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Abstract 
In this research, a new method is discovered (combined method) to 

accelerate the backpropagation network by using the expected values of 

source units for updating weights, we mean the expected value of unit by 

the sum of the output of the unit and its error term multiplied by the factor 

Beta to accelerate the algorithm and also adjust the value of learning 

coefficient continuously if the value of energy function E decreases the 

learning rate is increased by a factor  , if the value of the energy function E 

increases , the value of the learning rate is decreased by a factor  . To 

obtain the optimal weight with minimum iteration and minimum time, we 

applied a new method on many applications to prove the result of this 

method (pattern compression, encoding and recognition on Arabic, English 

digits and alphabetic. 

Keywords: backpropagation , artificial neural networks. 
 

 طريقة الـدمج بشبكة انتشار الخطأ خلفا  
 

 هباء إبراهيم خليلش جمال صلاح الدين سيد مجيد  نضال حسين الأسدي
 كلية علوم الحاسبات والرياضيات 

 جامعة الموصل 
 25/01/2003 تاريخ قبول البحث:   16/12/2002 تاريخ استلام البحث:

 الملخص
لصسممري   Combined methodتمما الصوصممل ذمما بمم ا البحممة جلممة وري ممة ج  مم   وبمما    

 expected)لمصوقعممة للفليممة عمممل كممبنة ارصامماأ الفاممو لل مماط وقلممت عمم  وريمم  اسممصف ام ال يمممة ا

value)  ذا تغيير الوزن(weight)  ور ص  بال يممة المصوقعمة صاصمل جمم  اجلمراق الح ي ما للفليمة
(actual output)  ورسبة الفاو(error term)  للفلية ر سها مضروباط بمعاممل معمي  وبمو(Beta) 

 (learning coefficient)صعلا ال ي يسصف م  يضا العمل لصسري  ،  ذضلاط ع  تغيير قيممة رسمبة الم 
باسصمراأ ذا  ثناء الصن ي  وقلت ع  وري  زياد  قيمة رسبة الصعلا كلما قلم  رسمبة الفامو وت ليمل قيممة 

ذيمصا ذم لت  (energy function)رسبة الصعلا كلما زادت قيممة رسمبة الفامو المحسموبة عم  وريم     
بنة بوقمل وقم  واقمل عم د مم  الفاموات   وقم  توازن الابنة وم  ثا الحصو  علة الوزن المثالا للا
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تا تن ي  ب ه الاري ة علة مجموعة م  الصابي ات جثبات رصائجها وبما كمبو وتمييمت وترميمت النمماقق 
 و با بنا الأأقام والحروف العربية واجركليتية وبهيئات ومعماأيات كبنات مصع د  صسب النموقق 

 ل ا، الابنات العصبية الاصاناعية : كبنة ارصااأ الفاو لالكلمات المفتاحية
 

 المقدمة 
واسعة الاسصف ام   (error backpropagation EBP)جن كبنة ارصااأ الفاو لل اط  

 ويعمرف  (feedforward)وبا م  الابنات العصمبية المصعم د  الاب مات وقات الصغ يمة الأماميمة 
، بفواأزميمة ارصاماأ الفامو لل ماط قات الاب مات المصعم د   EBPقارون تعلا كبنة ارصااأ الفاو لل اط 

(backpropagation BP)  وبا لواأزمية واسعة الارصااأ وقلمت لسمهولصها ، وقاذليصهما علمة  
لتن المعلومات بصوأ  ضممنية ذما الاأتباومات الصما تمثمل الأوزان الصما تمربب لليمة بولرم وتسمصف م 

لصمموأ ،       المملك ولكمم  بممالر ا ذمما تابي ممات مصنوعممة  تمييممت الأرممماا ، تمييممت الصمموت ، معالجممة ا
م  ان ب ه الابنة راجحمة ذما الكثيمر مم  الصابي مات لكنهما ليسم  الم واء لكمل المسمائل ، ممثلاط تحصماق 
المسممائل المع مم   صصممة تصممل الممة الحممل  جلممة وقمم  كبيممر جمم اط  ي جن سلسمملة الصمم أيب عليهمما تصالممب 

لسممبب قمماد الممة ججممراء تحسممي  و تسممري  مئممات  و فلاف الفامموات رسممبة الممة المسممائل البسممياة  بمم ا ا
له ه الابنة وقلت بإجراء تع  لات علة لواأزمية عملها وذا بم ا البحمة تما الصوصمل جلمة لواأزميمة 
ج  ممم   تسمممرم مممم  عممممل الامممبنة وقبمممل الصامممرد جلمممة بممم ه الاري مممة لا ذممم  مممم  جعاممماء توضمممي  كمممامل 

