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للوحدات النمطية التي تشارك في الإدراك البصجب عند مستويات التصنيل يحتوب النظاد البصجب البشجب على تسلسل هجمي  المستخلص:

بصجية , الفا قة والأساسية والفجعية خلال العقود السابقة , تم اقتجاح انموذج حسابي مضتلل الى المعالجة الهجمية للتغ ية الأمامية للقشجا ال

آليات التعلم والمعالجة العصبية الفعليةا نقتجح نموذاًا حسابياً للتعجا على  ولكن تم تجاهل العديد من الضصا ص الهامة للنظاد البصجب , مثل

الكا نات في مستويات تصنيل مضتلفة , حي  يتم استعمال شبكة عصبية متصاعدا مجهيا بقاعدا التعلم المعيز كوحدا نمطية في كل مستوى 

ى تصنيل , بناءً على أول ارتفاع في الضلايا العصبية الضاصة بالفئة تصنيلا تعمل كل وحدا على حل مشكلة التعجا على الكا ن في كل مستو

في الطبقة الأخيجا , دو  استعمال أب مصنل خارايا وفقاً للمعلومات المطلوبة في كل مستوى تصنيل , يتم استعمال الصور ذات تمجيج 

فة مع ثلاث مجموعات بيانات معيارية وتحق  تحسن كبيج في دقة النطاق التصفيةا يتم تقييم أداء نموذانا المقتجح من خلال معاييج تقييم مضتل

 التعجا على نموذانا المقتجح في اميع التجارب

 مستويات التصنيل , الانموذج الحسابي, المعالجة من أسفل إلى أعلى , الشبكات العصبية ا الكلمات المفتاحية:

Abstract: The human visual system contains a hierarchy of modules that participate in visual perception at 

hyperboloid, primary and sub-classification levels. During previous decades, a different computational 

model has been proposed to the hierarchical treatment of the anterior cortical feeding of the visual cortex, but 

many important characteristics of the visual system have been ignored, such as Actual Neuronal Learning 

and Processing Mechanisms. We propose a mathematical model to recognize objects at different 

classification levels, Where an escalating neural network equipped with the reinforcement learning base is 

used as a modular unit at each classification level. Each unit solves the object recognition problem at each 

classification level, based on the first class-specific neuron spike in the last layer, without using any external 

classifier. According to the information required at each classification level, the filter band-pass images are 

used. The performance of our proposed model is evaluated through various evaluation criteria with three 

standard data sets and a significant improvement in the accuracy of our proposed model recognition was 

achieved across all trials. 

 المقدمة:ا0

 تججبة إلى ثلاثة مستويات:يمكن التعجا على مستويات مضتلفة من التحليل الهجميا قاد علماء عمومًا بتقسيم ه ا ال

 المستوى الأعلى :على سبيل المثال  الحيوا  مقابل  يج الحيوا (  

 والمستوى الأساسي: على سبيل المثال  الطيور مقابل الثدييات(

 ا (L. Kauffmann :2015) والثال  المج و : على سبيل المثال   الحماد مقابل البا(  

  L. Kauffmann (2014) ,K. Fukushima]مصطلحات التعجيل ه ه تقع ضمن تصنيل المستوياتوادت بعض الدراسات دليلاً على أ  
 [ا(2003)

لعالية( يكشل الدليل البيولواي أ  المدخلات المج ية تتم معالجتها من التجددات المكانية المنضف ة( إلى السمات الدقيقة  التجددات المكانية ا

[T. Serre :2007  ,7S. Grossberg :200  ا بشكل عاد  تتم معالجة عناصج التجددات الأكبج والعالية والمنضف ة]LSF للمدخلات )

خاصةً عندما  HSF) )[K. Fukushima :2003 , A.Yuille :2016]ب ولوية أعلى من عناصج التجدد المكاني الصغيج والمحلي والعالي 

تكو  مستويات التصنيل مضتلفةا أظهجت نتا ج بعض تجارب علم النفس الفيييا ي والانموذج الحسابي أ  تصنيل المستوى الأعلى يعتمد 

توى تم فحص الانموذج حسابية المضتلفة لكل مسا وأ  دقة المستويات الأساسية والثانوية تتعيز بييادا التجدد المكاني LSFsبشكل أساسي على 

ن تصنيل على حداا تم اقتجاح ه ه النماذج للتحليل الهجمية للتغ ية الأمامية لمهمة التعجا على الكا ن في سلسلة من الأسفل إلى الأعلى م

 [ا على الج م من أ  هياكل ه ه النماذج مستوحاا من القشجا البصجية للإنسا   التسلسل الهجميT. Serre :2007المناط  القشجية البشجية ]

