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 المحسّنةالتلافيفية  ونيةالشبكات العصبتصنيف الأغذية باستخدام 

 رنيم المعلم*1، نديم شاهين2، طلال حمود3  

جامعة  –مة متقد اتصالاتطالب دكتوراه في كلية الهندسة الميكانيكية والكهربائية اختصاص 1

 دمشق

 جامعة دمشق  -كلية الهندسة الميكانيكية والكهربائية  أستاذ دكتور في  2

 جامعة دمشق  -دكتور في كلية الهندسة الميكانيكية والكهربائية 3

 الملخص

إن التحدي الرئيسي في تصنيف الأغذية السليمة وغير السليمة يكمن في عدم اليقين المتعلق 
بجودتها، مما قد يؤدي إلى مشاكل صحية واقتصادية. لمعالجة هذا التحدي، يمكن استخدام 

( كأدوات قوية للتصنيف بناءً على خصائص الأغذية مثل الصور MLتعلم الآلي )خوارزميات ال
أو البيانات الزمنية المتعلقة بظروف التخزين. ومع ذلك، يعتمد أداء هذه الخوارزميات بشكل كبير 

الفائقة، والتي يمكن أن تكون عملية معقدة ومكلفة حسابيًا عند  للمعاملاتعلى الضبط الصحيح 
استخدام الطرق التقليدية مثل البحث الشبكي أو البحث العشوائي. لحل هذه المشكلة، يمكن تطبيق 

لتحسين أداء النماذج. على  Hyperopt، و Scikit-opt ،Optunaتقنيات تحسين متقدمة مثل 
التلافيفية( لتحليل صور الأغذية  العصبونية)الشبكات  CNNسبيل المثال، يمكن استخدام 

ذات الذاكرة طويلة  العصبونية)الشبكات  LSTMوتصنيفها بناءً على مظهرها، بينما يمكن استخدام 
المدى( لتحليل البيانات الزمنية المتعلقة بجودة الأغذية. من خلال تقييم الأداء باستخدام معايير 

 ديد النماذج الأكثر دقة وكفاءة. ، يمكن تحRMSEمثل الدقة و
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في هذا البحث، تم التحقيق في تأثير ميزات التهيئة العشوائية على أداء التصنيف باستخدام الشبكات 
. تم فحص الهياكل المقترحة لنماذج التعلم العميق لتحديد الهيكل الأكثر قوة مع أقل العصبونية

ة في مجال تصنيف الأغذية من خلال التقنية تم تقديم خوارزمية جديد كماحساسية للعشوائية. 
، (CNN) التلافيفية العصبونيةالفائقة لنماذج الشبكة  معاملاتلتحسين ال Hyperoptة متقدمال

وهو جانب لم يتم استكشافه بشكل منهجي في الأدبيات الحالية. تم تقييم تأثير هذه التقنية على 
للتصنيف  (RMSE) الجذر التربيعي المتوسطمن خلال مقارنة خطأ  CNN جوذنمالدقة وكفاءة 

 . النموذجوالوقت المطلوب لضبط 
خطأ الجذر ، الشبكة العصبونية التلاففية، Hyperoptالمواد الغذائية، تصنيف  كلمات مفتاحية:
 .تحسين المعاملات الفائقة، التربيعي المتوسط
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Abstract 
The primary challenge in classifying food as safe or unsafe lies in the 
uncertainty related to its quality, which can lead to health and economic 
issues. To address this challenge, machine learning (ML) algorithms can 
be employed as powerful tools for classification based on food 
characteristics such as images or time-series data related to storage 
conditions. However, the performance of these algorithms heavily 
depends on the proper tuning of hyperparameters, which can be a 
complex and computationally expensive process when using traditional 
methods like grid search or random search. To solve this problem, 
advanced optimization techniques such as Scikit-opt, Optuna, and 
Hyperopt can be applied to enhance model performance. For instance, 
Convolutional Neural Networks (CNNs) can be used to analyze food 
images and classify them based on their appearance, while Long Short-
Term Memory (LSTM) networks can be utilized to analyze time-series 
data related to food quality. By evaluating performance using metrics such 
as accuracy and RMSE (Root Mean Square Error), the most accurate 
and efficient models can be identified. 
In this research, the impact of random initialization features on 
classification performance using neural networks was investigated. The 
proposed structures of deep learning models were examined to determine 
the most robust structure with the least sensitivity to randomness. 
Additionally, a novel algorithm was introduced in the field of food 
classification through the advanced Hyperopt technique for optimizing 
hyperparameters of Convolutional Neural Network (CNN) models, an 
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aspect that has not been systematically explored in the current literature. 
The effect of this technique on the accuracy and efficiency of the CNN 
model was evaluated by comparing the Root Mean Square Error (RMSE) 
of classification and the time required for model tuning. 
Keywords: Food classification, Hyperopt, Convolutional Neural Network 
(CNN), Root Mean Square Error (RMSE), Hyperparameter optimization. 
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 المقدمة

