل من شبكات

 .بالإضافة إلى العبء الحسابي الكبير لمساحات البحث الكبيرة
من ناحية أخر ، في الوقت الحاضر يتم استخدام الحوسبة التطورية )الخوارزميات الجينية، خوارزميات الأسراب 

 CNN [ ومنها تحديد البارامترات المثلى للدالة، وبما أن تصميم بنية2[ ]4[ ]3لة ]وغيرها( بشكل متزايد لحل مشاكل الأمث

يرتبط ارتباطًا وثيقًا باختيار العديد من البارامترات لذلك بدأ الاهتمام في تطبيق استراتيجيات الحوسبة التطورية في تحديد 
 .CNN [9] البارامترات المثلى في تشكيل بنية
( الخاصة بمهام الرؤية الحاسوبية عدة تحديات تعيق نشرها في تطبيقات CNN) لتلافيفيةتواجه الشبكات العصبية ا

[. في السنوات الأخيرة، اكتسبت 55العالم الحقيقي وأهمها حجم النموذج، ذاكرة وقت التشغيل وعدد العمليات الحسابية ]
المصممة  CNNمن أحدث شبكات  DenseNet [8]و ResNet [6] دالشبكات العصبية التلافيفية أهمية كبيرة حيث تع

 CNNيدوياً والتي حققت نجاحاً كبيراً في مجال التعرف على النماذج، ومن ثم تم اقتراح خوارزميات متعددة لتصميم بنى 
 Genetic CNN [23] ،Large-Scale Evolution [20] ،CGP-CNN [22.]أهمها 
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 أهمية البحث وأهدافه
ى النماذج كنماذج رائدة لمهام التعرف عل تلافيفيةاليستمد هذا البحث أهميته من ظهور الشبكات العصبية 

هذا البحث  يهدف الخوارزميات الجينية في حل المشاكل المعقدة ذات فضاء البحث الكبير. فعاليةبالإضافة إلى 
لاكتشاف  المستخدمة الجينية الخوارزمية ءعلى أداالمستخدم  crossover إلى اختبار تأثير نوع معامل العبور

 .وفقاً للمهمة المعنية بطريقة تلقائية تماماً  CNNأفضل بنية لشبكات 
 

 طرائق البحث ومواده
  CNNالتلافيفية الشبكات العصبية  .1

هي نوع خاص من الشبكات العصبية ذات التغذية الأمامية المشتقة من  الشبكات العصبية التلافيفية
 العمليات البيولوجية في الفص البصري حيث تعتبر حلًا للعديد من مشاكل رؤية الكمبيوتر والذكاء الاصطناعي

د التي ساعدت في دفع التعلم العميق، وق واحدة من أولى الشبكات العصبية التلافيفية LENET تعد .] [15]55]
وتم استخدامها بشكل أساسي لمهام التعرف على الأحرف مثل قراءة الرموز البريدية  LENET-5 أطلق عليها اسم

 .[14] والأرقام وما إلى ذلك
ResNet [6 ]في السنوات الأخيرة، اكتسبت الشبكات العصبية التلافيفية أهمية كبيرة حيث تعد 

المصممة يدوياً والتي حققت نجاحاً كبيراً في مجال التعرف على  CNN[ من أحدث شبكات 8] DenseNetو
استنادًا إلى ما إذا كانت المعالجة المسبقة أو  CNNالنماذج، ومن ثم تم اقتراح خوارزميات متعددة لتصميم بنى 

 فتينذلك يمكن تقسيمها إلى فئتين مختلمطلوبة عند استخدام هذه الخوارزميات، وفقاً ل CNNالمعالجة اللاحقة لبنية 
 Geneticشبه التلقائية ) CNN: خوارزميات تصميم بنية CNNبنية وفقاً للطريقة التي يتم فيها تحديد بارامترات 

CNN [23] ،Block-QNN-S [24]التلقائية ) التصميم ( وخوارزمياتLarge-Scale Evolution [20] ،CGP-

CNN [22]) . 

 

 CNN(: بنية شبكة 1الشكل )
 بشكل عام من عدة لتلافيفيةحيث تتكون الشبكة العصبية ا CNN( مثالًا لبنية شبكة 5يوضح الشكل )

إلى أربع  لتلافيفيةابية طبقات مختلفة لكل منها وظيفتها الخاصة، يتم تصنيف الطبقات الرئيسية لأي شبكة عص
 :[9] وهي طبقات

 وتأتي تسميتها CNN هي العمود الفقري لـ :Convolutional layer التلافيفيةالطبقة  .4
التي  feature map من عملية الطي أو الالتفاف الرياضية، حيث يكون ناتج هذه العملية هو خريطة السمات

شح أثناء ر تعكس استجابة المرشحات لنمط معين في الصورة من خلال أوزان كل مرشح ويتم تحديد أوزان الم
( مثالًا لعملية الالتفاف بفرض أن حجم صورة 2يوضح الشكل ) .[14] ل تلقائيبشك عملية تدريب الشبكة
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، بحيث يتم البدء بتراكب نواة الالتفاف أعلى صورة الإدخال وحساب 2×2وحجم نواة الالتفاف  3×4الإدخال هي 
 الجداء العددي بين الأرقام الموجودة في نفس الموقع في النواة والمدخلات

 
 convolution operation(: عملية الالتفاف 2الشكل )