من للطبقات ذات الحقول الاستباقية المتيايدا تدريجياً( , يستمج البح  عن النماذج الحسابية المستوحاا من الدماغ ويج ب المييد والمييد 

ي الباحثين من اميع أنحاء العالما بشكل عاد تجتبا التحديات البحثية لمهمة التعجا على الأشياء في مستويات التصنيل المضتلفة بشكل أساس

 بالمسا ل الضمس التاليةا
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امل :  حتى الآ   لم يتم اقتجاح أب انموذج حسابي لأداء مهمة التعجا على مستويات التصنيل الثلاثة , أب أ  النماذج الحسابية الحالية تتعأولاً  

 مع كل مستوى تصنيل على حداا 

 ى المستوى الثانوبا : ييداد تعقيد التعجا على الأشياء بالانتقال من المستوى الأعلى إلثانياً

جية مهملة : معظم النماذج الحسابية الحالية ليسو معقولة حقاً من الناحية البيولواية لأ  المعالجة العصبية الفعلية وآليات التعلم للقشجا البصثالثاً

 في ه ه النماذجا 

يظهج مع اختلافات مضتلفة أو ضوضاء أو انسداد , وبالتالي , :  أثناء العديد من مهاد التعجا على الكا نات قد يكو  الإدخال  امً ا , أب رابعًا

 يتم الوصول إلى معلومات اي ية ومحدودا فقا حول الكا نات مما يعي  التعيين الواضق من الإدخال إلى فئة الكا نا

 .S. Grossberg :2007Cأكثج صعوبة ]ا  التقدد في مستويات التصنيل , ييداد تعقيد تدريجياً ويصبق التمييي الدقي  بين الأشياء المتشابهة 
,A. Collin  :2005 خاصة على المستوى الثانوبا يعد التعجا على الفئات الدقيقة على المستوى الثانوب أمجًا صعباً للغاية لأ  الاختلافات , ]

ه ه المهمة إلى توطين المنطقة التميييية المج ية بين الفئات الدقيقة صغيجا ويمكن أ  يطغى عليها تنوع الكا نات بسهولةا تجاع الصعوبات في 

[ا وبالتالي , قد لا تكو  المناط  التي يحددها الإنسا  أو المناط  التي تم تعلمها من خلال الأساليب  [T. Serre :2007]والتعلم الدقي  للمييات 

المواودا في المناط  المحلية من الفئات الدقيقة الحالية هي الأمثل لتصنيل الآلة وأيً ا , من الصعب تعلم الاختلافات المج ية الدقيقة 

 المتشابهةا

( , والتي تتواف  مع مستوى التنشيا , بينما DCNNتجسل وحدات الحوسبة في معظم النماذج الحسابية , مثل الشبكة العصبية لالتواء  امض  

ل  الضلايا العصبية ارتفاعًا فقا عندما يتعين عليها نقل تتواصل الضلايا العصبية البيولواية مع بع ها البعض عن طجي  إرسال النب اتا تط

شبكات رسالة مهمة , ويمكن تشفيج بعض المعلومات في أوقات ارتفاعهاا مستوحاا من النماذج الواقعية بيولواياً للضلايا العصبية , تم تطويج ال

, مثل عدد الطبقات  ال حلة أو  SNNن معلمات تكوين ( لإاجاء العمليات الحسابيةا در  العديد من الباحثيSNNالعصبية المتصاعدا  

[ , وأنواع مضططات الاتصال  المتكجرا والمتصلة بالكامل( L. Kauffmann :2014 ,A.Yuille :2016 ,K. Fukushima :2003العميقة( ]

, فإنه يوااه صعوبات في اتضاذ ايدًا في العثور على مييات متكجرا إحصا ياً مثل أب قاعدا تعلم  يج خاضعة للإشجاا  STDP, يعمل 

( ال ب له ت ثيج RLالقجار , وبالتالي , عاداً ما تكو  المصنفات الضاراية مطلوبةا ل لك , تقتجح العديد من الدراسات استعمال التعلم المعيز  

 .Cتلك التي تؤدب إلى العقوبات ] , يتم تشجيع المتعلم على تكجار السلوكيات المجيية وتجنب RLكبيج على صنع القجار وتكوين السلوكا في 
A. Collin :2005  ,K. Fukushima :2003  ا تم استلهاد]RL  من نظاد المكاف ا في الدماغ في حين أ  التعلم  يج الضاضع للإشجاا هو أحد

يهمل المعلومات المتعلقة بالثواب والعقاب قامو العديد من الدراسات بنم اة دور نظاد المكاف ا عن  STDPالقوى المحجكة للمجونة , فإ  