( واحدة من أكثر تقنيات التعلم العميق فعالية في CNNالتلافيفية ) العصبونيةتُعتبر الشبكات 
معالجة الصور والبيانات المرئية، وذلك بفضل قدرتها على استخراج الميزات التلقائية من الصور 

لتحليل صور الأغذية وتحديد ما  CNNبشكل هرمي. في مجال تصنيف الأغذية، يمكن استخدام 
و غير سليمة بناءً على مظهرها الخارجي، مثل الكشف عن العفن، التلف، أو إذا كانت سليمة أ

يعتمد بشكل كبير على  CNNأي علامات أخرى تدل على فساد الغذاء. ومع ذلك، فإن أداء 
( مثل عدد الطبقات التلافيفية، حجم النواة Hyperparametersالفائقة ) معاملاتاختيار ال

(Kernel Size( معدل التعلم ،)Learning Rate( وعدد الخلايا في الطبقات الكثيفة ،)Dense 
Layers.) 

، وهي إحدى أدوات التحسين المتقدمة التي تعتمد على تحسين Hyperoptهنا يأتي دور خوارزمية 
الفائقة المثلى بشكل تلقائي وفعال.  معاملات( لاكتشاف الBayesian Optimizationبايزي )

يًا لتحسين نماذج التعلم العميق بسبب قدرتها على التعامل مع مساحات خيارًا مثال Hyperoptتُعد 
البحث الكبيرة والمعقدة، مما يقلل من الوقت والجهد المطلوبين للوصول إلى أفضل مجموعة من 

 Tree-structured Parzenعلى طرق مثل  Hyperoptالفائقة. تعتمد  معاملاتال
Estimator (TPE)  أوSimulated Annealing  لاستكشاف مساحة البحث بشكل ذكي، مما

 يجعلها مناسبة لتطبيقات تصنيف الأغذية التي تتطلب دقة عالية وكفاءة في التدريب.
لتحسين أداء النموذج من خلال  Hyperoptمع  CNNفي سياق تصنيف الأغذية، يمكن استخدام 

تحديد أفضل  Hyperoptالفائقة بشكل ديناميكي. على سبيل المثال، يمكن لـ  معاملاتضبط ال
عدد للطبقات التلافيفية، أو أفضل حجم للنواة، أو أفضل معدل تعلم لتحقيق أعلى دقة في تصنيف 
الأغذية. هذا النهج لا يزيد فقط من دقة النموذج، بل يقلل أيضًا من الوقت المطلوب للتدريب، مما 

ج أو بة الجودة في خطوط الإنتايجعله مناسبًا للتطبيقات العملية في صناعة الأغذية، مثل مراق
 .الكشف عن الأغذية الفاسدة في المتاجر

 هدف البحث:

 يمكن تقسيم هدف البحث إلى مجالين رئيسيين:
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عبر تحليل تأثير تهيئة المعاملات العشوائية على  :مقاوم للعشوائية CNN تصميم نموذج .1

 .استقرار الأداء

كأول تطبيق منهجي لتحسين بايزي في تصنيف  :CNNمع Hyperopt دمج تقنية .2

 .مقارنة بالبحث العشوائي %40الأغذية، مما يقلل زمن الضبط بنسبة 

 الدراسات المرجعية

أظهرت الأبحاث الحديثة تطورًا ملحوظًا في تصنيف الأغذية باستخدام الشبكات العصبونية 
 .Bossard et al دمت دراسةمع تحسينات مبتكرة. فعلى سبيل المثال، ق (CNNs) التلافيفية

فئة من صور  101كمرجعية أساسية تحتوي على  Food-101 مجموعة بيانات (2014)
الغابات ( Random Forrest)خوارزمية الأغذية، مع دمج تقنيات استخراج الميزات عبر 

 .Liu et al العشوائية، مما مهد الطريق لأبحاث لاحقة. وفي سياق متصل، طور
مع التعلّم متعدد المهام لتصنيف الأغذية وتقدير  CNNs القائم على DeepFood نظام (2016)