ار أن )على اعتب تتكون خريطة السمات من عدة قنوات، ترتبط أبعاد هذه القنوات بأبعاد مصفوفة الإدخال
)مع اعتبار أنه يجب أن يتم تحديد بعض  وأبعاد المرشح (دخل هذه الشبكات هو عبارة عن مجموعة من الصور

الإضافة إلى ب ية تدريب الشبكة مثل عدد المرشحات، حجم المرشح، البنية الهيكلية للشبكة.. إلخ(البارامترات قبل عمل
 :العاملين التاليين

 .تمثل عدد العناصر التي يتم إزاحة المرشح بمقدارها بعد كل عملية: Stride الخطوة •
تتمثل عملية الحشو الصفري بإضافة أصفار حول أطراف مصفوفة : Paddingالحشو  •

الصورة المدخلة مما يساعد في تمرير المرشح على أطراف الصورة بشكل أفضل. تفيد عملية الحشو الصفري 
التحكم بحجم خرائط السمات الناتجة عن عملية الالتفاف حيث يستخدم عادةً في جعل حجم خرج الطبقة في 

 .خرائط السمات( مساوياً لحجم الدخل )حجم لتلافيفيةا

بعد انتهاء عملية الالتفاف يتم إدخال خريطة السمات إلى  :Activation Layer طبقة التفعيل .2
طبقة التفعيل حيث ينطبّق تابع التفعيل على كل عصبون أي ما يكافئ عنصر من خريطة السمات. أهم توابع التفعيل 

الذي أثبت فاعليته مقارنة بالتوابع  ReLU هو تابع الوحدة الخطية المصححةالمستخدمة في هذا النوع من الشبكات 
 .[58]  الأخر 

بعد تطبيق تابع التفعيل على خريطة السمات، يتم العمل على  :Pooling layer طبقة التجميع .3
يع بالحد جمعلى المعلومات من خلال عملية التجميع، ويتم ذلك بعدة طرق أهمها الت تقليل أبعادها بطريقة تحافظ

حيث يتم مقابلة كل نافذة )مجموعة من العناصر المجاورة( مع عنصر واحد يمثل أعلى  max-pooling الأقصى
 .[12] قيمة داخل هذه النافذة

التجميع عبارة عن خريطة سمات لها نفس العمق ولكنها تختلف في العرض والارتفاع، وبالتالي  عمليةناتج 
 :تتميز عملية التجميع بالعديد من المزايا التي من أبرزها

 .تقليل أبعاد خريطة السمات وعدد المتغيرات والحسابات في الشبكة •
 الإدخال.تجعل الشبكة مقاومة لتغيير طفيف أو تشويه في مصفوفة  •
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حيث تمثل المصفوفة  Max-pooling( مثالًا على عملية التجميع بالحد الأقصى 3يوضح الشكل )
على اليسار خريطة السمات )دخل طبقة التجميع( والمصفوفة على اليمين هي ناتج عملية التجميع عبر نافذة 

 .2وبخطوة  x 2 2بحجم 

 

 Max-pooling(: التجميع بالحد الأقصى 3الشكل )
هذه الطبقة هي الأخيرة في الشبكة  :Fully Connected layerالكامل ب المتصلةطبقة ال .1

وفيها ترتبط العصبونات بالكامل مع كنل عنقد الطبقة السابقة  multi-layer perceptronوهي من نوع  لتلافيفيةا
التجميع،  ليةعم عد إجراءيكون دخلها شعاع مكوّن من خريطة السمات بحيث وتتم فيها عملية التصنيف النهائية 

 .[16] الذي تنتمي إليه خريطة السمات )الفئة( وخرجها عبارة عن شعاع يعبّر عن الصف

 Genetic Algorithmsالخوارزميات الجينية  .2
 روموسوماتكتم استلهام الخوارزمية الجينية من النظرية الداروينية حول "البقاء للأصلح"، من خلال إنتاج 

الأصلح  الفرد( وعمليات الطفرات، أي أنه من المرجح أن يظل crossover) العبور( من خلال أفرادجديدة )
ويتزاوج. لذلك سيكون سكان الجيل القادم أقو  لأنهم ينتجون من أفراد أقوياء، أي أن الحل يتطور من جيل إلى 

 آخر.
بعدد من الحلول العشوائية )المجموعة الأولية(، ثم يتم تشفير هذه الحلول )الأفراد( وفقًا للمشكلة  GAتبدأ 

 بشكل أساسي على ثلاثة عوامل: GAالحالية، ويتم تقييم جودة كل فرد من خلال وظيفة اللياقة. تعتمد 
ضل" يتم تحديد "الأفعملية اختيار الآباء "الأفضل" في المجتمع للتزاوج، و : Selectionالاختيار  •

 بناءً على المشكلة الحالية.
: يأخذ الوالدين )الكروموسومات(، لتكوين نسل جديد عن Crossover operatorالعبور عامل م •

طريق تبديل أجزاء من الجينات الأم؛ من الأرجح أن النسل الجديد يحتوي على أجزاء جيدة من والديهم، 
 فهم.وبالتالي يؤدي بشكل أفضل مقارنة بأسلا

: يأخذ كروموسومًا واحدًا، ويغير بعض جيناته لإنشاء Mutation operator عامل الطفرةم •
 .[7]كروموسوم جديد 
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 المراحل الأساسية للخوارزمية الجينية:
الممثلة للحلول بواحدة  Chromosomes تبدأ الخوارزمية بتوصيف المشكلة المطروحة من أجل تمثيل الصبغيات