 المعدلة في وقو تلقي إشارا المكاف ا أو العقوبة المعدلةا STDP, وال ب يسمى  STDPطجي  تعديل تغييج الوز  المحدد بواسطة 

 المواد والطرق الاحصائية: 2.1

نموذاًا حسابياً اديدًا  للتعجا على الأشياء في مستويات تصنيل مضتلفة , وهي فوقية , وأساسية , ومج وسة , تحاكي  في ه ا البح   نقتجح

المعالجة الهجمية في القشجا البصجيةا لكل مستوى تصنيل , يتم استعمال وحدا مقابلة في النموذجا تشتمل كل وحدا على شبكة عصبية هجمية 

, لحل مهمة التعجا على الكا ن في مستوى التصنيل ه اا يتم التعجا في كل  R-SNN, بعنوا   R-STDPم متدراة ميودا بقاعدا تعل

 وحدا على أسا  النشاط العصبي لطبقتها الأخيجا , دو  استعمال أب مصنل خارايا

وفا  ة في الوحدات النمطيةا فإ  دور باستعمال اميع نطاقات التجدد لصورا الإدخال في كل مستوى تصنيل , يتم إدخال معلومات إضافية 

تطبي  المعلومات ذات الصلة لكل مستوى يتلاشى وفقاً للمعلومات المطلوبة في كل مستوى تصنيل , يتم استعمال الصور ذات الصلة بمجشق 

( للصور HSFو  ISFو  LSFة  تمجيج النطاقا وبشكل أكثج تحديدًا , يتم استعمال معلومات التجددات المكانية المنضف ة والمتوسطة والعالي

 .L. Kauffmann :2014 ,C. A. Collin  :2005 ,K] المدخلة في الوحدا الأولى والثانية والثالثة من النموذج المقتجح , على التواليا
Fukushima :2003]. 

 بناء الهيكل العام للوحدات:  848

يتم تجتيبهما بالتناوب , ويجب تكييل معلمات كل وحدا لمهمة التعجا التضطيطي الهيكل كل وحدا مع طبقتين بسيطتين وطبقتين معقدتين 

 المطلوبةا

( , تستضجج الحواا المواهة من صورا الإدخال التي تمو تصفيتها بالتجدد وتحولها إلى زمن انتقال سجيع 1cالطبقة الأولى البسيطة  

من أربعة اتجاهات مضتلفة يتم  Gaborباستعمال تشفيج الكثافة إلى زمن الوصولا تحقيقا له ه الغاية , يتم تحويل المدخلات مع مجشحات 

يمثل كل منها الحواا في اتجاه معينا لكل خجيطة معالم , يتم وضع شبكة ثنا ية الأبعاد بنفس الحجم  تحقي  أربع خجا ا معالم في ه ه الطبقة ,

سب تحتوب على خلايا عصبية وهمية لانتشار التموجا يتم تحويل خجا ا المييات التي تم الحصول عليها إلى زمن انتقال الارتفاع , وال ب يتنا

و الحافة أكثج بجوزًا , كلما تم نشج الارتفاع المقابل في وقو مبكجا يتم فجز بتجتيب تصاعدب حسب عكسياً مع بجوز الحواا , أب كلما كان

 L. Kauffmann] , إلخ(ا t = 2, والثاني في  t = 1أزمنة انتقالها ويتم نشجها بالتتابع  أب يتم نشج الارتفاع الأول في الضطوا اليمنية 
:2014,A.Yuille :2016  ,T. Serre :2007] 

 1Cا يتم تنفي  عملية التجميع المحلي الأقصى في طبقة 1Sب ربع طبقات يتم استضجاج حد الصورا المدخلة في طبقة  SNN-Rا  هيكل وحدا  

ا , والتي تتعلم استضجاج المييات المعقدا باستعمال قاعد IF, تواد شبكات ثنا ية الأبعاد من الضلايا العصبية  2Sويتم نشج النتوءات في الطبقة 

 المجتبطة بتسميات الفئاتا 2Cبواسطة الضلايا العصبية في الطبقة  SNN-Rا يتم تحديد القجار النها ي لوحدا STDP-Rالتعلم 



 Warith Scientific Journal                     
 

141 
ISSN:2618-0278   Vol. 3 No. 6 June 2021 

, يتم وضع أربعة مشابك عصبية ثنا ية الأبعاد تتواف  مع  1Cا في طبقة 1S( بتجميع محلي على التمواات القادمة من 1Cتقود الطبقة الثانية  

في الشبكة  1Sعلى الضلايا العصبية  1𝑐𝑤=  1𝑐𝑠( c1s-(1و  1𝑐𝑤×  1𝑐𝑤 عملية تجميع محلية بحجم  1Cف  كل خلية عصبية في كل اتجاها ين