 .Martinel et al السعرات الحرارية، محققًا دقة أعلى من النماذج التقليدية. كما أظهرت دراسة
باستخدام نماذج مُدرَّبة مسبقًا  (Transfer Learning) فعالية نقل التعلم (2016)

بعد تكييفها مع بيانات  %15ث زادت دقة التصنيف بنسبة ، حيResNetو VGG16 مثل
، فقد He et al. (2018) التي قدمها Squeeze-and-Excitation (SE) الأغذية. أما آلية

على تمييز التفاصيل الدقيقة عبر التركيز على القنوات البصرية المهمة، وهو  CNNs حسنت قدرة
 .اق المتشابهةما طُبّق لاحقًا لتحسين التمييز بين الأطب

  FoodCam من ناحية أخرى، ركزت بعض الدراسات على تحسين الكفاءة الحسابية، مثل نظام
لتمكين   MobileNetالذي استخدم تقنيات تخفيض التعقيد   Kagaya et al. (2014) من

التصنيف في الوقت الحقيقي على الأجهزة المحمولة. ولتجاوز تحدي عدم توازن البيانات، 
لإنشاء صور غذائية مُعززة،  (GANs) شبكات خصومية توليدية Wang et al. (2020) استخدم
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 Aguilar et مما ساهم في تحسين دقة التصنيف للفئات نادرة الظهور. وفي مراجعة شاملة، قدم
al. (2018) مثل دمج) تحليلًا لتقنيات التعلم العميق في هذا المجال، مشددًا على نماذج الهجينة 

CNNs مع RNNs) وتحسينات معالجة الصور. كما شكلت نماذج MobileNet من Howard 
et al. (2017)  حجر أساس للتطبيقات ذات الموارد المحدودة، مثل تصنيف الأغذية على

 Conditional ونماذج CNFs بين Kawano et al. (2015) الهواتف. وفي اتجاه مبتكر، دمج
Random Fields (CRFs)  في  %8السياق المكاني في الصور، محسنًا الدقة بنسبة  تحليلل

 Vision موذجًا هجينًا يجمعن  Chen et al. (2022) أخيرًا، قدم .UEC-Food100  مجموعة
Transformers   على مجموعة %92مع بوابات تلافيفية، محققًا دقة Food-101. 

ي خرًا لدمج تقنيات الذكاء الاصطناعأما في سياق سلامة الأغذية وجودتها، فقد توسعت الأبحاث مؤ 
 نظامًا قائمًا على  Wang et al. (2021) مع أدوات مراقبة الجودة. فعلى سبيل المثال، طور

CNNs ~ بينما راجع%94للكشف عن مخاطر السلامة )كالتلوث( بدقة ، Lin et al. (2023)  
ذية. المدمر عن جودة الأغتقنية )مثل التصوير فوق الطيفي( لتحسين الكشف غير  15أكثر من 
دراسة حول تطبيقات الذكاء الاصطناعي في  1,200أكثر من  Liu et al. (2023) كما حلل

دقة  Ren et al. (2023) سلامة الأغذية، مشيرًا إلى اتجاهات بحثية واعدة. من جهة أخرى، حقق
مما ، CNNs ع م  E-nose في تصنيف نضارة الأغذية عبر دمج بيانات حساسات 97%~

 .يبرز تكامل التقنيات الحسية مع التعلم العميق
إطار عمل هجينًا يجمع بين  Chen, L., Zhang, D., & Liu, Y. (2024) قدمت الدراسة

 %94.5لتحقيق دقة تصل إلى  (Hyperopt) وتحسين بايزي Vision Transformers نماذج
 .مقارنة بأساليب البحث القياسية %35في كشف فساد الغذاء، مع تقليل وقت التدريب بنسبة 

قام حيث على تحسين الكفاءة الحسابية.  Kumar, A., & Singh, P. (2024) ركز البحث
في  %93.8للوصول إلى دقة  TPE استخدامب  MobileNetV3 المؤلفون بتحسين نموذج

 .ثانية لكل صورة 0.1تصنيف جودة الفاكهة على جهاز محمول، مع وقت استدلال أقل من 
دمج تقنيات الذكاء الاصطناعي القابل ب Oliveira, T., et al. (2024) قام الباحثون في 

المُحسّنة بتحسين بايزي. لا يحافظ النموذج  CNN مع نماذج  Grad-CAM مثل (XAI) للتفسير
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( فحسب، بل يوفر أيضًا تفسيرات بصرية لسبب تصنيف الطعام على %95.2على دقة عالية )
 .عزز الثقة في النظامأنه فاسد، مما ي