 [9]لمعماأية ولواأزمية ب ه الابنة 
 
 ر الخطأ خلفا  معمارية شبكة إنتشا   1

تصولف كبنة ارصااأ الفاو لل اط علة الأقل م  ثلاث وب ات مم  الفلايما : وب مة اجدلما ،  
ووب مة اجلمراق   كمل وب مة بالامبنة تمرتبب مم  الاب مة  hidden layerوالاب مة الوسماة وتسممة 

الاب ممة ذمما وب ممة اجدلمما  ترسممل جلراجهمما جلممة كممل الفلايمما ذمما  nodeالصمما تليهمما  ي جن  يممة لليممة 
 [3] [2]الوساة ، وللايا الاب ة الوساة ترسل جلراجها جلة كل للية ذا وب ة اجلراق  

ويعصممم  عمم د الفلايمما ذمما الاب ممة الوسمماة علممة دأجممة تع يمم  المسممولة وصجمما معلومممات اجدلمما    ذممإقا 
رمملا لا ذمما الاب ممة الوسمماة كبيممراط جمم اط بالنسممبة جلممة عمم د للايمما اجدلمما  ذإ nodeكممان عمم د الفلايمما 

 وصمل الممة صمل ، ممم  جهممة  لمرم جقا كممان عمم د للايما الاب ممة الوسماة قلمميلاط جمم اط ذإرهما سمموف تولمم  
 [4]ع داط كبيراط م  الفاوات لص أيب الابنة 

ك  وضمممم  الاممممبنة العصممممبية قات الارصامممماأ العنسمممما المصكورممممة ممممم  ثمممملاث وب ممممات وب ممممة 1والاممممنل  
 الصرتيب  الادلا  ، الاب ة الوساة ، ووب ة اجلراق علة 
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ذا  ي وب ة ترتبب م  كل للايا  و  processing unitجن كل للية  و وص   معالجة 
 = Xوص ات المعالجة للاب ة الألرم ع  وري  اأتباوات الأوزان   اجدلما  للامبنة يمثمل بمصجملا 

) n, . . . ,  x3 , x 2, x 1( x  واجلراق بمصجلا ،)m, . . . , y 3, y 2, y1Y = ( y  وn , 

m   [7][8]با  بعاد مصجهات اجدلا  واجلراق 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 هيئات شبكة انتشار الخطأ خلفا    2

 الخلية  2.1
ك  وضممممم   سمممممال ذنممممماء الفليمممممة لامممممبنة جرصاممممماأ الفامممممو لل ممممماط  تابممممم  مجموعمممممة 2الامممممنل  

، ثما اجدلالات الآتيمة مم  الفماأق  و مم  الاب مة السماب ة ، كمل جدلما  يضمرن مم  الموزن الم اذمل لملا 
م  NETتجم  اجدلالات الموزورة وب ا الجم  يالم  عليملا مصمال   تممرأ  NET  بعم  صسمان الم

 out [Wasserman , 1989]لصحويلها الة جكاأ  الم  Fعلة دالة ال عالية 
 

  w x . . . .  w x w x w x njn3j32j21j1 ++++=jNET …..(1) 
 
 
 

x1         

          y1 

 

 

x2         

 y2 

 

 

 

 

 

 

 

 

xn yn 

 بقاتخلفا  ذات ثلاث ط شبكة انتشار الخطأ (1)الشكل 

1 

2 

h 

2 

1 

n m 

2 

1 



 ء إبراهيم خليلنضال حسين الأسدي _ جمال صلاح الدين سيد مجيد و شهبا
 

 

 52 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
j   يمثمل مشكمراط للفليمةj  ، ذما الاب مةIx  ،  بمو مصجملا الادلماijw  يمثمل الموزن ، وn  ومو  مصجمملا

 [6] [5]اجدلا   ي ع د للايا اجدلا    
 

 الدالة السجماوية  2.2
مممم 3الاممممنل   مممم  BPك  وضمممم  دالممممة ال عاليممممة المسممممصف مة ذمممما كممممبنة الم  sigmoid، الم

function  توصف بون ماص صها بسياة ، وبا تسصف م ذا تن ي  لواأزمية المBP  

jNET-j
e1

1
        )f(NET  
+

==out      (2) 

(3)                                  ) out -1 ( )( outNETf j = 
ممممم  ممممم  sigmoid functionوذممممما بعمممممس الاوقمممممات تسممممممة الم  و دالمممممة الالمممممماد   logisticذم

squashing function  ممم ممم   jNETوقلمممت لأرهممما تكمممبو مممم م الم ذمممي  الصممم ر  outوكممم لت الم
 [8] [1]او لل اط تسصف م ب ه ال الة ذ ب  والواص  كبنة ارصااأ الف