حول الحواا المواهة وتحولها إلى مييات أكثج تعقيدًاا تتكو  ه ه الطبقة من  1C( المعلومات الواردا من 2Sالمقابلة ا تجمع الطبقة الثالثة  

ا لا يواد تسجب له ه الضلايا العصبية ويسُمق لها بالتصويج مجا θ( مع حد IFمن الضلايا العصبية المدمجة وإطلاق التاثيج   n 2-Dشبكات 

 [اK. Fukushima :2003,  [L. Kauffmann :2015]واحدا على الأكثج أثناء عجت الصورا

يتم إنشاء الأوزا  الأولية بشكل عشوا يا يتم تحدي  إمكانات  شاء الضلايا  يتم استعمال آلية تقاسم الوز  للضلايا العصبية في نفس الشبكةا 

 بالمعادلة التالية: tفي الضطوا اليمنية  S2في  thiالعصبية 

𝑉𝑖(𝑡) = 𝑉𝑖(𝑡 − 1) + Σ 𝑗∈𝑃(𝑖) 𝑊𝑖,𝑗 × 𝛿(𝑡 − 𝑡𝑗)                        …(1) 

تحدد الوز    Wi, و  Kroneckerهي وظيفة دلتا  1C ،δ في  thjهي وقو إطلاق الضلية العصبية  tjهي الضلايا العصبية ,  (Pi)حي  

, يتم تحديد أوزانها المشبكية وفقاً لتجتيب الارتفاعات قبل وبعد التشابك  2Sا عندما تطل  الضلايا العصبية jو  iالمشبكي بين الضلايا العصبية 

 A.Yuille] العصبي , بالإضافة إلى إشارا المكاف ا / العقوبةا ه ه الإشارا مشتقة من نشاط الطبقة التالية , والتي تشيج أيً ا إلى قجار الوحداا
:2016 ,C. A. Collin  :2005 ] 

( القجار النها ي للوحداا يستعمل ه ا القجار لتوليد إشارا مكاف ا / عقاب , والتي تعدل على التشابكية للضلايا العصبية 2Cتحدد الطبقة الجابعة  

2S ا تحتوب ه ه الطبقة علىn  2خلايا عصبية , خلية عصبية واحدا لكل شبكة في طبقةS  وتقود كل خلية عصبية بعملية تجميع شاملةا يتم ,

 :] [L. Kauffmann :2014على النحو التالي 2Cفي طبقة   thi (i=1,...,n)حساب وقو إطلاق الضلايا العصبية 

𝑡𝑖 =min 𝑗∈𝑃(𝑖) {𝑡𝑗}                                                            …(2) 

في  thj الضلايا العصبية قبل التشابك( , و هو وقو إطلاق الضلايا العصبية  thiفي الشبكة العصبية  2S( إلى الضلايا العصبية Piحي  يشيج  

إلى عدا مجموعات ويتم تعيين كل مجموعة  2Cإلى قجار الوحداا ل لك , يتم تقسيم الضلايا العصبية  2Cا يشيج نشاط الضلايا العصبية 2Sطبقة 

قجار الوحداا  2Cنة من صورا الإدخال في تلك الوحداا به ه الطجيقة , تحدد المجموعة التي تنشج أول ارتفاع بين مجموعات إلى فئة معي

]  .L( لكل صورا إدخال من خلالDإلى عدد فئات الإدخالا ثم يتم حساب قجار الوحدا   mبينما تشيج  2Sتشيج إلى عدد شبكات  nلنفتجت أ  
Kauffmann :2015] 

𝐷=𝑔(𝐹),          𝐹=min 1≤𝑖≤𝑛 {𝑡𝑖}                      …(3) 

 :𝑚{1,…,n}→{1,…, g  {, و  2Cفي طبقة  thiالتي تنشا أولاً , هي وقو إطلاق الضلايا العصبية  2Cإلى الضلية العصبية  Fحي  يشيج 

 لا يتطاب ( مع الفئة الصحيحة لصورا الإدخال , تتلقى الوحدا إشارا  Dا إذا تطاب  2Cهي وظيفتها ادولة مجموعة من الضلايا العصبية 

تكو   مكاف ا  عقاب(ا عندما ينطل  أكثج من خلية عصبية واحدا , يتم تحديد الضلية ذات الحد الأدنى من وقو الارتفاعا علاوا على ذلك , عندما

 [ A.Yuille :2016] / العقوبة وبالتالي , لا يتم تغييج الأوزا اصامتة , لا يتم إنشاء إشارا المكاف ا  C2اميع الضلايا العصبية 

 دراسة وتصنيف للأوزان: 348

ا وفقاً لصحة / خط  قجار الوحدا , يتم ضبا حجم / أو تغييج الوز  STDP-Rباستعمال قاعدا التعلم  2Sيتم تحدي  أوزا  الضلايا العصبية 