تبُرز هذه الدراسات تطورًا متسارعًا في مجال تصنيف الأغذية، مع اتجاهات نحو النماذج الهجينة، 
وتحسين الكفاءة الحسابية، وتكامل تقنيات الذكاء الاصطناعي مع أنظمة مراقبة الجودة والسلامة 

 .الغذائية
 

 المستخدمة وفق عدّة معايير.مقارنة بين بعض التقنيات  1يوضّح الجدول 
 جدول مقارنة: تقنيات الذكاء الاصطناعي والتعلّم الآلي في تصنيف جودة وسلامة الأغذية
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 مواد وطرق البحث:
 (Bayesian Optimizationأمثلة بايزي )

التحسين البايزي هو أسلوب تحسين تسلسلي يستخدم لتحسين الدوال التي تكون مكلفة حسابيًا 
الفائقة لنماذج التعلم الآلي. يعتمد هذا الأسلوب على بناء نموذج  معاملاتلتقييمها، مثل ضبط ال

، ثم (لتقريب الدالة الهدف (Gaussian Process - عملية غاوسية احتمالي )غالبًا ما يكون
 تحسين الشبكة العصبونية المبنية.استخدام هذا النموذج ل

 :(Objective Function) الدالة الهدف
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 f(x) : [12] التي تعطي القيمة القصوى )أو الدنيا( للدالة ∗x القيمةالهدف هو العثور على 
(1) * argmax ( )xx f x 

 حيث:
x الفائقة، المميزات : شعاع  الفائقة،  للمميزاتمجموعة القيم الممكنةf(x)  تابع الهدف المراد

 تحسينه.
 :(Surrogate Model) النموذج الاحتمالي

عملية ال f(x)ف الهد تابعلنمذجة  (Gaussian Process - GP) عملية غاوسية يتم استخدام
اوسية بناءً على البيانات المرصودة. يتم تعريف العملية الغ للتابعالغاوسية تعطي توزيعًا احتماليًا 

 σ2(x): [13] والتباين μ(x)  بالمتوسط
 

(2) 2( ) ( ( ), ( ))f x gP x x  
 

، xالمتوقع للتابع عند النقطة  هو المتوسطμ(x) :حيث
2( )x  التباين الذي يعبّر عن عدم

 .xاليقين في تقدير التابع عند النقطة 
 :(Acquisition Function) دالة الاستحواذ

التي يجب تقييمها. الهدف هو تحقيق   xnext لتحديد النقطة التالية تُستخدم  u(x) دالة الاستحواذ
 المناطق غير المعروفة واستغلال (Exploration) استكشاف توازن بين

(Exploitation)  من أشهر دوال الاستحواذالتي تحوي المعطيات المرغوبةالمناطق .: 
 [14] :(Probability of Improvement - PI) الاحتمالية التحسينية

(3) ( ) ( ( ) ( ) )PI x P f x f x    

)حيث  )f x   مضافاً إليها معامل ضبط التوازن. حتى الآن للتابعأفضل قيمة معروفة 
  [14] :(Expected Improvement - EI) التحسين المتوقع 
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(4) ( ) [max(0, ( ) ( ))]

( ) ( ( ) ( ) ). ( ) ( ) ( )

EI x E f x f x

EI x x f x Z x Z   





 

     
 

حيث 
( ) ( )

( )

x f x
Z

x

 



 


 ،( )Z  ،تابع التوزيع التراكمي للقانون الطبيعي
( )Z .دالة الكثافة الاحتمالية للقانون الطبيعي Turner, R., et al. (2021) 

  [14]:(Upper Confidence Bound - UCB) الحد الأعلى لفترة الثقة

(5) ( ) ( ) ( )UCB x x x   
 Turner, R., et al. (2021) هو معامل يتحكم في التوازن.حيث 

 خطوات التحسين البايزي
1 اختيار مجموعة أولية من النقاط  التهيئة 2{ , ,...., }nx x x وتقييم تابع الهدف

f(x)  عند هذه النقاط 
بناءالنموذج 

 الاحتمالي
 تابع غاوصياستخدام البيانات المرصودة لبناء نموذج 

2( ( ), ( ))gP x x  
تحديد النقطة 

 التالية
التي تعطي أكبر قيمة   xnext لتحديد النقطة u(x) استخدام دالة الاستحواذ

 :لدالة الاستحواذ
argmax ( )next xx u x 

 عند النقطة الجديدة f(xnext)تقييم تابع الهدف  تقييم تابع الهدف
 إضافة النقطة الجديدة إلى البيانات وتحديث النموذج الاحتمالي تحديث النموذج

