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 ممخّص  
 

عبر وضع تسميات توضيحية لمكونات  Image Descriptionتم في البحث الحالي إنجاز عممية وصف الصورة 
بثلاث نماذج مختمفة والمقارنة بينيا. من أجل بناء نماذج الوصف، تم استخدام مكتبة  Image Captioningالصورة 
Keras  وىي مكتبة تستخدم كإطار عمل لتعمم الآلةMachine Learning Framework  والتي تضم أىم المكاتب

وذلك لاستخداميا في  Kerasالتعمم العميق. تم استخدام ثلاثة نماذج مطبقة عمى مكتبة اللازمة لإنشاء وتدريب شبكات 
بالإضافة إلى نموذج شبكة  VGG16ونموذج شبكة  ResNet50استخلاص سمات الصور وىي نموذج شبكة 

VGG19 تتميز ىذه النماذج باعتمادىا عمى بنية الشبكة العصبونية الالتفافية .Convolutional Neural Network 
(CNN)  وأكثر دقة في استخلاص سمات الصورة من النماذج السابقة. أما لعممية التدريب وربط الوصف مع السمات

 .Recurrent Neural Network (RNN)فقد تم استخدام شبكة عصبونية تكرارية 
حيث صورة،  10000العالمية حيث تم أخذ مجموعة جزئية منيا مؤلفة من  MSCOCOتم استخدام مجموعة بيانات 

أما لعممية  .Validationصورة لمجموعة التحقق  1000و Trainingصورة منيا لمجموعة التدريب  9000تم أخذ 
 الاختبار فقد تم استخدام صور من الحياة الطبيعية من خارج مجموعتي التدريب والتحقق.

والعمق والدقة والتي تحدد مدى قرب Top-5و Top-1مختمفة وىي  معايير تقييمتمت مقارنة النماذج الثلاثة باستخدام 
عمى النموذجين يتفوق  ResNet50النموذج  من النتائج تبين أن الوصف الناتج من الوصف الفعمي لمصورة.

VGG16 وVGG19  تم ملاحظة  كماتشابو مع الوصف الصحيح لمصور المدروسة. المن ناحية دقة الوصف ومدى
فضل ثالث توصيف من خرج حساب القيمة المتوسطة لأأدق وأكثر تشابياً لمصورة عند  اً أن النماذج الثلاثة تعطي وصف
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  ABSTRACT    

 
In the current research, an image description process is done by generating captions of the 

image’s components by three different models and comparing them. In order to build the 

description models, the Keras library was used as Machine Learning Framework that 

includes the most important libraries needed to establish and train deep learning networks. 

Three models were applied to the Keras library to extract features from images, the 

ResNet50, the VGG16 and the VGG19 network models. These models were characterized 

by their reliance on the Convolutional Neural Network (CNN) and more accurately in 

extracting image attributes from previous models. For the training process and matching 

the description with the features, a Recurrent Neural Network (RNN) was used. 

The MSCOCO dataset was used with a subset of 10,000 images taken, 9,000 of which 

were taken for Training and 1000 for Validation. For the testing process, images of normal 

life were taken from outside the training and verification groups.  

The three models were compared using several measurements which are Top-1, Top-5, 

depth and accuracy. These metrics define how closely the resulting description of the 

actual description of the image. The results show that the ResNet50 model outperforms 

both models VGG16 and VGG19 in terms of the accuracy and the convergence with the 

correct description of the studied images. Furthermore, the three models give a better 

accurate and convergence when they use the average value of the best third description of 

the system output. 
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 :مقدمة
 Machine Learning (ML)واحد من أحدث وأىم مجالات تعمم الآلة  Deep Learning (DL)يعتبر التعمم العميق 

وأكثرىا تطوراً واستخداماً من قبل الشركات العالمية ضمن مجالات متعددة من التطبيقات. يوجد العديد من تطبيقات 
ووصف الصور  Image Recognitionالتعمم العميق خصوصاً فيما يخص مجال الصورة مثل التعرف عمى الصور 

Image Description  ووضع تسميات توضيحية لمكونات الصورةImage Captioning إلخ . … 
ىي قصور تقنيات الذكاء الصنعي التقميدية في تحقيق  DLإن الفكرة الأساسية التي أدت لظيور مفيوم التعمم العميق 