لضلية العصبية ذات الارتفاع المبكج هي الفا يا وتكو  مؤهلة لتحدي  الأوزا  المتشابكة , والتي بواسطة إشارا المكاف ا / العقوبة , حي  تكو  ا

, يتم  R-STDPيتم مشاركتها بين الضلايا العصبية الأخجى في نفس الشبكةا في الواقع , تحدد الضلايا العصبية الفا يا قجار الوحداا وفقاً لم 

 من خلال: i  ,j( للوصلة المشبكية بين عصبتين عصبيتين j𝑖𝑊Δ,حساب مقدار التغيج في الوز   

                                                           𝑅.𝐴𝑟.𝑀𝑟
++𝑃.𝐴𝑝.𝑀𝑝

−                     ∶𝑖𝑓 𝑡𝑗−𝑡𝑖≤0 

Δ𝑊𝑖,𝑗=Γ𝑖,𝑗.𝑊𝑖,𝑗.(1−𝑊𝑖,𝑗);    Γ𝑖,𝑗=                                                                                  ….(4) 

                                                             𝑅.𝐴𝑟.𝑀𝑟
−+𝑃.𝐴𝑝.𝑀𝑝

+                ∶𝑖𝑓 𝑡𝑗−𝑡𝑖 >0 

+ حي  قيم 
𝑟𝑀 , −

𝑟𝑀 ,+
𝑝𝑀 , -𝑝𝑀   0>تقيس حجم تغيج الوز)−

𝑝𝑀, −
𝑟𝑀0 and >+

𝑝𝑀, +
𝑟𝑀(  ا تعتمد القيمتاR  وP  على إشارا المكاف ا

ا تحدث مشكلة P = 1و  R = 0؛ بينما إذا تم إنشاء إشارا العقوبة , فإ   P = 0و  R = 1/ العقوبة المتولدا: إذا تم إنشاء إشارا المكاف ا , فإ  

اب في معدل مجتفع من العينات المصنفة بشكل صحيق وسوء التصنيلا في فجط التضصيص عاداً بسبب الت ثيج  يج المتواز  للمكاف ا والعق

المعدل المجتفع لحالات التصنيل الصحيق , ييداد معدل الحصول على المكاف ا وتف ل الوحدا استبعاد العينات المصنفة بشكل خاطن عن 

بالنسبة للآخجينا وبالمثل , في المعدل المجتفع لحالات  طجي  الحصول على المييد والمييد من الانتقا ية لتصحيق الحالات والبقاء صامتة

 التصنيل الضاطن , تتلقى الوحدا المييد من إشارات العقاب , مما ي عل الأوزا  بسجعة ويولد خلايا عصبية ميتة أو انتقا ية للغاية تغطي

( في 𝑁/  𝑡𝑐𝑒𝑟𝑟𝑜𝑐𝑛𝑖𝑁=  𝑟𝐴 ,𝑁/  𝑡𝑐𝑒𝑟𝑟𝑜𝑐𝑁=  𝑝𝐴 عددًا صغيجًا من المدخلاتا للتعامل مع ه ه الصعوبة , يتم تطبي  عوامل ال با  

على التوالي إلى عدد العينات التي تم تصنيفها بشكل صحيق و يج صحيق خلال الدفعة  Nincorrectو  Ncorrectتعديل الوز  , حي  تشيج 

يحة و يج الصحيحة على التجاربا وك لك ال جب بين ا ل لك , يتم موازنة ت ثيج عينات التدريب الصحNالأخيجا من عينات الإدخال 

] .C. A] [ وتثبيو تغيجات الوز  أثناء تقاربهاا0,  1تؤدب إلى الحفاظ على الأوزا  بين النطاق ] 𝑗,𝑖𝑊. (1 − 𝑗,𝑖𝑊(و  𝑖Γالمصطلحات 

Collin  :2005 
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 الجانب التطبيقي:ا 3

 مقارنة بالطجق الأخجى , يتم إاجاء تجارب مضتلفة وفقاً لمعاييج مضتلفةا لتقييم أداء نموذانا المقتجح وك لك لإظهار مياياه

 ,ETH-80 [49]مواصفات مجموعات البيانات المستضدمة يتم تقييم النممموذج المقتجح بثلاث مجموعات بيانات معيارية , وهي  3.1 

CU3D-100 [17], and ImageNet [50] : 

كا ناً ثلاثي الأبعاد في ثماني فئات كا نات مضتلفة بما في ذلك الموز والسيارا والمواشي والكوب  21على  ETH-80تحتوب مجموعة البيانات 