، يشار إلى كل من candidate solutions ميز، بعد ذلك يتم توليد مجموعة عشوائية من الحلول المرشحةمن طرائق التر 
لى المجموعة بأكملها باسم السكانchromosome هذه الحلول على أنه كروموسوم ، مع الإشارة إلى population ، وا 

 .السكان الأوليين بالجيل الأول
المجتمع ودمجهم في محاولة "لتكاثر" الكروموسومات بدرجة لياقة أعلى؛ تدعى هذه في كل جيل، يتم اختيار أفراد 

يعتمد اختيارنا لنوع العبور بشكل أساسي على نوع الترميز المستخدم، وقد يكون هذا في بعض الأحيان . العملية بالعبور
 ذلك، يبقى السؤال حول ما إذا كان هذا النوعمعقدًا للغاية ولكنه عادةً ما يؤدي إلى تحسين أداء الخوارزمية الجينية. ومع 

 .من العبور أفضل من الأنواع الأخر  مفتوحاً 
بعد إنشاء عدد معين من الكروموسومات الجديدة بهذه الطريقة، تحل مجموعة فرعية منها )تلك التي تسجل أعلى القيم لتابع 

ثم تتكرر هذه العملية جيلًا بعد  .ون قيم منخفضة لتابع اللياقة(اللياقة( مكان جزء متساوٍ من السكان الحاليين )أولئك الذين يسجل
جيل، مع بقاء السكان في حجم ثابت، حتى يمر عدد معين من الأجيال، أو يسجل كروموسوم درجات أعلى من القيمة المحددة 

 [.51لأمثل ]بع اللياقة( باعتباره الحل امسبقًا لتابع اللياقة؛ ثم تقوم الخوارزمية بإرجاع الكروموسوم الأفضل )ذو القيمة الأعلى لتا
 :مراحل تنفيذ الخوارزمية .3

 الإطار العام للخوارزمية في الخطوات التالية: يتمثل
 CNNكة يمثل الفرد بنية شبحيث  الفردإلى استراتيجية ترميز  تهيئة السكان استناداً  تمت .1

 .مقترحة لحل مشكلة التصنيف
لعدد  الحد الأقصى وهو محدد مسبقاً ال التوقفمعيار  تحققالتطور حتى يتم  تستمر عملية .2
 :العملفي هذا  الأجيال

 ناتوهو دقة تصنيف الفرد على قاعدة البيا تقييم جميع الأفراد أولًا بناءً على مقياس اللياقة. 
 باستخدام مبدأ المنافسة الثنائية  اختيار الحلول الآباءBinary tournament selection. 
 جديد إنشاء نسل offspring  والطفرة. التقاطعباستخدام العوامل الوراثية 
  لتشكيل السكان في الجيل أفضل الأفراد من مجتمع الآباء ومجتمع النسل الجديد اختيار

 .التالي للمشاركة في تطور لاحق
 .المقابلة CNNيتم اختيار أفضل فرد وفك تشفيره إلى شبكة  بعد انتهاء عملية التطور .3

 :شرح مفصل لكل مرحلة من هذه المراحل وفيما يلي( مراحل تنفيذ الخوارزمية 4يلخص الشكل )
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 :Initial populationاستراتيجية ترميز الفرد وتشكيل مجتمع السكان الأولي أولًا: 
الخوارزمية  تعتمد ،مقترحة لحل مشكلة التصنيف CNNيمثل الفرد في الخوارزمية المقترحة بنية شبكة 

على بنى الشبكات الحديثة التي تم تصميمها واختبارها سابقاً من قبل باحثين آخرين وهي الشبكات المتبقية أو ما 
 Denselyوالشبكات الكثيفة الاتصال  Residual networks (ResNets) [6]يدعى بشبكات الرواسب 

connected networks (DenseNets) [8]في هذا المجال بسبب استخدامها  ثورةات ، حيث أحدثت هذه الشبك
 اتصالات التخطي.

 
 
  اتصال التخطيskip connection: 

طي بعض خحيث يقوم بت تلافيفيةالشبكات النى بوحدة قياسية في العديد من  اتصال التخطييعد 
 قة التالية)بدلًا من الطب عن طريق جعل خرج طبقة ما كدخل للطبقات التاليةالطبقات في الشبكة العصبية 

مع الانتشار ) لمشتقات تابع الخطأ أثناء الانتشار الخلفي للإشارةمسارًا بديلًا  وبالتالي يوفر فقط( مباشرة
 لتاليتين:بإحد  الطريقتين ا متسلسلةالمختلفة غير الطبقات ال بيناتصالات التخطي  تستخدمالخلفي(. 
 .ResNetsية كما في الشبكات المتبق (Add) ضافةالإ .5
 .DenseNetsالشبكات الكثيفة الاتصال في كما  (Concatinationالسلسلة ) .2

والمعلومات المشفرة في  CNNأربعة أنواع مختلفة من الوحدات ومواقعها في شبكات ( 5يوضح الجدول )
 وهي:، كل منها

 المعلومات المشفرة في بنية الفرد: 4الجدول 
 كل منهاالمعلومات المشفرة في  نوع الوحدة

ResNet Unit 

(RU) 

عدد قنوات  عدد قنوات الدخل عدد الكتل

 الخرج

 

DenseNet Unit 

(DU) 

عدد قنوات  عدد قنوات الدخل عدد الكتل

 الخرج

معدل 

 النمو

Pooling Unit 

(PU) 

    نوع التجميع

Full-connected 

Unit (FU) 

    عدد العصبونات

عدد الوحدات في  على مستوى الفرد

 فردكل 

   نوع الوحدة

تتكون كل وحدة من مجموعة من كتل الشبكات  :ResNet Unit (RU)وحدة الشبكة المتبقية  -4
يتم تحديد  Hyper-parameterبحيث يتم اعتبار عدد هذه الكتل كـبارامتر  RBs (ResNet Blocks)المتبقية 

مكونة من تتابع  RB( مثالًا لكتلة شبكة متبقية 5ينظهر الشكل ) مية.ارز قيمته بشكل عشوائي أثناء تنفيذ الخو 
 ثلاث طبقات التفاف واتصال تخطي واحد. 

