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 ممخّص 

نتيجة لمتطور الكبير في حجـ البيانات لـ يعدّ أداء الشبكات العصبونية التقميدية مقنعاً، وخاصة بالنسبة لزمف 
باستخداـ الشبكات العصبية  classification applicationsالتصنيؼ  الباحثوف لحؿّ تطبيقاتتدريبيا، لذلؾ فقد اتجو 

. نظرًا لزيادة معدؿ البيانات بشكؿ كبير وعمؽ ىذه الشبكات وتعقيدىا، يزداد الزمف اللازـ لتدريب ىذه CNNالالتفافية 
غير المتوازية كمعالج لتدريب الشبكات  CPUوحدة المعالجة المركزية عند استخداـ  الشبكات وتصبح كفاءتيا أقؿ

لا بد مف استخداـ معالجات متوازية عالية الأداء، مف بيف المعالجات عالية ، لحؿ ىذه المشاكؿ العصبونية الالتفافية
استخداماً وتطبيقاً لحؿ المشاكؿ المعقدة التي تتطمب زمف حوسبة  GPUالأداء الحديثة لاقت وحدة معالجة الرسوـ 

 بيف ىذه التطبيقات تدريب الشبكات العصبونية الالتفافية.كبير، و 
 CUDAتعد ، حيث CUDAمنصة  وىي GPUلاستخداـ وحدة معالجة الرسوـ منصة خاصة  Nvidiaطورت 

سنقوـ في ىذا البحث باختيار قاعدة بيانات . multi-threadsالنياسيب حوسبة متوازية ونموذج برمجي متعدد منصة 
بالإضافة  Nvidiaمف تصنيع شركة بقدرات حاسوبية مختمفة  عدة وحدات معالجات الرسومات عمىكبيرة وتدريبيا 

في كمعالج عالي الأداء  GPUلوحدة . أكدت النتائج التجريبية كفاءة عالية CPUلتدربييا عمى وحدة المعالجة المركزية 
 .ة في التصنيؼمع دقة عالي الشبكات العصبونية الالتفافيةتقميؿ الزمف المستغرؽ لتدريب 

 . CUDA، منصة GPUوحدة  الشبكات العصبية الالتفافية، التدريب التسمسمي، التدريب المتوازي،الكممات المفتاحية: 
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  ABSTRACT 

 

As a result of the large development in the big data, the performance of traditional 

neural networks is no longer convincing, especially in terms of their training time, so 

researchers have decided to solve the classification applications using CNNs. Due to 

increasing in data, depth and complexity of these networks, the time required to train it 

increases, and their efficiency becomes less when use non-parallel processors to train 

convolutional neural networks. To solve these problems, high performance parallel 

processors must be used, among the modern high-performance processors, The GPU has 

been the most widely used and applied to solve complex problems that require large 

computing time, and among these applications is the training of convolutional neural 

networks. 

Nvidia developed a special platform for using the GPU, it is CUDA platform. CUDA 

is a parallel computing platform and software model multi-threaded. In this research, we 

will choose a large database and train this dataset on several graphics processor units with 

different computing capabilities from Nvidia, in addition to training it on the CPU. 

Experimental results confirmed the high efficiency of the GPU as a high-performance 

processor in reducing the time taken to train convolutional neural networks with high 

classification accuracy. 

Keywords: Convolution neural network, Sequential training, Parallel training, Compute 

Unified Device Architecture (CUDA). 
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  مقدمة:ال .1
حيث تحاكي الطريقة التي تعمؿ بيا  الاصطناعية اسميا وبنيتيا مف الدماغ البشريالشبكات العصبية  تستوحي

 مفيوـ Pitts [1]و McCulloch العالماف ، اقترح1943الخلايا العصبية البيولوجية مع بعضيا بعض. في عاـ 
بقات مف العقد . تتكوف مف عدة ط(1) الشبكة العصبية الاصطناعية والنموذج الرياضي المعبر عنو كما في الشكؿ

نسمي ىذه المتصمة ببعضيا بعض، العقدة ىي الخمية العصبية التي تستقبؿ الدخؿ وتطبؽ عميو وزف معيف وانحياز، 
العقدة بالعصبوف، وعمى خرج العصبوف تطبؽ دالة رياضية تدعى دالة التنشيط، تختمؼ بحسب التطبيؽ العممي 

 المستخدـ.

 
 .نموذج الشبكة العصبية الاصطناعية :(1)الشكل 

مف عدة طبقات بدءاً مف طبقة الدخؿ وطبقة مخفية واحدة أو أكثر، وطبقة خرج، الشبكة العصبونية تتكوف 
تحميؿ الصور و والفيديو، والصوت تتصؿ الطبقات مع بعضيا بعض لحؿ مشكلات معقدة مثؿ التعرؼ عمى الصور 

نشأت أنواع  [2] وبسبب ظيور اىتماـ ىائؿ بالتعمـ العميؽ في السنوات الأخيرة .التعرؼ عمى الكلاـ، إلخو وتصنيفيا، 
وأنواع بيانات مختمفة، عمى سبيؿ المثاؿ، تُستخدـ  في تطبيقات مختمفةية، والتي تُستخدـ ونمختمفة مف الشبكات العصب

بشكؿ شائع لمعالجة المغة الطبيعية والتعرؼ عمى الكلاـ، بينما تُستخدـ الشبكات  RNNالعودية ة ونيالشبكات العصب
  ( غالبًا لمياـ التصنيؼ والرؤية الحاسوبية.CNNية الالتفافية )ونالعصب

بنشر تجارب حوؿ خلايا القشرة البصرية  Torsten Wieselو David Hubel، قاـ العالماف 1959في عاـ 
أف الخلايا العصبية داخؿ دماغ قطة  وجد[، حيث 3مى الضوء في حقؿ استقبالي صغير ]الحيوانية وكيؼ تتعرؼ ع