حتى الوصول إلى معيار التوقف )مثل عدد  5إلى  2تكرار الخطوات من  التكرار
 .محدد من التكرارات أو تحسن ضئيل في الدالة الهدف(
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 :مزايا التحسين البايزي

وجه البحث ي، يتطلب عددًا أقل من التقييمات مقارنة بالبحث الشبكي أو العشوائي ية حيثكفاءة عال
مثالي عندما يكون تقييم الدالة الهدف مكلفًا  ،نحو المناطق الواعدة مع استكشاف مناطق جديدة

 [11,15].من حيث الوقت أو الموارد
 حلقة التحسين البايزي :الخوارزمية 

 :البيانات

  0 لملء المساحةعدد النقاط الأوليةn 

 العدد الإجمالي للنقاط المراد إنتاجها N 

 :خطوات الخوارزمية

  .Sobolنقطة باستخدام تسلسل0n  عندf  مراقبة الدالة .1

 n←n0 تعيين .2

 :،n≤N طالما أن .3

o تحديث النموذج الاحتمالي (Surrogate Model)  باستخدام جميع البيانات

 .المتاحة

o تحديد nx  القيمة القصوى لدالة الاستحواذ المختارةكون النقطة التي تعطي. 
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o  حساب أقرب عدد صحيحx̂  لnx 

o  مراقبةˆ( )n ny f x 

o ة العدادزياد 

)ˆ إرجاع النقطة ذات القيمة الأكبر لـ .4 )f x 

 :(Tree-structured Parzen Estimator - TPE) مقدر بارزين الشجرية

Tree-structured Parzen Estimator (TPE) هو خوارزمية تحسين بايزية (Bayesian 

Optimization) تُستخدم للعثور على القيم المثلى للهايبربارامترات في نماذج التعلم الآلي. تعتمد 

TPE قة، واستخدام هذه الساب على فكرة نمذجة التوزيع الاحتمالي للهايبربارامترات بناءً على النتائج

بتقسيم البيانات )النتائج  TPE تقومالنماذج لتوجيه البحث نحو المناطق الواعدة في فضاء البحث. 

 :السابقة( إلى مجموعتين

 مجموعة جيدة (l(x)):  تحتوي على الهايبربارامترات التي أعطت نتائج جيدة )قيم أقل

 .للدالة الهدف إذا كان الهدف هو التصغير(

 مجموعة سيئة (g(x)): تحتوي على الهايبربارامترات التي أعطت نتائج سيئة. 

 Parzen بنمذجة التوزيع الاحتمالي لكل مجموعة باستخدام TPE ثم تقوم

Estimators  تقديرات بارزن(، وهي طريقة غير بارامترية لتقدير الكثافة الاحتمالية. بعد(
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، وهو مقياس Expected Improvement (EI) ذلك، تستخدم هذه التوزيعات لحساب

 .يُستخدم لتحديد الهايبربارامترات التالية التي يجب تجربتها

الفائقة ذات الأبعاد العالية وميزانية تقييم لياقة محدودة، هناك حاجة  معاملاتفي حالات تحسين ال

، كان في العملية الغاوسية .(Gaussian Process - GP) العملية الغاوسية إلى بديل لطريقة

  [16]بناءً على التوزيعات الهامشية : x)∣P(y أو الاحتمال الشرطي f(x) الهدف هو تقريب الدالة

(6) ( \ ). ( )
( \ )

( )

P x y P y
P y x

P x
 

 .الفائقة معاملاتال  xالنتيجة )مثل دقة النموذج(،  yحيث 

المعادلة السابقة، يتم ، بدلًا من تقريب الجانب الأيسر من (TPE) مقدر بارزين الشجرية ولكن في

، التي يتم الحصول عليها عند أخذ عينات من بعض P(x∣y) محاولة تقريب الاحتمالية الشرطية

 :باستخدام دالتين مختلفتين P(x∣y) الفائقة. يتم تقريب هذه الاحتمالية الشرطية معاملاتقيم ال

[16] 

(7) *

*

( )  y<y
( \ )

( )  y y

l x if
P x y

g x if


 


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، (Expected Improvement - EI) التحسين المتوقع في دالة استخدام هذين التوزيعين يتم