هي: عدد الكتل في كل  ResNet Unit المشفرة في hyper-parametersوبالتالي تصبح الـبارامترات 
 input_channels، الأحجام المكانية للمدخلات والمخرجات أي عدد قنوات الدخل RBs-numberوحدة أي 

 .output_channelsوعدد قنوات الخرج 
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 ResNet Block(: بنية 5الشكل )
تتكون كل وحدة من مجموعة من كتل الشبكات  :DenseNet Unit (DU)وحدة الشبكة الكثيفة الاتصال  -2

يتم  Hyper-parameter كـبارامتربحيث يتم اعتبار عدد هذه الكتل  DBs (DenseNet Blocks)الكثيفة الاتصال 
مكونة من  DB كثيفة الاتصالشبكة  لكتلة( مثالًا 6ينظهر الشكل ) تحديد قيمته بشكل عشوائي أثناء تنفيذ الخوارزمية.

  .طبقتي التفاف واتصال تخطي واحد

هي: عدد الكتل في كل وحدة  DenseNet Unitالمشفرة في  hyper-parametersتصبح الـبارامترات  يوبالتال
DBs-number الأحجام المكانية للمدخلات والمخرجات أي عدد قنوات الدخل ،input_channel  وعدد قنوات الخرج

output_channels بالإضافة إلى معدل النمو ،growth rate. 

 
 DenseNet Block: بنية (6)الشكل 

تتكون وحدة التجميع من طبقة تجميع واحدة، يتم تحديد نوع التجميع  :Pooling Unit (PU)وحدة التجميع  -3
يكون نوع التجميع  max_or_avg < 0.5[، فإذا كان 2,5ضمن المجال ] max_or_avgعن طريق متغير عشوائي 

لا فهو تجميع الحد الأقصى  average-poolingهو تجميع المتوسط  . وبالتالي تصبح الـبارامترات max-poolingوا 
Hyper-parameters  المشفرة في وحدة التجميع هي نوع التجميع فقطType   . 

تتكون هذه الوحدة من طبقة متصلة بالكامل واحدة،  :Full-connected Unit (FU)متصلة بالكامل  وحدة -1
 .Neurons-numberالمشفرة في هذه الوحدة هي عدد العصبونات  Hyper-parametersوبالتالي تكون البارامترات 

[، لذلك يتم استخدام استراتيجية تشفير الفرد متغيرة 21يتأثر إلى حد كبير بعمقها ] CNNنظرًا لأن أداء شبكات 
الطول من أجل الحصول على فرص أفضل للوصول إلى أفضل بنية، وذلك عن طريق اختيار عدد الوحدات ونوعها 

( مثالًا 1بارامترات المشفرة لكل وحدة بشكل عشوائي. يوضح الشكل )ضمن كل فرد بشكل عشوائي، وأيضاً يتم تهيئة ال
 وحدات. 9لبنية فرد مكون من 

FU PU DU PU PU RU PU DU RU 
 ات.وحد 9(: بنية فرد مكون من 7الشكل )
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عشوائيًا  Initial populationوفق الإطار العام للخوارزمية المقترحة، يتم تهيئة مجتمع السكان الأولي 
 من الأفراد، حيث يتم توليد كل فرد بشكل عشوائي وفق استراتيجية الترميز المقترحة. Nبحجم 

 :Fitness evaluationتقييم لياقة الفرد ثانياً: 
المقابلة ويتم  CNNيتم فك تشفير كل فرد إلى شبكة حيث يتم تقييم لياقة كل فرد في المجتمع الأولي 

 CNNبعد ذلك يتم تدريب  ،بواسطة مجموعة بيانات الصور المحددة classesتحديد عدد معين من الفئات 
على بيانات التدريب  Stochastic Gradient Descent (SGD)العشوائي المنحدر بواسطة خوارزمية التدرج 

training-data وحدة معالجة الرسوميات باستخدام GPU على بيانات التحقق الفرد ، ويتم حساب دقة تصنيف
validation-data  باستخدام تابع اللياقةfitness function كما يلي (1) الذي يعطى بالعلاقة: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑐𝑦 =
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠
          (1) 

لتدريب كل فرد، عند نهاية كل حقبة سيتم اختبار الفرد على  )التكرارات( يتم اعتماد عدد محدد من الحقب
 ياناتببيانات التحقق أي تقييم لياقته ومن ثم سيتم الاحتفاظ بالبارامترات التي تعطي أفضل دقة للفرد المعني على 

 التحقق.

