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 ممخّص    

 Convolutional neuralلمشبكات العصبية الالتفافية دراسة التعقيد الحسابي تـ في ىذا البحث 

networks (CNN) والعمؿ عمى تقميؿ ىذا التعقيد مف خلاؿ التي تعتمد في بنيتيا عمى اتصالات التخطي
تـ تقييـ  إجراء تغيير بسيط في تصميـ ىذه الشبكات لتقميؿ عدد الاتصالات وبالتالي ضغط بنى ىذه الشبكات.

عمى مجموعات البيانات المرجعية المستخدمة عمى نطاؽ  أداء الخوارزمية مف خلاؿ إجراء سمسمة مف التجارب
واسع مف أجؿ مياـ تصنيؼ الصور ومقارنة النتائج مع الخوارزميات الحديثة التي أظيرت أداءً واعداً في ىذا 

عمى ية أفضؿ دقة بيف جميع الخوارزميات الحديثة التي تمت المقارنة معيا وذلؾ المجاؿ. حققت ىذه الخوارزم
 .Cifar100ومجموعة البيانات  Cifar10بيانات ال ةمجموع

، التعرؼ ، الحوسبة التطورية، التعمـ العميؽ، تصنيؼ الصورCNN، لتفافيةالشبكات العصبونية الالكممات المفتاحية:
 .عمى النماذج

 
 

 
 
 
 
 
 

*
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** 
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  ABSTRACT    

In this paper, we study the computational complexity of Convolutional neural 

networks (CNNs) that depend in their structure on skip connections and work to reduce 

this complexity by making a simple change in the design of these networks to reduce the 

number of connections and thus compress the structures of these networks. The 

performance of the algorithm was evaluated by running a series of experiments with 

widely used reference datasets for image classification tasks and comparing results with 

modern algorithms that have shown promising performance in this area. This algorithm 

achieved the best accuracy among all the modern algorithms compared with it on the 

Cifar10 dataset and the Cifar100 dataset. 

Keywords:Convolutional Neural Networks, CNN, Evolutionary Computing, Deep 
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 مقدمة
تعد الرؤية الحاسوبيةمف مجالات عموـ الحوسبة الحديثة وشكؿ مف أشكاؿ الذكاء الاصطناعي، تساعد 

عمى رؤية العالـ وتحميؿ البيانات المرئية لاستخداميا في اتخاذ القرارات أو اكتساب فيـ حوؿ البيئة  ىذه التقنية
  .والعالـ بالإضافة إلى تحديد ومعالجة الأشياء مثؿ الصور ومقاطع الفيديو بنفس الطريقة التي يَفعميا البشر

لماضية نجاحًا كبيرًا في مجاؿ الرؤية في السنوات القميمة ا (CNN) لتفافيةالاالشبكات العصبية ت أظير 
حيث وفّرت درجة عالية جدًا مف الدقة مقارنة بطرؽ التعمـ  ،الحاسوبية وتحديداً في مياـ التعرؼ عمى النماذج

الآلي الأخرى وذلؾ نظراً لقدرتيا عمى استخراج السمات تمقائياً دوف تدخؿ بشري واستخداميا معالجة أولية قميمة 
مف ناحية أخرى، في الوقت الحاضر يتـ استخداـ .[2,1]نسبياً مقارنة بخوارزميات تصنيؼ الصور الأخرى

بشكؿ متزايد لحؿ مشاكؿ الأمثمة ومنيا  )الخوارزميات الجينية، خوارزميات الأسراب وغيرىا( بة التطوريةالحوس
يرتبط ارتباطاً وثيقاً باختيار العديد مف  CNN، وبما أف تصميـ بنية [5 ,4 ,3]تحديد البارامترات المثمى لمدالة 

وسبة التطورية لتحديد البارامترات المثمى لتشكيؿ بنية البارامترات لذلؾ بدأ الاىتماـ في تطبيؽ استراتيجيات الح
CNN. 

ResNet [6 ]في السنوات الأخيرة، اكتسبت الشبكات العصبية التلافيفية أىمية كبيرة حيث تعد 
المصممة يدوياً والتي حققت نجاحاً كبيراً في مجاؿ التعرؼ عمى  CNN[ مف أحدث شبكات 7] DenseNetو

-Genetic CNN [8]،Largeأىميا CNNاح خوارزميات متعددة لتصميـ بنى النماذج، ومف ثـ تـ اقتر 

Scale Evolution [9] ،CGP-CNN [10]. 
ىا تعيؽ نشر عدة تحديات الخاصة بمياـ الرؤية الحاسوبية  (CNN) الشبكات العصبية الالتفافيةتواجو 

 :[11 ,12]في تطبيقات العالـ الحقيقي وىي
مف الملاييف مف البارامترات  CNN القوية لشبكات حجـ النموذج: تأتي قوة التمثيؿ .2

القابمة لمتدريب حيث يجب تخزيف ىذه البارامترات بالإضافة إلى معمومات بنية الشبكة عمى القرص 
 وتحميميا في الذاكرة أثناء وقت الاستدلاؿ. 

ذاكرة وقت التشغيؿ: أثناء وقت الاستدلاؿ قد تستغرؽ عمميات التنشيط/الاستجابات  .0
، 2مساحة ذاكرة أكبر مف تخزيف بارامترات النموذج حتى مع حجـ الدفعة  CNN يطة لشبكاتالوس

وىذه ليست مشكمة بالنسبة لوحدات معالجة الرسومات المتطورة، ولكف ىناؾ العديد مف التطبيقات ذات 
 .القدرة الحسابية المنخفضة التي لا تستطيع تحمميا

كثفة حسابياً عمى الصور عالية الدقة عدد عمميات الحوسبة: عمميات الالتفاؼ م .3
الكبيرة عدة دقائؽ لمعالجة صورة واحدة عمى جياز محموؿ، مما  CNNوبالتالي قد تستغرؽ شبكة 

 يجعؿ اعتمادىا لمتطبيقات الحقيقية غير واقعي.
 توليدىا مف خلاؿ الخوارزمية التي تـالتعقيد الحسابي لمشبكات التي  سيتـ في ىذا البحث دراسةلذلؾ 

