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  ممخّص 

شبكات التعمم العميق  مياممن  classification وتصنيفيا object detectionأصبحت ميمة تحديد الكائنات 
، والشبكات Convolutional Neural Network (CNNs)بأنواعيا المختمفة: الشبكات العصبونية الالتفافية التقميدية 

 Capsule Network (Caps، وشبكات الكبسولة Fully Convolutional Network (FCN)الالتفافية الكاممة 
Net) .عبر  وتصنفياتحدد الكائنات كما أنيا السمات من الصور باعتماد المنيج الالتفافي  تستخمص ىذه الشبكات

عرض نموذجين من نماذج الشبكات العصبونية لتحديد  البحث في ىذاسيتم  .Feature Learningتعمم السمات 
استخلاص السمات باستخدام  تنجز ميمة التفافية كشبكة عصبونية  VGG16النموذج  ىو: الأول وتصنيفياالكائنات 

 ببنيتيا البنيةىذه تتميز  .الطبقات الالتفافية وميمة التصنيف باستخدام طبقات الاتصال الكامل الثلاثة في نياية النموذج
يعتمد  والنموذج الآخرالاتصال الكامل. طبقات  حجم مرشحات الطبقات الالتفافية وحجم مرشحات من حيث، متجانسةال

استخلاص سمات من صور  أساسية تؤدي ميمة كشبكة VGG16مستخدما الشبكة  Caps Netشبكة الكبسولة  عمى
، Pascal Voc 2007تم اختبار النموذجين عمى قاعدة بيانات تعانيو شبكة الكبسولة.  لتلافي الضعف الذيالدخل 

الكبسولة كنتيجة  % لنموذج شبكة67.3، و VGG16% لمنموذج mAP   67.8التصنيففكان معدل متوسط دقة 
  ليذا الاختبار من قبل الباحثين.

 .VGG16التوجيو الديناميكي، الشبكات العصبونية الالتفافية، شبكة الكبسولة،  الكممات المفتاحية:
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  ABSTRACT    

Object detection and classification has become an important task using deep 

learning networks of various types: Convolutional Neural Networks (CNNs), Fully 

Convolutional Networks (FCN), and Capsule Networks (CapsNet). These networks 

extract features from the images by using convolutional approach. It also detects and 

recognizes objects through feature learning. In this article, two neural network 

models for object detection will be presented: the first is VGG16 that performs the 

feature extraction task using convolutional layers and the classification task using 

three fully connected layers at the end of the model. This structure is distinguished 

by its homogeneous architecture, in terms of the size of the convolutional layer filters 

and the fully connected layer filters. The other model is based on the capsule 

network, using the VGG16 network as the backbone that performs the task of 

extracting features from the input images to avoid the vulnerability of the capsule 

network. The two models were tested on the Pascal Voc 2007 database. Mean 

Average Precision mAP was 67.8% for the VGG16 model, and 67.3% for the 

capsule model as a result of this test by researchers. 

Keywords: Convolutional Neural Network (CNN), Capsule network (Caps Net), Dynamic 

Routing, VGG16.  
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 مقدمة: -1
يعمل نظام الرؤية البشرية عمى كشف وتصنيف الكائنات بشكل سريع جدا ودقيق ، إذ يستطيع الإنسان اكتشاف 

التي تقوم بميمة تحديد صنف كائن بسيولة في غضون ميمي ثانية. أما نظم الرؤية الحاسوبية  30000أكثر من 
 Convolutional Neural Network القميديةالشبكات العصبونية الالتفافية بالاعتماد عمى  الكائنات وتصنيفيا

(CNN) ، عيوبيا  عمى الرغم مندقيقة وسريعة، بكونيا  إلا أنيا تمتازر الحقيقي لنظام الرؤية البشرية، لا تممك التصو
 [1]: العديدة ومنيا

أكثر من صورة يحتاج إلى  CNNنموذج  أي أن، لتفافية ىي شبكات ثابتة الإزاحةالشبكات العصبونية الا.1
زاحات ومواقعتمثل لكائن التدريب المعتبر  وبالتالي  وتصنيفو تحديدهميمة  تعممليمختمفة ال هووجيات نظر  و المفترضةوا 

 .[1]قاعدة بيانات التدريب يجب أن تكون بحجم كبير 
إضافة إلى عدم تركيزىا عمى المعمومات النسبية  ىذه الشبكات بحجوم مختمفة المرشحات المستخدمة ضم  .2
أو موضع جزء من كائن  تحديد موضع كائن نسبة إلى كائن آخر بين الكائنات مما لا يمكنيا من)المكانية( واليرمية 

 .[1]  نسبة لباقي أجزائو، كموقع العين نسبة لمفم في صورة وجو
  إلى خسارة معمومات ميمة عن موقع CNNنماذج  في Max Pooling. تؤدي عممية التجميع الأعظمي 3
حيث يتمثل دور عممية التجيمع الأعظمي في تقميل الحجم المكاني وبالتالي إنقاص  .[1] الكائن في الصورة  ووضعية

 كمية البرامترات والحسابات في الشبكة لمتحكم بمشكمة تعويم الذاكرة.
بنية أخرى . لذا، تم اقتراح في ىذه النماذج دقيقة بما يكفيلم تكن نتائج التصنيف  فإن، CNN قيود نماذجنظرا ل

تعمل ىذه ،  CNNفي المعمول بيا بدون طبقات الاتصال الكامل طبقات التفافية فقط تحتوي  ،من الشبكات الالتفافية
بشكل تقريبي أو بشكل مطمق، الشبكات  ظيرت فعالية ىذه الشبكات عمى التصنيف عمى مستوى البكسل في الصورة.

، فيي لم تأخذ بعين الاعتبار معمومات السياق YOLOو SSDكما في نماذج  بتحسين الدقة قياميا الرغم من وعمى
 Geoffreyلمعالجة ىذه النقاط، اقترح ، و instance-levelتجزأتيا ليست عمى مستوى المثيل كما أن الشاممة، 
Hinton [9]الكبسولة  شبكةيدعى  من الشبكات الالتفافية نوع أخر Capsule network (Caps Net)  وذلك في

 . [8]2017 العام
تمثيل حقيقي لنظام  Inverse graphics [10]مفيوم الرؤية العكسية باستخداميا تعتبر شبكات الكبسولة 

زاحات المو  عمى كل بدون الحاجة لمتدريبعمم التشري. مما سمح لمنموذج المعتبر بالرؤية الب  .[1] كائناقع وا 
تحميل وتصنيف الأنواع الفرعية من خلايا الدم البيضاء ضمن شبكة الكبسولة لدراسة و  [2]في  الباحثون استخدم

قدرة النظام  (%96.86) العالي الذي حققو النموذجدقة ال أظير معدل عة بيانات صغيرة.مجمو مشكمة لسة أصناف خم
في ىذه  . ناقش الباحثونبالرغم من محدودية عدد الصور المستخدمة أخصائي أمراض الدم مستوىالاقتراب من  عمى

مقارنة مع طرق التعمم في التدريب الناجح عمى قواعد بيانات صغيرة قدرات ومعدلات النجاح لشبكة الكبسولة  الدراسة
 الذاكرة  تعويمفي التخمص من مشكمة  تفوقياأثبتت شبكة الكبسولة فالعميق الأخرى عمى نفس مجموعة التدريب، 

over-fitting  )وكذلك عدم حاجتيا إلى  مع معدل دقة عال،)أي امتلائيا نتيجة كمية البارامترات الكبير عند التدريب
 . [2] استخدام أي من تقنيات تعزيز البيانات أو المعالجة المسبقة في حالة مجموعة بيانات التدريب الصغيرة

بينما تمثمت  CNNشبكات عمى تدريب أربعة أنواع من الشبكات العصبونية ثلاثة منيا  [3] فيعمل الباحثون 
. تم تقسيم قاعدة البيانات التي تحتوي عمى CNNsالرابعة بشبكة كبسولة بطبقات أقل وبنية أقل تعقيدا من شبكات 
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صورة لكل نوع من أنواع  5000صورة إلى أربع أقسام أي  20000مشاىد البيت الداخمية والمكونة من 
 أن نتائج الاختبار شارت الاختباراتأتوزعت الصور بالتساوي عمى خمسة أصناف.  وقدالشبكات المقترحة، 

تم تدريب نفس الشبكات أيضًا  .٪ تقريبًا بين أفضل وأسوأ العروض8بفارق متقاربة  عمى قاعدة بيانات الاختبار
 مجموعات البيانات ( لاختبار قدرتيا عمى التعمم باستخدام5000من  أقل) أقلعمى مجموعة بيانات ذات حجم 

بينما ،  أي انخفاض معدل دقتيا بشكل كبير CNN الشبكات الثلاث القائمة عمى لوحظ انخفاض أداء. صغرالأ
في حالة في إنجاز ميمتيا حتى شبكة الكبسولة  قدرة مما يثبت احتفظت شبكة الكبسولة بنفس مستوى الأداء 

أداء شبكة الكبسولة  صورة ، فإن 1500تخفيض مجموعة البيانات إلى  إلا أنو عند قواعد البيانات الصغيرة.
بمغت دقة . من المعمومات المطموبة انخفض إلى مستويات غير مقبولة ؛ ىذا يعزى إلى انخفاض الحد الأدنى

عمى قاعدة  ٪ ودقة الاختبار71لشبكة الكبسولة  validation dataset)عمى قاعدة بيانات التحقق  التحقق
 .[3]% 70 بيانات الاختبار