 
 

x1        w1j 

      Neuron j 

x2        w2j    

 

x3        w3j 

         

 outj 

 

 

 

 

xn        wnj  

                         NETj

  

 خلية واحدة من خلايا شبكة انتشار الخطأ خلفا  مع دالة التنشيط (2)الشكل 

 

 sum  Add

   Bias  
 Unit

 F( net j )
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 إضافة خلية الانحياز  2.3
ممم  لصسمممري  عممممل  (Aneuron Bias)اضممماذة لليمممة الارحيممماز BPي ضمممل ذممما كمممبنة الم

   perceptronذا كبنة الم  thresholdالابنة والاقصران م  الحل وبا تابلا الم 
الفلايما للامبنة مما عم ا  ن الادلما  لفليمة الارحيماز دائمماط ينمون   صا تغير الوزن له ه الفلية مثل ب يمة

 [8]ذ    ن ينون الادلا  كما ذا ب ية للايا الابنة بو الالراق للاب ة الساب ة  1+
 استخدام المتغير   2.4

وقيممة   BPيب لامبنة ارصاماأ الفامو لل ماط يسصف م ذا دالة الصنايب ذما لواأزميمة الصم أ  المصغير 
  المسصف مة ذا لواأزميةBP   [1.0 . . 0.1]م ابا محصوأ بال صر    

ر  كبيم قليلة  ي ل  و تبائ مم  الاقصمران ذينمما جقا كارم  قيممة المصغيمر  كلما كار  قيمة المصغير 
ذا لواأزميمة ارصاماأ الفامو لل ماط  تسرم م  عملية الص أيب للابنة   يسصف م  1.0 ي قريبة الة 

   Standard Backpropagation Algorithm(SBP)العامة 

                

                        OUT 

 

     1  

 

 

 

 0.5 

 

 

                  0    

   

 NETj 

)NETj-Out =F(NET) = 1/ (1+e 

 الدالة السجماوية  (3)الشكل 
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                                  (4)                     L

pj

L

pj

L

pj out ) out - (1    ) (net f = 

  
 امة إلى التدريب  نظرة ع    3

الهمم ف ممم  الصمم أيب بممو تغييممر  وزان الاممبنة ، وقلممت للحصممو  علممة مجممامي  اجلراجممات المالوبممة 
 inputللإدلمالات المعاما    مجممامي  اجدلما  واجلممراق ياماأ جليهمما بمصجهمات  زوق الصمم أيب بمو 

vector   اجدلا  مtarget vector  لة ع د مم  اجلراق المالون   وت أن الابنة عاد   ع
ازواق الص أيب ، ويال  علة  زواق الص أيب ب ه مجموعة الص أيب،و قبل ذ ء عملية الص أيب ، يجب 
 ن تب   كل الأوزان بوأقام عاوائية صمغير    بم ا يضمم  للامبنة بمون لا تصامب  بمووزان قات قميا كبيمر  

ير  للا  ووأ الص أيب ، ،جن مجموعة الص أيب ب ه تسصف م للص أيب وتكون صاضر  للابنة  وقات كث
 وتحضر رماقق اجدلا  للابنة 

                                 Layer L+1                                                           Layer L+2 

                  Linear Block               Neurons                          Linear Block           Neurons 

 

 

     X   neti       y = F[neti]                         netj                                  o=F[netj] 

 

 

 

 

 

                                                                          wI        yw
o
=  

                                 )net(f
j

  

                   

                               xw
i
=           )net(f

i
                _ 

 

 

                               )net(fw
ioii

=         wi o
              )]net(f)od[(

jjjo
−=          (d-o) 

                                              d  

 

 والصغ ية الفلفية أات الصغ ية الأمامية مفاب جكا (4)الانل 

 

 Wx 
 

 Wy 
1 
2 

i 

1 
2 

j 

+ 

      Feed forward  Back propagation 
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، وب ا اجلمراق ي ماأن مم  اجلمراق المالمون  output  أن كل رموقق ويحسب للا اجلراق        
(target output or desired output)  وكم لت تحم د قيممة الفامو ويمصا رامر بم ه الألاماء