الأىداف المطموبة منيا خصوصاً مع تزايد وتضخم البيانات التي تعالجيا؛ فمثلًا، مع زيادة عدد الطبقات في الشبكات 
عديد من المشاكل تبدأ بالظيور منيا زمن التدريب الكبير وتباطؤ عممية التدريب خصوصاً في العصبية التقميدية فإن ال

 backpropagationفي التعمم مثل الانتشار الخمفي لمخطأ  gradientحال استخدام خوارزميات تعتمد عمى التدرج 
مية التعمم أبطأ مع زيادة العمق كونيا وعندىا فإن قيمة التدرج ستقل مع زيادة عمق الشبكة وعدد طبقاتيا مما يجعل عم

تعتمد بشكل أساسي عمى قيمة التدرج. وىناك مشكمة أخرى تظير بسبب زيادة عدد عصبونات الطبقة الواحدة وىي 
وفييا تتسرع عممية التدريب بشكل كبير وتنتيي بوقت قصير بسبب القفزات الكبيرة في قيم  overfittingمشكمة الـ 

لتي ستسرع الوصول لميدف مما يجعل أداء الشبكة مناسباً لعينات التدريب لكنو سيكون سيئاً جداً وا gradientالتدرج 
 [. 1،2،3،4مع عينات الاختبار المختمفة عن عينات التدريب ]

إضافة لكل ما سبق فإن المشكمة الحقيقية في الشبكات العصبية التقميدية ىي أن عممية التدريب تستغرق وقتاً طويلًا مع 
يادة عدد العصبونات وعدد الطبقات والسبب يعود لزيادة الأوزان والإنحيازات التي يجب استخداميا مع توسيع تمك ز 

ضافةً لكل ذلك فإن الشبكات العصبية التقميدية تكون كاممة الاتصال أي أن كل عصبون في أي طبقة  المعمارية، وا 
فضاء كبير من الأوزان التي يجب معالجتيا ضمن مرحمة سيتصل مع كل العصبونات في الطبقة المجاورة وىذا يخمق 

 التدريب.
من خلال عدة أمور منيا جعل عممية الاتصال بين وذلك شبكات التعمم العميق  حل المشاكل السابقة باستخدامتم 

العصبونات غير كاممة أي ليس بالضرورة لمعصبون أن يتصل مع كل عصبونات الطبقة المجاورة إضافة إلى تقميل 
، والاحتفاظ بالبيانات الميمة منيا poolingالبيانات مع زيادة عمق الشبكة من خلال استخدام خوارزميات الانتخاب 

فقط. أيضاً تم حل بعض المسائل التي تتطمب ربط الخرج بالدخل والتي كان من غير الممكن حميا بالشبكات التقميدية 
بط الخرج بالدخل أو ما يسمى بعنصر الذاكرة. إضافة لكل ذلك تم حيث يوجد أنواع من شبكات التعمم العميق تستطيع ر 

من خلال عدة طرق تستخدميا شبكات التعمم العميق مثل  Gradient Vanishingو  Overfittingحل مشاكل 
التي   Long-Short Term Memory (LSTM) وشبكات  Recurrent Neural Network (RNN)شبكات

[. إذاً ىناك الكثير 5،6،7،8من حفظ خرجيا في فترات زمنية محددة واستخداميا لاحقاً ]تحتفظ بعناصر ذاكرة تمكنيا 
 من التطبيقات التي كانت صعبة الإنجاز أو ربما مستحيمة بدون شبكات التعمم العميق.

 الدراسات المرجعية ذات الصمة:
ميق بشكل كبير في مجال معالجة المغات عبر العقد الأخير من الزمن، تطور استخدام الشبكات العصبونية والتعمم الع

وآخرون أن إطار التعمم العميق  Collobertحيث بين  Natural Language Processing (NLP)الطبيعية 
[. كما وضح أن العديد من التطبيقات 9البسيط قد تفوق عمى كل الطرق التقميدية المستخدمة لمعالجة المغات الطبيعية ]

ت وعنونة الصور المعتمدة عمى التسميات المعنونة وغيرىا، تستخدم التعمم العميق كحل فعال مثل التعرف عمى المكونا