 Routing Path لشبكات الكبسولة تقنية تسمى تصور مسار التوجيو [4]في اقترح الباحثون 
Visualization  تم تدريب  المنطقة في الصورة التي يتم توجيييا إلى كل كبسولة. حدودوالذي يكشف عن

من قبل يدويا الأرقام المكتوبة  تم تشكيميا من دمج وىي قاعدة بيانات MNISTالنموذج عمى قاعدة البيانات 
 United States Census Bureauالأمريكية وموظفو مكتب تعداد الولايات المتحدة NISTطلاب المدرسة 

تشير النتائج . CFHT (Canada-France- Hawaii Telescope)قاعدة بيانات الصور الفمكيةعمى و 
تفسير الكيانات و  التجريبية إلى إمكانية استخدام ىذه التقنية " لمحصول عمى موقع الصنف المتنبأ بو في الصورة

في تصنيف الكائن  الحالات التي قد تفشل فييا الشبكةالتي تحددىا كبسولات الطبقات الوسيطة والنيائية وتحديد 
 Weightالصنف المتوقع من الصورة. يسمح تقاسم الوزن  موقععدم قدرتيا عمى تحديد إلى صنفو الصحيح أو 

sharing  عمى  ، مما يسيل تدريب شبكات الكبسولةلشبكات الكبسولة عمى إنشاء عدد صغير من الأوزان
الناتج عن كمية   Out of Memory (OOM)ن  الوقوع في مشكمة تعويم الذاكرةيرة دو مجموعات بيانات صغ

( دقة النطام المعتبر عمى قاعدة بيانات 1يبين الجدول ) البيانات الكبيرة من صور قاعدة البيانات الضخمة.
لكل من قواعد البيانات  test datasetوقاعدة بيانات الاختبار  Validation dataset التحقق من الصحة

  :CFHT [4]و MNISTالمستخدمة 
 .CFHTو  MNIST( دقة التحقق والاختبار لمنظام المعتبر عمى قاعدتي البيانات 1الجدول )
 Testing accuracyدقة الاختبار  Validation accuracyدقة التحقق قاعدة البيانات

MNIST 92% 91% 
CFHT 88% 92% 

 
عندما تتغير العلاقة النسبية المكانية بين  ينخفض أداؤهالتعمم العميق التقميدي أن  [5]في وجد الباحثون 

قدرتو عمى إنجاز الميمة التي يقوم بيا سواء أكانت ميمة تحديد أو تصنيف أو الكائنات المحددة، أي تنخفض 
)تغيير ملامحو بشكل  ، فعند غياب ىذه العلاقة النسبية يمكن أن يقوم النظام بتصنيف الوجو المشوهتعرف

معدل متوسط  قيمةمن خلال ، وقد بدى ذلك يدوي( والتي تكون أجزائو بغير موقعيا الأساسي عمى أنو وجو
وير شبكة جديدة لذلك، تم تط  المتخذ كمقياس في ىذا المجال.  mean Average precision (mAP)الدقة

 تم الحصول عمىرنة بالتقنيات المتقدمة الأخرى. يمكن ليا أن  تحقق معدل كشف عال مقا ىي شبكة الكبسولة،
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بالرغم من صغر حجميا. إذ أن قدرة الكبسولة عمى  MNISTمع مجموعة البيانات  أعمى معدل نجاح لشبكات الكبسولة
أن خوارزمية  تبين أيضا. بفعالية وببيانات تدريب أقل المتغيرات المحتممة يسمح ليا باستنتاج التغيرات المميزة تعمم

كما سيتم عرض ذلك في وقت لاحق من  -الصورالمتداخمة في تمكنيم من التمييز بين الكائنات  الديناميكيالتوجيو 
 كذلك أثبتت .أخذ الصورة فقد لا يظير من كائن سوى جزء منو دوىي الكائنات التي تقف أمام بعضيا عن -ىذا البحث

، والسرعة وموضع شوه، والت، والوضع، والمممسومات مثل التجانس، والتدرجبمعمعمى الاحتفاظ  قدرتياشبكة الكبسولة 
 .وىي قيم مكونات شعاع الخرج الناتج عن كبسولة التصنيف الكائن

 
 :أىمية البحث وأىدافو -2

ظيرت في السنوات الأخيرة العديد من النماذج المستخدمة في تحديد وتصنيف الكائنات ببنى شكمت نقلات 
 الالتفافيةوالشبكات  CNNنوعية في ىذا المجال. حيث تدرجت ىذه البنى من الشبكات العصبونية الالتفافية التقميدية 

ل المطورون معرفة ما يمكن أن الذي يحاو الأحدث  البنيةوالتي تعتبر  CapsNet، وشبكات الكبسولة  FCNالكاممة 
 في مجال رؤية الحاسب. تقدمو

البنية الأولى ىي  لأغراض التحديد والتصنيف. المطورتين البنيتينييدف البحث الحالي إلى دراسة الفرق بين 
لاستخلاص طبقة  16التي تتكون من طبقات التفافية بعمق  VGG16 التقميدية الشبكة العصبونية الالتفافية  نموذج

حيث أن الطبقات الالتفافية الضحمة غالبا ما تحتوي معمومات أقل كثر فائدة، سمات أكثر تخصصا تحتوي معمومات أ
ىذه تنتيي ، وكمما زادت الطبقات الالتفافية تصبح المعمومات أكثر تخصصا وفائدة عن الكائنات الموجودة في الصورة

يرتبط مع كامل عصبوبات الطبقة التالية. طبقة والتي تمتاز بأن كل عصبون في ال طبقات اتصال كامل بثلاثالبنية 
المستخدمة لاستخلاص   VGG16ليا الشبكة من شبكة الكبسولة مضاف البنية الثانية ىي النموذج اليجين المكون

المتبعة في عمل كمتا الشبكتان من حيث استخلاص السمات والطريقة  حيث ستتم مناقشة من صور الدخلالسمات 
وذلك لبيان آخر ما توصل  البنيتينلكتا  mean Average Precision mAP التصنيف دقةد الكائنات، ومقارنة تحدي

في كل من وتطويرا للأبحاث التي ستتم في ىذا المجال لو مجال الذكاء الصنعي من آليات في التحديد ليكون منطمقا 
 النقاط التالية:

 أنواعإحدى  لنظام يقوم بتحديد الكائنات وتصنيفيا آليا باستخدامفيم آلية عمل شبكة الكبسولة لمتوصل  -1
 .شبكات التعمم العميق

 تقميل كمية البيانات المستخدمة في عممية التدريب مقابل رفع دقة التحديد والتصنيف. -2
 مثل ىذه الأبحاث. استخدام الحد الأدنى من الذاكرة لمحسابات التي تتطمبيا -3
 

 طرائق البحث ومواده: -3
ىناك العديد من الطّرائق المقترحة لعممية تحديد وتصنيف الكائنات في صورة تمّ تنفيذىا عمميا ببنى مختمفة 

نتائج جيدة من ناحية الدقة تارة وزادت من  ىذه البنى حققت ،خلال العقود الماضية باستخدام شبكات التعمم العميق
عمى المنيج  CNNsاعتمدت الشبكات العصبونية الالتفافية التقميدية الجة عمى حساب الدقة تارة أخرى. سرعة المع

الالتفافي في طبقاتيا لاستخلاص السمات كما استخدمت في التصنيف طبقات الاتصال الكامل. بينما اعتمدت شبكات 
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، الرؤية  Dynamic Routingلديناميكيالكبسولة عمى العديد من المفاىيم كانت أساسا في عمميا كالتوجيو ا
 .Transfer Learning، نقل التعمم  Inverse Graphicsالعكسية

  :Convolutional Approch [13]المنيج الالتفافي  3-1
نيا تقوم بمعظم العمميات إذ إ الالتفافيةالعصبونية لمشبكات تعتبر الطبقة الالتفافية حجر البناء الأساسي 

المستخدمة في  المرشحاتمجموعة من يتم تعريف الطبقة الالتفافية بحجم صورة الدخل و الحسابية الأساسية. 
 المرشحيمتد ىذا و الطول والعرض( صغيرة، ) مرشحالقابمة لمتعمم، تكون الأبعاد المكانية لكل العممية الالتفافية 

يمتمك  CNNالأولى لمشبكة الالتفافية الطبقة  لمرشحعبر كامل عمق حجم الدخل. مثلا: الحجم النموذجي 
لقنوات المون(. خلال المسار الأمامي، يتم تمرير كل  3بكسل طول و 5بكسل عرض و  5)أي  5x5x3حجما 
لطبقة. ودخل ا المرشحل عبر العرض والطول والعمق لحجم الدخل وحساب الجداءات النقطية بين مداخ مرشح

عبر العرض والطول لحجم الدخل سيتم انجاز خريطة التفعيل ثنائية البعد والتي تعطي  المرشحأثناء تمرير 
التي تنشَط عندما ترى بعض  المرشحاتعند كل موقع مكاني. تقوم الشبكة بتعميم ىذه  المرشحاستجابات ىذا 

 12) مثلا  المرشحاتمن  محددةكل طبقة التفافية مجموعة  تمتمكوغيرىا.  كالحوافأنواع السمات المرئية 
في نياية ليتم منفصمة ثنائية البعد  activation mapبمفرده بتشكيل خريطة تفعيل  مرشح(، يقوم كل مرشح