، والعمؿ عمى تقميؿ ىذا التعقيد مف خلاؿ إجراء تغيير بسيط في تصميـ ىذه [13]تمت دراستيا واختبارىا
 UnitDenseNetوحدة الشبكة كثيفة الاتصاؿ الشبكات عف طريؽ الانتقاؿ مف طوبولوجيا التجميع الكامؿ في 

إلى طوبولوجيا يكوف قييا دخؿ كؿ كتمة ضمف ىذه الوحدة عبارة عف مجموعة فرعية مف خرج الكتؿ السابقة 
 ضمف نفس الوحدة أي العمؿ عمى ضغط بنى الشبكات التي يتـ توليدىا.
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 أىمية البحث وأىدافو
لتعرؼ عمى النماذج كنماذج رائدة لمياـ ا لتفافيةالايستمد ىذا البحث أىميتو مف ظيور الشبكات العصبية 

فعاليةالخوارزميات الجينية في حؿ المشاكؿ المعقدة ذات فضاء البحث الكبير.ييدؼ ىذا البحث إلى بالإضافة إلى 
تحسيف أداء الشبكات العصبونية الالتفافية المستخدمة في مياـ التعرؼ عمى النماذج عف طريؽ دراسة التعقيد الحسابي 

 التعقيد.لمشبكات والعمؿ عمى تقميؿ ىذا 
 

 طرائق البحث ومواده
 الالتفافيةالشبكات العصبية  .1

ىي نوع خاص مف الشبكات العصبية التي أظيرت أداءً مثالياً في  DCNNالعميقة  لتفافيةالاالشبكة العصبية 
دورًا أساسيًا في تصميـ  CNNيمعب ترتيب مكونات .العديد مف المسابقات المتعمقة بالرؤية الحاسوبية ومعالجة الصور

 . [14]بنى جديدة وبالتالي تحقيؽ أداء محسَّف

 
 CNN(: بنية شبكة 1الشكل )

بشكؿ عاـ مف عدة طبقات  لتفافيةحيث تتكوف الشبكة العصبية الا CNN( مثالًا لبنية شبكة 2يوضح الشكؿ )
مختمفة لكؿ منيا وظيفتيا الخاصة، يتـ تصنيؼ الطبقات الرئيسية لأي شبكة عصبية التفافية إلى أربع طبقات 

 :[15]وىي
وتأتي تسميتيا  CNN ىي العمود الفقري لػ:Convolutional layerلتفافيةالطبقة الا  .2

التي  feature map ىذه العممية ىو خريطة السماتمف عممية الطي أو الالتفاؼ الرياضية، حيث يكوف ناتج 
رشح أثناء تعكس استجابة المرشحات لنمط معيف في الصورة مف خلاؿ أوزاف كؿ مرشح ويتـ تحديد أوزاف الم

 .عممية تدريب الشبكة
تتكوف خريطة السمات مف عدة قنوات، ترتبط أبعاد ىذه القنوات بأبعاد مصفوفة الإدخاؿ وأبعاد 

 :ضافة إلى العامميف التالييفالمرشح بالإ
 .تمثؿ عدد العناصر التي يتـ إزاحة المرشح بمقدارىا بعد كؿ عممية: Strideالخطوة •
: ىي عممية توسيع المصفوفة إما بإضافة أصفار إلى حدود المصفوفة Paddingالحشو  •

الترشيح ولا يتـ فقد أو تكرار قيـ نيايات المصفوفة. وبالتالي، يتـ استخداـ المصفوفة بأكمميا في عممية 
 أي معمومات عمى نيايات المصفوفة.

بعد انتياء عممية الالتفاؼ يتـ إدخاؿ خريطة :Activation Layerطبقة التفعيل .0
السمات إلى طبقة التفعيؿ حيث يُطبّؽ تابع التفعيؿ عمى كؿ عصبوف أي ما يكافئ عنصر مف خريطة 
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وف وكذلؾ اللاخطية في عممية التفعيؿ حيث أفّ السمات، ويُؤخذ بعيف الاعتبار الحد مف خرج العصب
عمميات الالتفاؼ التي أجريت قبميا ىي عمميات خطية. أىـ توابع التفعيؿ المستخدمة في ىذا النوع 

 ى.الذي أثبت فاعميتو مقارنة بالتوابع الأخر  ReLU مف الشبكات ىو تابع الوحدة الخطية المصححة
تابع التفعيؿ عمى خريطة السمات،  بعد تطبيؽ:Pooling layerطبقة التجميع .3

يتـ العمؿ عمى تقميؿ أبعادىا بطريقة تحافظ عمى المعمومات مف خلاؿ عممية التجميع، ويتـ ذلؾ بعدة 
حيث يتـ مقابمة كؿ نافذة )مجموعة مف العناصر  max-poolingطرؽ أىميا التجميع بالحد الأقصى

 .النافذةالمجاورة( مع عنصر واحد يمثؿ أعمى قيمة داخؿ ىذه 
ىذه الطبقة ىي الأخيرة :Fully Connected layerالكامل المتصمةبطبقة ال .4

وفييا ترتبط العصبونات بالكامؿ مع  multi-layer perceptronفي الشبكة الالتفافية وىي مف نوع 
يكوف دخميا شعاع مكوّف مف خريطة حيث كُؿ عُقد الطبقة السابقة وتتـ فييا عممية التصنيؼ النيائية 

التجميع، وخرجيا عبارة عف شعاع يعبّر عف الصؼ الذي تنتمي إليو خريطة  عممية لسمات بعد إجراءا
 السمات.