شكؿ طبقات. تتعمـ ىذه الطبقات كيفية التعرؼ عمى الأنماط المرئية عف طريؽ استخراج الميزات المحمية  عمى تنتظـ
بح ىذا المفيوـ أحد المبادئ ثـ دمج الميزات المستخرجة لمحصوؿ عمى تمثيؿ أعمى مستوى. في وقت لاحؽ، أص ،أولاً 

 الأساسية لمتعمـ العميؽ. 
وىي Neocog-nitron [4 ،]واقترح شبكة  Kunihiko Fukushima، أليمت ىذه التجارب 1980في عاـ 

شبكة عصبية ذاتية التنظيـ تحتوي عمى طبقات متعددة، قادرة عمى التعرؼ عمى الأنماط المرئية بشكؿ ىرمي مف خلاؿ 
 . CNNىذه اليندسة أوؿ نموذج نظري لشبكة التعمـ، وأصبحت 
لمتعرؼ عمى الأرقاـ  LeNet-5المسمى  CNN، الإطار الحديث لػ LeCun et al، طور 1990في عاـ 

باستخداـ خوارزمية الانتشار العكسي لمخطأ والذي ساعد عمى  LeNet-5[. تـ تدريب 5] MNISTالمكتوبة بخط اليد 
 [. 6[لصور الأولية مباشرةً دوف استخداـ أي آلية ىندسية منفصمة لمميزاتالتعرؼ عمى الأنماط المرئية مف ا
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أداءً جيدًا في المشكلات المعقدة المتنوعة بسبب نقص بيانات التدريب الكبيرة ونقص الابتكار في  CNNلـ تقدـ 
ولكف في عصر البيانات الضخمة، يوجد مجموعات بيانات تدريب كبيرة،  ،الخوارزمية وقوة الحوسبة غير الكافية

في عاـ  AlexNetتسمى  CNNوخوارزميات أكثر ابتكارًا، ووحدات معالجة رسومية ضخمة أدت لظيور شبكة 
التعرؼ البصري عمى نطاؽ واسع المعروفة باسـ  تطبيقاتوأظيرت أداءً ممتازًا في  Kievsky et al، صمميا 2012

ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC) [7] نجاح. أدى AlexNet  إلى
رؤية ال[ بالإضافة إلى تطبيؽ تمؾ النماذج في مجالات مختمفة مف 8] CNNتمييد الطريؽ لابتكار العديد مف نماذج 

  ومعالجة المغة الطبيعية. الحاسوبية
، والاستفادة مف objects لتصنيؼ الصور ومياـ التعرؼ عمى الكائنات نيجًا أكثر قابمية لمتوسع CNNقدمت 

المصفوفة، لتحديد الأنماط داخؿ الصورة بدلًا مف استخداـ طرؽ استخراج  حوسبةمبادئ الجبر الخطي، وتحديداً 
وتتطمب وحدات مف الناحية الحسابية،  مكمفةالميزات اليدوية والمستيمكة لموقت لتحديد الكائنات في الصور، ولكنيا 

زيادة حجـ البيانات المراد معالجتيا يمكف أف يستمر التدريب  بوبسب .[9] معالجة رسومية لتدريب النماذج بكفاءة أكبر
يتـ تنفيذ التدريب في بيئة  أياـ. مف أجؿ تسريع ىذه العممية، ساعات أو لعدة CPUالمركزية عمى وحدة المعالجة 

قد طورت منصة  Nvidiaإلى جانب وحدة المعالجة المركزية، وكانت  GPUمتوازية باستخداـ وحدة معالجة الرسومات 
CUDA  حوسبة متوازية ونموذج برمجيوىي منصة . 

 streaming multiprocessorsمف مجموعة مف المعالجات المتعددة المتدفقة وحدة معالجة الرسومات تتكوف
(SM،)  نياسيبكؿ منيا قادر عمى دعـ الآلاؼ مف threads  عمى وحدات نواة  2048الأجيزة المتزامنة، حتى

مزامنة بالكامؿ في البما في ذلؾ الإنشاء والجدولة و  الخيوط،يتـ تنفيذ جميع عمميات إدارة . معالجة الرسومات الحديثة
حتاج إلى استخداـ كؿ مف وحدة نقد  الأمثؿ،لمحصوؿ عمى الأداء  بدوف أي تكمفة إضافية. SMالأجيزة بواسطة 

بينما  ،الأجزاء المتسمسمة عمى وحدة المعالجة المركزية حيث تنفذ ،لمتطبيؽالمعالجة المركزية ووحدة معالجة الرسومات 
  .أجزاء البيانات المكثفة المتوازية عمى وحدة معالجة الرسوماتتنفذ 

 ذاتيا ولكنيا معالج مشترؾ لوحدة المعالجة المركزية.حد ومات حاليًا منصة قائمة بلا تعد وحدة معالجة الرس
يجب أف تعمؿ وحدات معالجة الرسومات جنبًا إلى جنب مع مضيؼ قائـ عمى وحدة المعالجة المركزية مف خلاؿ  لذلؾ،
 لرسومات بالجيازوحدة معالجة ا وتسمى Host تسمى وحدة المعالجة المركزية المضيؼ .PCI-Expressناقؿ 

Device . 
 

 وفقاً لمخطوات الآتية: CUDAعمؿ آلية ( 2يوضح الشكؿ )
ذاكرة الجياز قابمة لمقراءة والكتابة بواسطة المضيؼ تكوف تخصيص الذاكرة عمى المضيؼ والجياز بشكؿ منفصؿ.  .1

 .CUDAمف خلاؿ وظائؼ نسخ الذاكرة. يتـ نسخ البيانات مف المضيؼ إلى الجياز باستخداـ واجية برمجة تطبيقات 
 .يتـ استدعاء وظيفة النواة عف طريؽ الكود التسمسمي مف وحدة المعالجة المركزية .2
 ازي عمى كؿ نواة.بشكؿ متو  Kernelيتـ تنفيذ وظيفة  .3
 .CUDAمف الجياز إلى المضيؼ باستخداـ واجية برمجة تطبيقات  النتائجنسخ  .4
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 .CUDAآلية عمل منصة  (2)الشكل :