لينتج  ) البعد الثالث لمصورة( العمق  ىذه عمى طول بُعد التفعيل )التنشيط(تكديس خرائط  عمل الطبقة الالتفافية
 .عد العمقوىو الحجم المكون من الأبعاد المكانية وبُ منجزة عبر الطبقات الالتفافية وفقا لمعمميات ال الخرج حجم

 :[13]ارتباطات العصبون 3-1-1
عند التعامل مع صور بأبعاد كبيرة عمى الدخل، سيكون من غير العممي ربط العصبون إلى كل 

كما  ربط العصبون إلى منطقة محمية صغيرة من حجم الدخلالعصبونات في الحجم السابق. سيتم بدلا عن ذلك 
. الحجم المكاني ليذا الاتصال ىو برامتر يسمى بالحقل المستقبل لمعصبون (a-1ىو موضح في الشكل )

 عمق حجم الدخل. ما يسمىامتداد الاتصال عمى طول محور العمق  يمثل(. المرشح)يكافئ حجم 
 ياحجم CIFAR-10ورة ممونة من قاعدة البيانات ( مثالا يعبر عن صa-1يُظير الشكل )

[32x32x3] ،من الحجم المكاني  فقط يتصل كل عصبون في الطبقة الالتفافية إلى منطقة محمية صغيرة
 المرشحإذا كان الحقل المستقبل ) أي حجم العمق ) أي كل قنوات الألوان(. بُعد  امتدادلمدخل، ولكن عمى 

إلى المنطقة ذات  ستكونالأولى كل عصبون في الطبقة الالتفافية أوزان عندئذ فإن  5x5لمطبقة الالتفافية( ىو 
)الواحد المضاف ىو قيمة برامتر  1+75 = 3*5*5أي : إجمالا صورة الدخل، حجم  من [5x5x3]الأبعاد 

، لأنو 3العمق يجب أن يكون  بُعد امتدادالانحياز ويعتبر برامترا مضافا(.مع ملاحظة أن مدى الاتصال عمى 
مفيوم العصبونات في الشبكات العصبونية العادية،  ( يوضحb-1أما الشكل ) يعبر عن عمق حجم الدخل.

لينتج عن ذلك قيمة يتم تمريرىا إلى تابع التنشيط  ذ عممية الضرب النقطي بين أوزانيا والدخليتنفيتم حيث 
 .[13] ليكون خرج تابع التنشيط ىو خرج ذلك العصبون (cell body)المعتبر لمعصبون 
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 آلية حساب خرج العصبون. (b)اتصال العصبون في الطبقة الالتفافية الأولى إلى جزء من حجم صورة الدخل،  (a)( : 1الشكل )

 

 : [13] لمطبقات الالتفافيةالمكاني برامترات حجم الخرج  3-1-2
يتم لم  لكنتمت مناقشة الترتيب المكاني، وشرح الترابط لكل عصبون في الطبقة الالتفافية إلى حجم الدخل، 

رامترات تتحكم بحجم ابعد لمناقشة كم عدد العصبونات عمى حجم الخرج أو كيف يتم ترتيبيم. ىناك ثلاثة ب التطرق
 . zero-paddingريالصف الحشو ومقدار، Stride، حجم الخطوة depthالخرج: العمق 

 
 يعتبر العمق في حجم الخرجترتبط إلى نفس المنطقة من الدخل. مثل مجموعة العصبونات التي العمق: ي -1

أي الحجم الناتج عن طبقة الالتفافية والمكون من الأبعاد المكانية وبُعد العمق الناتج من تكديس خرائط السمات الثنائية )
المستخدمة في  المرشحاتبرامتر يتوافق مع عدد  (المرشحات المستخدمة في الطبقةوالتي يتوافق عددىا مع عدد 

 عندعن شيء مختمف في الدخل.  تعمل عمى البحث  3X3أو  2x2والمرشحات ىي مصفوفة صغيرة الحجم  الطبقة،
لدى عبر بُعد العمق الممتدة العصبونات عندئذ ستنشط في الشبكة، الأولى إدخال الصورة الأصمية إلى الطبقة الالتفافية 

 وجود حواف مختمفة أو مناطق لونية. 
بيا. فعندما تكون الخطوة  المرشحيجب تحديد حجم الخطوة التي سيخطو :   Strideحجم الخطوة -2

stride=1 الخطوة  يكون حجم في كل مرة بمقدار بكسل واحد فقط. وعندما المرشح، سيتم تحريكstride=2  أو (
أحجام خرج أصغر  عن ذلكينتج بكسمين في كل مرة، ف المرشح( عندئذ سيخطو 3يمكن أن تساوي  مألوفبشكل غير 

 مكانيا.
قد يكون يمثل الحشو بالأصفار برامتر يستخدم في بناء الشبكات العصبونية الالتفافية. : paddingالحشو  -3

بالتحكم بالحجم المكاني في بعض الأحيان من المناسب حشو حجم الدخل بالأصفار حول حدود الدخل، مما يسمح 
غالبا ما يتم استخدامو لممحافظة عمى الحجم المكاني لأحجام المدخلات بحيث يكون عرض وطول  لخرج الطبقات.

 المدخلات والمخرجات نفسو.
 :[13] (1)خرج الطبقة الالتفافية( وفق العلاقة ) حجم الخرج المكانييمكن حساب 

       = حجم خرج الطبقة الالتفافية
 

                  (1) 
، وحجم الحقل المستقبِل لعصبونات الطبقة  (W)حيث أن حجم الخرج المكاني ىو عبارة عن تابع لحجم الدخل

 عمى الحدود.  (P)المستخدم  الصفريحشو ال، وكمية (S)"حجم المرشح"، وحجم الخطوة المقترح  (F)الالتفافية 
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 الحشو ومقدار  S=1وطول الخطوة 3x3وحجم الفمتر  7x7فمثلا لو كان الحجم المكاني لمدخل 
عمى الخرج. بينما عندما يكون  5x5 المكاني فإننا سنحصل عمى الحجم P=0 الصفري عمى حواف الصورة

S=2 3 المكاني سنحصل عمى الحجمx3  .عمى الخرج 
وحجم الحقل  (x-axis)الترتيب المكاني، فمو فرضنا جدلا أنو لدينا بُعد مكاني واحد  (2)الشكل  يُظير

حجم الخطوة التي أن  (a-2)يبين الشكل . P=1، وكمية الحشو الصفري W=5، وحجم الدخل F=3المستقبل 
      فكان الحجم عمى الخرج S=1تم تمرير الفلاتر بيا 

 
تم  أنو  (b-2)يبين الشكل. بينما     

                     فكان الحجم عمى الخرج S=2استخدام حجم خطوة 

 
. مع ملاحظة أنو لا     

لا  4=(2+3-5)الصيغة السابقة سنحصل عمى الحد الأول من فمو طبّقنا  S=3يمكننا استخدام حجم خطوة 
وانحياز ىذه العصبونات مساو  [1- ,0 ,1]. يوضح الشكل أيضا أوزان العصبونات وىي 3يمكن تقسيمة عمى 

 لمصفر.

 
 S=2.[13]حجم الخطوة  S=1 ،(b)حجم الخطوة  (a)، رامترات حجم الخرجاحجم الخرج المكاني طبقا لب( 2الشكل )

 
ذلك لأن الحقول  إنجاز. تم 5وبُعد الخرج أيضا مساويا  5أن بُعد الدخل  (a-2)يتضح من الشكل 

واستخدمنا الحشو الصفري بمقدار بكسل واحد عمى الحواف. إذا لم يتم القيام بحشو الحواف  3المستقبمة كانت 
 فقط، لأن ذلك ىو عدد العصبونات المناسب المتوافق مع الدخل 3بالأصفار سيكون حجم الخرج المكاني 

لكل بعد مكاني   P. بشكل عام يتم تحديد مقدار الحشو الصفري(b-2)كما ىو موضح في الشكل  الأصمي
 : [13]"حجم المرشح" حجم الحقل المستقبِل لعصبونات الطبقة الالتفافية F، حيث أن (2بالمعادلة )

  (   )                     (2) 
 عندئذ سنضمن أن حجم الخرج لن يتغير عن حجم الدخل المكاني.  S=1عندما يكون حجم الخطوة 

 
 :Capsule Networkالكبسولة شبكة  3-2
 [9]مكونات شبكة الكبسولة:  3-2-1

تتكون شبكة ( . 3 (تصميميا المعماري الموضح في الشكل فيملفيم كيفية عمل شبكة الكبسولة ، يجب 
  التشفير ووحدة فك التشفير.  وحدةمن جزأين:  الكبسولة

: تعمل عمى تحميل صورة الدخل بواسطة طبقاتيا الثلاث، كما  Encoderوحدة التشفير الجزء الأول:
 (:a-3يبين الشكل )
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باستخدام  . الطبقة الالتفافية: تتمثل ميمة ىذه الطبقة في تحديد السمات الأساسية من صورة الدخل1
ثنائية البعد التي يتم تكديسيا  ، وتشكيل خرائط السماتالمنيج الالتفافي عبر الطبقات الالتفافية المشكمة ليذه الطبقة

 . Feature mapsلتشكيل حجم الخرج
: )مستوى أدنى( تحتوي ىذه الطبقة عمى عدة كبسولات أولية Primary Caps. طبقة الكبسولات الأولية 2