 :المقترحةالخوارزمية  .2
تحسيف أداء الشبكات العصبونية الالتفافية المستخدمة في مياـ التعرؼ عمى النماذج عف تـ العمؿ عمى 

 Genetic Alghorithms (GAs)باستخداـ الخوارزميات الجينية  CNNطريؽ اقتراح خوارزمية لتصميـ بنى 
وفقاً لمميمة المعنية بطريقة تمقائية واستناداً إلى الموارد الحاسوبية  CNNالقادرة عمى تعمـ أفضؿ بنية لشبكة 

 . اعتمدت الخوارزمية عمى بنى الشبكات الحديثة التي تـ تصميميا واختبارىا سابقاً مف قبؿ[13]المحدودة
 Residual networksباحثيف آخريف وىي الشبكات المتبقية أو ما يدعى بشبكات الرواسب 

(ResNets)[6] والشبكات الكثيفة الاتصاؿDensely connected networks (DenseNets)[7] حيث ،
 .أحدثت ىذه الشبكات ثورة في ىذا المجاؿ بسبب استخداميا اتصالات التخطي

  اتصال التخطيskip connection: 

خطي بعض الشبكات الالتفافية حيث يقوـ بتنى بوحدة قياسية في العديد مف  اتصاؿ التخطييعد 
 )بدلًا مف الطبقة التالية عف طريؽ جعؿ خرج طبقة ما كدخؿ لمطبقات التاليةالطبقات في الشبكة العصبية 

)مع الانتشار  الانتشار الخمفي للإشارة لمشتقات تابع الخطأ أثناءمسارًا بديلًا  وبالتالي يوفر فقط( مباشرة
 بإحدى الطريقتيف التاليتيف: متسمسمةالمختمفة غير الطبقات بينالاتصالات التخطي  تستخدـالخمفي(. 
 .ResNetsالشبكات المتبقية كما في  (Add) ضافةالإ .2
الشبكات الكثيفة الاتصاؿ في كما  (Concatination) السمسمة .0

DenseNets. 
  الخوارزمية:مراحل عمل 

 ( مراحؿ تنفيذ الخوارزمية وىي كما يمي:0)يمخص الشكؿ 
يمثؿ الفرد بنية حيث  الفردإلى استراتيجية ترميز  تييئة السكاف استناداً  تمت .1

 .مقترحة لحؿ مشكمة التصنيؼ CNNشبكة 
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الحد الأقصى لعدد  وىو محدد مسبقاً التوقفالمعيار  تحقؽالتطور حتى يتـ  تستمر عممية .2
 في ىذا العمؿ: الأجياؿ

 وىو دقة تصنيؼ الفرد عمى  تقييـ جميع الأفراد أولًا بناءً عمى مقياس المياقة
 قاعدة البيانات.

 باستخداـ مبدأ المنافسة الثنائية  اختيار الحموؿ الآباءBinary tournament 
selection. 
 إنشاء نسمجديدoffspringالتقاطعوالطفرة.ية باستخداـ العوامؿ الوراث 
  لتشكيؿ السكاف أفضؿ الأفراد مف مجتمع الآباء ومجتمع النسؿ الجديد اختيار

 .في الجيؿ التالي لممشاركة في تطور لاحؽ
 .المقابمة CNNيتـ اختيار أفضؿ فرد وفؾ تشفيره إلى شبكة  بعد انتياء عممية التطور .3

 
 
 

 
 

 

 

 

 

 
 
 

 (: مراحل تنفيذ الخوارزمية2الشكل )
 CNNعمى ثلاثة أنواع مختمفة مف الوحدات ومواقعيا في شبكات  ترميز الفرداستراتيجية  اعتمدت

 وىي:والمعمومات المشفرة في كؿ منيا 
تتكوف RUشبكة متبقية  لوحدة( مثالًا 3يُظير الشكؿ ): ResNet Unit (RU)وحدة الشبكة المتبقية .2

حيث يكوف دخؿ كؿ كتمة ىو خرج الكتمة  RBs (ResNet Blocks)مف مجموعة مف كتؿ الشبكات المتبقية 
 السابقة ليا.

 
 RBsكتل  5مكونة من  RU(: بنية 3الشكل )

مكونة مف تتابع ثلاث طبقات التفاؼ واتصاؿ تخطي  RB( مثالًا لكتمة شبكة متبقية 4يُظير الشكؿ )
تقميؿ الحجـ المكاني لممدخلات باستخداـ عدد أقؿ مف المرشحات  conv1واحد، يتـ في طبقة الالتفاؼ الأولى 

. في طبقة الالتفاؼ الثانية conv2وذلؾ لتقميؿ التعقيد الحسابي في طبقة الالتفاؼ التالية  2×2بحجـ 
conv2 مف أجؿ تعمـ السمات ذات الحجـ المكاني  3×3، يتـ استخداـ المرشحات ذات الحجـ الأكبر مثؿ

Initial population 
Fitness 

evaluation 
selection 

Crossover & 

mutation 

Offspring 

population 

Environmental 

selection 
Criterion is 

satisfied 
End  

Yes 

No  
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وزيادة الحجـ المكاني لتوليد  conv3مرة أخرى في  2×2تـ استخداـ مرشحات بحجـ نفسو ومف ثـ ي
 المزيد مف السمات.

، مع ملاحظة أنو إذا conv3مع ناتج  x( الدخؿ addيصبح الخرج النيائي لمكتمة ىو مجموع )
غير متساوية يتـ تطبيؽ مجموعة مف العمميات الالتفافية  conv3كانت أبعاد الدخؿ ومخرجات 

وذلؾ حتى  conv3عمى الدخؿ لتحقيؽ نفس الحجـ المكاني لخرج  2×2باستخداـ مرشحات بحجـ 
 batch(. بالإضافة إلى ذلؾ يتـ تطبيؽ تسوية دفعية addنتمكف مف إجراء عممية الجمع )

normalization  ودالة التفعيؿrelu  .بعد كؿ عممية التفاؼ 

 
 ResNet Block(: بنية 4الشكل )

( مثالًا 5يُظير الشكؿ ):DenseNet Unit (DU)وحدة الشبكة الكثيفة الاتصاؿ  .0
 DBsتتكوف مف مجموعة مف كتؿ الشبكات الكثيفة الاتصاؿ DUكثيفة الاتصاؿ لوحدة شبكة