بنسخة مصغرة لتصنيؼ فئتيف مف الصور ىما القطط والكلاب، تتـ  Vgg16شبكة في ىذا البحث سنستخدـ 
تنفيذ التدريب المقترح باستخداـ إطار عمؿ ومف ثّـ المعالجة المسبقة لمصور وتييئة الشبكة بمعدؿ التعمـ، 

TensorFlow . 
تدريب بشكؿ النتيجة مع ال نقارفتدريب الشبكة بشكؿ تسمسمي عمى وحدة المعالجة المركزية فقط، ثـ ب سنقوـ

، مف حيث NVIDIA GeForce 930M ،NVIDIA GeForce GTX 1050 ،Tesla T4عمى المعالجات متوازي 
 كمية الزمف المطموب لعممية التدريب.
زمف لاكتشاؼ إشارات المرور والتعرؼ عمييا في البدراسة أجراىا ، الذي قاـ [10]لا بد مف الإشارة إلى المرجع 

 تـ تنفيذىا عمى ،مكونة مف ثلاث طبقات التفاؼ وطبقة متصمة بالكامؿ CNNشبكة  باستخداـ وتصنيفياالحقيقي 
 Nvidia GeForce GTX 650 ،Nvidia GeForce GTX 650M والمعالجيف CPU Intel Core i7معالج 

. ونتيجة الاختلاؼ في قاعدة البيانات (1)كما في الجدوؿ  المبينةوحصموا عمى النتائج  CUDAللاستفادة مف منصة 
جراء مقارنة في زمف تدريب الشبكات العصبونية االمستخدمة، والاختلاؼ في نوع المعالجات المستخدمة، فقد تعذر 

الالتفافية. والميزة التي أضافيا البحث والتي لـ تؤخذ بعيف الاعتبار في البحث المذكور مف حيث بنية المعالجات، فقد 
 .TensorFlowعمؿ الإطار ، واستخدمنا Tesla T4ىي معالج  Invidiaمف انتاج شركة معالجات جديدة  استخدمنا

 .[19]وفقاً لممرجع  عمى أجيزة مختمفة CNNيبين المقارنة بين تنفيذ تدريب شبكة  (1)جدول 
 المعالج زمن التدريب بالدقائق

16 min Intel Core i7 (CPU) 
12 min Nvidia GeForce GTX 650 
7 min Nvidia GeForce GT 650M 
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 أىمية البحث وأىدافو: .2
أصبح زمف تدريب الشبكات العصبونية الالتفافية عمى وحدة المعالجة نتيجة لمتطور الكبير في حجـ البيانات، 

كمعالج عالي الأداء لتدريب  GPUالمركزية كبير جداً، لذلؾ سنقوـ في ىذا البحث باستخداـ وحدة معالجة الرسوـ 
 بيدؼ تقميؿ زمف تدريب ىذه الشبكات. CNNشبكات 

عدة أنواع مف المعالجات مع  ،CPUعمى وحدة معالجة مركزية  CNNشبكة  زمف تدريبمقارنة ب وسنقوـ
لتقميؿ الزمف اللازـ  GPUكإطار تعمـ عميؽ للاستفادة مف سرعة معالجات  CUDAالتي تستخدـ  GPUالرسومية 

 .وتقميؿ الخسارة متدريب وزيادة دقة الشبكةل
 

 مشكمة البحث: .3
مما يجعؿ  ،بزيادة تعقيد المياـ ومجموعات البيانات الضخمة التي تحتاجيا لمتدريب CNNتأثرت كفاءة شبكات 

غير عممية، فيي مكثفة لمغاية مف الناحية الحسابية ويمكف أف تستغرؽ  تقميديةتدريب ىذه الشبكات عمى أجيزة كمبيوتر 
 CNNنقوـ بتدريب شبكة س. لحؿ ىذه المشكمة CPUعدة ساعات وحتى أياـ لتشغيميا عمى وحدات المعالجة المركزية 

وغيرىا مف لموازنة عمميات الالتفاؼ  GPUوالتي تسخر قوة  CUDAبشكؿ متوازي مف خلاؿ منصة الحوسبة المتوازية 
العمميات الحسابية التي تحتاج قوة معالجة كبيرة فنحصؿ عمى أداء أفضؿ بكثير مقارنة بالتدريب عمى وحدة المعالجة 

 .CPUالمركزية 
 

 طرائق البحث ومواده: .4
 :CNN التعريف بشبكات-4-1

 الصور،شبكي، مثؿ  نموذجىي نوع مف نماذج التعمـ العميؽ لمعالجة البيانات التي تحتوي عمى  CNNشبكات 
ومصممة لتعمـ التسمسؿ اليرمي المكاني لمسمات تمقائيًا وبشكؿ تكيفي،  ،مستوحاة مف الإدراؾ البصري لمكائنات الحية

 مف المستوى المنخفض إلى الأنماط عالية المستوى. 
 التجميعقة طب، و Convolution layer الالتفاؼطبقة عادةً مف ثلاثة أنواع مف الطبقات:  CNN شبكة تتكوف

poolingالكامؿ الاتصاؿ ة، وطبق full connection ،باستخلاص الميزات . تقوـ طبقتا الالتفاؼ والتجميعfeature 
extraction [11]النيائي، مثؿ التصنيؼ  الخرجفي  المستخمصة الميزاتالكامؿ، بتعييف  الاتصاؿ، بينما تقوـ الطبقة .

الكامؿ  الاتصاؿبقات الالتفاؼ والتجميع، تمييا طبقة أو أكثر مف الطبقات مف كتمة واحدة أو أكثر مف ط CNNتتكوف 
(FC ثـ طبقة الخرج كما ) (3)في الشكؿ ىو موضح. 