 الخير، معلا                                                    متعمم العميقنماذج مختمفة لدراسة أداء أنظمة وصف الصور المعتمدة عمى 

141 

العصبونية  والشبكات  Convolutional Neural Network (CNN)ليا وخصوصاً الشبكات العصبونية الالتفافية 
 .RNNالتكرارية 

[ وتحويميا لنموذج وصف 10ات الطبيعية ]طريقة مشيورة لتضمين كممات الوصف في المغ Penningtonقدم الباحث 
"، حيث يتم عد عدد مرات Count Methodقابل لممعالجة من قبل الآلة. تسمى الطريقة المتبعة من قبمو طريقة العد "

لمكممة ثم يتم تطبيع المصفوفة الناتجة لمجال موحد لكل  co-occurrenceظيور الكممة وتشكيل مصفوفة التكرار 
 .Loss Function الخسارة المصفوفة إلى شعاع ببعد أصغري باستخدام تابعالكممات وتحويل 

[ يتم فيو استخلاص المعمومات الأساسية لمكونات 11نموذج متعدد الشبكات لوصف الصور ] Yangقدم الباحث 
يق لتوليد وصف لمصور. تم تطب LSTMالمعتمدة عمى وحدات  RNNالصورة ومواقعيا في المشيد. تم استخدام شبكة 

، Bleu-4عمى مقياس  0.28 وتم التوصل لدرجة MSCOCOالاختبارات عمى مجموعة جزئية من مجموعة بيانات 
وىو إحدى أىم المقاييس المستخدمة في تقييم أداء خوارزميات التعمم العميق. لم تقدم الدراسة أي تحسين ممحوظ في 

لم تعطِ إمكانية لاستعادة الصور من خلال تقديم الأداء عن الدراسات السابقة في مجال وصف الصور، كما أنيا 
 وصف لمنموذج المصمم.

[ طريقة جديدة لتصميم نموذج لمعالجة المغات الطبيعية باستخدام الشبكات العصبونية والتعمم 12] Huangطور 
 توليد تسميات. كان اليدف Tensor Product Generation Networkالعميق، حيث تم الاعتماد عمى شبكة 

 –ذات التعمم العميق ذو الذاكرة طويمة  LSTMوضيحية لوصف الصور. تفوق النموذج المصمم عمى أداء شبكة ت
قصيرة الأمد. تم توليد تسمسل من الفئات القواعدية )أسماء، ضمائر، صفات( والحصول عمى كممات وصف الصور 

والذي كان  LSTMمتفوقة عمى أداء  Blue-4مقياس  وفق 0.305وفقاً لفئاتيا القواعدية. حققت الدراسة درجة أداء 
. من عيوب الدراسة أنيا أخذت بعين الاعتبار فقط توليد وصف لمصور دون إمكانية الحصول عمى الصور 0.292

 من خلال وصفيا.
لوصف الصور وتم تدريب  Show & Tellونموذج  LSTM[ شبكات التعمم العميق 13] Shahاستخدم الباحث 

 Intel Xeonوتم تطبيق الاختبارات العممية عمى جياز حاسب  MSCOCOمجموعة بيانات  النموذج عمى صور من
E3 processor  جيغابايت من الذاكرة وتم استخدام مكتبة  32نواة و 12المؤلف منTesnsorFlow  لتدريب الشبكة

ممات لمصور وأعطى النموذج وصف بك MSCOCO تم اختبار النموذج عمى صور من مجموعة بيانات  .المقترحة
 وليس بجمل كاممة.

من أجل بناء  LSTMقصيرة الأمد -وشبكات الذاكرة طويمة CNN[، تم الاستعانة بالشبكات الالتفافية 14في البحث ]
المغات عمى أداء النظام المقترح. تم في ىذا  اختلافنظام وصف لمصورة بالمغتين العربية والانكميزية ومقارنة تأثير 

. بينت النتائج Flickr8kلوصف الخاصة بالمغة العربية كما تم استخدام مجموعة بيانات صور البحث بناء ممفات ا
العممية أن نظام الوصف بالمغة الإنكميزية أعطى دقة وصف أعمى كما أن النتائج أوضحت أن بناء نظام كامل 

ام الوصف بالمغة لموصف بالاعتماد عمى مجموعة بيانات وصف عربية قد أعطى دقة أعمى من ترجمة خرج نظ
 الإنكميزية. 