وب ا يحم ث ذ مب ذما وموأ الصعلميا ، بعم  توقمف الصم أيب  لل اط م  وب ة اجلراق باتجاه وب ة اجدلا 
م 4ي حص تن ي  الابنة  والانل   والصغ يمة   forwardك  وض  مفامب جكماأات الصغ يمة الأماميمة الم

 backward   [10]الفلفية الم 
 
 خوارزمية تدريب شبكة انتشار الخطأ خلفا    4

م  وكممل  (iterative process)بما معالجمة مصكممرأ   BPجن معالجمة الصم أيب لامبنة الم
 [8]  (steps) صكون م  ع د م  الفاوات  (iteration)تكراأ 

 
 الفاو  الأولة:الصياأ قيا اذص ائية صغير  بانل عاوائا لأوزان كل الفلايا ذا الابنة العصبية 

والمم ي يمثممل اجدلمما   p, T p[X[الفاممو  الثاريممة : الصيمماأ زوق الصمم أيب ممم  مجموعممة الصمم أيب 
 Lاق المالممموبي  ويمممصا صسمممان قممميا الالمممراق لكمممل وصممم   صسمممان  ي لكمممل لليمممة ذممما كمممل وب مممة واجلمممر 

 بالابنة    

                       (5)                   1L

j

n

1i

L

i

L

ij

1 bias   out w  
L

+

=

+ +=
L

pj
net  

                                  (6)                   ( )
1L

pjnet -

1L

pj

1

e1

1
  net f  

+

+
== ++



L

pjout 
1L

pjnet  م  الاوزان الم اذلة لها   jبا مجموم ضرن كل الادلالات المرتباة بالفلية   +
1+L

pjout  بو الراق الفليةj  بع  تابي  المsigmoid function  عليها ذا الاب ةL+1    
jpj xout    nodeأقا الم   jأقا النموقق و  pيمثل الادلا  للنموقق و  0=
 

والالمراق المالمون مم  زوق  pjoutالثالثة:  مصا صسمان الفامو ذمي  الالمراق الح ي ما للامبنة الفاو  
oالص أيب ، بع  قلمت رسمصف م 

pjout   الالمراق الح ي ما ممpjt     الالمراق المالمون لحسمانdelta 

) (  
                                   (7)                          ( ) )(out - t  o

pjpj

o

pj

o

pj netf = 
pjt   بو الالراق المالون للفليةj    pjout  بو الالراق الح ي ا للفليةj   
)(net f

pj
  با ماص ة ال الة السجماويةf(net)    

 سصف ام الفاو لل اط   لكل الاب ات الوساة با ) delta(الفاو  الرابعة : ر وم بحسان قيمة 
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                                   (8)               







= 

+

=

++++

2

1

1L

ij

21L

pi

1   w )(net f  

Lm

j

L

pj

L

pi  

m   با ع د الفلايا ذا الاب ةL    
 الفاو  الفامسة : تغيير الاوزان باتبام المعادلات الآتية :

                                           (9)                         L

ij

old

ij  w   w +=new

ijw 
                                           (10)                        L

pi

1 out    += L

pj

L

ijw  
لمجموعة الص أيب الة  ن يصل   pالفاو  السادسة : الرجوم الة الفاو  الثارية وركرأبا لكل رموقق 

 الفاو الة قيمة م بولة  
 

تن   لاو  الارصااأ الاماما ثا بع با لاو   BPصظ  ن لواأزمية الم للا  لاوات الص أيب ، رلا
 الارصااأ الفل ا وتن   باتي  الفاوتي  لكل رموقق للا  الص أيب  

 
 المسار الأمامي    4.1

والممثمل  input vectorالفاو  الثارية يمن  توضيحها كمما يموتا :  لم  مصجملا اجدلما  
والممثمممل  output vectorو  علمممة مصجممملا اجلمممراق ورعممممل عليممملا صسمممابات للحصممم  Xبالمصجممملا 
 ور وم بعملية الحسمان للامبنات قات الاب مات  وب مة بعم  وب مة ك وربم   بالاب مة الأقمرن  Yبالمصجلا 

 جلة اجدلالات 
م  لكمل لليمة ذما  و  وب مة عم  وريم  جمم  صاصمل ضمرن اجدلمالات  netرحسب قيممة الم

مله ه الفلية م  الأوزان الم اذلة لها   بعم  للحصمو   net  قلمت  مصا تابيم  دالمة الصناميب علمة جكماأ  الم
علممة اجلممراق لكممل لليممة ذمما تلممت الاب ممة، اجلراجممات المحسمموبة لكممل لليممة ذمما بمم ه الاب ممة تعصبممر 
جدلالات للاب ة الصا تليها وتصكرأ ب ه العملية ، وب ة بع   لرم الة  ن رحصل علة فلر مجموعة 