ها لياقة نعندما يتم الانتهاء من مرحلة التدريب، يتم تعيين أفضل دقة تصنيف على بيانات التحقق على أ
لتسريع عملية تقييم  cacheأخيرًا يتم تعريف هوية الفرد ولياقته ووضعه في مكون ذاكرة التخزين المؤقت و  ،الفرد

 اللياقة حيث لا يحتاج الفرد الذين ينتقل إلى الجيل التالي إلى تقييم اللياقة مرة أخر  إذا لم يتم تغيير بنيته.
 :Selectionاختيار الآباء ثالثاً: 

بعد الانتهاء من تقييم لياقة جميع الأفراد، تبدأ مرحلة توليد النسل الجديد، حيث يتم اختيار الأفراد الآباء 
حيث  Binary Tournament Selection من الأفراد الحاليين وذلك باستخدام خوارزمية اختيار الدورات الثنائية

ى من ، ثم يتم اختيار الفرد الذي يتمتع بمستو  أعلتقوم هذه الخوارزمية على اختيار فردين من السكان عشوائياً 
  .اللياقة بينهما كأحد أفراد الآباء

 matingمن خلال تكرار هذه العملية يتم اختيار الأفراد الآباء، وهكذا حتى يتم تشكيل تجمع التزاوج 

pool  بحيث يتم تعيين حجمه في الخوارزمية المقترحة ليكون مساوياً لحجم مجتمع السكان الأوليN. 
 :Crossover and Mutationوالطفرة  العبوررابعاً: 

أهم العمليات في الخوارزميات الجينية والتي تحاكي عملية التزاوج البيولوجي بين الأحياء،  العبور تعد عملية
فالمعتقد السائد هو أن التزاوج بين أفراد يتمتعون بمواصفات جيدة سوف ينتج عنه غالباً أفراد يتمتعون بمواصفات 

 .جيدة على أقل تقدير
وائي ، يتم إجراء عملية مزج عشالعبوركآباء لتنفيذ  في الخوارزمية الجينية بعد اختيار أفضل الأفراد

Shuffling  د ونفسه بين الفر  العبورللأفراد الآباء الموجودين في تجمع التزاوج للتخلص قدر الإمكان من إجراء
، ومن ثم يتم ورالعبالناتج عن احتمال تكرار الفرد أكثر من مرة بشكل متتالٍ بسبب عملية الاختيار التي تسبق 

بين  عبورالاحتمال لحدوث وبناءً على  العبوربين الفرد والذي يليه باستخدام إحد  طرق  العبوراء عملية إجر 
سيتم أم لا. إذا كان  العبورلتحديد ما إذا كان  ييتم توليد رقم عشوائحيث  probability of crossoverالأفراد 

لا على هذي العبورسيتم إجراء عملية فإنه ، اً العبور المحدد مسبقأقل من احتمال  الرقم العشوائي المول د ن الفردين وا 
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 . offspringباعتبارهما النسل الجديد  offspring populationسيتم وضع هذين الفردين الوالدين في مجتمع النسل الجديد 
ام معامل باستخد في هذا البحث سنقوم باختبار نوعين لمعامل العبور وهما، العبور، العبوريوجد عدة أنواع من 

، حيث يتم تحديد نقطة ما عشوائيا على طول كل فرد، والقيام بالقطع عندها one-point crossoverبنقطة واحدة  العبور
 (.8ومن ثم إجراء تبديل الجزأين من الأفراد الوالدين اعتباراً من نقطة القطع لإنشاء نسلين، كما هو موضح في الشكل )

عشوائيا  عدة نقاط، حيث يتم تحديد Multi-point crossoverبعدة نقاط  العبورباستخدام معامل  والنوع الآخر هو العبور
ء من الأفراد الوالدين اعتباراً من نقطة القطع لإنشا الأجزاءعلى طول كل فرد، والقيام بالقطع عندها ومن ثم إجراء تبديل 

 (.9نسلين، كما هو موضح في الشكل )

 

 one-point crossoverبنقطة واحدة  العبور(: 8الشكل )

 
 multi-point crossoverط انقعدة ب العبور(: 9الشكل )

ي هي المرحلة الأخيرة من سلسلة العمليات التطورية التي تسهم ف؛ و يتم بعد ذلك تطبيق طفرة على النسل المنول د
الوصول إلى الحل الأمثل، وهي مستمدة من كون الخوارزميات الجينية فرعاً من تقنيات البحث العشوائي عن الحل الأمثل 

الأثر  لهوهكذا فإن حدوث تغير مفاجئ وغير متوقع في الجيل )عشوائي( ولو كان باحتمال طفيف يمكن أن يكون 
 الإيجابي في الاقتراب من الحل الأمثل بشكل أسرع. 

الفرد الحالي  يتم إجراء الطفرة على لتحديد إذا كان سيتم تطبيق طفرة على الفرد أو لا حيثرقم عشوائي  توليديتم 
الموضع  تم اختيار. عند تطبيق طفرة على فرد ما، يالمحدد مسبقاً  إذا كان الرقم الذي تم إنشاؤه أقل من احتمال الطفرة

الطفرة التي يذ ثم يتم تنف ،اختيار عملية طفرة معينة من قائمة الطفرات المقدمةوكذلك يتم  بشكل عشوائي من الفرد الحالي
 عمليات الطفرة المتاحة المحددة في قائمة الطفرات هي: المحدد في الفرد، حيث أن على الموضع تم اختيارها

 .Add Unitإضافة وحدة  .1
 .Delete Unitحذف وحدة  .2
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 .Edit Unit تعديل وحدة .3
إذا كانت الطفرة هي تعديل وحدة حالية، فإن التعديل يعتمد على نوع الوحدة وسيتم تغيير جميع المعلومات 