 
 .بنية الشبكة العصبية الالتفافية: (3) الشكل
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[. تعد بنية النموذج عاملًا حاسمًا في 12]المختمفة  CNN بنىالماضية، تـ تقديـ العديد مف  عمى مدى السنوات
. تتضمف ىذه  1989مف عاـ  CNNتحسيف أداء التطبيقات المختمفة. تـ إجراء تعديلات مختمفة في بنية  حتى اليوـ

  .الخ، استخلاص الميزاتالتعديلات إعادة الصياغة الييكمية، والتنظيـ، وتحسينات 

. كاف ىذا التصميـ المبتكر يسمى CNNلشبكة  ةعالوف ةسيم بنية Zisserman [13]و Simonyanاقترح 
Visual Geometry Group (VGG) ( 4كما ىو موضح في الشكؿ) يتميز ىذه التصميـ بعدد طبقات أكثر .

 ومرشحات ذات أحجاـ أصغر وبنفس فعالية المرشحات ذات الأحجاـ الأكبر التي كانت تستخدـ في التصاميـ السابقة.

قنوات والصور الرمادية  3، يكوف لدينا RGBرة عف صورة متعددة القنوات )بالنسبة لصورة عبا CNNيكوف الدخؿ في 
سنعتمد ىذه البنية في ىذا البحث كنموذج لمشبكات العصبونية الالتفافية، وسنقوـ بتدريب ىذه  لدينا قناة واحدة(.

 .GPUالشبكات عمى معالجات 

 
 المعتمدة في ىذا البحث. VGG16ىيكل شبكة : (4)الشكل 

 :Convolution layer يةطبقة الالتفافال .1
تحتوي عمى مجموعة مف الأنوية )المرشحات( والتي يتـ  CNNالطبقة الالتفافية ىي لبنة البناء الأساسية لشبكة 

( لإنشاء مصفوفة خريطة الميزات كخرج. تُعرؼ النواة بأنيا شبكة مف nربطيا مع صورة الدخؿ )مصفوفة ذات بعد 
القيـ المنفصمة، حيث كؿ قيمة ىي وزف ليذه النواة. يتـ ضبط جميع أوزاف النواة بأرقاـ عشوائية عند بدء عممية التدريب 

خرجة ىرمية وأكثر ، )مف الممكف ضبطيا بطرؽ أخرى(، تغذي الطبقات بعضيا مما يجعؿ الميزات المستCNNلنموذج 
 . [14] تدريب، يتـ ضبط الأوزاف وتتعمـ النواة لاستخراج ميزات ذات معنى فترةتعقيد حيث مع كؿ 

تكوف طبقة الالتفاؼ الأولى مسؤولة عف التقاط الميزات ذات المستوى المنخفض مثؿ الحواؼ والموف ومع 
وى، مما يوفر شبكة تتمتع بفيـ كامؿ لمصور في الطبقات المضافة، تتكيؼ بنية الشبكة مع الميزات عالية المست

 .مجموعة البيانات
النواة عمى الصورة بدءاً مف أعمى اليسار إلى اليميف وتتحرؾ نحو الأسفؿ قميلًا بعد تغطية عرض  تتحرؾ

الصورة وتتكرر نفس العممية حتى ينتيي مسح الصورة بأكمميا وفي كؿ مرة نأخذ حاصؿ الضرب النقطي بيف النواة 
ثـ جمع ىذه القيـ لإنشاء قيمة مقياس واحد في خرج خريطة  ،صورة الإدخاؿ بضرب القيـ المقابمة لبعضيا بعضو 

. تستمر ىذه العممية حتى تتوقؼ النواة عف الانزلاؽ عمى الصورة. كؿ قيمة في خريطة (5) كما في الشكؿ الميزات
 . [15] ميةالميزات ىي المجاؿ الاستقبالي لمنطقة معينة في الصورة الأص
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 المرشح عمى صورة الدخل لاستخراج خريطة الميزات. تحرك: (5)الشكل 

الطبقات اللاحقة في الشبكة العصبية قادرة عمى البناء عمى خريطة الميزات التي اكتشفتيا الطبقات 
 :الآتيةالسابقة وتحديد الأشكاؿ الأكثر تعقيدًا. يمكف تعريؼ الالتفاؼ وفؽ العلاقة الرياضية 

(
1) 

    (   )= ∑ ∑ ∑                     
  
   

  
   

  
    

 حيث:
عدد أسطر مصفوفة  :  

 الدخؿ
            مصفوفة الدخؿ:  

مصفوفة  أعمدةعدد     
 الدخؿ

            المرشحمصفوفة :  

             عمؽ مصفوفة الدخؿ    
 

، تمثؿ الخطوة (stride)الخطوة معامؿ و  (padding)الحشو  معامؿ طبقة الالتفاؼ معامميف ىماتمتمؾ 
وكمما كانت الخطوة كبيرة سيتـ تقميص حجـ المخرجات ،  التي تنزاح عبر مصفوفة الدخؿ ؿالبيكسعدد وحدات 

زاوية الصورة كونيا . يستخدـ الحشو لحؿ مشكمة البكسلات الموجودة في s الرمزوالعكس صحيح، نشير ليا ب
لذلؾ  ،أقؿ استخدامًا مف البكسلات في منتصؼ الصورة فيتـ التخمص مف المعمومات في الحواؼ بسرعة كبيرة

 .P الرمزالموجودة عمى الحواؼ في الاعتبار، نشير ليا ب ؿالبيكسنضيؼ حشو حوؿ الصورة لأخذ وحدات 
الوحيدة التي يتـ تعمميا تمقائيًا أثناء عممية التدريب في طبقة الالتفاؼ؛ مف ناحية أخرى، فإف  المميزةالنواة ىي 

تتميز  حجـ النواة وعدد الأنوية والحشو والخطوة ىي معممات فائقة يجب ضبطيا قبؿ بدء عممية التدريب.
 : الآتيتيف خاصيتيفالطبقات الالتفاؼ ب

، تتصؿ كؿ خمية عصبية مف ضمف طبقة الاتصاؿ الكامؿة يون( اتصاؿ ضئيؿ: في الشبكة العصب1)
يوجد عدد صغير مف الأوزاف بيف طبقتيف،  CNNطبقة واحدة بكؿ خمية عصبية مف الطبقة التالية ولكف في 