(DenseNet Blocks) يكوف دخؿ كؿ كتمة ىو خرج جميع الكتؿ السابقة. بحيث 

 
 DBsكتل  5مكونة من  DU(: بنية 5الشكل )

مكونة مف طبقتي التفاؼ واتصاؿ  DBكثيفة الاتصاؿ( مثالًا لكتمة شبكة 6يُظير الشكؿ )
يتـ تقميؿ الحجـ المكاني لممدخلات بعدد أقؿ مف المرشحات  conv1تخطي واحد. في الالتفاؼ الأوؿ 

، conv2. في الالتفاؼ الثاني conv2لتقميؿ التعقيد الحسابي في طبقة الالتفاؼ التالية  2×2بحجـ 
 ، لتعمـ السمات ذات الحجـ المكاني نفسو. 3×3يتـ استخداـ المرشحات ذات الحجـ الأكبر مثؿ 

، تتمقى كؿ كتمة مدخلات ليس فقط مف بيانات خرج الكتمة السابقة ولكف DUىذه الوحدة في
لمتحكـ في الحجـ  kأيضاً مف خرج جميع الكتؿ السابقة. بالإضافة إلى ذلؾ، ىناؾ بارامتر معدؿ النمو 

، فإف الحجـ aالمكاني لممدخلات والمخرجات لمكتؿ حيث أنو إذا كاف الحجـ المكاني لممدخلات 
 مف المرشحات. kوالذي يتحقؽ مف خلاؿ العممية الالتفافية باستخداـ  a+kالمكاني لمخرج ىو 
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 DenseNet Block: بنية (6)الشكل 

تجميع مف نوعال وحدة التجميع مف طبقة تجميع واحدة : تتكوفPooling Unit (PU)وحدة التجميع  .3
 .max-poolingالحد الأقصى بتجميع  أوaverage-poolingالمتوسط 

 وحدات. 8( مثالًا لبنية فرد مكوف مف 7يوضح الشكؿ )
PU DU PU PU RU PU DU RU 

 وحدات 8(: بنية فرد مكون من 7الشكل )
 

 التعقيد الحسابي .3
أجزاء نظرية الحوسبة وتتعامؿ مع الموارد المطموبة في عممية الحوسبة حيث يعتبر  تُعد نظرية التعقيد إحدى

الزمف أكثر ىذه الموارد شيوعاً )بمعنى كـ مف الخطوات أو ما يقابميا مف الوقت يمزـ لحؿ المسألة( بالإضافة إلى 
موارد أخرى مثؿ عدد المعالجات المكاف )بمعنى ما حجـ الذاكرة اللازمة لحؿ المسألة(، ويمكف أف يدخؿ بالاعتبار 

 .[16]المتوازية اللازمة لإنجاز الحساب باستخداـ برمجة متوازية
في الوقت الحالي، أصبح تركيز المبرمجيف ينصب بشكؿ خاص عمى حساب الوقت الذي تستغرقو الخوارزمية 

ة جداً ولا تشكؿ أي عائؽ أصبحت كبير  (RAMs) حتى تتنفذ وليس عمى المساحة التي تحتاجيا لأف ذاكرات الأجيزة
بالنسبة لممبرمجيف كما كانت قديماً، لذلؾ عند تقدير وقت تنفيذ الخوارزمية فإننا لا ننظر لأفضؿ احتماؿ ممكف أو 
للاحتماؿ الوسطي بؿ ننظر لأسوء احتماؿ ممكف وبما أننا نيتـ فقط بمعرفة أسوء الاحتمالات الممكنة فإننا نركز عمى 

طريقة تحدد مدى سرعة البرنامج أو الخوارزمية نسبة الى عدد وىي  دوف سواىا Big O Notation حساب الػ
الخطوات فيو عندما يزيد حجـ المشكمة أي وفقًا لكيفية نمو متطمبات زمف التشغيؿ أو حجـ الذاكرة مع نمو حجـ 

 . [17]الإدخاؿ
 DU مف وحدة كثيفة الاتصاؿبسيطة مكونة CNNبنية شبكةالتعقيد الحسابي في فيما يمي سنقوـ بدراسة 

، وحدة (RBsمف الكتؿ المتبقية N تحتوي عمى) RU ، وحدة متبقية(DBsمف الكتؿ كثيفة الاتصاؿNتحتوي عمى)
 .PUتجميع

بناءً عمى عدد الاتصالات التي تتمقاىا  Big O Notationيتـ حساب التعقيد الحسابي ليذه البنية باستخداـ 
نما كؿ وحدة كدخؿ بحيث لف ندخؿ في  تفاصيؿ عدد وحجـ المرشحات وبالتالي عدد العمميات التي تتـ في كؿ وحدة وا 

 سيكوف التركيز عمى عدد الاتصالات في ىذه البنى وتأثيرىا عمى زمف التنفيذ والذاكرة كما يمي:
 : DenseNet Unit(DU)أولًا: التعقيد الحسابي في

تتمقى  nتتمقى كؿ كتمة في ىذه الوحدة دخؿ مف خرج جميع الكتؿ السابقة في الوحدة، بمعنى آخر كؿ كتمة 
 دخؿ مف جميع الكتؿ التي تحقؽ المتراجحة التالية: 
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 ىو رقـ الكتمة ضمف الوحدة.  حيث 
حيث يمثؿ كؿ  DBكتمة كثيؼ الاتصاؿ  Nمكونة مف  DUة وحدة ( بني1وبالتالي يوضح الجدوؿ )

 رقـ الدخؿ الأولي لموحدة.X0سطر الدخؿ الذي تتمقاه الكتمة مف خرج الكتؿ السابقة ليا وتمثؿ القيمة 
 
 
 
 
 
 
 

 DU(: دخل كل كتمة في الوحدة الكثيفة الاتصال 1الجدول )
DBN-out DBN-1-out ….. DB4-out DB3-out DB2-out DB1-out X0  

        DB1 

        DB2 

        DB3 

        DB4 

..…
 

       

…
..