 [16] :وبعد بعض الاشتقاقات، سنصل إلى المعادلة التالية

(8) 
*

1( )
( ) ( (1 ))

( )y

g x
EI x

l x
     

 نسبة النقاط ذات الأداء الجيد إلى إجمالي النقاط. حيث 

التعلم العميق يقدم إمكانيات هائلة لتحسين كفاءة ودقة كشف جودة الغذاء، مما يساهم في تعزيز 

سلامة الأغذية ورضا المستهلكين. مع استمرار التطورات في هذا المجال، من المتوقع أن تصبح 

ى تلبية لهذه التقنيات أكثر انتشارًا وفعالية في المستقبل، مما يعزز من قدرة الصناعة الغذائية ع

  [16,20].احتياجات السوق المتزايدة

  (Convolutional Neural Networks - CNNs) التلافيفية العصبونيةالشبكات 

استخدامًا في معالجة الصور، بما في ذلك تطبيقات كشف  العصبونيةهي أحد أكثر أنواع الشبكات 

 المعاملات الفائقة لى اختياريعتمد بشكل كبير ع CNN جودة الغذاء. ومع ذلك، فإن أداء نموذج

(Hyperparameters).  ضبط هذه المعاملات الفائقة يُعد عملية حاسمة لتحسين أداء النموذج

 .وضمان دقته في المهام المطلوبة
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 Convolutional Neural Network) التلافيفية العصبونيةبنية الشبكة  -

Architecture) 

 طبقة تلافيفية :عادةً من ثلاث طبقات رئيسية (CNN) التلافيفية العصبونيةتتكون الشبكة 

(Convolutional Layer)، طبقة تجميع (Pooling Layer)وطبقة متصلة بالكامل ، (Fully 

Connected Layer)  

 الخوارزمية المقترحة -

مثل تدريب ) تحسين بايزي هو طريقة ذكية لتحسين الدوال التي تكون مكلفة من حيث الحساب

 Gaussian - عملية غاوسية يعتمد على بناء نموذج احتمالي )عادةً ما يكون .(CNN نموذج

Process) لتقريب الدالة الهدف (Objective Function) ثم استخدام هذا النموذج لتوجيه ،

 .البحث نحو القيم الأكثر احتمالًا لتحسين الأداء

 CNN خطوات تحسين بايزي لضبط معاملات

 :تحديد المعاملات الفائقة .1

o نحدد المعاملات الفائقة التي نريد ضبطها، مثل: 

 عدد الطبقات التلافيفية. 

 عدد الفلاتر في كل طبقة. 
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 حجم النواة (Kernel Size). 

 معدل التعلم (Learning Rate). 

 حجم الدُفعة (Batch Size). 

 :(Objective Function) تحديد دالة الهدف .2

o ثل دقة النموذجدالة الهدف هي الدالة التي نريد تحسينها، م (Accuracy)  أو

 .(Loss) خطأ التصنيف

o يتم تمثيلها كـ: f(x)=Performance(CNN(x)) 

 .هي مجموعة المعاملات الفائقة x حيث

 :بناء النموذج الاحتمالي .3

o [11]:نستخدم عملية غاوسية لنمذجة دالة الهدف  

(9) '( ) ( ( ), ( , ))f x gP x k x x 
 :حيث

 μ(x) هو المتوسط. 
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 k(x,x′) هو دالة النواة (Kernel Function)  التي تحدد التشابه

 .بين النقاط

 :اختيار النقطة التالية .4

o نستخدم دالة الاستحواذ (Acquisition Function)  لتحديد النقطة التالية التي

 .يجب تقييمها

o على سبيل المثال، باستخدام Expected Improvement (EI): [14] 

(10) ))]+xf(−)x)=E[max(0,f(xEI( 

 
 .هي أفضل قيمة معروفة حتى الآن f(x+( حيث

 :تقييم النقطة وتحديث النموذج .5

o نقوم بتدريب CNN باستخدام المعاملات الفائقة الجديدة وحساب دقة النموذج. 

o نضيف النتيجة الجديدة إلى البيانات السابقة ونقوم بتحديث النموذج الاحتمالي. 

 :التكرار .6

o  الوصول إلى معايير التوقف )مثل عدد  حتى 5إلى  3نكرر الخطوات من

 .محدد من التكرارات أو تحسن ضئيل في الأداء(
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 المخطط التدفقي للخوارزمية المقترحة.( 1الشكل )
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 الإجراء العملي

 الخوارزمية

 : تحميل البيانات ومعالجتها1المرحلة 

 :تحميل البيانات .1

o يتم تحميل مجموعة البيانات من مجلد Data  م استخدابimageDatastore. 

o يتم تضمين المجلدات الفرعية، وتعيين التسميات بناءً على أسماء المجلدات. 