واهة نظج بيوايا مضتلفةا ثلاثة  20نماذج ويتم تصويج كل نموذج في  01والثعلب والحصا  والكمثجى والطماطما تت من كل فئة كا ن 

يحتوب المستوى الفا   على فئات الحيوانات والشيء  ETH-80وعة البيانات مستويات تصنيل للمجموعة الفجعية المستضدمة من مجم

والفواكها في المستوى الأساسي , تحتوب فئة الحيوانات على الثعلب والمواشي والحصا  ؛ تشمل فئة الكا ن الكوب والسيارا ؛ وتشمل فئة 

 82=  3×  2ج لكل فئة على المستوى الأساسي , أب أ  هناك إامالي الفاكهة الكمثجى والموز والطماطما يت من المستوى الثانوب ثلاثة نماذ

 فئة في ه ا المستوىا

نماذج لكل فئة مع تباين متحكم به في الوضع والإضاءاا في ه ه الدراسة , قمنا بالإبلاغ  01} 6فئة بمتوسا  011في  CU3D-100تم تنظيم 

ثلاثة مستويات تصنيل للمجموعة الفجعية المستضدمة من مجموعة البيانات  اCU3D-100عن النتا ج التججيبية على الفئات السو من 

CU3D-100 ا المستوى الأعلى يت من فئات المجكبات و يج المجكباتا في المستوى الأساسي , تحتوب فئة السيارا على السيارا والطا جا

وعلامة التح يجا يت من المستوى الثانوب أربعة نماذج لكل فئة والدرااة النارية ؛ وتشمل فئة  يج المجكبات مضجوط المجور وإشارا المجور 

مليو   05عبارا عن مجموعة بيانات ت م أكثج من  ImageNetفئة في ه ا المستوىا  82=  2×  9على المستوى الأساسي , مما ينتج عنه 

ثلاثة مستويات تصنيل للمجموعة الفجعية [ا مجا أخجى , يتم عجت 51فئة ] 88111صورا عالية الدقة مصنفة تنتمي إلى ما يقجب من 

ا المستوى الأعلى يت من فئتي الحيوانات و يج الحيوانيةا على المستوى الأساسي , تحتوب فئة ImageNetالمستضدمة من مجموعة بيانات 

مل فئة الطيور الحماد والبا ؛ تشمل الحيوانات على الطيور والثدييات ؛ وتشمل الفئة  يج الحيوانية السيارا والكجاا في المستوى الثانوب , تش

=  8×  2فئة الثدييات القا والكلب ؛ فئة السيارا تشمل الدرااات والدرااات النارية ؛ وتشمل فئة الكجا كجا القدد وكجا التنس , مما ينتج عنه 

 فئات في ه ا المستوىا 2

 الجانب التجريبي: 3.2

وعالي باستعمال مجشحات جموعة بيانات إلى عناصج ذات تجدد مكاني منضفض ومتوسا لإاجاء التجارب , يتم تصفية اميع الصور في كل م

Gabor  المناسبةا بالنسبة لجميع مجموعات البيانات , يتم تقسيم صور كل فئة بشكل عشوا ي إلى مجموعتين منفصلتين ب حجاد متساوية

دريب واختبار متطابقة في اميع النماذج المقارنةا أيً ا , يتم إاجاء للتدريب والاختبارا لإاجاء مقارنة عادلة , يتم استعمال مجموعات ت

 (اANOVAالتحليل الإحصا ي للنتا ج التججيبية باستعمال اختبار تحليل التباين  

 نتائج تجريبية  343 

( في كل HMAXو  DCNNو  CNNو  SNNو  RSNNفي التججبة الأولى , تم التحق  من ت ثيج تطبي  أنواع مضتلفة من الوحدات  

ا لاحظ أنه في ه ه التججبة فقا النماذج التنافسية المضتلفة هي فحص في كل مستوى تصنيلا يتم 0مستوى تصنيل وتظهج النتا ج في الجدول 

-Rفيما يتعل  بمستوى التصنيلا يتم عجت نتيجة استعمال الوحدا النمطية  HSFو  ISFو  LSFتجشيق الصور المدخلة له ه الوحدات إلى 

SNN  ا كما يتم عجت نتيجة استعمال وحدا 0, والتي تم وصل تفاصيلها في الانموذج المقتجح , في كل مستوى تصنيل في الجدولSNN 

, بطجيقة  يج خاضعة للإشجاا , ويمكن حساب ثلاثة  STDPالمستضدد باستعمال  SNNفي كل مستوى تصنيل في ه ا الجدولا يتم تدريب 