 [8] [4]للإلراق الح ي ا للابنة 
 

 المسار الخلفي  4.2
 تغيير الأوزان لطبقة الإخراج      4.2.1

تصواصمممممل لواأزميمممممة ارصاممممماأ الفامممممو لل ممممماط للامممممبنات العصمممممبية الاصممممماناعية قات الصغ يمممممة 
بالعمل ع  وري    feedforward artificial neural networks FFANNsالأمامية 

ة وب ممة اجدلمما  ، بعمم  قلممت الاممبنة جدلمما  النممموقق جلممة للايمما اجدلمما   و الاب ممة أقمما صمم ر  ي المم 
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تنصج اجلراق الح ي ا، ي اأن اجلراق الح ي ا باجلراق المالون، والالمصلاف ذمي  اجلمراق الح ي ما 
لاب مة اجلمراق لمتوق  pjEويمنم  صسمان الفامو لكمل لليمة  errorواجلراق المالون يسممة الفامو 

 كما يوتا: p,Tp(X(الص أيب 
                                         (11)                             o

pjpj out -  t =pjE 
 ن بمممم ف لواأزميممممة الممممصعلا بممممو اسممممصف ام الفاممممو ذمممما تغييممممر الاوزان وقلممممت لص ليممممل الفاممممو 
ت أيجياط، ويصوقف الص أيب عن  الحصو  علة  قل رسبة لاو لكل للية م  للايا اجلراق،  و عنم ما 

ي   و  ي ت مممم م لنسممممبة الفامممو الناتجممممة  ي  ن الفاممممو يسممممصمر بالصتا مممم  دون لا رحصمممل علممممة  ي تحسمممم 
ك للامممبنة وربممم    (initial weightالن صمممان، ذ ممما بممم ه الحالمممة ر ممموم ذصغييمممر الاوزان الاذص ائيمممة 

ذمممما الاب ممممة الوسمممماة  iك  وضمممم  تغييممممر المممموزن مممم  للايمممما 5ذصممم أيب الاممممبنة ممممم  ج  مممم    الامممنل  
hidden layer L+1 المة للايما j  ذمما وب مة اجلمراقoutput layer L+2  اجلممراق  

 errorياممرم ممم  اجلممراق المالممون للحصممو  علممة الفاممو  L+2الح ي مما لفلايمما وب ممة اجلممراق 
)وب ا الفاو يضرن بماص ة دالة الصنايب  ال عاليةك   ) o

pjout - 1 o

pjout  للحصو  علة قيمة   
) out -  t( ) out - 1 ( out  o

pjpj

i

pj

o

pj= 
 ذمممما الاب ممممة الوسممماة ، ثمممما تضمممرن ذنسممممبة الممممصعلا  iللفليمممة  outبالنمممماتج  بعممم  قلممممت تضمممرن 

والنصيجة تجم  م  الوزن ال  يا  وب ه با معمادلات تغييمر الموزن  [1.0 . . 0.01 ]المحصوأ  ذي  
 : 

1L

ij

old

ij  w   w ++=new

ijw   
1L

pi

21L

ij out     w +++ = L

pj  
 
 

old

ijw  بمممو الممموزن مممم  الفليمممةi  ذممما الاب مممة الوسممماةhidden layer  المممة الفليمممةj  ذممما وب مممة
 اجلراق قبل تغيير الوزن  ي الوزن ال  يا 

new

ijw   الوزن الج     ي الوزن بع  الصغيير 
2+L

pj  قيمة الم  للفليةj  ذا وب ة الالراقL+2  
1+L

piout  الناتج للفليةI  ذا الاب ة الوساةL+1  
 L+2و  L+1مشكران يايران الة الفلايا ذا الاب ات  i, jو  
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 تغيير الأوزان للطبقات الوسطى   4.2.2
ت أن  ي تغيمر الأوزان  BPالون ، كبنة الم الاب ات الوساة لا تحوي علة الالراق الم

للاب ممات الوسمماة عمم  وريمم  ارصامماأ الفاممو لل مماط ممم  وب ممة اجلممراق باتجمماه وب ممة اجدلمما  وتغيممر 
تسصف مان لجمي  الاب ات ،  ي وب ة اجلمراق والاب مات  (8)و (7)الاوزان لكل وب ة   المعادلصان 

اجلممراق لصغييممر  لكممل لليممة ذمما وب ممة اجلممراق ، وتسممصف م  الوسمماة   كممما قكررمما سمماب اط تحسممب
لكممل لليممة ذمما اجلممراق بممالوزن ذممي  الفليممة ذمما وب ممة  الأوزان ذمما الاب ممة الوسمماة جق  ممصا ضممرن