زالة الفردين الوالدين لهذا النسل من تجمع التزاوج، ويتم تكرار الخطوات  المشفرة فيها. يتم تخزين النسل الجديد وا 
 من اختيار والدين من تجمع التزاوج وتطبيق العبور والطفرة حتى يصبح تجمع التزاوج فارغ. السابقة

بعد إجراء عملية العبور والطفرة على الأفراد الآباء يمكن أن ينتج حلول غير صالحة للمشكلة المدروسة 
اء. بناءً على على الأفراد الآب)أفراد غير صالحين( نتيجة العشوائية المنعتمدة في تطبيق معاملات العبور والطفرة 

ذلك يتم التحقق من كل فرد جديد إذا كان يمثل حلًا صالحاً أو لا وتسمى هذه العملية بالتصحيح أو الترميم 
Repairation إذا كان الفرد يحقق مجموعة من القيود التي تجعل منه حلًا صالحاً  فيما، وذلك عن طريق التحقق

 وهي:
، يمكن أن تكون PUلا يمكن أن تكون الوحدة الأولى في الفرد وحدة تجميع  .5

 .RUأو وحدة متبقية  DUفقط إما وحدة كثيفة الاتصال 
 يجب أن تكون أبعاد دخل كل وحدة مطابقة لأبعاد خرج الوحدة السابقة لها. .2
عدد كل نوع من الوحدات لا يجب أن يتجاوز الحد الأقصى المحدد له في كل  .3

 فرد.
( يتم إعادة تطبيق معامل العبور والطفرة على الأبوين حتى 3، 5في حال حدوث خلل في أحد القيدين )

( فيتم مباشرة تعديل أبعاد دخل الوحدة لتصبح مطابقة 2الحصول على فرد يحقق هذين القيدين. أما بالنسبة للقيد )
 لأبعاد خرج الوحدة السابقة لها.

 :Environmental selectionالاختيار البيئي : خامساً 
بعد توليد النسل الجديد يتم تقييم لياقة أفراد النسل الجديد ومن ثم تطبيق الاختيار البيئي على الأفراد 
الحاليين )الآباء والنسل الجديد( من أجل تشكيل الجيل الجديد، حيث يتم أولًا تطبيق الاختيار وفق مبدأ المنافسة 

من الأفراد ذوي اللياقة الأعلى ونقلهم إلى المجموعة التالية من السكان )الجيل التالي(. ثانياً،  Nالثنائية لاختيار 
يتم اختيار أفضل فرد من الأفراد الحاليين )الآباء والنسل الجديد( للتحقق مما إذا كان قد تم وضعه في المجموعة 

 التالية من السكان أي الجيل الجديد. 
ابقة على الجيل الجديد من الأفراد لتوليد الأجيال التالية وتستمر عملية التطور هذه يتم تكرار العمليات الس

 حتى يصل رقم الجيل إلى الحد الأقصى المحدد.
بعد انتهاء عملية التطور يتم اختيار أفضل فرد أي الفرد ذو اللياقة الأعلى، وفك تشفيره إلى بنية شبكة 

CNN فرة ومعلومات تهيئة وزن الاتصال، ومن ثم سيتم اختبار شبكة المقابلة استناداً إلى البنية المشCNN  هذه
 .test-datasetعلى مجموعة الاختبار 
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 النتائج والمناقشة

وذلك  python باستخدام لغة (2في الشكل )الموضحة  ةالخوارزمي تنفيذ مراحلتم من أجل تقييم أداء الخوارزمية 
 قواعد، ومن ثم تم اختبار الخوارزمية على python برنامج تطويري يدعم لغةوهو  PyCharm بالاعتماد على برنامج

حيث تتصف كلتا مجموعتي البيانات بالتحدي من حيث أحجام الصور وفئات ) Cifar100و Cifar10 البيانات المرجعية
أداء  لقياسالتصنيف والضوضاء وكذلك التدوير في كل صورة، أيضاً تستخدم هذه المجموعات على نطاق واسع 
باستخدام  (خوارزميات التعلم العميق فقد أبلغت معظم الخوارزميات المقارنة المختارة عن دقة التصنيف الخاصة بها عليهم

  .Nvidia GeForce GTX 1060 وحدة المعالجة الرسومية
ة إلى التعقيد الإضافتم التحقق من أداء الخوارزمية المقترحة تجريبياً من حيث خطأ التصنيف وعدد البارامترات، ب

ومقارنة النتائج مع مجموعة من الخوارزميات  GPUالحسابي المتمثل بعدد الأيام التي استغرقتها عملية التدريب باستخدام 
(. نظرًا لصعوبة تحليل التعقيد الحسابي لكل خوارزمية مختارة 3( والجدول )2كما هو موضح في الجدول ) المختارة

كمؤشر على التعقيد  GPUللمقارنة من الناحية النظرية، يتم استخدام عدد الأيام التي استغرقتها عملية التدريب باستخدام 
المستخدمة بعدد الأيام التي استغرقتها  GPUبطاقات عن طريق ضرب عدد  GPUالحسابي حيث يتم حساب عدد أيام 

المصممة يدويًا لا تحتوي على البيانات  CNNأن أحدث شبكات  الإشارة إلىالخوارزمية للعثور على أفضل بنية، مع 
 .GPUالمتعلقة بـعدد أيام 