 من طبقة nطول أنواع من متجهات المييات ب

 1: 2Sا متجه السنبلة الأول هو متجه ثنا ي , حي  تكو  اميع القيم أصفار , باستثناء تلك المقابلة للشبكة العصبية ذات السنبلة الأولى ا 

 ا يضي  متجه عدد السنابل العدد الإامالي للنب ات المنبعثة من الضلايا العصبية في كل شبكة ا 8 

تمل على أقصى إمكانات  شاء للضلايا العصبية في كل شبكةا بعد استضجاج المييا لكل من بيانات التدريب والاختبار ا يحتوب المتجه المح3

 R-SNNلتقييم أداء كل مستوىا بالإضافة إلى ذلك , في كل مستوى تصنيل , تتم مقارنة  SVMلكل مستوى تصنيل , يتم استعمال مصنل 

لم  1Sعلى أربع خجا ا مييات بنفس حجم ناف ا الإدخال مثل المجشحات في  CNNالطبقة الأولى لم ضحلة بهيكل مماثلا تحتوب  CNNبشبكة 

SNN-R ا بعد ذلك , يتم استعمال طبقةpooling-max  1بنفس حجم الناف ا وخطوا الضلايا العصبية فيC  منSNN-R ا بعد ذلك , يتم

كوظا ل تنشيا للضلايا العصبية التلافيفيةا بعد ذلك , طبقتا  كثيفتا : يتم  ReLUويتم تعيين  nاستعمال طبقة تلافيفية مع خجا ا معالم 

و  ReLUاستعمال طبقة مضفية وطبقة ناتجةا في كل مهمة , يتم ضبا عدد الضلايا العصبية في الطبقة المضفيةا تم استعمال وظا ل التنشيا 

soft-max لملاءمة , يتم إاجاء تسوية التسجب على الطبقات الكثيفة ويتم تطبي  للطبقات المضفية والمضجاة , على التواليا لتجنب فجط ا

التي حسنو بشكل  DCNNالتي تعد  Alexnetمع  R-SNNتسوية النواا بقيم معلمات مضتلفةا أيً ا , في كل مستوى تصنيل , تتم مقارنة 

ت تليها ثلاث طبقات متصلة بالكاملا يتم استعمال من خمس طبقا Alexnet[ا يتكو  20] Imagenetكبيج دقة التعجا على مجموعة بيانات 

المدربة مسبقاًا أيً ا ,  Alexnetللقياد بالتعجا على الكا ن بناءً على متجهات المييات المستضجاة من الطبقة السابعة من  SVMمصنل 

لى الكا نات في القشجا البصجية , في كل , التي تعد أحد النماذج الحسابية الكلاسيكية لعملية التعجا ع HMAXتظهج نتا ج استعمال وحدا 

 ا0مستوى تصنيل في الجدول 

, كا  أداء اميع النماذج ايدًا نسبياً على المستوى الأعلى , ولكن على المستوى الأساسي وخاصة على مستويات  0كما لوحظ في الجدول 

ب نواع مضتلفة من متجهات المييات في كل  SNNعلى  R-SNNالتصنيل الثانوية انضف و معدلات التعجا عليهاا تتفوق الوحدا النمطية 
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خيارًا مناسباً لتدريب الضلايا العصبية الضاصة بالفئة والتي تكو  قادرا على تحديد فئة صورا الإدخال  R-SNNمستوى تصنيلا يعد 

وهي يتطلب مصنل خارايا ل لك ليسو سوى وحدا استضجاج مييا  SNNباستعمال زمن الانتقال الأول بدلاً من المصنل الضاراي , ولكن 

ولكن أيً ا , انضف و التكلفة الحسابيةا بالإضافة إلى ذلك , في معظم الحالات ,  R-SNN, لم يتم فقا زيادا الأداء والمعقولية البيولواية لم 

عمال في وحدات يعد خيارًا ايدًا للاست R-SNNا إامالاً , يبدو أ  Alexnetال حلة و  CNNبشكل أف ل من شبكة  R-SNNتعمل 

 التصنيل , بناءً على المعقولية البيولواية وك لك فعاليتها بالنسبة إلى النماذج الحديثة الأخجىا

 

 

 ImageNetو  CU3Dو  ETH-60( مقارنة النماذج المختلفة بمستويات تصنيف مختلفة في مجموعات البيانات 1الجدول )

variable level effect HMAX CNN Alexnet R-SNN 

ETH-60 Superordinate 94.6 91.9 98.3 94.6 

ETH-60  Basic 74.3 78.3 64.9 84.7 

ETH-60 Subordinate 54.3 44.7 58.3 61.2 

CU3D Superordinate 100 94.7 88.5 94.8 

CU3D  Basic 91.4 98.6 97.4 87.6 

CU3D Subordinate 80.3 90.6 80.9 67.3 

ImageNet Superordinate 94 89.32 93.1 89.9 

ImageNet  Basic 88.5 86.4 80.23 83.1 

ImageNet Subordinate 54.5 44.9 51.6 65.3 

 