لكل للية ذا وب ة اجلمراق بمالوزن  اجلراق والفلية بالاب ة الوساة وصاصل الجم  لضرن كل 
م  netf)( ي  sequashing functionالم اذمل لهما يضمرن بمامص ة الم   لكمل لليمة ذما الاب مة

 الوساة والمعادلة الآتية توض  قلت :









= 

+

=

++++

2

1

1L

ij

21L

pi

1   w )(net f  

Lm

j

L

pj

L

pi   

        Neuron i in        Neuron j in 

    Hidden layer L+1  Output layer L+2                 

                              1L

pi
out +                 2L

pj
out +                       _

               target0        
   
                2L

pj
net +  

         (tpj-
2L

pj
out + ) 

          1L

pi
out +                                2L

pj
out + (1- 2L

pj
out + )        

                                    

 

 
          2L

pj

+  
old

ij
w                 1L

pi

2L

pj

1L

ij
out  w +++ =       2L

pj

+ 1L

pi
out +  

        

                (training rate) 

 
 

 تغير الوزن في طبقة الاخراج  (5)الشكل 

F` 

+ 
 
 

 
 

 
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وبع با  صا تغير  ك  وض  تغير الوزن للاب ة الوساة لكل للية م  للايابا تحسب  6الانل  و 
 الوزن لفلايا الاب ة الوساة 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Combinedطريقة الـ  5

راجحممة ذمما الكثيممر ممم  الصابي ممات لكنهمما معرضممة للوقمموم بماممنلة  BPبممالر ا ممم   ن كممبنة 
كبيمر  ذهم ا يعنما ان  ً  جمة الالصيماأ الفامو لمنوزان ولاصمة جقا الصيمرت الأوزان  أقامماكلل الابنة رصي

الصغيممر ذمما بمم ه الأوزان سمموف  نممصج  أقاممماط كبيممر  جمم اط مممما  ممشدي الممة ان كممل او مع مما الفلايمما ذمما 
، ذما صمي  ان مامص ة دالمة اجلمماد قات قميا صمغير   outكبير  للإلراق الح ي ما  ً  الابنة تنصج قيما

 اط وب ا  شدي الة كلل الامبنة، لم ا يجمب الصيماأ اأقمام اذص ائيمة صمغير  لمنوزان وت ليمل رسمبة المصعلا ج
(learning rate)   ولك  سوف  تداد وق  الص أيب   وبعمل ع د م  الالصباأات المفصل مة اتضم

سوف ينون  ب ا  شدي جلة ان الاقصران الة الحل الصحي  ارلا جقا كار  رسبة الصعلا صغير  ج اط ذإن
 بايئاط ج اط،  ما جقا كار  رسبة الصعلا كبير  ج اط ذه ا  شدي الة كلل الابنة 

مممم  و تسممممري  عملهمممما تمممما اسممممصح اث او  BPولحممممل جميمممم  بمممم ه المامممماكل الموجممممود  باممممبنة الم
الصا تفصلف ع  الفواأزمية الأصملية  combined methodالصوصل الة وري ة ج     وبا الم 

ت علمة معادلمة صسمان الأوزان  وقلمت ذم لاط مم  اسمصف ام ال يممة الحاليمة للفليمة بإجراء تعم  لا BPللم 
م   expected)ذما تغييمر الاوزان تما اسمصف ام ال يممة المصوقعمة للفليمة  (actual output) ي الم

value)  ذممما تغييمممر الممموزن ور صممم  بال يممممة المصوقعمممة بممما صاصمممل جمممم  اجلمممراق الح ي ممما للفليمممة

            Previous                         Hidden                         Output  

             Layer L                       Layer L+1            Layer L+2 

                 w11,L+1            
1L,1 +

  

                                                               w12,L+1  
    

2L,2 +
  

                                                                             w1m,L+1 
 

 

 

         
2L,m +

  

 
 تغير الوزن في الطبقة الوسطى  (6)الشكل 

 

1 

m 

2 
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(actual output) ة الفامو ورسمب(error term)  للفليمة ر سمها مضمروباط بمعامملBeta  كمما
 موض  بالمعادلة الأتية:

(12)     L

pj

L

pi

L

ij  )  Beta  out (    w  L

pi+=         
 

ب ه المعادلة تصب  مثل معادلة تغيير الموزن بالفواأزميمة الأصملية اقا كارم  قيممة المعاممل 
Beta  د يحصممل تسممري  بعمممل الاممبنة ذا وكلممما تممتدا 1.0وعمماد  رولمم  قيمصمملا  0.0مسمماوية للصمم ر