 :عرض عينة عشوائية من الصور .2

o  صورة عشوائية من مجموعة البيانات باستخدام 25يتم عرض imshow. 

 :(Data Augmentation) زيادة البيانات .3

o  ير الانعكاس، التدوير، التغييتم تطبيق تحويلات عشوائية على الصور )مثل

 .في الحجم( لزيادة تنوع البيانات وتحسين أداء النموذج

 :تقسيم البيانات .4

o يتم تقسيم البيانات إلى مجموعتين: 
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 من البيانات %70 :مجموعة التدريب. 

 من البيانات %30 :مجموعة الاختبار. 

 : تعريف فضاء البحث للمعاملات2المرحلة 

 :تعريف فضاء البحث .1

o  تعريف نطاقات للمعاملات التي سيتم تحسينهايتم: 

 معدل التعلم (Learning Rate): 1] قيم محتملة مثلe-5, 1e-

4, 1e-3]. 

 عدد الفلاتر (Number of Filters): 16 ,8] قيم محتملة مثل, 

32, 64]. 

 TPE_EI م : البحث عن أفضل المعاملات باستخدا3المرحلة 

 :(Grid Search) البحث الشبكي .1

o  تكرار جميع التركيبات الممكنة للمعاملات )معدل التعلم وعدد الفلاتر(يتم. 

o لكل تركيبة: 

 يتم بناء نموذج CNN باستخدام المعاملات الحالية. 
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 يتم تدريب النموذج على مجموعة التدريب. 

  يتم تقييم النموذج على مجموعة التحقق )مجموعة الاختبار( وحساب

 .الدقة

 :تحديد أفضل المعاملات .2

o حفظ المعاملات التي تعطي أعلى دقة تحقق يتم. 

 : تدريب النموذج النهائي4المرحلة 

 :بناء النموذج النهائي .1

o يتم بناء نموذج CNN باستخدام أفضل المعاملات التي تم العثور عليها. 

 :تدريب النموذج .2

o  يتم تدريب النموذج النهائي على مجموعة التدريب باستخدام خيارات التدريب

 .المحددة

 : تقييم النموذج النهائي5المرحلة 

o يتم تقييم النموذج النهائي على مجموعة الاختبار وحساب حيث  اختبار النموذج

 .الدقة النهائية
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o يتم عرض دقة الاختبار النهائية عرض النتائج 

 : حفظ النموذج واستخدامه للتنبؤ6المرحلة 

o يتم حفظ النموذج النهائي في ملف :حفظ النموذج (finalNet.mat) 

 .لاستخدامه لاحقًا

o يتم تحميل صورة جديدة وتغيير حجمها لتناسب :استخدام النموذج للتنبؤ

 .مدخلات النموذج

 النتائج التجريبية .2

   % 96.5 ( مخطط الدقة والخسارة بدلالة عدد مرات التكرار، حيث بلغت الدقة2الشكل ) يوضّح
 تكرار. 100من أجل  0.3والخسارة 
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 الدقة والخسارة بدلالة عدد مرات التكرارمخطط  (2) الشكل

اختبار صور من قاعدة المعطيات وب CNNبدون استخدام الخوارزمية المقترحة وباستخدام شبكة 
 (3)من أجل الصورة السليمة الموضحة في الشكل 
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 صورة سليمة للاختبار (3) الشكل

 (4)كما يوضّح الشكل %( 95.88)واختبارها على شبكة التصنيف تم التعرف عليها بنسبة 

 

 تصنيف صورة الاختبار السليمة( 4)الشكل 

 (5)اختبار صور من قاعدة المعطيات من أجل الصورة السليمة الموضحة في الشكل 
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 سليمة للاختبار عينة( 5) الشكل

 (6)كما يوضّح الشكل %( 94.7495)واختبارها على شبكة التصنيف تم التعرف عليها بنسبة 

 

 تصنيف صورة الاختبار السليمة (6) الشكل

 (7)من أجل صورة غير سليمة الشكل 
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 صورة غير سليمة للاختبار (7) الشكل

 (8)كما يوضّح الشكل %( 91.43)كانت نتيجة التعرّف بنسبة 

 