 
  …..      DBN-1 

  …..      DBN 

 nاتصاؿ )أي تتمقى الدخؿ مف خرج  nىو  DBnكتمة أف عدد الاتصالاتمكؿ ( 2)الجدوؿ  مفنلاحظ 
       كتمة سابقة ليا( وعدد الاتصالات الكمي في الوحدة الكثيفة الاتصاؿ ىو )

 
.) 

 عمى كؿ كتمة في الوحدة نجد ما يمي: BigOبتطبيؽ 
  بالنسبة لمكتمة الأولىDB1 دخؿ ىذه الكتمة ىو دخؿ الوحدة الأولي فقط أي :X0  كما ىو

 .O(1)وفقاً لما سبؽ ىو DB1موضح بالجدوؿ وبالتالي سيكوف التعقيد في الكتمة الأولى 
  الكتمة الثانيةDB2 دخؿ ىذه الكتمة ىو :X0  بالإضافة إلى خرج الكتمة الأولىDB1-out 

 .O(2)وفقاً لما سبؽ ىو DB2وبالتالي سيكوف التعقيد في الكتمة الثانية 
 التعقيد في الكتؿ التالية ليكوف وبنفس الطريقة يتـ حسابO(3) ،O(4) وىكذا ليصبح ... ،

 .O(N)ىو  DBNالتعقيد في الكتمة الأخيرة 
كتمة ىو مجموع التعقيد في  Nذات  DenseNet Unitوبالتالي يكوف التعقيد الكمي لوحدة شبكة كثيفة 

 كؿ كتمة، أي:
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( تمثؿ مجموع حدود متتالية حسابية منتيية، يُعطى الحد العاـ ليا بالعلاقة التالية 2أف العلاقة السابقة )نلاحظ 
[]: 

   
 

 
           

 ىو الحد الأخير.   ىو الحد الأوؿ و   ىو عدد الحدود،  nحيث:  
 وبالتالي يصبح التعقيد الكمي:

                 
 

 
      

    

 
    

ىو  DUوبما أننا في التعقيد نأخذ الحالة الأسوأ، يصبح التعقيد الكمي لوحدة الشبكة الكثيفة الاتصاؿ 
O(N

2
 وىو قيمة كبيرة جداً وفقاً لنظرية التعقيد.(

 
 

 : ResNet Unit(RU)ثانياً: التعقيد الحسابي في 
( بنية وحدة 2الوحدةوبالتالي يوضح الجدوؿ )تتمقى كؿ كتمة في ىذه الوحدة دخؿ مف خرج الكتمة السابقة في 

RU  مكونة مفN  كتمةRB  حيث يمثؿ كؿ سطر الدخؿ الذي تتمقاه الكتمة مف خرج الكتؿ السابقة ليا وتمثؿ القيمة
X0 .رقـ الدخؿ الأولي لموحدة 

 RU(: دخل كل كتمة في وحدة الشبكة المتبقية 2الجدول )
RBN-out RBN-1-out ….. RB4-out RB3-out RB2-out RB1-out X0  

        RB1 

        RB2 

        RB3 

        RB4 

..…
 

       
…
..

 

  …..      RBN-1 

  …..      RBN 

ىو اتصاؿ واحد )أي تتمقى الدخؿ مف خرج الكتمة  RBnكتمة أف عدد الاتصالاتمكؿ ( 2)الجدوؿ  مفنلاحظ 
 سابقة ليا فقط(.
كتمة  Nذات  ResNet Unitيكوف التعقيد الكمي لوحدة شبكة متبقية عمى كؿ كتمة في الوحدة  BigOبتطبيؽ 

 ىو مجموع التعقيد في كؿ كتمة، أي:
                                 

 عقيد.وىو قيمة متوسطة وفقاً لنظرية الت O(N)ىو  RUوبالتالي يصبح التعقيد الكمي لوحدة الشبكة المتبقية 
 : Pooling Unitثالثاً: التعقيد الحسابي في 

تتمقى ىذه الوحدة الدخؿ مف الوحدة السابقة ليا فقط وبالتالي يكوف التعقيد الحسابي ليا ىو حسب عدد 
 .O(1)الاتصالات 
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 DBUبسيطة مكونة مف وحدة كثيفة الاتصاؿ  CNNوفقاً لما سبؽ نجد أف التعقيد الكمي لبنية شبكة 
مف الكتؿ المتبقية  N)تحتوي عمى  RBU(، وحدة متبقية DBsمف الكتؿ كثيفة الاتصاؿ  N)تحتوي عمى 

RBs وحدة تجميع ،)PU  :ىو مجموع التعقيد لكؿ وحدة أي 
                                   

وىو قيمة كبيرة  (  )Oالكمي ىو وبما أنو يتـ اختيار الحالة الأسوأ عند دراسة التعقيد يكوف التعقيد 
 جداً وفقاً لنظرية التعقيد.

المكونة مف وحدة كثيفة الاتصاؿ قيمة تعقيد بنية الشبكة البسيطة التي قمنا بدراستيا ) تخفيضمف أجؿ 
DBU  تحتوي عمى(N  مف الكتؿ كثيفة الاتصاؿDBs وحدة متبقية ،)RBU  تحتوي عمى(N  مف الكتؿ

الاتصاؿ  الكثيفة الأساسي لبنية الشبكةعنصر التصميـ دراسة  قمنا(، PUتجميع (، وحدة RBsالمتبقية 
DenseNet الداخمية التي تُعرؼ باتصالات وصلات التجميع التي تسبب كما رأينا أكبر قيمة تعقيد والتي تتمثمب

كما تـ شرحو سابقاً إلا  DenseNetالتخطي، فعمى الرغـ مف أف اتصالات التخطي ىذه ىي السبب في نجاح 
 البارامتراتتيدر السعة في الواقع مف خلاؿ تخصيص الكثير مف  ىذه الشبكات أف البنية المحددة لمتجميع في

 .والكثير مف الحسابات عمى طوؿ روابط التجميع الداخمية
 بدلاً مف أجؿ ذلؾ سنقوـ باختبار مبدأ تصميـ يعتمد عمى استخداـ عدد محدد مف اتصالات التخطي، 