عادة تشكيميا عمى شكل  تتمثل ميمتيا في أخذ السمات الأساسية التي تم تحديدىا بواسطة الطبقة الالتفافية، وا 
. حيث أن السمات الأساسية تكون ضمن خرائط السمات ثنائية البعد المكدسة ضمن بُعد العمق لحجم الخرج أشعة

الكبسولة  التشكل كبسولة بحيث أن بُعد خرائط سمات ثنائية البعد عدد منالناتج عن الطبقة الالتفافية، يتم تجميع 
أشعة وبُعد كل شعاع متطابق مع عدد خرائط  وعناصر الكبسولة ىيالمكانية لحجم الخرج، مع الأبعاد  يتطابقان
 . التي شكمت الكبسولة الثنائية السمات

مع عدد  مى( تحتوي ىذه الطبقة عمى كبسولة يتطابق عدد أشعتيا: )مستوى أعclass capsule. طبقة 3
نة  ل الأصناف يتوافق مع بُعد شعاع الخرج الذي يحتوي سمات الكائن المحدد  شعاعقاعدة البيانات، وبُعد كل المكوِّ

طبقة  (a-3)، يبين الشكل استدارة...( –) كل بعد من شعاع الخرج يمثل سمة معينة لمكائن المعتبر )سماكة 
الذي يمثل بعد  16مع عدد الأصناف، وبُعد كل شعاع كبسولة الصنف المكونة من عدد من الأشعة يتطابق 

 الكبسولة.
شعاع الخرج الفعال المقترح من  Decoder يأخذ مفكك التشفير :Decoderوحدة فك التشفير  الجزء الثاني:

 : (b-3)لإعادة بناء الصورة الأصمية. الشكل  ،class capsuleالطبقة  ضمن والمنفذة خوارزمية التوجيو الديناميكي
يتم تحديث أوزان كل خرج من خمية عصبونية،   512. طبقة الاتصال الكامل الأولى التي تحوي 4

المستوى الأدنى وتوجييو إلى كل خمية عصبونية لمطبقة المتصمة بالكامل كمدخلات. كل خمية عصبونية ليا أيضًا 
 انحياز.
  خمية عصبونية. 1024ية والتي تحوي . طبقة الاتصال الكامل الثان5
 خمية عصبونية.  (28x28)أي  784والتي تحوي  . طبقة الاتصال الكامل الثالثة6

 تختمف طبقات الاتصال الكامل بالحجوم ولكنيا تعمل نفس العمل وتيدف لإعادة بناء صورة الدخل.
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 ( مفكك الترميز.bالمرمز، ) (a( مكونات شبكة الكبسولة بشكل عام )3الشكل )

 
 الكبسولة:منيجية عمل شبكة  3-2-2

ويقوم بجدائيا بالوزن  السابقةمن العصبونات  xالقيمة العددية في الشبكات العصبونية  يستقبل العصبون
 sigmoid, tanh) ةابع التنشيط اللاخطيو تإحدى  يتم إدخاليا إلى ،عدديةلمحصول عمى قيمة  wالمقابل 

,ReLU) كما ىو موضح في الشكل لخمق قيمة الخرج كقيمة دخل لمعصبون التالي(b-4)  [15]  . ظيرت
تأخذ ، وكذلك فيي لا فقدان المعمومات الميمة الناتج عن طبقات التجميعك ليذه الشبكات العديد من العيوب

وحساسية ىذا  بعين الاعتبار العلاقات المكانية بين أجزاء الصورة تمك العلاقات اليامة في التعرف عمى اليوية،
لذا لجأ  [1] النوع من الشبكات لمصورة الأصمية نفسيا من أجل تصنيف الصور عمى أنيا نفس الصنف، 

 شبكة الكبسولة.إلى ابتكار الباحثون 
الشبكة معمومات  شكل شعاععمى مجموعة من الخلايا العصبونية التي تخزن تُوصف الكبسولة بأنيا 

عن الكائن المحدد في الصورة الناتجة عن العممية الالتفافية في الطبقة الالتفافية المعبرة وسماتيا المختمفة 
تخزين السمات عمى شكل ، ويعتبر رامترات المتعمقة بإنشاء مثيل لسمة من السمات المذكورةاإضافة إلى الب

قادرة عمى ترميز عمما أن الكبسولة  من أبرز ما تمتاز بو شبكة الكبسولة.مفردة  شعاع وليس ضمن قيم عددية
نما ترميز التحويلات )إزاحة  دوران ( ليذه السمة مما يجعميا حساسة  –ليس فقط تواجد سمات مرئية لعينة وا 

والذي  يشير طول الشعاع في النموذج إلى قيمة احتمالية تواجد الكائن في الصورةلتحولات الكائن في الصورة. 
، أما اتجاه ىذا الشعاع فيو يمثل وضعية المعمومات  من خوارزمية التوجيو الديناميكي squashيحدد من تابع 

attitude information ، حيث أن ىذه المعمومات )الموضع والمقياس والدوران ...( ىي التي تحدد اتجاه
  .[16]الشعاع 



 

06 

 

 
الشبكات ( آلية حساب خرج العصبون ) قيمة عددية( في b، ))شعاع( في شبكة الكبسولة j( آلية حساب خرج الكبسولة a): (4الشكل )

 .العصبونية
( وجو قطة، تسعى شبكة الكبسولة لاكتشاف a-5لبيان آلية التفكير التي تتبعو شبكة الكبسولة يوضح الشكل )

موضح في أن ما يوجد في الصورة ىو وجو قطة بتقسيميا لسمات فردية مثل العينين والأنف والأذن وما ىنالك كما ىو 
(5-b أي تحميل السمات عالية المستوى إلى سمات منخفضة المستوى، وكذلك يمكن التحميل إلى المزيد من السمات ،)

 منخفضة المستوى كالأشكال والحواف.

 
لمدار، ( سمات وجو القطة اdدرجة، ) 30( وجو قطة مدار بزاوية c(  تقسيم وجو القطة لسمات فردية، )b( وجو قطة، )a(: )5الشكل )

(f و )( ،جو القطة المقموبg( ،سمات وجو القطة المقموب مع إضافة سمة الدوران لسمات الوجو )e ) وجو قطة من وجية أداة التعرف عمى
 نظر كبسولة.

( c-5درجة مثلا كما في الشكل ) 30بزاوية مقدراىا مدارا في حال كان وجو القطة الذي تم تدريب الشبكة عميو 
( فمن نتمكن من خلال السمات التي تم تحديدىا مسبقا من قبل f-5يكون الوجو مقموبا كما في )أو كحالة خاصة أن 
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وىو الضعف  –( من تصنيف الوجو كوجو قطة b-5الطبقات الالتفافية في الشبكة والموضحة في الشكل )
ل عمى تضمين ، عندئذ كان الحل في جعل الكبسولة تعم CNNالذي تعاني منو الشبكات العصبونية التقميدية

والمحددة  CNNsخصائص إضافية  مثل زاوية الدوران إضافة إلى سمات المستوى المنخفض المعتبرة في 
( مما يجعميا قادرة عمى تصنيف الوجو ميما بمغت درجة استدارتو في الصور g-5مسبقا كما في الشكل )

ن لم تتدرب عمى جميع ىذا الزوايا.حت -أي تمكنت الشبكة من تحديد السمة وزاوية دورانيا –الحاوية عميو   ى وا 
مكنت ىذه الميزة شبكة الكبسولة من التدريب عمى قواعد بيانات أصغر مما ىو عميو في الشبكات 

. وبالتالي من المحتمل أن أداة التعرف عمى القطط بشكل عام تبدو كما ىو CNNالعصبونية الالتفافية التقميدية 
شبكة الكبسولة عممية التجميع الأعظمي المستخدمة  إلى ذلك تستبدلإضافة  [17](.e-5موضح في الشكل )

والتي تؤدي لفقدان الكثير من البيانات اليامة بخوارزمية التوجيو  CNNبين الطبقات الالتفافية في شبكات 
الديناميكي، مما يسمح بتكرار ما تم تعممو عبر فضاء الصور حتى التي لم يتم التدرب عمييا ضمن شبكة 

 .[16] الكبسولة 
  [9] :بسولة والعصبون التقميديالاختلافات بين الك (2)يمخص الجدول 

 الوظيفية بين العصبون والكبسولة. ( الاختلافات2الجدول)

 الفرق بين الكبسولة والعصبون التقميدي

 الدخل من المستوى المنخفض
 كبسولة / عصبون

 (xi)القيمة العددية  (ui)الشعاع 

 العممية

 التحويل
 Affineاللاخطي 

 ̂              - 

 الوزن
sj = ∑     ̂     aj = ∑  المجموع        

 = vj التنشيط اللاخطي
||  ||

 

   |  | 
  

  

 |  | 
 

vj  = squash ( sj ) 
    (  ) 

 (hjالقيمة العددية ) (vj)الشعاع  الخرج

  
يتم تحديدىا من خلال تكرارات  coupling coefficients: ىي معاملات مزدوجة  cijحيث أن 

: شعاع خرج j ،vjلمكبسولة   cijالدخل الموزون بمعاملات التوجيو : شعاعsj، [9] خوارزمية التوجيو الديناميكي
قيمة مؤقتة يتم تييئتيا إلى  Bij: مصفوفة الأوزان الناتجة عن خوارزمية التوجيو الديناميكي، j ،wijالكبسولة 

  j،aiلمكبسولة  مجموعة خطية من أشعة الدخل ̂    الصفر في بداية التدريب وسيتم تحديثيا بشكل متكرر، 
العصبون وىو ناتج تابع التنشيط ليذا  خرج hj، لمعصبون ىو الانحياز b، ولمعصبون الجمع الموزون

 العصبون.
 