ب ه الاري ة تا ججراء تغيير علة معادلة صسان الصغير بمالوزن ذضملاط عم  قلمت  مصا تغييمر قيممة رسمبة 
باسممصمراأ ذمما  ثنمماء عمممل الاممبنة جق  ممصا  ذمما ذ ايممة الصمم أيب  (learning coefficient)الممصعلا 

ويحصمممل تممم أيب  [0.9…0.1]الصيممماأ قيممممة رسمممبة المممصعلا بصممموأ  عاممموائية وتكمممون ضمممم  المممم م 
م  Eللابنة وتحسب فيلا  ر موم ذتيماد  قيممة رسمبة  Eوكلمما قلم  قيممة  energy functionوبما الم

وقيمصملا  علمة مم  الواصم   الصعلا بم  اأ معمي  وقلمت بضمرن قيممة رسمبة المصعلا بمعاممل معمي  وبمو 
اللاص ممة  ي ان قيمممة رسممبة الممصعلا تممتداد باممنل وبمم ا يسمماع را ذمما الحصممو  علممة قيمممة جيمم   للفاممو  

exponentialy  وازديمماد قيمممةE   يعنمما  ن فلممر قيمممة لنسممبة الممصعلا  صممبح  كبيممر  جمم اط ويجممب
ذمما صسممابلا وثاريمماط  (12)عمممل ثمملاث لامموات  ولاط  لغممة فلممر تعمم  ل للمموزن والمم ي اسممصف م المعادلممة 

وقيمصمملا اقممل ممم  الواصمم  و ليممرا تكممرأ  وبممو ت لممل قيمممة رسممبة الممصعلا  وقلممت بضممربها بمعامممل معممي  
مم  ذممان م مم اأ الص ليممل لنسممبة الممصعلا  Eالفامموتي  السمماب صي   وكقا كارمم  المحاولممة الج  مم   ت لممل قيمممة الم

اصب  م بولاط للفاو  اللاص ة وكلا ذان ت ليل رسبة الصعلا  صكرأ جلمة  ن رحصمل علمة قيممة ت لمل رسمبة 
   E (Error)الفاو 

Lلن مممممممرا ان معاممممممممل رسمممممممبة المممممممصعلا للممممممموزن 

ij
w   بمممممممالفاوs  بمممممممو[s]  L

ij
  ممممممم ذمممممممان لواأزميمممممممة الم

combined:با 
 لصعليا الابنة العصبية  ηالفاو  الاولة: الصياأ قيمة اذص ائية لنسبة الصعلا 

الفاممو  الثاريممة: وضمم  قيمممة رسممبة الممصعلا    [0]  L

ij Lور ممو قيمممة رسممبة الممصعلا لكممل الاوزان  =

ij
w 

 بالابنة العصبية 
مم  مم  BPالفاممو  الثالثممة: تن يمم  لواأزميممة الم  ي صسممب الفواأزميممة  momentum termذمم ون الم

الأصمممممممممملية ممممممممممما عمممممممممم ا ان تغيممممممممممر اوزان الاممممممممممبنة العصممممممممممبية  ممممممممممصا باسممممممممممصف ام المعادلممممممممممة الج  مممممممممم   
L

pj

L

pi

L

pi

L

ij
 )  Beta  out (    w  += 
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 ممممممممممممصا وضمممممممممممم    E (energy function)الفاممممممممممممو  الرابعممممممممممممة : اقا قلمممممممممممم   قيمممممممممممممة 
[s]    1][s  L

ij

L

ij
 Lلجميممممم  اوزان  +=

ij
w[s]   الامممممبنة العصمممممبية ، وقيممممممة معاممممممل التيممممماد

>1increment factor     
 ر   الآتا : E (energy function)الفاو  الفامسة: اقا ازدادت قيمة 

L     وض  قيمة 

ij

L

ij
    1][s     decrement factor <1ومعامل الص ليل  +=

   عممود   للصغييممر بممالوزن السمماذ   ي للفاممو  السمماب ة ممم  جبممما  فلممر تغيممر بممالوزن صصممل بممالفاو  
 الحالية 

s  wL][1  0     وض  

ij =+ 
 م  الفاو  الثالثة الفاو  السادسة: جعاد  الفواأزمية 

 
 النتائج   6

 expectedص    سرعة اقصران عالية، وقلت باسصف ام   combinedتا الاسصنصاق بان وري ة الم  

value  للفليمة الأصمملية ذمم   المممactual output  ذمما تغييممر المموزن ممم  تغييممر قيمممة رسممبة الممصعلا
   Eال ي يمثل راتج الم  total square errorتغييراط واضحاط، وقلت بالاعصماد علة قيمة الم 