مف طوبولوجيا التجميع الكامؿ إلى التصميـ سيتـ الانتقاؿ مف قطع الاتصالات بشكؿ تعسفي أو ما بعد 
خطيبحيث نحافظ عمى اتصالات قصيرة بيف وليس  الداخمة لكؿ كتمةلوغاريتميعدد الروابط أخرىيكوف فييا 

وبالتالي سيتـ تحديد عدد  الكتؿ ضمف الوحدة بالإضافة إلى تقميؿ عدد ىذه الاتصالات ضمف الوحدة،
 اتصاؿ.  nبدلًا مف       إلى  nالاتصالات في كؿ كتمة 
حيث يمثؿ كؿ سطر  DBكتؿ  8مكونة مف  DU( بنية وحدة شبكة كثيفة الاتصاؿ 3يوضح الجدوؿ )

رقـ الدخؿ الأولي لموحدة، وذلؾ بعد أف  X0الدخؿ الذي تتمقاه الكتمة مف خرج الكتؿ السابقة ليا وتمثؿ القيمة 
 المتراجحةتتمقى مدخلات مف الكتؿ السابقة التي تحقؽ قمنا بتقميؿ عدد الاتصالات فييا حيث أصبحت كؿ كتمة 

 :(2( بدلًا مف المتراجحة السابقة )6) التالية

                                              

 ىو رقـ الكتمة ضمف الوحدة.  حيث 
 ( نجد أف كؿ كتمة في الوحدة تتمقى الدخؿ مف الكتؿ السابقة وفؽ التالي:7بتطبيؽ المتراجحة السابقة )

  مف أجؿ الكتمة الأولىDB1  نقوـ بتطبيؽ المتراجحة عندماn=1: 
         

 فقط.X0ستتمقى الدخؿ مف الدخؿ  DB1أي أف الكتمة 
  مف أجؿ الكتمةDB2  نقوـ بتطبيؽ المتراجحة عندماn=2: 

                         

 .DB1وخرج الكتمة  X0ستتمقى الدخؿ مف  DB2أي أف الكتمة 
  مف أجؿ الكتمةDB3  نقوـ بتطبيؽ المتراجحة عندماn=3: 

                         

 .DB2وخرج الكتمة  DB1ستتمقى الدخؿ مف خرج الكتمة  DB3أي أف الكتمة 
  مف أجؿ الكتمةDB4  نقوـ بتطبيؽ المتراجحة عندماn=4: 
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 .DB3وخرج الكتمة  DB2وخرج الكتمة X0ستتمقى الدخؿ مف  DB4أي أف الكتمة 
  مف أجؿ الكتمةDB5  نقوـ بتطبيؽ المتراجحة عندماn=5: 

                                          

 .DB4وخرج الكتمة  DB3وخرج الكتمة  DB1ستتمقى الدخؿ مف خرج الكتمة  DB5أي أف الكتمة 
 وبنفس الطريقة نجد أف كؿ كتمة في الوحدة تتمقى الدخؿ مف الكتؿ السابقة وفؽ الجدوؿ التالي:

 
 
 
 
 
 

 بعد تخفيض عدد الاتصالات DU(: دخل كل كتمة في الوحدة الكثيفة الاتصال 3الجدول )
DB7-out DB6-out DB5-out DB4-out DB3-out DB2-out DB1-out X0  

        DB1 
        DB2 
        DB3 
        DB4 
        DB5 

        DB6 

        DB7 

        DB8 
عمى كؿ  BigOاتصاؿ وبتطبيؽ         ىو  DBnكتمة أف عدد الاتصالاتمكؿ ( 3)الجدوؿ  مفنلاحظ 

 كتمة في الوحدة نجد ما يمي:
  بالنسبة لمكتمة الأولىDB1 دخؿ ىذه الكتمة ىو دخؿ الوحدة الأولي فقط أي :X0  كما ىو موضح

 .O(1)وفقاً لما سبؽ ىو DB1بالجدوؿ وبالتالي سيكوف التعقيد في الكتمة الأولى 
  الكتمة الثانيةDB2 دخؿ ىذه الكتمة ىو :X0  بالإضافة إلى خرج الكتمة الأولىDB1-out  وبالتالي

 .O(2)وفقاً لما سبؽ ىو DB2سيكوف التعقيد في الكتمة الثانية 
  الكتمة الثانيةDB3 دخؿ ىذه الكتمة ىو خرج الكتمة الأولى :DB1-out  وخرج الكتمة الثانيةDB2-

out  وبالتالي سيكوف التعقيد في الكتمة الثالثةDB3ىو  وفقاً لما سبؽO(2). 
 وبنفس الطريقة يتـ حساب التعقيد في الكتؿ التالية ليكوفO(3) ،O(3) وىكذا ليصبح التعقيد ... ،

 .(         )Oىو  DBNفي الكتمة الأخيرة 
كتمة ىو مجموع التعقيد  Nذات  DenseNet Unitالاتصاؿ وبالتالي يكوف التعقيد الكمي لوحدة شبكة كثيفة 

 في كؿ كتمة، أي:
                                                           



  0202Tartous University Journal.eng. Sciences Series( 9( العدد)5العموـ اليندسية المجمد ) مجمة جامعة طرطوس 

 

151 

 

( تمثؿ أيضاً مجموع حدود متتالية حسابية منتيية، يُعطى الحد العاـ ليا 8نلاحظ أف العلاقة السابقة )
 (. وبالتالي يصبح التعقيد الكمي:3كما في العلاقة )

                 
 

 
                

           

 
   

        

 
    

وفؽ  DUوبما أننا في التعقيد نأخذ الحالة الأسوأ، يصبح التعقيد الكمي لوحدة الشبكة الكثيفة الاتصاؿ 
 .(        )Oالطريقة المقترحة ىو 