 Residual[ وعدد من الباحثين الآخرين بتقديم نموذج جديد لشبكة تعمم عميق تعتمد مبدأ 15] Heمؤخراً، قام الباحث 
Learning  وسميت شبكاتResNet  ًلتسييل عممية تدريب الشبكات العميقة جداVery Deep Networks  والتي

قت تدريب طويل. تم في ذلك البحث إعادة بناء الطبقات بحيث تتعمم باستخدام التوابع تقدم أداء عالي لكنيا تتطمب و 
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مع الأخذ بالحسبان قيمة الدخل بدلًا من استخدام توابع غير مرجعية. تمكنت تمك الشبكات  Residualمن النوع 
تم اختبار النموذج المقترح  المصممة من رفع الأداء مع زيادة العمق وكانت سيمة التعمم وسيمة التعديل والتطوير.

بيَّن  لمنموذج.[ وذلك من أجل اختيار عدد الطبقات الأمثل 152، 110، 50، 34باستخدام عدد طبقات مختمفة ]
[ إلا أنيا أكثر سيولة في التدريب منيا 16] VGGالباحثون أنو عمى الرغم من أن الشبكة أكثر عمقاً من نماذج طبقات 

 . وأقل تعقيداً في الحسابات
إلى الحصول عمى الصورة من خلال وصفيا  بالإضافةفي ىذا البحث سيتم بناء ومقارنة ثلاثة أنظمة لوصف الصور 

، كما وسيتم استخدام معايير تقييم جديدة ResNet50, VGG16, VGG19معتمدةً عمى ثلاثة نماذج مختمفة ىي: 
 لتقييم أداء الأنظمة المقترحة والتي سيتم شرحيا لاحقاً. 

 
 أىمية البحث وأىدافو:

يعتبر البحث الأول من نوعو في جامعة تشرين من حيث تطرقو إلى تطوير نظم وصف الصور بالمغة الإنكميزية وبدقة 
وصف عالية، حيث يمكن الاستفادة منيا في التطبيقات التي تحتاج عممية وصف آلية بمغة طبيعية لمصور مثل 

جعميم قادرين عمى معرفة ماىية المشيد المحيط بيم، والتطبيقات اليادفة لتعميم التطبيقات الموجية لفاقدي البصر التي ت
الأطفال بحيث يتم تحويل الصور إلى محتوى نصي مقروء ومسموع لتعميميم كيفية التحدث، عدا عن التطبيقات الأمنية 

صدار التقارير المباشرة اعتماداً ع مى ماىية محتويات الصور التي التي تتضمن عمميات التحكم وكاميرات المراقبة وا 
 تمتقطيا تمك الكاميرات، وانتياءً بتطبيقات التواصل الاجتماعي التي تتضمن تبادل واسترداد الملايين من الصور.

براز محاسنيا ومساوئيا من خلال تقديم تسميات توضيحية  ييدف البحث لمقارنة كلًا من نتائج النماذج الثلاث وا 
 في الصورة بالمغة الإنجميزية.لوصف المكونات الموجودة 

 
 طرائق البحث ومواده:

تم  يعتمد ىذا البحث عمى المنيج التحميمي والتجريبي في عممية المقارنة بين النماذج الثلاثة المقترحة ومناقشة النتائج.
 Intelمعالج  الاعتماد عمى مجموعة من الأدوات البرمجية والمادية. حيث تم استخدام جياز حاسب بالمواصفات التالية:

Xeon 2.83 GHZ 3، ذواكرGB 18.04. تم الاعتماد عمى نظام التشغيل Ubuntu  3.6ولغة الـ Python 
. تم DLمن أجل بناء نماذج شبكات الـ  TensorFlowو Keras. كذلك تم استخدام مكتبتي JUPYTERومنصة الـ 

 ,ResNet50, VGG16ونماذج شبكات التعمم العميق  CNN, RNNمثل استخدام خوارزميات التعمم العميق 
VGG19 صورة منتقاة بشكل عشوائي من مجموعة البيانات  10000. بالنسبة لمجموعة البيانات، تم استخدام
والتي تتألف من خمس جمل لكل  Captionsبالإضافة إلى ممفات الوصف الخاصة بيا  MSCOCOالمعيارية 