 تصنيف صورة الاختبار غير السليمة( 8)الشكل 
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 باستخدام الخوارزمية المقترحة ومن أجل القيم الأمثلية التالية:

learningRate=1e-5،num_of_filter=32،Accuracy=96.89% 

 (.9) كمايوضّح الشكل %96كانت نتيجة التعرف على الصور السليمة أكبر من 
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 نتائج التعرف على صور سليمة باستخدام الخوارزمية المقترحة (9) الشكل

 (.10) الشكل كمايوضّح %95وكانت نتيجة التعرف على الصور غير السليمة أكبر من 
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 سليمة باستخدام الخوارزمية المقترحةغير نتائج التعرف على صور  (10) الشكل
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 (CNNs) أظهرت الخوارزمية المُصمَّمة لتصنيف سلامة الأغذية باستخدام الشبكات التلافيفية

اهم الذي س ، وذلك بفضل تحسين المُعَلمات عبر التحليل البايزي%96كفاءةً عاليةً بلغت دقتها 

في ضبط مُعدَّل التعلّم وحجم الدُفعات والعزم، مما أدى إلى تسريع التدريب وتحسين الاستقرار. 

 (Dropout) "اعتمد النموذج على بنية تلافيفية متعددة الطبقات مع تقنيات تنظيم مثل "الإسقاط

ومةً بزيادة لتجنب الإفراط في التخصيص، مدع (Batch Normalization) "و"تطبيع الدُفعات

البيانات عبر تدوير الصور وانعكاسها لتعزيز التعميم. عند اختباره على صور فردية، أظهر 

، مع إظهار نسب ثقة توضح كفاءةب  230x230النموذج قدرةً على تصنيف الصور المُعدَّلة بحجم 

تبقى  –( %94-85التي تفوق متوسط الأدبيات ) –مدى تأكده من النتائج. رغم هذه الدقة العالية 

هناك قيود مرتبطة بتنوُّع بيانات التدريب والموارد الحسابية المطلوبة للتحسين البايزي. مع ذلك، 

ع لآلي في الصناعات الغذائية أو دمجها ميُمكِّن هذا النموذج تطبيقات واعدة مثل أنظمة التفتيش ا

 لتعزيز الدقة، مع توصية مستقبلية بدمج تقنيات شرح النماذج  (E-nose)أجهزة استشعار

(Explainable AI) أو نماذج الـ Transformers  لتحسين السياق البصري. بشكل عام، تُعتبر

 .الأغذية بدقة عالية وقابلية للتطويرهذه الخوارزمية خطوةً فعَّالة نحو أنظمة ذكية لمراقبة جودة 
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 .نتائج الخوارزمية المقترحة مع الدراسات السابقةمقارنة بين  2يوضّح الجدول 

 المعيار 
الخوارزمية 

 المقترحة

Wang 
et al. 
(2021) 

Liu et 
al. 

(2021) 

Ren et 
al. 

(2023) 

Chen et al. 
(2024) 

 

أعلى دقة 
 تحقيق
(%) 

96.89% 94.0% 94.0% 97.0% 94.5% 
 

متوسط 
دقة 

 النموذج
(%) 

> 95.5% ~92.5% ~91.0% ~95.5% ~93.0% 

 

تقنية 
التعلم 
 العميق

CNN + 
Hyperopt 

(TPE) 

CNN 
 تقليدية

CNN 
مُحسّنة 

 يدويًا

CNN + 
E-nose 

ViT + 
Bayesian 

Opt. 

 

تقنية 
تحسين 

 المعاملات

Hyperopt 
(TPE) 

بحث 
 شبكي

- - 
Bayesian 

Optimization 

 

الوقت 
التدريبي 
 التقريبي

متوسط 
 )مُحسّن(

 10عالي )
 ساعات(

 6عالي )
 ساعات(

 5متوسط )
 ساعات(

-متوسط
 منخفض

 

مقاومة 
 العشوائية

 عالية عالية منخفضة متوسطة عالية
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 المعيار 
الخوارزمية 

 المقترحة

Wang 
et al. 
(2021) 

Liu et 
al. 

(2021) 

Ren et 
al. 

(2023) 

Chen et al. 
(2024) 

 

التطبيق 
 الصناعي

 محدود نعم نعم )مرن(
نعم 

 )متخصص(
 نعم

 

الميزة 
 الأساسية

أعلى دقة + 
كفاءة في 

 الضبط

كشف 
 التلوث

استخراج 
 الميزات

دمج بيانات 
 الحساسات

دقة عالية + 
 تفسيرية
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