لذلؾ، فإف عدد الأوزاف التي تحتاجيا صغير، بالتالي حجـ الذاكرة لتخزيف تمؾ الأوزاف صغير أيضًا، لذا فيي 
 . إضافة إلى أنيا أرخص مف الناحية الحسابية مف مضاعفة المصفوفة. مناسبة لمذاكرة
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( تقاسـ الوزف: لا توجد أوزاف مخصصة بيف كؿ خميتيف عصبيتيف مف الطبقات المتجاورة بؿ تعمؿ جميع 2)
الأوزاف مع كؿ بكسؿ مف مصفوفة الدخؿ. يمكف تعمـ مجموعة واحدة مف الأوزاف لجميع المدخلات وىذا يقمؿ بشكؿ 

 .[14]ى كبير مف وقت التدريب بالإضافة إلى التكاليؼ الأخر 
 :وظيفة التنشيط .2

بعد تطبيؽ المرشح عمى الصورة الأصمية، يتـ تمرير خرج الالتفاؼ مف خلاؿ وظيفة رياضية تسمى وظيفة 
 وتعطى بالعلاقة الآتية RELU ((Rectified Linear Unitىي  CNNالتنشيط. وظيفة التنشيط المستخدمة غالباً في 

[14]: 
(

2) 
 ( )       (   ) 

 
 :poolingالتجميع  .3

توفر طبقة التجميع عممية اختزاؿ نموذجية حيث تقمؿ الحجـ المكاني لمميزة الممتفة وبالتالي تقميؿ القدرة الحسابية المطموبة 
عدد  وتحافظ عمى (   عدد أسطر مصفوفة الدخؿ،  عدد أعمدة مصفوفة الدخؿ ) لمعالجة البيانات مف خلاؿ تقميؿ الأبعاد

، فإنيا تحافظ دائمًا عمى السمات الأكثر شيوعًا في كؿ الميزاتبينما يتـ تقميص خرائط  ،  المرشحات المستخدمة في الالتفاؼ
دريب فعاؿ لمنموذج خطوات التجميع، حيث تستخرج الميزات المييمنة التي تكوف ثابتة الدوراف والموضع فتحافظ عمى عممية ت

التدريب. يتـ تنفيذ عممية التجميع عف طريؽ تحديد حجـ المناطؽ المجمعة وخطوة العممية، عمى غرار عممية الالتفاؼ  زمفوتقمؿ 
. اعتمادًا عمى التعقيدات الموجودة في الصور، يمكف زيادة عدد ىذه الطبقات لالتقاط تفاصيؿ ذات مستويات منخفضة أكثر، [14]

، (Max Pooling)ى حساب المزيد مف الطاقة الحسابية. توجد أنواع مختمفة مف تقنيات التجميع مثؿ التجميع الأعظمي ولكف عم
، وغيرىا. ولكف أكثرىا شيوعاً ىو التجميع (Min Pooling) ، والتجميع الأصغر(average pooling)التجميع المتوسط و 

 .(6)ي المبيف في الشكؿ الأعظم
 :كالآتيأبعاد خريطة الميزات  يمكف حساب

(
1-3) 

    (       (     ))  (⌊
       

 
  ⌋ , ⌊       

 
  ⌋ ,     : 

s>0 
   

(
2-3) 

             =         ,        ,        : s=0 
 

 حيث
 حجـ منطقة التجميع:   عدد أسطر مصفوفة الدخؿ :  
 المرشحأبعاد مصفوفة :   مصفوفة الدخؿ أعمدةعدد     
 خطوة عممية التجميع: s عدد المرشحات المستخدمة في الالتفاؼ    
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 .Max poolingعممية التجميع : (6)الشكل 

 :Fully connected layerالكامل  الاتصالالطبقة  .4
النيائية، أي تحويميا إلى مصفوفة أحادية البعد يتـ تسطيح خرائط الميزات لطبقة الالتفاؼ أو التجميع 

حيث يتـ توصيؿ كؿ دخؿ بكؿ خرج  ،)متجو(، ومتصمة بطبقة واحدة أو أكثر مف الطبقات المتصمة بالكامؿ
النيائية عمى نفس عدد عقد الإخراج مثؿ عدد الفئات. الاتصاؿ الكامؿ . تحتوي الطبقة [16] بوزف قابؿ لمتعمـ

، الطبقة المتصمة بالكامؿ الأخيرة تتبعيا وظيفة RELUتنشيط المؿ تتبعيا عادةً وظيفة كؿ طبقة متصمة بالكا
لمتصنيؼ متعدد  SoftMaxيستخدـ تابع و لمتصنيؼ الثنائي،  Sigmoidتنشيط تبعاً لتوع المشكمة، نستخدـ تابع 

 .[12]الطبقات 
 :CNNالشبكة العصبية الالتفافية  تدريب .5

مما  ،تدريب الشبكة ىو عممية العثور عمى الأنوية في طبقات الالتفاؼ والأوزاف في الطبقات المتصمة بالكامؿ
يقمؿ الاختلافات بيف تنبؤات الخرج وتسميات الحقيقة الأساسية عمى مجموعة بيانات التدريب. تعد خوارزمية الانتشار 

حيث تمعب وظيفة  ،يةونشائع لتدريب الشبكات العصبىي الطريقة المستخدمة بشكؿ  backpropagationالعكسي 
 الخطأ. يتـ حساب أداء النموذج تحت نواة وأوزاف معينة مف خلاؿ دالة [16]ة وخوارزمية التحسيف أدوارًا أساسي الخطأ

مف خلاؿ الانتشار الأمامي عمى مجموعة بيانات التدريب، ويتـ )الفرؽ بيف الخرج اليدؼ والخرج الفعمي لمشبكة( 
 .optimizationالأمثمة مف خلاؿ خوارزمية  الخطأالقابمة لمتعمـ، أي النوى والأوزاف، وفقًا لقيمة  الميزاتتحديث 

  يستخدـ : تقيس التوافؽ بيف تنبؤات الخرج مف خلاؿ الانتشار الأمامي وتسميات الحقيقة الأساسية. الخطأدالة
 mean squared، بينما يتـ تطبيؽ متوسط الخطأ التربيعي cross entropyفي مشاكؿ التصنيؼ المتعدد دالة خسارة ىي 

error  ىو أحد المعممات الفائقة ويجب تحديده وفقًا لممياـ  الخطأعادةً عمى مشاكؿ الانحدار إلى القيـ المستمرة. نوع وظيفة
 المحددة.