الممف لتصبح جممة واحدة لكل صورة، تمثل أفضل وصف لمصورة لتخفيف العبء  صورة، حيث تم تعديل ىيكمية ىذا
 [. 17عمى مرحمة التدريب ]
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 النظام المقترح:
حيث تم تقييم أداء ثلاثة نماذج باستخدام  (.1مراحل أساسية موضحة في الشكل ) ستيتألف النظام المقترح من 

تخدمة في الدراسات المرجعية والتي أظيرت نتائج المقارنة بشكل مجموعة إضافية من معايير التقييم المختمفة عن المس
 أفضل.

 
 ( نظام وصف الصور المقترح1الشكل )

 مرحمة استخلاص السمات:
وجميعيا  ResNet50, VGG16, VGG19تم استخدام عدة نماذج لإنجاز عممية الوصف الصوري وىي نماذج 

اختيار ىذه النماذج ىو العمق الكبير المستخدم لبناء الشبكة . السبب الأساسي في Keras الـ مطبقة ضمن مكتبة
والذي يجعل منيا أكثر كفاءة في استخلاص سمات الصور. حيث بينت العديد من الدراسات أن زيادة العمق تزيد من 

 [.15،16فرصة الحصول عمى سمات أدق وأكثر وضوحاً وتتضمن معمومات أفضل عن مكونات الصورة ]
 قد نجد أن عدد البارامترات المكونة لكل منيما ىو ،ResNetو VGG ية بتحديد الفرق بين النموذجينعندما نقوم بدا

ما يقارب  ResNet مميون باراميتر في حين يممك نموذج الـ 138لدييا ما يقارب  VGG حيث أن ،العامل الأكثر تأثيراً 
 50 أو 34 يتكون من ResNet طبقة، بينما الـ 19أو  16من مكون  VGG مميون بارامتر فقط مع العمم أنّ  25.6
والموضح في  [15اعتماداً عمى الدراسة ] 50استخدام عدد الطبقات في ىذا البحث )تم  طبقة 152أو  110أو 

 .. يؤثر ىذا الفرق عممياً بشكل أساسي عمى المساحة المطموبة لتخزين الشبكة((2الشكل)
زيادة العمق يجب أن تزيد  فإن ResNet او المعروفة بـ Residual بكاتحسب ما ىو معروف قبل نشوء نموذج ش

إن الإشارة المطموبة لتغيير الأوزان تنشأ من نياية الشبكة  .Overfittingمن دقة الشبكة، طالما أنو تم حل مشكمة الـ
شارة تصبح صغيرة جدًا في بيا. مما يؤدي إلى ظيور مشكمة أن ىذه الإ المتنبئبمقارنة القيمة الحقيقية وقيمة الخرج 

الطبقات الأقدم )الأولى( مع زيادة العمق. وبمعنى أخر تصبح الطبقات الأقدم عديمة النفع مع زيادة عدد الطبقات، 
المشكمة الثانية في تدريب الشبكات الأعمق .  (Vanishing Gradient Problem)وىذا ما يسمى تلاشي الانحدار

امترات ضخمة وبالتالي إضافة طبقات جديدة سيؤدي إلى خطأ تدريبي أعمى. وىذا ما ىي إجراء التحسين عمى كمية بار 
بتدريب مثل ىذه  Residual تسمح الشبكات من النموذج .(Degradation Problem) يسمى مشكمة الانحطاط
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والتي تختمف عن بعضيا  Residual Models تسمى من وحداتالشبكات العميقة من خلال بناء شبكة مكونة 
كما ىو موضح في البعض باختلاف عدد الطبقات المستخدمة من حيث استخدام أنواع مختمفة من مرشحات التحويل 

 (2)الشكل

 
 ResNet50و  ResNet34( ىيكمية شبكات الـ 2الشكل )

يجب معرفة السبب  ،VGG شبكات الـ والتي عانت منيا ResNet الـ بعد معرفة أىم المشاكل التي عالجتيا شبكات
، باعتبار أن سرعة الشبكات العصبية الالتفافية تعتمد ResNet الـ خمف السرعة الكبيرة في التدريب التي تحققيا شبكات