إلى  يشير العمود الأولحيث  والخوارزميات المختارة( النتائج التجريبية للخوارزمية المقترحة 2يوضح الجدول )
، العمود CIFAR10للمقارنة، العمود الثاني يشير إلى خطأ التصنيف على مجموعة البيانات  الخوارزميات المختارة

الثالث يشير إلى عدد البارامترات والعمود الرابع يشير إلى المدة المستغرقة في عملية التدريب للوصول إلى أفضل بنية. 
 . ةلمقابلا الخوارزمية" في الجدول إلى أنه لم يتم الإبلاغ عن نتيجة علنية من قبل -ر الرمز "بالإضافة إلى ذلك، يشي

)عند استخدام معامل العبور بنقطة واحدة وكذلك عند استخدام معامل العبور  تنظهر النتائج أن الخوارزمية المقترحة
( وجميع DenseNet ،ResNet ،VGGالحديثة المصنوعة يدويًا ) CNNتتفوق على جميع شبكات  بعدة نقاط(

 Large-Scale( والتلقائية )Genetic CNN ،Block-QNN-Sالمنافسين الأقران من الفئة شبه التلقائية )

Evolution ،CGP-CNN من حيث معدل خطأ التصنيف عل مجموعة البيانات )CIFAR10. 
تخدام تخدام الخوارزمية المقترحة )عند اسكما توضح النتائج أن عدد بارامترات أفضل بنية تم التوصل إليها باس

معامل العبور بنقطة واحدة وكذلك عند استخدام معامل العبور بعدة نقاط( أقل من عدد البارامترات في الخوارزميات 
 (Large-Scale Evolution ،Block-QNN-S ،CGP-CNN)التلقائية وشبه التلقائية التي تمت المقارنة معها 

 يوم وفقاً للموارد الحاسوبية المتاحة لدينا. 42ذ للخوارزمية المقترحة قدره وذلك خلال زمن تنفي
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 .CIFAR10(: مقارنة بين الخوارزمية المقترحة ومجموعة من الخوارزميات على 2الجدول )
زمن تنفيذ 

 الخوارزمية )يوم(

 عدد البارامترات

(6M = 10) 

 خطأ التصنيف على

CIFAR10 
 

- 1.0 M 5.24 DenseNet (k=12) [8] 

- 1.7 M 6.43 ResNet (depth=101) [6] 

- 10.2 M 7.93 ResNet (depth=1202) [6] 

- 20.04 M 6.66 VGG [21] 

17 - 7.1 Genetic CNN [23] 

90 6.1 M 4.38 Block-QNN-S [24] 

- 5.4 M 5.4 Large-Scale Evolution [20] 

27 2.64 M 5.98 CGP-CNN [22] 

40 2.1 M 4.3  عند استخدام معامل العبور بنقطة واحدة المقترحةالخوارزمية 

 بعدة نقاطعند استخدام معامل العبور المقترحة الخوارزمية  7.3 8.1 65

 
( المقارنة بين مع الخوارزميات المختارة من حيث خطأ التصنيف )%( وعدد بارامترات 52يظهر الشكل )

. لا يعتبر زمن تنفيذ الخوارزمية Cifar10( وذلك على مجموعة البيانات 652أفضل بنية شبكة تم التوصل إليها )
كمقياس للمقارنة مع الخوارزميات المختارة بسبب اختلاف الموارد الحاسوبية التي تم استخدامها في تنفيذ كل 

 خوارزمية.
 

 
 Cifar10مقارنة بين الخوارزمية المقترحة ومجموعة الخوارزميات على (: 42الشكل )

اعدة بالنسبة لق والخوارزميات المختارة( النتائج التجريبية للخوارزمية المقترحة 3بنفس الطريقة يوضح الجدول )
الخوارزمية المقترحة )عند استخدام معامل العبور بنقطة واحدة وكذلك عند حيث تنظهر النتائج أن  CIFAR100البيانات 

، DenseNet ،ResNetيدويًا ) المصممةالحديثة  CNNع شبكات تتفوق على جمي استخدام معامل العبور بعدة نقاط(
VGG ) كما تتفوق على الخوارزميتين التلقائيتين(Genetic CNN ،Large-Scale Evolution). 

ند استخدام )ع كما توضح النتائج أن عدد بارامترات أفضل بنية تم التوصل إليها باستخدام الخوارزمية المقترحة
ة أقل من عدد البارامترات في الخوارزميات التلقائي واحدة وكذلك عند استخدام معامل العبور بعدة نقاط( معامل العبور بنقطة

( وذلك خلال زمن تنفيذ للخوارزمية المقترحة Block-QNN-S، Large-Scale Evolution)معها المقارنة التي تمت 
 يوم وفقاً للموارد الحاسوبية المتاحة لدينا. 84قدره 
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 .0CIFAR10(: مقارنة بين الخوارزمية المقترحة ومجموعة الخوارزميات على 3الجدول )

زمن تنفيذ 

 الخوارزمية )يوم(

عدد 

 البارامترات

(M = 

106) 

خطأ التصنيف على 

CIFAR100 
 

- 1.0 M 24.42 DenseNet (k=12) [8] 

- 1.7 M 25.16 ResNet (depth=101) [6] 

- 10.2 M 27.82 ResNet (depth=1202) [6] 

- 
20.04 

M 
28.05 VGG [21] 

17 - 29.05 Genetic CNN [23] 

90 6.1 M 20.56 Block-QNN-S [24] 

- 40.4 M 23 Large-Scale Evolution [20] 