  الأمثمةoptimization :خوارزمية اليبوط المنحدر ستخدـت Gradient descent  بشكؿ شائع كخوارزمية
. يوفر لنا التدرج لوظيفة الخطأالقابمة لمتعمـ، أي النواة والأوزاف، لمشبكة لتقميؿ  الميزاتتقوـ بشكؿ متكرر بتحديث  أمثمة، حيث

قابمة لمتعمـ في الاتجاه السمبي لمتدرج مع حجـ  ميزةكؿ تجاه الذي تتمتع فيو الوظيفة بأعمى معدؿ زيادة، ويتـ تحديث الخطأ ا
. التدرج، رياضيًا، مشتؽ جزئي مف الخسارة فيما أو نسبة التعمـ فائقة تسمى معدؿ التعمـ ميزةيتـ تحديده بناءً عمى  كيفيخطوة 

 يتعمؽ بكؿ معممة قابمة لمتعمـ.
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 :GPUالحوسبة باستخدام -4-2
جراء  GPUوحدة معالجة الرسوـ  عبارة عف معالج متوازي مخصص لتسريع العمميات الحسابية الرسومية وا 

 لتنفيذىا.  CPUعمميات الفاصمة العائمة اللازمة لعرض الرسوـ ثلاثية الأبعاد، والتي تفوؽ قدرة وحدة المعالجة المركزية 
في الزمف الحقيقي، مثؿ تطبيقات  لتسريع عرض الرسومات ثلاثية الأبعاد الرسوماتتـ تصميـ وحدات معالجة 

الألعاب. أصبحت الألعاب مع مرور الوقت أكثر كثافة مف الناحية الحسابية مع رسومات فائقة الواقعية وعوالـ واسعة 
ومعقدة داخؿ المعبة. لذا تزايدت الطمبات عمى معالجات رسومية أكثر سرعة خصوصاً بعد ظيور تقنيات العرض 

أصبحت و  GPUوظيور ألعاب الواقع الافتراضي. ازدادت مرونة وحدة معالجة الرسومات  4Kالمتطورة مثؿ شاشات 
سمح لمبرمجي الرسومات بإنشاء تأثيرات بصرية أكثر إثارة للاىتماـ ومشاىد واقعية باستخداـ تقنيات جة، مما لمبرمقابمة 

جة الرسومات لتسريع أعباء العمؿ مطوروف في الاستفادة مف قوة وحدات معالالبدأ  ة.الإضاءة والتظميؿ المتقدم
 .العميؽ والتعمـ (HPC) الإضافية بشكؿ كبير في الحوسبة عالية الأداء

مزيداً مف قوة المعالجة الحاسوبية،  والميزاتالأكبر حجماً وعمقاً مف حيث عدد الطبقات  CNNتتطمب شبكات 
عمى أنيا  CNNيمكف تمثيؿ الحسابات في  .[17]اً غير عممي تقميديمما يجعؿ تدريبيا باستخداـ جياز كمبيوتر 

 GPUة يمكف موازنتيا بكفاءة. وبالتالي، فإف قوة المعالجة المتوازية اليائمة لوحدات معالجة الرسومات يعمميات مصفوف
  [.18افتراضيًا ] GPUأكثر كفاءة، وتدعـ أطر التعمـ العميؽ الشائعة تسريع  CNNتجعؿ تدريب شبكات 

 CUDA (Compute Unified Deviceالتعمـ العميؽ الأكثر شعبية لمثؿ ىذه الأطر ىي  منصة
Architecture)  مف قبؿ شركةالتي تـ تطويرىا NVIDIA  تستخدميا كواجية خمفية  الشائعةومعظـ أطر التعمـ العميؽ

الحوسبة العامة مثؿ  منصة حوسبة متوازية ونموذج برمجي يمكف استخداميا لأداء مياـ CUDA تعدّ . GPU وحدةل
جراء عمميات الجبر الخطي، بدلًا مف مجرد إجراء الحسابات الرسومية مف خلاؿ تسخير قوة  ضرب المصفوفات وا 

GPU  مما يسمح بأداء أفضؿ بكثير التي تحتاج إلى قدرة معالجة كبيرةلموازنة العمميات الحسابية وتسريع التطبيقات ،
يتـ تشغيؿ الأجزاء المتسمسمة مف حمؿ العمؿ في سمسمة واحدة عمى وحدة  .CPUمقارنة بوحدة المعالجة المركزية 

  المعالجة المركزية لمجياز، وتعمؿ الأجزاء كثيفة الحوسبة بالتوازي عمى آلاؼ مف نوى وحدة معالجة الرسومات.
بمنطؽ تحكـ معقد لمغاية لتنفيذ البرامج  CPU. تـ تصميـ نواة CPUتمامًا عف نواة  GPUتختمؼ نواة 

بمنطؽ تحكـ أبسط يركز عمى تشغيؿ مياـ البيانات المتوازية، حيث تحتوي  GPUالتسمسمية، بينما تـ تصميـ نواة 
GPU  عمى آلاؼ النوى الصغيرة والأكثر كفاءة مفCPU يةو متعددة الأن multicores . توفرCPU  متعددة الأنوية

كاممة عمى كؿ نواة، في حيف أف نوى وحدة معالجة الرسومات  x86وتنفذ تعميمات بطوؿ  Kكبيرةذاكرة تخزيف مؤقت 
مف ثلاثة أجزاء أساسية تساعد  (7)الشكؿ  كما في CUDAتتكوف بنية  .الأصغر مخصصة لمنقطة العائمة للإنتاجية