. عند تطبيق مرشح تحويل 100×100لونية واحدة( بأبعاد  )قناةبشكل كبير عمى حجم الدخل. لنفترض صورة رمادية 
ىنا يمكن ملاحظة أنو من أجل صورة  163K FLOPsعمييا، فإن ىذه العممية تتطمب حوالي  0و 1مع حشوة  3×3

. من أجل حساب قيمة كل بيكسل من الصورة 98×98سيتم الحصول عمى صورة جديدة بأبعاد  100×100بأبعاد 
عممية لكل  17أي ما مجموعو  جمع،عمميات  8وعمميات ضرب  9يجب القيام بـ  ،98×98الناتجة ذات الأبعاد 

 FLOPs( يصبح مساوياً 17* 98*98قيمة. وعميو، إذا تم حساب كل ما سيتم الحصول عميو من عمميات )
فإن الصورة ستحتوي عمى مساحة  .200x200 تم تطبيق نفس المرشح عمى صورة أكبر ولتكن الآن لو. 163,268

السابقة بشكل تقريبي. يوضح  FLOPs أضعاف قيمة الـ 4مرات، لذلك سيتم الحصول عمى أكثر من  4أكبر بـ 
 .الصورة بكسلات( عممية تطبيق المرشح عمى 3الشكل)

 
 DL( مبدأ عمل المرشحات المستخدمة في شبكات الـ 3الشكل )

عادة ما يتم تقسيم بنية الشبكة العصبونية إلى مجموعة من البموكات، وفي نياية كل بموك يتم تقميص بعدي الارتفاع 
 بعد كل طبقتين، بينما يقوم أول بموك والمكون من طبقة واحدة فقط ضمن الـ 2تقسيم يساوي إلى والعرض بعامل 
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ResNet50 ضمن الطبقة  2وذلك بسبب وجود عممية تقسيم إضافية عمى  4وعرضيا بمقدار  ارتفاع الصورة بتقميل
 .المكونة لمبموك

 224×224قان عممية الالتفاف عمى الصورة الكاممة ، يمكن رؤية أن الطبقتين الأولى والثانية تطبVGG من ىيكمية
لإنجاز عممية  170M FLOPsعممية مكمفة لمغاية. وعميو فإن الطبقة الأولى تحتاج إلى  الشبكة وىيفي بداية 

 بما أن الطبقة في .3X224X224 من الصورة المدخمة بحجم 64X224X224 الالتفاف، ولكنيا تنتج خرجاً بحجم
ResNet50 الـ تطبق مرشح التحويل نفسو، فيجب أن يكون عدد FLOPs 170 قريبًا منM*(64/3).  لكن في

المطموب  FLOPs ما يقارب عدد الـ لدييا VGG مميار فقط. وبالتالي فإن طبقة واحدة في 3,7الواقع، ىي تقريبًا 
تعالج  ResNet50 البارامترات فإنّ لتجنب ىذه المشكمة الحسابية في حساب كل ىذه  .ResNet50ـ ـضمن شبكة ال

 ويستخدم فقط 2ىذه المشكمة في الطبقة الأولى. حيث يتم تقميل عدد الصفوف والأعمدة بواسطة عامل يساوي إلى 
240M FLOPs، ليتم بعدىا تطبيق عممية التجميع max pooling  اً. أيض 2والتي ستؤدي إلى تخفيض آخر بعامل

يح ضمن المرشحات الالتفافية في المراحل اللاحقة مقارنة مع عممية الترشيح في بعد ذلك، تتباطىء عممية الترش
عن  (Thinner but Deeper Networks) فكرة شبكات أرق، ولكن أعمق ResNet50 المراحل الأولى. تستخدم

الذي يظيرىا بشكل متناوب بين عمميات الالتفاف وتوابع التنشيط غير الخطية، الأمر  Kernels طريق استخدام أنوية
 .VGG مقارنة مع ResNet50 أقل في Kernels وكأنيا تستخدم أنوية

عدد العمميات بشكل أكبر، وذلك أثناء استخدام شبكات ذات عدد  لتقميل ResNet50تم استخدام الكتل الإلتفافية في 
لتقميل عمق  1x1عمى فكرة استخدام الطبقة الالتفافية  ResNet50أكبر من المرشحات في الطبقات الالتفافية. تعتمد 