حة والتعقيد في ىذه الشبكات بعد تطبيؽ الطريقة المقتر  DenseNetبمقارنة التعقيد بيف الشبكات الكثيفة 
وفؽ نظرية التعقيد الحسابينلاحظ أنو عندما قمنا بتخفيض عدد الاتصالات بيف الكتؿ في الوحدة الكثيفة 

O(Nانخفض التعقيد الكمي لموحدة مف  UnitDenseNetالاتصاؿ 
2
 .O(N        )وأصبح  (

)تحتوي  DBUبسيطة مكونة مف وحدة كثيفة الاتصاؿ  CNNوبالتالي يصبح التعقيد الكمي لبنية شبكة 
(، RBsمف الكتؿ المتبقية  N)تحتوي عمى  RBU(، وحدة متبقية DBsمف الكتؿ كثيفة الاتصاؿ  Nعمى 

بعد تخفيض عدد الاتصالات بيف الكتؿ في الوحدة الكثيفة الاتصاؿ ىو مجموع التعقيد لكؿ  PUوحدة تجميع 
 وحدة أي: 

                                                         

 (            )Oوبما أنو يتـ اختيار الحالة الأسوأ عند دراسة التعقيد يكوف التعقيد الكمي ىو 
O(Nوىو قيمة متوسطة وفقاً لنظرية التعقيد وأقؿ مف التعقيد الكمي السابؽ 

2
). 

 
 النتائج والمناقشة

بعد إجراء التغييرات  (0في الشكؿ )الموضحة ةلخوارزميتنفيذ مراحلاتـ مف أجؿ تقييـ أداء الخوارزمية 
وذلؾ بالاعتماد عمى  python باستخداـ لغةDenseNet Unitالكثيفة الاتصاؿ  الشبكة عمى بنية وحدة

البيانات  قواعد، ومف ثـ تـ اختبار الخوارزمية عمى pythonوىو برنامج تطويري يدعـ لغةPyCharmبرنامج
 .Nvidia GeForce GTX 1060المعالجة الرسوميةباستخداـ وحدة Cifar100وCifar10المرجعية

تـ التحقؽ مف أداء الخوارزمية بعد إجراء التعديلات عمييا تجريبياً مف حيث خطأ التصنيؼ وعدد 
 GPUالبارامترات، بالإضافة إلى التعقيد الحسابي المتمثؿ بعدد الأياـ التي استغرقتيا عممية التدريب باستخداـ 

 (. 5( والجدوؿ )4وعة مف الخوارزميات المختارة كما ىو موضح في الجدوؿ )ومقارنة النتائج مع مجم
 .CIFAR10(: مقارنة بين الخوارزمية المقترحة ومجموعة من الخوارزميات بعد ضغط البنية عمى 4الجدول )

صهن تنفيز 

 الخىاسصهية )يىم(

Parameters 

(M = 10
6

) 
CIFAR10  

- 1.0 M 5.24 DenseNet(k=12) [7] 

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

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

- 20.04 M 6.66 VGG [18] 

17 - 7.1 Genetic CNN [8] 

- 5.4 M 5.4 Large-Scale Evolution [9] 

27 2.64 M 5.98 CGP-CNN [10] 

40 2.1 M 4.3  [13]بنية الشبكة الخىاسصهية 

31 1.3 M 4.5  بنية الشبكةالخىاسصهية بعذ تعذيل 
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حيث يشير العمود الأوؿ إلى  والخوارزميات المختارة( النتائج التجريبية لمخوارزمية المقترحة 4يوضح الجدوؿ )
، العمود CIFAR10لممقارنة، العمود الثاني يشير إلى خطأ التصنيؼ عمى مجموعة البيانات  الخوارزميات المختارة

الثالث يشير إلى عدد البارامترات والعمود الرابع يشير إلى المدة المستغرقة في عممية التدريب لموصوؿ إلى أفضؿ بنية. 
 . ةالمقابم الخوارزمية" في الجدوؿ إلى أنو لـ يتـ الإبلاغ عف نتيجة عمنية مف قبؿ -بالإضافة إلى ذلؾ، يشير الرمز "

لذي قمنا بو عمى بنية الشبكة أدى إلى انخفاض بسيط في الدقة )أي زيادة خطأ التعديؿ ا تُظير النتائج أف
الخوارزمية  التصنيؼ( مقارنة مع الدقة التي تـ التوصؿ إلييا قبؿ إجراء ىذا التعديؿ وضغط بنية الشبكة، ومع ذلؾ تبقى

( DenseNet ،ResNet ،VGGيدويًا ) المصممةالحديثة  CNNتتفوؽ عمى جميع شبكات  بعد التعديؿ
( مف Genetic CNN،Large-Scale Evolution ،CGP-CNN) والخوارزميات التمقائية التي تتـ المقارنة معيا

 .CIFAR10حيث معدؿ خطأ التصنيؼ عؿ مجموعة البيانات 
كما توضح النتائج أف عدد بارامترات أفضؿ بنية تـ التوصؿ إلييا باستخداـ الخوارزمية المقترحة أقؿ مف عدد 

، Genetic CNN ،Large-Scale Evolution)البارامترات في جميع الخوارزميات التمقائية التي تمت المقارنة معيا 
CGP-CNN)  يوـ وفقاً لمموارد الحاسوبية المتاحة لدينا. 32وذلؾ خلاؿ زمف تنفيذ لمخوارزمية المقترحة قدره 

 
 Cifar10(: مقارنة بين الخوارزمية المقترحة ومجموعة الخوارزميات قبل ضغط بنية الشبكة عمى 8الشكل )

( المقارنة بيف الخوارزمية بعد تعديؿ بنية الشبكة مع الخوارزميات المختارة مف حيث خطأ 8يظير الشكؿ )
22)وعدد بارامترات أفضؿ بنية شبكة تـ التوصؿ إلييا )%( التصنيؼ 

. لا Cifar10وذلؾ عمى مجموعة البيانات ( 6
يعتبر زمف تنفيذ الخوارزمية كمقياس لممقارنة مع الخوارزميات المختارة بسبب اختلاؼ الموارد الحاسوبية التي تـ 