يمثل احتمال أن الكائن المعتبر موجود. لذا فقد تم استخدام  vj ا بأن طول شعاع خرج الكبسولةكما ذكرن
لضمان أن الأشعة القصيرة تميل لأن تكون بطول صفري " أي لا يوجد  Squashingتابع التنشيط اللاخطي 
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تابع التعبير الرياضي ل (3)المعادلة  فيكائن" والأشعة الطويمة تميل لأن تكون بطول الواحدة " أي يوجد كائن".
squash:[9] 

        (3) vj = 
||  ||

 

   |  | 
  

  

 |  | 
 

ىو الدخل الكمي  sjحيث أن شعاع خرج الكبسولة، حساب لالآلية المقابمة ح ضط يو مخط( a-4يبين الشكل )
خرج مفاىيميا والتي تقابل     ̂  من خلال إجراء الجمع الموزون لأشعة التنبؤ sj. يتم حساب الدخل الكمي jلمكبسولة 

في المستوى  iجداء شعاع الخرج لمكبسولة والناتجة عن العصبون التقميدي والتي تحتوي عمى المعمومات حول الكائن 
والتي تساعد في إتمام الميمة المطموبة من الشبكة بما  (5(، )4)وفق المعادلتين  wijمع مصفوفة الوزن  uiالأدنى 

 [9]: تحتويو من معمومات عن الكائن الموجود في الصورة
 (4) sj = ∑     ̂     

 ̂                      (5                                                )  
 Dynamic routing:[9]التوجيو الديناميكي  3-3

لمعرفة إلى أي كبسولة من كبسولات المستوى ) المستوى الأدنى(  الكبسولات الأوليةتحتاج الكبسولة في طبقة 
يتم اتخاذ القرار عن طريق تغيير  تتوافق معيا. الأعمىبمعنى أي كبسولة في المستوى –الأعمى سيتم إرسال شعاعيا 

الكبسولة )الشعاع( وبالتالي فإن احتمال ىذا الشعاع الذي ينتجو تابع سيضاعف خرج إما الذي  cijالوزن القياسي 
Squash  كدخل لكبسولة ذات سيكون أعمى من احتمال باقي الأشعة الواردة من الكبسولات الأخرى فيتم التعامل معو

ويتم ذلك باتباع خوارزمية التوجيو الديناميكي. حيث أن جوىر خوارزمية التوجيو الديناميكي . أو بالعكس مستوى أعمى
 ىو 

وافقت مع تعمى والتي تتسوف ترسل الكبسولة ذات المستوى الأدنى مدخلاتيا إلى الكبسولة ذات المستوى الأ"
 ". مدخلاتيا

الأوزان المحددة من خلال خوارزمية التوجيو  الخوارزمية يجب أن نعمم أنقبل الخوض في معرفة آلية عمل ىذه 
 الديناميكي تحقق ما يمي:

 ىو عدد غير سالب.  cij . كل وزن1
 .1يساوي  cij، مجموع كل الأوزان  i. لكل كبسولة منخفضة المستوى 2
 .المستوى الأعمىأوزان يساوي عدد الكبسولات ذات ، عدد  i. لكل كبسولة منخفضة المستوى 3
 .iterative dynamic routing. يتم تحديد ىذه الأوزان بواسطة خوارزمية التوجيو الديناميكي التكراري 4

، أي آلية عمل المرور رزمية التوجيو الديناميكيخطوات عمل خواالمكتوبة بالمغة الزائفة ح التعميمات التالية توض
  [9]:الأمامي لمشبكة
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بالإضافة إلى    ̂ ومخرجاتيا   l جميع الكبسولات في مستوى أدنى يشير إلى اعتبار السطر الأول:

 ويتوضح عمل ىذه البرامترات في الأسطر التالية.. rعدد مرات تكرار التوجيو 
سيتم تحديثيا يتم تييئتيا إلى الصفر في بداية التدريب و ىو قيمة مؤقتة  bijالمعامل  :السطر الثاني

 . cij، وبعد انتياء الإجراء ، سيتم تخزين قيمتيا في بشكل متكرر
 مرة )عدد تكرارات التوجيو(.  rسيتم تكرارىا  7-4 منأن الخطوات يبين   السطر الثالث:
. يتم ذلك iوىي جميع أوزان التوجيو لكبسولة المستوى الأدنى  ciقيمة الشعاع يحسب   السطر الرابع:

ىو رقم غير  cijمن أن كل وزن عمى التأكد  Softmax يعمل تابع التنشيطسلجميع كبسولات المستوى الأدنى. 
 أعلاه. المذكورة cijالطبيعة الاحتمالية لممعاملات  softmaxأي سيفرض ،1سالب وأن مجموعيا يساوي 

متساوية، وذلك لأنو يتم في السطر الثاني ضبط  cijفي التكرار الأول ، ستكون قيمة جميع المعاملات 
كبسولات منخفضة المستوى وكبسولتان  3صفر. عمى سبيل المثال ، إذا كان لدينا ال إلى bij البارامتراتقيم كل 

حالة  -عند تييئة الخوارزمية -متساوية  cij أن قيمحالة  تشير. 0.5تساوي  cijبمستوى أعمى ، فستكون كل 
تممك الكبسولات ذات المستوى الأدنى أي فكرة عن الكبسولات ذات أي لا : الحد الأقصى من عدم الإدراك
بعد حساب  ستتغير ىذه التوزيعات المنتظمة.مية، مع تكرار العم خرجيا، ولكنالمستوى الأعمى التي تناسب 

 الخامس.نا الانتقال إلى السطر لجميع الكبسولات ذات المستوى الأدنى ، يمكن cijجميع الأوزان 
المستوى الأعمى. تحسب ىذه الخطوة مجموعة خطية من أشعة يتعامل مع كبسولات  السطر الخامس:

يتم ذلك لجميع و  ،sj، المحددة في الخطوة السابقة. مما ينتج شعاع خرج cijالدخل، الموزونة بمعاملات التوجيو 
 الكبسولات ذات المستوى الأعمى.

 Squashتابع  عبرمن الخطوة الأخيرة يتم تمريرىا الخرج أشعة بعد حساب  السادس:السطر 
. ىذه الخطوة 1اللاخطي، وىذا يضمن الحفاظ عمى اتجاه الشعاع، ولكن يتم فرض طولو بحيث لا يزيد عن 

 لجميع مستويات الكبسولات الأعمى. vjتنتج شعاع الخرج 
  يتم فيو تحديث الوزن. السطر السابع:

 فيحسب ناتج الكبسولات ذات المستوى الأعمى. الخطوة ت ببساطة 6-4حتى الآن فإن الخطوات 
ىي المكان الذي يتم فيو تحديث الوزن. تمتقط ىذه الخطوة جوىر خوارزمية التوجيو. تبحث ىذه  7السطر 

 وفقًا لمصيغة bijثم تفحص كل دخل وتقوم بتحديث الوزن المقابل  jالخطوات في كل كبسولة مستوى أعمى 
. تنص المعادلة عمى أن قيمة الوزن الجديدة تساوي القيمة القديمة بالإضافة إلى الجداء النقطي لمخرج المذكورة

تشابو بين  الجداء النقطي يوافق. iوالمدخلات إلى ىذه الكبسولة من كبسولة المستوى الأدنى  jالحالي لمكبسولة 
ترسل ناتجيا إلى كبسولة المستوى الأعمى التي أن كبسولة المستوى الأدنى س وبما. وخرجيا دخل إلى الكبسولةال
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. بعد ىذه الخطوة ، تبدأ الخوارزمية dot productيكون ناتجيا مشابيًا. يتم التقاط ىذا التشابو بواسطة الجداء النقطي 
 مرة. rوتكرر العممية  3من الخطوة 

 .vjذات المستوى الأعمى  jيبين أن الخوارزمية ستعطي ناتج الكبسولة   السطر الأخير:
مرة، تم حساب جميع النواتج لمكبسولات ذات المستوى الأعمى وتم إنشاء أوزان التوجيو. يمكن أن يستمر  rبعد 

لتوجيو (التمثيل المرئي لاتصالات الكبسولة في ا6ي إلى المستوى التالي من الشبكة. يبين الشكل )التمرير الأمام
 الديناميكي بين الكبسولات.

 Inverse Graphics :[16]الرؤية العكسية  3-4
في مجال الرسوم الحاسوبية، يتم مراعاة التمثيلات الداخمية المختمفة لكائن ما مثل موضعو وتدويره ومقياسو 

 inverse ة، يسمى الرسوم العكسيليذا النيج يعمل دماغنا في الاتجاه المعاكسإلى صورة عمى الشاشة.  وتحويميا
graphics  . عندما ننظر إلى أي شيء، فإننا نقوم بتفكيكو داخميا إلى أجزاء فرعية ىرمية مختمفة، ونميل إلى تطوير

علاقة الأجزاء الداخمية من الجسم بأكممو. ىذه ىي الطريقة التي نتعرف بيا عمى الأشياء ، يعتبر ىذا المفيوم المبنة 
لة فرصة للاستفادة الكاممة من العلاقات المكانية اليرمية إذ توفر شبكات الكبسو  .الأساسية لبناء شبكات الكبسولات

، تكون معمومات الموقع بواسطة الأدنىومحاكاة القدرة عمى فيم التغييرات في الصورة. بالنسبة لمكبسولات في المستوى 
الكبسولات، سيكون . وكمما تم الارتفاع بمستوى ) الكبسولة التي يمتمك شعاعيا مقدار الحتمال الأكبر( الكبسولة النشطة

ىنالك معمومات موضعية أكثر ضمن مكونات القيم الفعمية لشعاع خرج الكبسولة. ىذا يعني أنو كمما ارتقينا بالتسمسل 
 اليرمي يجب أن تزيد أبعاد الكبسولة. 