عادة 3x3( قبل تطبيق الطبقة الالتفافية Channel depthالقناة ) ، والتي كانت مستخدمة في النماذج السابقة، وا 
 الالتفافية. 3x3استخداميا مرة أخرى بعد طبقة 

 مرحمة التحضير )ما قبل التدريب(:
بين التمثيل الصوري  Dot(، حيث سيتم استخدام العممية metric learningتعميم المتري )يعتمد النظام المقترح عمى ال

( من أجل مطابقة التسمية التوضيحية مع الصورة عن طريق اختيار image and text representationوالنصي )
يمثل انخفاض ىذه القيمة  والتي تمثل مطابقة التسمية التوضيحية مع الصورة بينما Dotالقيمة الأعمى لعممية الـ 

عمى زوج التمثيل  dotاختلاف التسمية التوضيحية مع الصورة. وعميو فإن النظام المقترح سيقوم بحساب ناتج عممية الـ 
الصوري والنصي لمحصول عمى قيمتين الأولى تعبر عن المطابقة بين زوج التمثيل الصوري والنصي )الإيجابية( 

بقة بين زوج التمثيل الصوري والنصي )السمبية(. يتم استخدام ىذه القيم في مرحمة التدريب والثانية تعبر عن عدم المطا
(، الأمر الذي سيجعل قيمة زوج التمثيل الصوري maximum margin lossباستخدام الحد الأقصى لفقدان اليامش )

 بق.والنصي المطابق أعمى من واحد زائد قيمة زوج التمثيل الصوري والنصي الغير مطا
إن الطريقة المثمى لعممية إيجاد زوجي التمثيل الصوري والنصي المطابق والغير مطابق ىي تجريب جميع الأزواج، إلا 

ل الصوري والنصي من أجل يأن ىذه العممية مكمفة جداً لذلك سيتم استخدام مجموعة جزئية عشوائية من أزواج التمث
 [.17رح في الدراسة المرجعية ]إيجاد الزوج المطابق والغير مطابق كما ىو مقت

 (:Image representationالتمثيل الصوري )
 ,ResNet50من أجل الحصول عمى التمثيل الصوري المناسب لمنظام المقترح، تم استخدام النماذج الثلاثة المقترحة )

VGG16, VGG19( كل نموذج عمى حدى بعد إزالة طبقة القرار )Decision Layer من ىذه النماذج وذلك من )
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أجل الحصول عمى سمات الصور التي ستستخدم في مرحمة التدريب. فمثلا سيتم الحصول عمى شعاع سمات مؤلف 
سمة  25088، بينما سنحصل عمى شعاع سمات مؤلف من ResNet50سمة في حال استخدام النموذج  2048من 

 .VGGعند استخدام نموذجي الـ 
تاج عممية التدريب إلى مقارنة أزواج التمثيل الصوري والنصي، وعميو يجب أن يكون حجم كلا كما ذكرنا سابقاً، تح

والتي تحول  Dense layerالتمثيمين متساوٍ. من أجل ذلك تم إضافة طبقة جديدة إلى النماذج المقترحة وىي طبقة الـ 
في حال نموذجي  25088و ResNet50في حال النموذج  2048حجم شعاع سمات الصور )التمثيل الصوري( من 

 وىو نفس الحجم الذي سنحصل عميو لمتمثيل النصي والذي سيتم شرحو في الفقرة التالية. 256إلى  VGGالـ 
 (:Text representationالتمثيل النصي )

من أجل الحصول عمى التمثيل النصي سيتم استخدام الممف الخاص بالتسميات التوضيحية الخاصة بمجموعة الصور 
صورة( والمؤلف من اسم الصورة متبوعاً بجممة توضيحية واحدة لتمك الصورة. ىنا  10000المدروسة في ىذا البحث )

يجب الانتباه إلى توافق كل سطر من الممف الخاص بالتسميات التوضيحية مع السطر المقابل لو ضمن التمثيل 
 الصوري.