 ونياسب blocksوكتؿ  gridsت وىي شبكا GPU وحدةمطوري النظاـ عمى الاستفادة مف إمكانات الحوسبة الفعالة ل
threads في كتمة وعدد الكتؿ في شبكة وعدد مف الشبكات في  النياسبنظرًا لوجود عدد مف  .في ىيكؿ ىرميGPU 

 .[19] واحدة، لذلؾ يتـ تحقيؽ العممية الموازية باستخداـ بنية ىرمية كبيرة جدًا
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 CUDAبنية  (7)الشكل 
. في حاؿ جداً في حالة وجود مشكلات مثؿ معالجة الصور والفيديو، يكوف حجـ البيانات المراد معالجتيا كبيراً 

لحؿ ىذه المشكلات، يمكف أف تستمر أجزاء التدريب والاختبار لعدة أياـ.  التسمسميةاستخداـ وحدة المعالجة المركزية 
ية ون، حيث تسمح بنية الشبكات العصب[20]ي عمى التطبيؽ الأساسمف أجؿ تسريع ىذه العممية، يتـ تنفيذ حساب موازٍ 

بدلًا مف تنفيذ كؿ عممية كمثاؿ ، والتجميع الالتفاؼالالتفافية بالبرمجة المتوازية التي تقمؿ مف التعقيد الزمني لعمميات 
ضرب نقطي بشكؿ تسمسمي يمكف أف تحدث جميع العمميات في نفس الوقت ولا يعتمد أي منيما عمى نتائج أي حساب 

 آخر حيث تحدث الحسابات بالتوازي عمى وحدة معالجة الرسومات.
 تدريب الشبكة العصبونية على معالجات عالية الأداء -5

عمى معالجات عالية  CNNالخطوات العممية التي سنقوـ بيا في ىذا البحث لتدريب الشبكات العصبونية الالتفافية 
 (.8(، تتمخص كما ىو مبيف في الشكؿ )GPUالأداء )معالجات 
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 آلية عمل الخوارزمية المقترحة (8) الشكل

  
 Kaggle [21] مف موقعلمقطط والكلاب  صوروىي متدريب لمجموعة بيانات  تحميؿ بيانات:لتحضير مجموعة ا

 عينة مف صور القطط والكلاب المستخدمة لمتدريب والتحقؽ. (9)يوضح الشكؿ  .صورة لكؿ صنؼ 1000منيا  اواخترن

 
 عينة من صور القطط والكلاب المستخدمة لمتدريب والتحقق (9) الشكل

 
تحويؿ التسميات يتـ نحتاج إلى معالجة مسبقة لمصور فيتـ ضبط حجميا لتلائـ النموذج،  معالجة مجموعة البيانات:

مبيانات مف لزيادة و ، % لمتحقؽ20لمتدريب و %80بنسبة  تقسيـ البيانات إلى مجموعات تدريب وتحقؽو إلى متجيات ترميز، 
  البيانات الموجودة أثناء التدريب.

تظير بنية الشبكة العصبية الالتفافية المعتمدة في التطبيؽ وىي نسخة مصغرة مف  بناء الشبكة العصبونية الالتفافية:
VGG تتكوف ىذه الشبكة مف الطبقات الآتية: .(10) في الشكؿ 

1-  
تحضير 
مجموعة 
 البيانات

2-    
تحميؿ 
مجموعة 
البيانات 
 ومعالجتيا

3-     
بناء 
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الشبكة 
العصبية 
 الالتفافية

تحديد -4
المحسف 
وتابع 
الخطأ 
وعدد 
فترات 
 التدريب

مرحمة       -5
 الانتشار الامامي
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وحساب تابع 

 ( الخطأ

حفظ  -2
 بارمترات النموذج

تدريب  -1
الشبكة 
وحساب 
 الخسارة

6-      
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 الخلفي

حساب التدرج .1
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 المستخدمة في التدريب VGG16بنية الشبكة العصبية الالتفافية المصغرة من شبكة  (10) الشكل

وهو معدل التعلم الابتدائي للمحسن      وبمعدؿ تعمـ  ،Adamتييئة النموذج بالمحسف المراد استخدامو وىو تمت 

Adam,  فترات التدريبعدد و Epochs  وىو، وتابع الخطأ فترة تدريب 100يساوي Binary cross entropy  . 
الذي يستخدـ وحدة معالجة الرسومات مف  TensorFlowعمؿ الباستخداـ إطار  ةالمقترح الشبكةيتـ تنفيذ 

NVIDIA  .في حاؿ توافرىا بشكؿ افتراضي، ويمكف أف نجعؿ التدريب عمى وحدة المعالجة المركزية فقط 
 المعالجات الآتية:عصبونية الشبكة الوالزمف عند تدريب  والخطأفي التجربة قمنا بمقارنة الدقة 

  وحدة معالجة مركزية واحدةIntel Core i5 
  معالجNVIDIA GeForce 930M 
  معالجTesla T4  مفGoogle Colab 
  معالجNVIDIA GeForce GTX 1050 
 

 خصائص ىذه المعالجات. (2)نوضح في الجدوؿ 
 خصائص المعالجات المستخدمة في تدريب التطبيق المقترح (2)جدول 

 Intel Core المعالج
(i5-6200U) 

NVIDIA GeForce 
930M 

Tesla T4 NVIDIA GeForce GTX 
1050 

RAM 16 GB 16 GB 16 GB 16 GB 
Cores 2 384 2560 640 

 Windows10 Windows10 Windows10 Windows10 نظاـ التشغيؿ
CUDA 10.1 10.1 10.1 لا يوجد 

. عند Vgg16كاف الزمف المستغرؽ كبيراً جداً بالنسبة لمشبكة المصغرة مف  CPUبالتدريب عمى 
، NVIDIA GeForce 930M ،NVIDIA GeForce GTX 1050التدريب بشكؿ متوازي عمى معالج 

Tesla T4 (3) النتائج الموضحة في الجدوؿ حصمنا عمى. 
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 نتائج التدريب لمشبكة المقترحة عمى معالجات مختمفة (3)جدول 