 :Transfer Learning [14]نقل التعمم  3-5
رؤية الحاسب، يتم التعبير عنيا عادة من  طريقة شائعة في مجال transfer learningتعد عممية نقل التعمم 

خلال استخدام نماذج شبكات عصبونية التفافية مدربة مسبقًا عمى مجموعة بيانات مرجعية كبيرة لحل مشكمة مشابية 
لتمك التي نريد حميا، فنتجاوز بذلك التكمفة الحسابية والزمن الطويل لتدريب النماذج الحديثة. من الأمثمة عمى ىذه 

 .MobileNetو  Inceptionو  VGGج المدربة مسبقا النماذ
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 التمثيل المرئي لاتصالات الكبسولة في التوجيو الديناميكي بين الكبسولات.( 6الشكل )

 (:7عمى جزأين، كما ىو موضح في الشكل ) CNNتحتوي الشبكة  العصبونية الالتفافية النموذجية 
: والتي تتكدس فييا مجموعة من الطبقات الالتفافية convolutional baseالقاعدة الالتفافية  -1

 ، ويكون عمميا الأساسي استخلاص السمات من الصورة الدخل.poolingتتخمميا عدة طبقات تجميع 
. Fully connected Layer: وىو سمسة من الطبقات المتصمة بشكل كامل classifierالمصنف  -2

 السمات المستخمصة. اليدف الرئيسي منو تصنيف الصورة بناءً عمى

 
 [14](:  بنية نموذج الشبكة العصبونية الالتفافية النموذجي.7الشكل)

أحد الجوانب الميمة في نماذج التعمم العميق قدرتيا عمى التعمم التمقائي لمسمات ىرميا. أي أن السمات 
استخداميا لحل مشكلات المحسوبة من قبل الطبقة الأولى عامة )الملامح العامة في الصورة( ويمكن إعادة 

مختمفة ، في حين أن السمات المحسوبة من قبل الطبقة الأخيرة محددة )سمات متخصصة( وتعتمد عمى 
 مجموعة البيانات والميمة المختارة.

عندما يتم استيراد نموذج شبكة عصبونية التفافية تم تدريبو مسبقًا ليُستخدم في حل مشكمة أخرى، يجب 
 ب(:-8نموذج الجديد وفقًا لإحدى الاستراتيجيات الثلاث، كماه موضح في الشكل )ضبط آلية التدريب لم
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 تدريب النموذج بأكممو.-1
 تدريب بعض الطبقات الالتفافية ) سفمية( إضافة لممصنف ، وترك الطبقات الالتفافية العميا مجمدة. -2
 تجميد القاعدة الالتفافية.-3

 
 تساعد في تحديد استراتيجية بناء نموذج شبكة عصبونية التفافية جديد بالاعتماد عمى مفيوم نقل(: مصفوفة حجم التشابو التي 8الشكل)

 .[14]  التعمم
بالاعتماد عمى نقل التعمم يتم تنفيذ النموذج الجديد بتحديد نموذج الشبكة العصبونية الالتفافية المدرب مسبقا 

عندئذ يمكن  Kerasعمى نفس منصة العمل التي سنقوم بتدريب نموذجنا الجديد عمييا، فمثلا لو كانت منصة العمل 
ثم وبالاعتماد عمى   ResNet5 (2015.)و  InceptionV3 (2015)و  VGG (2014)اختيار النماذج التالية : 
ية ميمة الرؤ  يقوم النظام بإنجاز( a-8الموضحة في الشكل ) Size-Similarity Matrix مصفوفة حجم التشابو

بعين الاعتبار حجم قاعدة البيانات وتشابييا مع قاعدة البيانات التي تم تدريب النموذج الحاسوبية قيد المعالجة آخذا 
المختار عمييا. عمى سبيل المثال ، إذا كانت الميمة المعتبرة ىي تحديد القطط والكلاب في الصورة وتصنيفيا، فيمكن 

الكلاب، في حين إذا كانت الميمة ىي مجموعة بيانات مماثمة لأنيا تحتوي عمى صور لمقطط و  ImageNetاعتبار أن 
مجموعة بيانات مماثمة. بعد ذلك، يتم بناء النموذج الجديد  ImageNetتحديد الخلايا السرطانية ، فلا يمكن اعتبار 

( والتي نستخمص منيا آلية التدريب لمنموذج الجديد b-8والاعتماد عمى مصفوفة حجم التشابو الموضحة في الشكل )
خلال نقل التدريب، يتم نسخ الأوزان من الطبقات الأولى  . [14] ستراتيجيات الثلاث المذكورة آنفاوفقًا لإحدى الا

لمنموذج المدرب مسبقا إلى النموذج الجديد والتي تتضمن معمومات حول السمات الأساسية الموجودة في الكائنات مثل 
ؤولة عن التصنيف عالي المستوى لمكائن ضمن المون، الشكل، الحواف، الخطوط.أما طبقة التصنيف الأخيرة، المس

 مجموعات الأصناف فلا يمكن ليا أن تنُقل. يتم تدريب النموذج الجديد لاحقا لميمة تحديد وتصنيف الأصناف الجديدة. 
 

 :النتائج العممية -4
بنية لتحديد وتصنيف الكائنات في الصور، و  CNNبنية  الشبكات العصبونية الالتفافية التقميدية  دراسة تمت

، ومن . حيث سيتم دراسة الفروقات البنيوية لكمتا الشبكتان والمنيج المعتمد في العمل Capsule netشبكة الكبسولة 
 .والتي عممت شبكة الكبسولة عمى تلافييا في بنيتيا الجديدة CNNثم سيتم عرض أىم النقاط السمبية في الشبكات 
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شبكة  VGG16و عن شبكات الكبسولة نموذجا يتخذ  VGG16النموذج  CNNثالا عن شبكات سنتخذ م
 أساسية لو لاستخلاص السمات.

 :VGG16  [6] [7]موذج بنية الن 4-1
حيث . 224×  224 مثلا ثابتمكاني  بحجم صورة ممونة كدخل خلال التدريبيستقبل نموذج الشبكة 

طرح متوسط  تم العمل عمىلتصبح بحجم واحد، كما  البيانات المستخدمةتتم معالجة حجوم الصور في قاعدة 
  لصور قاعدة البيانات.المسبقة المعالجة المحسوبة عمى مجموعة التدريب من كل بكسل في ضوء  RGB قيمة

 الالتفافيةمن الطبقات  مجموعةيتم تمرير الصورة عبر ، حيث VGG16بنية الشبكة  (9)يبين الشكل 
)وىو أصغر حجم لالتقاط فكرة اليسار / اليمين   3x3بحجم جدا  صغير حقل استقبالمرشحات ب ستخدمالتي ت

ثابتة تساوي بكسلا واحدا، كما أن الحشو المكاني  Strideحجم خطوة الالتفاف مركز(.  ، أعمى / أسفل ،
Padding جراء التجميع المكاني . تم إيبمغ بكسلا واحداSpatial pooling  باستخدام خمس طبقات تجميع
، والتي تمي بعض الطبقات الالتفافية ) لا تمي كل الطبقات الالتفافية طبقات تجميع(. max-poolingأعظمي 

والتي -تمي مجموعة الطبقات الالتفافية  .S=2بكسل بحجم خطوة  2x2يتم إنجاز التجميع عبر نافذة بحجم 
 ثلاث  ،طبقة التفافية 13ىنا لدينا - الالتفافية بحسب النموذج المقترحفي الشبكات العصبونية عددىا يختمف 

الثالثة الطبقة قناة، بينما تمتمك  4096 أول طبقتين: تمتمك Fully Connected (FC)طبقات اتصال كامل 
 ةتنتيي ىذه الييكمي.  ImageNetبحيث تقابل كل قناة صنفا من أصناف مجموعة البيانات المعتبرةقناة  1000
  .ReLUكل الطبقات المخفية تستخدم تابع التنشيط اللاخطي عمما أن . softmax بطبقة

قناة في الطبقة الالتفافية الأولى  64أن عدد قنوات الطبقات الالتفافية يبدأ  ( أيضا9) ويتضح من الشكل
الشبكة  تمتازكذلك الأمر  .512ويزداد بمقدار الضعف بعد كل طبقة تجميع أعظمي حتى يصل عددىا إلى 

لجميع الطبقات  المرشحات، حيث أن حجم CNNمتجانسة لمغاية بخلاف النماذج الأخرى من شبكات  ببنية
 من البداية حتى النياية. 2x2 الاتصال الكامل طبقات مرشحاتوحجم  3x3الالتفافية واحد وىو

  [6]: (7) (6)وحجم الحسابات ليذا النموذج وفق المعادلتين  البارامتراتيمكن حساب عدد 
# parameter = kernel_size2x channelin x channelout                   (6) 
 