ولم اأرممة  داء كممبنة ارصامماأ الفاممو لل مماط باسممصف ام لواأزميصهمما الأصمملية والفواأزميممة الج  مم   تمما تن يمم  
الفواأزميصي  علة مجموعة م  الصابي ات بمعماأيات كبنات مفصل ة وصسب الصابي  وبموزن اذصم ائا 

م  موص  وبامرا توقمف ثاذم  للجميم  واتضم   ن لواأزميمة الج  م   بما  سمرم بنثيمر  combinedالم
فيمملا رصممائج م اأرممة الاممري صي  الأصمملية والج  مم    (1)  والجمم و   BPممم  الفواأزميممة الأصمملية لاممبنة

يمثمل عم د للايما  Inجق  ن  on –h n – In لمبعس المسمائل   وتركيمب الامبنة ممثمل بمالمصغيرات 
د للايا وب ة اجلراق للابنة  تا اسصف ام ع  onع د للايا الاب ة الوساة و   hnوب ة اجدلا  و 

ر مممو مجموعمممة الأوزان الاذص ائيمممة للامممبنة ور ممم ت الفواأزميصمممان عليهممما لكمممل الصابي مممات وبممما الصمييمممت 
والصرميممت والكممبو للحممروف والأأقممام العربيممة واجركليتيممة وبجميمم  بمم ه الصابي ممات تمما الصوصممل الممة  ن 

وتصمل جلمة الحمل بعم د  BPاري مة الأصملية لامبنة با  سمرم بنثيمر مم  ال combinedوري ة الم 
 لاوات اقل ووق  اقصر 

 
 
 

 BP بي  ال رد ذي  الفواأزمية الأصلية والفواأزمية الج     لابنة الم  (1)الج و  
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 Net Structure and problem 

ni – nh - no 

  Beta Iteratio

n no. 

Error 

SBP 35- 10-35  compression of English digits 0.9 0.0 2271 0.099987 

COM 35- 10-35  compression of English digits 0.9 16.0 31 0.097610 

SBP 35- 5- 4 encoding of English digits 0.9 0.0 51 0.099640 

COM 35- 5- 4 encoding of English digits 0.8 16.0 2 0.058707 

SBP 35- 5- 10 recognition of English digits 0.9 0.0 625 0.099992 

COM 35- 5- 10 recognition of English digits 0.7 12.0 18 0.095378 

SBP 35- 10- 35 compression of Arabic digits 0.9 0.0 61311 0.01 

COM 35- 10- 35 compression of Arabic digits 0.9 12.0 2 0.000007 

SBP 35 –5- 4 encoding of Arabic digits 0.9 0.0 3796 0.009999 

COM 35 –5- 4 encoding of Arabic digits 0.9 28.0 33 0.009804 

SBP 35- 5- 10 recognition of Arabic digits 0.9 0.0 59545 0.01 

COM 35- 5- 10 recognition of Arabic digits 0.9 30.0 2 0.007585 

SBP 56- 6- 56 compression of Arabic alphabet 0.9 0.0 8228 0.1 

COM 56- 6- 56 compression of Arabic alphabet 0.9 26.0 3 0.069963 

SBP 56- 6- 5 encoding of Arabic alphabet 0.9 0.0 91 0.099886 

COM 56- 6- 5 encoding of Arabic alphabet 0.9 12.0 2 0.005222 

SBP 56-6-28 recognition of Arabic alphabet 0.9 0.0 357 0.399824 

COM 56-6-28 recognition of Arabic alphabet 0.9 30.0 2 0.027258 

 Net Structure and problems 

ni – nh - no 

  Beta Iteratio

n no. 

Error 

SBP 35- 10- 35 compression of English alphabet 0.9 0.0 53 0.099140 

COM 35- 10- 35 compression of English alphabet 0.8 8.0 3 0.085929 

SBP 35- 5- 5 encoding of English alphabet 0.9 0.0 104 0.099627 

COM 35- 5- 5 encoding of English alphabet 0.9 10.0 10 0.092748 

SBP 35- 5- 26 recognition of English alphabet 0.9 0.0 5423 0.099991 

COM 35- 5- 26 recognition of English alphabet 0.9 28.0 19 0.098239 
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 قبل الكبس -أ
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 نماذج بعد فك الكبسال-ب
 A..Zيوضح عملية الكبس للحروف الإنكليزية  (9)الشكل 
 بعد فك الكبس –قبل الكبس             ب  -أ
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 النماذج الأصلية قبل الكبس-أ
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