في كل مستوى تصنيلا للعثور على قيم المعلمات المناسبة , تم إاجاء بح  شامل على  R-SNNفي الانموذج المقتجح , يتم استضداد وحدا 

 كل مستوى تصنيل لمجموعات البيانات المستضدمةا

 يتم توضيق قيم المعلمات في كل مستوى تصنيل لمجموعات البيانات الم كورا  8ومن الجدول 

 ImageNetو  CU3Dو  ETH-60لكل مستوى تصنيف لمجموعات بيانات  R-SNNقيم معلمات وحدة  )2الجدول )

  

  

Parameter-R-SNN 

variable level effect Weights Numbers 

for 

attributes 

𝑀𝑟+ 𝑀𝑟− 𝑀𝑝+ 𝑀𝑝− Limit 

ETH-60 Superordinate 40 35 0.026 -0.025 0.025 -0.028 160 

ETH-60  Basic 33 60 0.0025 -0.023 0.025 -0.025 134 

ETH-60 Subordinate 28 214 0.036 -0.005 0.006 -0.006 108 

CU3D Superordinate 40 26 0.012 -0.001 0.002 -0.004 154 

CU3D  Basic 35 18 0.0025 -0.032 0.002 -0.052 129 

CU3D Subordinate 24 112 0.021 -0.061 0.006 -0.001 120 

ImageNet Superordinate 36 160 0.041 -0.004 0.021 -0.007 130 
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ImageNet  Basic 25 142 0.0024 -0.012 0.0025 -0.052 124 

ImageNet Subordinate 17 123 0.025 -0.034 0.025 -0.004 103 

 

دقة التعجا لكل مجموعة بيانات م كوراا متوسا  R-SNNو  SNNا   ت ثيجات كل من التجدد المكاني ومستوى التصنيل على أداء الانموذج     

عمليات تشغيل مستقلة( مع نطاقات كاملة التجدد من الصور  أب الصور الأصلية( بالإضافة إلى الصور  01أكثج من على ه ه النماذج  بمتوسا 

 لتجددات المكانية المضتلفةاالتي تمو تصفيتها بالتجدد للأساسية الفا قة , ومستويات التصنيل الثانوب , مقسمة حسب ا

لكامل للمستويات السابقة , مما يعني أ  هناك حااة إلى معلومات تجدد أعلى لإاجاء التصنيل على المستوى الثانوبا فإ  الدقة مع صور النطاق ا    

كبيجا بين النطاق الكامل  تظُهج أ  الاختلافات ليسو ANOVA, لكن اختبارات  HSFو  ISFو  LSFعلى من تلك التي تحتوب على نطاقات 

للجميع مستويات التصنيلا إامالاً , بدلاً من استضداد معلومات النطاقات الكاملة على كل مستوى , تكو  التجددات  HSF (p< 0.05ونطاقات  

 المكانية المقابلة والمطلوبة لصورا الإدخال فقا كافية

 الاستنتاجات

 R-SNNو  SNNتم إهمال بناء نموذج حسابي لتقليد في مستويات التصنيل على أداء الانموذج  ا0

كبيجا  HSFو  ISFو  LSFتقديم العديد من تجارب علم النفس الفيييا ي في مستويات مضتلفة من التججيد واظهجت النتا ج تحتوب على نطاقات  ا8

 للجميع مستويات التصنيلا HSF (p< 0.05بين النطاق الكامل ونطاقات  

لكل من مجاحل استضجاج المييات  R-SNNيحتوب ه ا النموذج الهجمي على وحدات فوقية وأساسية وفجعية , حي  تتكو  كل وحدا من وحدا  ا3

 والتصنيل

 التوصيات

فجعية , والتي يمكن أ  تقلل بشكل لصورا الإدخال على المستويات الفا قة والأساسية وال HSFو  ISFو  LSFنقتجح أنه يمكن استعمال عناصج  ا0

 م هل من الانموذج الحسابي لنموذانا المقتجحا 

 لتقييم النموذج المقتجح  يجب تنفي  تجارب مضتلفة على مجموعات البيانات الثلاث المعجوفةا ا8

 ا ImageNetة بيانات الفصل بين الكا نات المواودا في المشهد المج ي عن الضلفيات الضاصة بها مثل الصور المواودا في مجموع ا3

 وى تصنيلايمكن استضداد الانتباه البصجب في البحوث المستقبلي ومن المفيد التجكيي على الكا نات وميياتها الإعلامية لتمييي الكا نات في كل مست ا2
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