 استخداميا في تنفيذ كؿ خوارزمية.
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 .2CIFAR10الخوارزمية المقترحة ومجموعة الخوارزميات بعد ضغط البنية عمى (: مقارنة بين 5الجدول )

صهن تنفيز 

 الخىاسصهية )يىم(

Parameters 

(M = 10
6

) 
CIFAR100  

- 1.0 M 24.42 DenseNet(k=12) [7] 

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

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

- 20.04 M 28.05 VGG [18] 

17 - 29.05 Genetic CNN [8] 

- 40.4 M 23 Large-Scale Evolution [9] 

- - - CGP-CNN [10] 

84 5.5 M 20.85  [13]قبل تعذيل بنية الشبكةالخىاسصهية 

75 3 M 21.2  بنية الشبكةالخىاسصهية بعذ تعذيل 

بالنسبة  والخوارزميات المختارة( النتائج التجريبية لمخوارزمية المقترحة 5بنفس الطريقة يوضح الجدوؿ )
إلى  أيضاً  أف التعديؿ الذي قمنا بو عمى بنية الشبكة أدىحيث تُظير النتائج  CIFAR100لقاعدة البيانات 

ء ىذا انخفاض بسيط في الدقة )أي زيادة خطأ التصنيؼ( مقارنة مع الدقة التي تـ التوصؿ إلييا قبؿ إجرا
الحديثة  CNNتتفوؽ عمى جميع شبكات التعديؿ وضغط بنية الشبكة، ومع ذلؾ تبقى الخوارزمية بعد التعديؿ 

 Genetic)كما تتفوؽ عمى الخوارزميتيف التمقائيتيف ( DenseNet ،ResNet ،VGGيدويًا ) المصممة

CNN ،Large-Scale Evolution). 
كما توضح النتائج أف عدد بارامترات أفضؿ بنية تـ التوصؿ إلييا باستخداـ الخوارزمية المقترحة أقؿ مف 

 Genetic CNN ،Large-Scale)معيا المقارنة التي تمت عدد البارامترات في جميع الخوارزميات التمقائية 

Evolution ،CGP-CNN يوـ وفقاً لمموارد الحاسوبية  75( وذلؾ خلاؿ زمف تنفيذ لمخوارزمية المقترحة قدره
 المتاحة لدينا.

 
 Cifar100(: مقارنة بين الخوارزمية المقترحة ومجموعة الخوارزميات بعد ضغط بنية الشبكة عمى 9الشكل )
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( المقارنة بيف الخوارزمية بعد تعديؿ بنية الشبكة مع الخوارزميات المختارة مف حيث خطأ 9يوضح الشكؿ )
22) وعدد بارامترات أفضؿ بنية شبكة تـ التوصؿ إلييا )%( التصنيؼ

. لا Cifar100وذلؾ عمى مجموعة البيانات  (6
يعتبر زمف تنفيذ الخوارزمية كمقياس لممقارنة مع الخوارزميات المختارة بسبب اختلاؼ الموارد الحاسوبية التي تـ 

 استخداميا في تنفيذ كؿ خوارزمية.
 

 الاستنتاجات والتوصيات
  التي يتـ توليدىا في ىذه  لبنى الشبكات الالتفافيةدراسة التعقيد الحسابي تـ في ىذا البحث
عمى بنى الشبكات التي تـ تصميميا بشكؿ يدوي  المقترحة في الخوارزمية ترميزالإستراتيجية . اعتمدت الخوارزمية

والشبكات  ResNetالشبكات المتبقية  وىيواختبارىا حيث أعطت نتائج فعالة في مجاؿ التعرؼ عمى النماذج 
المصممة مف قبؿ الخبراء بشكؿ يدوي والتي  CNNالتي تعد مف أحدث شبكات  DenseNetكثيفة الاتصاؿ 

 تغمبت عمى مشكمة تلاشي مشتقات تابع الخطأ عف طريؽ استخداـ اتصالات التخطي.
  التخطي بدلًا مف قطع  باختبار مبدأ تصميـ يعتمد عمى استخداـ عدد محدد مف اتصالاتقمنا

في وحدة الشبكة الانتقاؿ مف طوبولوجيا التجميع الكامؿ حيث تـ الاتصالات بشكؿ تعسفي أو ما بعد التصميـ 
إلى أخرى يكوف فييا عدد الروابط الداخمة لكؿ التي تسبب أكبر قيمة تعقيد  DenseNet Unitكثيفة الاتصاؿ 

تصالات قصيرة بيف الكتؿ ضمف الوحدة بالإضافة إلى تقميؿ عدد كتمة لوغاريتمي وليس خطي بحيث نحافظ عمى ا
 . ىذه الاتصالات ضمف الوحدة

  بعد دراسة وتطبيؽ الخوارزمية التي تـ اقتراحيا في ىذا البحث ومناقشة النتائج التي تـ التوصؿ إلييا
وحدة الشبكة  تصالات فيحيث أف انخفاض عدد الا أف ىذا التغيير البسيط في التصميـ يوفر أداءً فائقاً وجدنا 

 :إلى أدىDenseNet Unitكثيفة الاتصاؿ

 انخفاض عدد البارامترات. 

  حجـ الذاكرة المستيمكةانخفاض. 

 .)انخفاض زمف تنفيذ الخوارزمية )زمف الوصوؿ إلى أفضؿ بنية شبكة 

  ومع ذلؾ  )أي زيادة خطأ التصنيؼ( ولكف بالمقابؿ أدى إلى انخفاض بسيط في الدقة
 التي تمت المقارنة معيا. الحديثة الخوارزمياتفي جميع  ةالدقتبقى ىذه الدقة أعمى مف 

  في العمؿ الحالي تـ استخداـ الخوارزمية الجينية فقط لاستكشاؼ بنية الشبكة في حيف يتـ إجراء
زمية الجينية لتدريب بنية سيكوف مف المثير للاىتماـ لمغاية دمج الخوار  ، لذلؾالتدريب عمى الشبكة بشكؿ منفصؿ

 الشبكة والأوزاف في وقت واحد.
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