# computation = # parameter x X x Y x batch_size                    (7) 
 

عدد قنوات الدخل في كل طبقة  channelinتمثل حجم النواة لمرشح الأوزان،  Kernel_sizeحيث أن 
الأبعاد الأفقية والرأسية لخرائط السمات في  X ،Yعدد قنوات الخرج لكل طبقة التفافية،  channeloutالتفافية، 

 ة والذي يشير لعدد الصور في كل تكرار.عحجم الدف batch_sizeكل طبقة التفاف، و 
في الشبكة وبالتالي فإن  البارامتراتعدد  ( يتضح أن حجم الحسابات يتناسب طردا مع7من المعادلة )

 في كل من الطبقات الالتفافية وطبقات الاتصال الكامل يمكن أن يقمل حجم الحسابات. البارامتراتتقميل عدد 
 :Capsnet [1]بنية نموذج شبكة الكبسولة  4-2

( ىيكمية نموذج شبكة الكبسولة المعتبر، يأخذ النموذج كامل الصورة كدخل ليعيد 10يبين الشكل )
كخطوة معالجة مسبقة. تحتاج شبكة الكبسولة إلى طبقات التفافية  300x300تشكيميا إلى حجم جديد مثلا  
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سية في تقوم باستخلاص خرائط السمات وذلك نظرا لما تبديو ىذه الشبكة من ضعف في استخلاص السمات الأسا
شبكة التفافية مضافة إلى  ImageNetوالمدربة بشكل مسبق عمى قاعدة بيانات  VGG16الصورة. تعتبر الشبكة 

كشبكة أساسية تعمل عمى استخلاص السمات من  Transfer learningنموذج شبكة الكبسولة بطريقة نقل التعمم 
التي تعمل عمى إعادة   primary capsules ةالصورة وتشكيل خرائط السمات يمي ذلك، طبقة الكبسولات الأولي

تشكيل الخرج )حجم الخرج الناتج عن عممية استخلاص السمات من الشبكة الأساسية( عمى شكل أشعة بثمانية أبعاد 
8D  8)أي من بُعد العمق لحجم الخرج والمكون من عدة خرائط سمات مكدسة إلى بعضيا البعض، يتم جعل كل 

صرىا أشعة وكل شعاع ىو تتالي المواقع المتقابمة للأبعاد المكانية في خرائط السمات ىذه(، خرائط سمات كبسولة عنا
( والذي ينتج عنو خرج الكبسولات الأساسية. تمي 3اللاخطي المبين بالمعادلة )  squashتمرر ىذه الأشعة إلى تابع

بين الكبسولات والتي تضمن ثبات الشبكة التي تنفذ خوارزمية التوجيو الديناميكي   caps poolingىذه الطبقة طبقة
إزاحة وغير ذلك(  تساعد ىذه الطبقة عمى تدريب النموذج المعتبر، إذ  –إضاءة  –أمام تغيرات السمة ) دوران 

سمات الكائن من خرائط السمات وتعطي عمى الخرج أشعة سمات تمتمك معمومات  caps poolingتستخمص الطبقة 
  ReLUم ضبط النموذج بإضافة طبقتي كبسولة ذات اتصال كامل وتوابع تنشيط لا خطيةمفيدة لمطبقة التالية. يت

)أي قيمة احتمال الصنف   sigmoidوتتجو أشعة السمات في ىذا النموذج إلى فرعين: أحدىما يعطي احتمال سيغموند
والآخر يعطي أربعة نقاط المستخدم في حالات التصنيف الثنائي( لصنف الكائن،  sigmoidالناتجة عن تابع التنشيط 

 تحدد موقع المربعات المحيطية التي ستحيط بالكائن المحدد بالصورة. 
 

 
 .VGG16(: بنية النموذج 9الشكل )

 :تدريب النماذج 4-3
، أثناء التدريب يتم تمرير الصورة ذات الحجم ImageNetتم تدريب كلا النموذجين باستخدام قاعدة البيانات 

لتقوم فيما ، بينما تسمح شبكة الكبسولة باستقبال صور بحجوم مختمفة كدخل ليا VGG16الموحد إلى نموذج الشبكة 
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الصورة عبر مجموعة من الطبقات الالتفافية  VGG16يمرر النموذج  [1]بتوحيد الحجم ضمن طبقاتيا. بعد
التي تعمل   max pooling ات بحيث تتخمل ىذه الطبقات طبقات التجميع الأعظميلتقوم باستخلاص السم

عمى تخفيض أبعاد خرائط السمات الناتجة عن الطبقات الالتفافية بغية تقميل الحسابات مما يفقد ىذا النوع من 
ل شبكة النماذج معمومات ميمة قد تكون ىذه المعمومات حرجة في مجال الصور الطبية، بالمقابل تستبد

التي  caps poolingالكبسولة عممية التجميع الأعظمي بخوارزمية التوجيو الديناميكي عبر إضافة طبقات 
تعمل عمى اختيار سمات من طبقة الكبسولات الأساسية ليتم تمريرىا إلى الكبسولات في المستوى الأعمى، أي 

سنحتاج إرسال شعاع خرج واحد يحمل صفات بدلا من إرسال كل أشعة الخرج الناتجة عن الكبسولات الأولية، 
صنف الكائن اليدف، وبالتالي إخفاء كل أشعة الخرج الأخرى، الأمر الذي يقمل من الحسابات غير المفيدة في 

كشبكة أساسية في نموذج شبكة الكبسولة لمحصول عمى   VGG16شبكة تحديد الكائنات. يتم استخدام الشبكة
 قبل أن يتم إدخالياعبر طبقات الكبسولات الأولية. مما يحسن من دقة النموذج.ترميزات الصور الأكثر تعقيدا 

 الاختبار ومناقشة النتائج: 4-4
، ونموذج شبكة الكبسولة( عمى VGG16تم اختبار كلا النموذجين )نموذج الشبكة العصبونية الالتفافية 

ستخدام نفس بيانات التدريب والاختبار. ، وتمت مقارنة نتائج النموذجين باPascal Voc 2007قاعدة البيانات 
 ،mean Average Precision (mAP) 67.8%معدل متوصط دقة التصنيف   VGG16أحرز نموذج 

. أظيرت النتائج تنافسية بين النموذجين عمى الرغم من الفروقات الكبيرة %67.3بينما أحرزت شبكة الكبسولة 
إلا أنيا بداية لمفيوم  VGG16في الأداء، إذ لم يقدم نموذج الكبسولة دقة أعمى مما تم التوصل إليو في 

 شبكات الكبسولة في مجال تحديد الكائن.
 Pascal Vocعدة البيانات لعدة أصناف من قا VGG16دقة تصنيف نموذج  (3)يبين الجدول  
2007: 

 :Pascal Voc 2007لعدة أصناف من قاعدة البيانات  VGG16( دقة تصنيف النموذج 3الجدول )
 %bike bird boat bottle bus car cat table mAP النموذج

VGG16 78.6 56.6 56.6 52.1 75.0 79.5 79.7 65.7 68.7 

 
 [1]المعتبر.(: ىيكمية شبكة الكبسولة 10الشكل )
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أكثر من  FC في طبقات البارامتراتحيث أن عدد رامتر،امميون ب VGG16 138نموذج رامترات ابمغ عدد ب
أوزان ليس أكبر بكثير من  الأوزانعدد إلا أن بير وعمى الرغم من العمق الك .تمك الموجودة في الطبقات الالتفافية

) عدد الطبقات أن العمق  أثبتت التجاربكما نماذج شبكات عصبونية التفافية تقميدية تمتمك طبقات التفافية أقل. 
، دقة التصنيف زاد العمق يزداد معوكمما  مكون أساسي للأداء الجيد إذ يزيد من التمثيلات المرئية وبالتالي الالتفافية( 
 اكرة. يد زمن التدريب واستيلاك الذيز  وبالمقابل

، معظم (M 140)رمترات يا تحتاج المزيد من الذاكرة والبالجانب السمبي ليذه الشبكة ىو كمفتيا الكبيرة حيث أن
بدون خفض مستوى الأداء مما  FCالأولى، وقد تبين أنو يمكن إزالة طبقات  FCموجودة في الطبقة  البارامتراتىذه 

 .البارامتراتيقمل بشكل كبير من عدد 
وقد  في إنجازعممية التصنيف عمى الرغم من ضحالة عدد الطبقات في شبكة الكبسولة إلا أنيا تقدم أداءا جيدا

عمى نفس قاعدة البيانات  اختبارىامقارنة مع بنى مختمفة تم تم قياس ذلك من خلال دقة التصنيف العالية المنجزة 
Pascal Voc 2007  السعي حثيث لبناء نموذج شبيو بـ، حيث أن (4الجدول )كما ىو موضح فيYOLO   أو

SSD .وذلك لأنيم أسرع نماذج تحديد كائنات عمى الإطلاق 
 :Pascal Voc 2007 [1]( مقارنة طرق تحديد الكائنات مع نموذج شبكة الكبسولة عمى قاعدة البيانات 4الجدول )

 %mAPالدقة  نموذج تحديد الكائنات
YOLOv1 78.6 
SSD 300 74.3 

VGG16 +capsnet 67.3 
في الشبكات العصبونية  max-poolingفي ىذا النموذج وىي تقابل الطبقة  Caps-Poolingتم استخدام 
نتائج أفضل خلال  وبالتالي الحصول عمى ،، لتقوم بميمة التوجيو الديناميكي بين الكبسولاتCNNالالتفافية التقميدية 

وقت التدريب إذ أنيا تحافظ عمى ثبات الشبكة أمام تغيرات الكائن في الصورة ) إزاحة، دوران، تغيرات الإضاءة، 
حاجة لزيادة بيانات ىناك  وبالتالي ليس ي لم يشاىدىا بعدتصنيف وتحديد الكائنات التالقدرة عمى  فتزداد وغيرىا...(.