 المعالج النتائج زمن التدريب بالدقائق

75.11 loss: 0.2351   / accuracy: 0.9000 Intel Core 
(i5-6200U) 

17.44 loss: 0.1941   / accuracy: 0.9229 NVIDIA GeForce 930M 
7.46 loss: 0.1757   / accuracy: 0.9233 Tesla T4 
5.86 loss: 0.1678 /accuracy: 0.9323 NVIDIA GeForce GTX 1050 

 
 عمى معالجات مختمفة. CNNمخطط بياني لتوضيح الفرؽ بيف الزمف اللازـ لتنفيذ شبكة  (11)الشكؿ  يبيف 

 
 عمى معالجات مختمفة CNNمخطط بياني يوضح الفرق بين الزمن اللازم لتنفيذ شبكة  (11) الشكل

  Intel Core) عند التدريب عمى أجيزة مختمفة والخطأمنحنيات الدقة  (14)، و(13) ،(12)توضح الأشكاؿ التالية 
 (i5-6200U) ،NVIDIA GeForce 930M ،NVIDIA GeForce GTX 1050 ،Tesla T4)  لنجد أف قيـ

 .في الشبكة متقاربة مف بعضيا بعض في نياية التدريب والخطأالدقة 
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 CPUالتدريب عمى معالج  (12)الشكل 

عمى  CPU Intel Core (i5-6200U)أنو تـ تدريب النموذج عمى معالج  (12)نلاحظ مف الشكؿ 
. تعتبر نتيجة مرضية 0.90وبمغت الدقة عند التدريب  0.23فترة تدريب وحققت خسارة منخفضة  100مدى 

 ولكف زمف التدريب كبير.

 

 Nvidia GeForce 930Mعمى معالج  بالتدري (13)الشكل 
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فترة تدريب  100عمى مدى   Nvidia GeForce 930Mأنو تـ تدريب النموذج عمى معالج  (13)نلاحظ مف الشكؿ 
. تعتبر نتيجة جيدة مف حيث الدقة والخسارة بالمقارنة مع 0.92وبمغت الدقة عند التدريب  0.19وحققت خسارة منخفضة 

 لوحده إضافة إلى زمف التدريب أقؿ بكثير. CPUمعالج 

 

 NVIDIA GeForce GTX 1050 معالجعمى  بالتدري (14)الشكل 
 

فترة  100عمى مدى  NVIDIA GeForce GTX 1050أنو تـ تدريب النموذج عمى معالج  (14)نلاحظ مف الشكؿ 
. تعتبر نتيجة جيدة مف حيث الدقة والخسارة بالمقارنة 0.92وبمغت الدقة عند التدريب  0.16تدريب وحققت خسارة منخفضة 

 منيما.مع المعالجيف السابقيف إضافة إلى زمف التدريب أقؿ بكثير 
 
 النتائج والتوصيات: .6

بنسخة مصغرة لتصنيؼ فئتيف مف الصور ىما القطط والكلاب، تتـ  Vgg16تتناوؿ ىذه المقالة تطبيؽ شبكة 
، والأمثمة، فترات التدريبعدد و ، الخطأتابع و ،      يساوي  المعالجة المسبقة لمصور وتييئة الشبكة بمعدؿ التعمـ

زيادة لمبيانات مف البيانات و تقسيـ البيانات إلى مجموعات تدريب وتحقؽ، و تحويؿ التسميات إلى متجيات ترميز، و 
 الموجودة أثناء التدريب. 

. بعدئذ يتـ تدريب الشبكة بشكؿ تسمسمي عمى TensorFlowتـ تنفيذ التدريب المقترح باستخداـ إطار عمؿ 
 NVIDIA GeForceعمى المعالجات نا النتيجة مع التدريب بشكؿ متوازي وحدة المعالجة المركزية فقط، ثـ قار  

930M ،NVIDIA GeForce GTX 1050 ،Tesla T4 وكاف أفضؿ معالج أعطى نتائج فعالة في تقميؿ الزمف .
وعند اختبار  %.93.2دقيقة مع دقة تصؿ إلى  5.86حيث استغرؽ  NVIDIA GeForce GTX 1050ىو 

، (15)تصنيؼ الشبكة لصور غير موجودة في مجموعة بينات التدريب حصمنا عمى النتائج التالية الموضحة بالشكؿ 
 تظير الدقة ضمف كؿ صورة.
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نواة( أقؿ مف عدد الأنوية  640) NVIDIA GeForce GTX 1050بالرغـ مف اف عدد الأنوية في المعالج 
 (، يمكف تعميؿ ىذه النتيجة لمسببيف الاتيتيف:نواة 2560) Tesla T4في المعالج 

 NVIDIAيؤثر بشكؿ أساسي عمى الأداء، ففي المعالج  threadsوالنياسيب  blocksإف توزيع الكتؿ  -( 1)
GeForce GTX 1050  بشكؿ أمثمي لتوزيع المياـ التي تنفذ بشكؿ متوازي.والنياسيب يتـ توزيع الكتؿ 

عبر شبكة الانترنيت، وبالتالي ىناؾ أزماف  Googleمتاح مف قبؿ شركة  Tesla T4إف معالج  -( 2)
 إضافية تتعمؽ بالاتصاؿ لمخدمات ىذه الشبكة.

ومف التوصيات التي يمكف العمؿ عمييا مستقبلًا لإغناء البحث، يمكف استخداـ بيئة الأنظمة الموزعة 
distributed systems  ،كما يمكف استخداـ نظاـ متعدد مف وحدة معالجة لتدريب الشبكات العصبونية الالتفافية

 ، ومقارنة زمف تدريب الشبكات العصبونية الالتفافية مع المعالجات المستخدمة في ىذا البحث.multi-GPUالرسوـ 
 

 
 اختبار الشبكة المدربة عمى مجموعة صور من خارج صور التدريب وتظير الدقة عمى كل صورة. (15)الشكل 
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