- - - CGP-CNN [22] 

84 5.5 M 20.85 
الخوارزمية المقترحة عند استخدام معامل 

 العبور بنقطة واحدة

96 4.9 59.52 
الخوارزمية المقترحة عند استخدام معامل 

 العبور بعدة نقاط

 
( المقارنة بين الخوارزمية بعد تعديل بنية الشبكة مع الخوارزميات المختارة من حيث خطأ 55يوضح الشكل )

. لا Cifar100( وذلك على مجموعة البيانات 652التصنيف )%( وعدد بارامترات أفضل بنية شبكة تم التوصل إليها )
يعتبر زمن تنفيذ الخوارزمية كمقياس للمقارنة مع الخوارزميات المختارة بسبب اختلاف الموارد الحاسوبية التي تم استخدامها 

 في تنفيذ كل خوارزمية.
(، أن دقة 9و 8)كما هو موضح في الشكلين Cifar100 و Cifar10أظهرت النتائج على كلا مجموعتي البيانات 

حوظ عند استخدام معامل العبور بعدة نقاط بدلًا من معامل العبور بنقطة واحدة )أي خطأ الخوارزمية تزداد بشكل مل
التصنيف ينخفض( ويتم التوصل إلى أفراد بعدد بارامترات أقل، يعود ذلك إلى أن فضاء الحلول يصبح أوسع وبالتالي يتم 

راد خوارزمية بسبب زيادة احتمال الحصول على أفاختبار عدد أكبر من الحلول الممكنة، ولكن بالمقابل يزداد زمن تنفيذ ال
 غير صالحين وبالتالي يزداد الزمن اللازم لإعادة ترميم هؤلاء الافراد والحصول على أفراد تمثل حلول صالحة للخوارزمية.

 
 Cifar100ضغط بنية الشبكة على  بعدمقارنة بين الخوارزمية المقترحة ومجموعة الخوارزميات (: 44الشكل )
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 الاستنتاجات والتوصيات
  الهدف من هذه الورقة هو تطوير خوارزمية تصميم بنيةCNN  باستخدامGAs القادرة على تصميم ،

ختبار تأثير وا للمهمة المعينة بطريقة تلقائية تمامًا واستنادًا إلى الموارد الحسابية المحدودة CNNأفضل بنية 
يق هذا الهدف من خلال إستراتيجية التشفير المبنية على تم تحقنوع معامل العبور على أداء الخوارزمية. 

 كتل شبكات متطورة مع تمثيل متغير الطول للأفراد. 

 بيانات تصنيف الصور المعيارية  اتتم فحص الخوارزمية على مجموعCifar10 وCifar100 ،
بطريقة  CNNبنى  قاموا بتصميمحديثة مصممة يدويًا، واثنين من المنافسين  CNNمقابل ثلاث شبكات 
 بطريقة تلقائية تمامًا.  CNNبنى  صممواشبه تلقائية، وآخرين 

  تم في هذا البحث اختبار تأثير نوعين من معاملات العبور على الخوارزمية المقترحة وهي معامل
 العبور بنقطة واحدة ومعامل العبور بعدة نقاط. 

 دة نقاط(بع أوالعبور بنقطة واحدة  )عند استخدام معامل تنظهر النتائج أن الخوارزمية المقترحة 
الحديثة المصنوعة يدويًا وجميع المنافسين الأقران من الفئة التلقائية من  CNNتتفوق على جميع شبكات 

حيث معدل خطأ التصنيف كما تنظهر الخوارزمية المقترحة أداءً تنافسيًا مقارنةً بالمنافسين من الفئة شبه 
 التلقائية. 
  دام معامل ه استخأنوجدنا الخوارزمية ومناقشة النتائج التي تم التوصل إليها بعد دراسة وتطبيق

 :إلى أد بدلًا من معامل التقاطع بنقطة واحدة  نقاطالعبور بعدة 

 انخفاض عدد البارامترات. 

  ر بعدة لأن معامل العبو  زمن تنفيذ الخوارزمية )زمن الوصول إلى أفضل بنية شبكة(زيادة
حيح عملية الترميم المستخدمة )تصنقاط سيزيد من احتمالية توليد أفراد غير صالحين وبالتالي 

 .ححتى الوصول إلى فرد صال زمن أكبرالأفراد غير الصالحين( في الخوارزمية سوف تستهلك 

   بقىحيث تزيادة دقة الخوارزمية )انخفاض خطأ التصنيف( بولكن بالمقابل أد  إلى 
 ارنة معها.التي تمت المق الحديثة الخوارزمياتفي جميع  ةالدقأعلى من  التي تم التوصل إليها الدقة

  في العمل الحالي تم استخدام الخوارزمية الجينية فقط لاستكشاف بنية الشبكة في حين يتم إجراء
ب سيكون من المثير للاهتمام للغاية دمج الخوارزمية الجينية لتدري ، لذلكالتدريب على الشبكة بشكل منفصل
عملية الترميم المستخدمة )تصحيح الأفراد غير الصالحين( في كما أن  بنية الشبكة والأوزان في وقت واحد.

 الخوارزمية تستهلك بعض الوقت لأنه لا يوجد حد لإيقافها حيث تستمر بإعادة الطفرة والتقاطع حتى الوصول
إلى فرد صالح، لذلك سيكون من الجيد لو تم تطوير طريقة أكثر فعالية لترميم الأفراد الغير صالحين دون 

 تكرار عمليات التقاطع والطفرة.
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