م اكتشاف مثيل في صورة توذج في تحديد واكتشاف كائن مثير من الأحيان فشل ىذا النأظير الاختبار في ك .التدريب
ة تحديد أنيا أفضل أنظموالتي تعرف ب SSD ،YOLOدقة مثل دقة نماذج  كما لم يحرزلو في نفس الصورة، 

 واكتشاف في الزمن الحقيقي. 
ت الكبسولة لزيادة التعقيد والحصول اقطب جيد لا بد من تكديس المزيد منلتحسين قدرة النموذج في التمثيل ال

كما أن زيادة تكرارات  استيلاك الذاكرة والحسابات. ولكن سيزداد مقابل ذلك، التفاصيل الأكثر تعقيدا السمات ذاتعمى 
 التوجيو يزيد من سعة الشبكة ويناسب مجموعة بيانات التدريب. لذا يتم استخدام  ثلاثة تكرارات لمتوجيو.

 بزيادة أبعاد البيانات، نحاول أن نزيد عدد طبقات الكبسولات الأولية. فينتج دقة أفضل لتعمم السمات الأكثرغنى
كبسولة. يتم استخدام  1024كبسولة لا تزيد الدقة وبالتالي يتم اعتماد  1024ولكن بعد   1024حتى الطبقة

ر تعقيدا قبل أن يتم إدخالياعبر طبقات كشبكة أساسية لمحصول عمى ترميزات الصور الأكث  VGG16الشبكة
 الكبسولات الأولية. فينتج ترميزات أكثر تعقيدا في الصورة، وتحسن من دقة النموذج.  

تعتبر شبكة الكبسولة طريقة جديدة في معالجة الصور ولا يمكن اليروب من قيودىا في العديد من التطبيقات 
معالجة العديد من القضايا التي كانت تمثل ضعفا في الشبكات العصبونية عمى الرغم من ذلك فقد ساىمت في  العممية.

 الالتفافية التقميدية:
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التوجيو  الميمة الناتج عن طبقات التجميع، فاعتمدت شبكة الكبسولة خوارزمية فقدان المعمومات  -1
الحسابات والحفاظ عمى عممت طبقات التجميع عمى اختصار الحجم المكاني لمصورة بغية تقميل إذ : الديناميكي

الحوسبة وقد سبب ذلك فقدان معمومات ميمة عن الكائنات وتمثيميا في الصورة، بينما عممت خوارزمية د موار 
تقميل حجم الحسابات عمى تقميل كمية البيانات الممررة إلى الطبقة التالية عن طريق تحديد ل الديناميكي التوجيو

البيانات أي جعميا باقي التمثيل وتقويتيا )بالأوزان(  والعمل عمى إضعاف البيانات "سمات الكائن" المفيدة في 
تقترب من الصفر حتى يكون تأثيرىا معدوم في حجز موارد الحوسبة وبيذا المنطق لم تتخمى الشبكة عن 

نما عممت عمى انتقائيا  .البيانات وا 
أجزاء الصورة اليامة في التعرف لاقات المكانية بين بعين الاعتبار الع CNNs الشبكاتلا تأخذ  -2

تقوم شبكات الكبسولة عن طريق عمى العكس من ذلك ،  [2]لذا فقد عانت من حساسية الدوران .  عمى اليوية،
عمى مجموعة  CNNs عند تدريب، فمثلا، الموضعالعلاقات المكانية والاحتفاظ بمعمومات كبسولاتيا بتمثيل 

فإنيا تتعمم سمات مثل "العين اليسرى" و "العين اليمنى" و "الأنف" وغير  الحاوية عمى الباندا بيانات الصور
 :(11ذلك، كما ىو مبين بالشكل )

 
 (: السمات المدربة في قاعدة البيانات، والنتيجة المقابمة.11الشكل )

، فإنو ستكتشف السمات التي من أجل التصنيف CNN إلى صورة من قاعدة البيانات عندما يتم تغذية
الشكل كما ىو مبين في  ."ومن ثم ، فإنيا ستصنفيا بشكل صحيح عمى أنيا "باندا الدخل المعتبر.تم تعمميا في 

(12): 

 
 عند إدخال صورة من قاعدة البيانات.CNN(: التصنيف الصحيح لممصنف 12الشكل )

فإنو يكتشف السمات التي تم تعمميا  من أجل التصنيف ، CNN عندما يتم تغذية صورة مشوىو عمى
الشكل كما ىو مبين في  ."ومن ثم ، فإنيا ستصنفو بشكل غير صحيح عمى أنو "باندا في الإدخال المحدد.

(13): 

 
 عند إدخال صورة مشوىة.CNN(: التصنيف الخاطئ لممصنف 13الشكل )
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ستفشل في اكتشاف السمات المكتسبة في من أجل التصنيف ، فإنيا  CNN إلى الصورة المدارة عندما يتم تغذية
 :(14الشكل )كما ىو مبين في  ."ومن ثم ، فإنيا ستصنفو بشكل غير صحيح عمى أنو "ليس باندا .الدخل المحدد

 
 عند إدخال صورة مدارة.CNN(: التصنيف الخاطئ لممصنف 14الشكل )
ىو إضافة صور مماثمة )صور ذات يقوم بالتصنيف الصحيح لمصور المدارة  CNN الحل البديل لجعل مصنف

 سمات تعممب CNNسيؤدي ىذا إلى شبكة  ."اتجاه وحجم مماثل ، ..( في مجموعة بيانات التدريب ووصفيا بأنيا "باندا
 .ىذا يتطمب المزيد من البيانات في أوضاع مختمفة .لتوجييات أكثر للأنف والعينين

الصنف، أكثر حساسية لمصورة الأصمية نفسيا من أجل تصنيف الصور عمى أنيا نفس  CNNsتعتبر  -3
أي: يمكن لمشبكة تصنيف الصور أو الكائنات الموجودة والتي  ،فيي قد تخطئ في حال تغيير ملامح الصورة الأصمية"

كما في الشكل تكون قريبة جدًا من الكائنات التي شاىدتيا من قبل " أثناء التدريب". ولكن إذا تم تدوير الكائن قميلًا 
 – CNN ما تم تدريب، أو تصويره من زاوية مختمفة قميلًا ، خاصةً في الأبعاد الثلاثية ، أو في اتجاه آخر غير (14)

شبكات رائعة لحل المشكلات المتعمقة بالبيانات المشابية لما  CNN تعدلذا  عميو لن تتعرف الشبكة عميو بشكل جيد.
ضافتيا إلى مجموعة  CNNsأحد الحمول ضمن  .تم تدريبيا عمييم ىو إنشاء تمثيل مائل لمصورة بشكل مصطنع وا 

عالجت شبكة الكبسولة ىذا الضعف عن  ر بالأساس إلى ىيكل  أكثر قوة وثبات.ومع ذلك ، لا يزال ىذا يفتق .""التدريب
بمعمومات العلاقات المكانية باستخدام علاقات الوضعية بين أجزاء الكائنات ؛ أي قياس التدوير النسبي الاحتفاظ طريق 

 بين الأجسام. والإزاحات
 

 الاستنتاجات والتوصيات: -5
وبالتالي لن  Inverse graphicsتمثيل حقيقي لنظام الرؤية البشرية. إذ إنيا تستخدم  capsتعتبر شبكات 

يستخدم نموذج شبكة الكبسولة شبكات التفافية عصبونية بالاعتماد عمى  [1]مكائن.وتغير ل تحتاج الشبكة لتعمم كل موقع
استخدام التجميع مفيوم نقل التعمم لتستفيد من قدرتيا عمى استخلاص السمات الأساسية من صور الدخل. وبدلا من 

لمبيانات   والموقع الموضعتعمل عمى الحفاظ عمى معمومات مفصمة عن  والتي caps-pooling تم إضافة  الأعظمي
أكثر تعقيدا يتم العمل عمى  سمات تدريب أقل من النماذج الأخرى. لمحصول عمىبحيث يحتاج نموذجنا إلى بيانات 

  تكديس طبقات كبسولة أكثر الأمر الذي يحسن من قدرة النموذج التمثيمية.
عدد طبقات الكبسولات الأولية. فينتج دقة أفضل لتعمم السمات  ستزيدزيادة أبعاد البيانات، كذلك فإن 

. حتى الآن لم تتمكن شبكات الكبسولة من محاكاة الزمن الحقيقي والحصول عمى دقة عالية في التحديد الأكثرغنى
 ىبطبقات أكبر واعتماد إحد . يمكن أن يتم مستقبلا بناء شبكة كبسولةYOLOو  SSDوالتصنيف كما في نماذج 

نماذج التحديد والتصنيف بالزمن الحقيقي كشبكة أساسية ليا ودراسة تأثير ىذه النماذج مع القدرات التي حسنتيا شبكة 
الكبسولة.
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