يجب تحويل الجمل المستخمصة من الممف السابق  dotالعممية من أجل عممية المقارنة مع التمثيل الصوري باستخدام 
إلى سمسمة من الأعداد الصحيحة متساوية بالحجم مع سطر التمثيل الصوري. يتم تحقيق ذلك باستخدام التابع 

Tokenizer  وpad_sequences  الموجودين ضمن مكتبة الـKeras بعد ذلك سيتم عرض ىذه السمسمة بفضاء .
( والتي سيتم إدخاليا إلى وحدات متكررة embeddings( لمتضمينات )Dimintional space-100بعد ) 100من 

من أجل تمثيل  GRUخر حالة مخفية ضمن الـ آ(. ىنا سيتم استخدام Gated Recurrent Units GRUالبوابات )
وفي النياية يمكن والذي يمثل التنبؤ عمى مستوى الكممة.  GRUالنص بأكممو عوضاً عن الحصول عمى خرج الـ 

 ( لتتضمن فقط الكممات المستخدمة في التسميات التوضيحية.embeddingsترشيح ىذه التضمينات )
 مرحمة إنشاء النموذج

كمرحمة أولى سيتم دمج التمثيل الصوري والنصي عن طريق استخدام بعض التوابع الوظيفية الموجودة ضمن مكتبة الـ 
Keras  والتي تسمح بمشاركة الأوزان بين أجزاء النموذج المراد إنشاؤه وذلك لإنشاء أزواج التمثيل الصوري والنصي

الإيجابي والسمبي. يحتوي النموذج المقترح عمى ثلاث مدخلات وىي: سمات الصورة )والتي تم استخراجيا باستخدام 
ة إلى تسمية توضيحية غير متطابقة )تسمية توضيحية النماذج الثلاثة المقترحة( وتسمية توضيحية صحيحة بالإضاف

ضجيجية( والتي يتم اختيارىا بشكل عشوائي من تسميات الصور التدريب الأخرى. الخطوة التالية ستتضمن اعداد 
وطبقة  GloVeالطبقات التي سيتم استخداميا في أمكان متعددة من ىذا النموذج. ىذه الطبقات ىي: طبقة التضمينات 

والتي ستستخدم لمحصول عمى  Denseالمستخدمة لمحصول عمى التمثيل النصي بالإضافة إلى طبقة الـ  GRUالـ 
( لكل مدخل عمى حدى عن طريق استدعاء الطبقات Piplinesالتمثيل الصوري. بعد ذلك سيتم انشاء مسارات التنفيذ )

 تسمية التوضيحية الصحيحة والضجيجية.المناسبة لكل مدخل مع اتاحة مشاركة الأوزان لمسار التنفيذ لكل من ال
من أجل تحقيق عممية الدمج بين التمثيل الصوري والنصي  Kearsسيتم استخدام تابع الدمج الخاص بمكتبة الـ 

والتي سيتم تطبيقيا عمى سمسمة الأزواج الناتجة لمصور المستخدمة في عممية التدريب مع  dotباستخدام العممية 
مقابمة ليا. ناتج عممية الدمج سيكون ناتج النموذج والذي سيستخدم لاحقاً ضمن تابع حساب التسميات التوضيحية ال

 (.Loss functionالخسارة )
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بناءً لما سبق يمكن إنشاء عدة نماذج اعتماداً عمى المدخلات والمخرجات كما يمي: نموذج التدريب بخرج بصيغة 
وذج الثاني الخاص بتوليد مسار التنفيذ لمتمثيل الصوري بالإضافة إلى سمسمة من نتائج الأزواج الإيجابية والسمبية، النم

النموذج الخاص بتوليد مسار التنفيذ لمتمثيل النصي. سيتم استخدام نموذجي توليد مسارات التنفيذ في مرحمة التنبؤ في 
 حالة استخدام النظام لصور جديدة مطموب توصيفيا.

 تابع الخسارة وتابع الدقة
 [ والذي يعطى بالعلاقة التالية:17م تابع الخسارة المقترح في الدراسة المرجعية ]سيتم استخدا

(1)      ∑               

 

 

نتيجة زوج التمثيل الصوري والنصي السمبي. يمكن  niيمثل نتيجة زوج التمثيل الصوري والنصي الإيجابي و pi حيث
. يعتمد تابع الخسارة المقترح عمى Tensorflowأو  Theanoحساب تابع الخسارة السابق اعتماداً عمى توابع مكتبة الـ 
 الناتجة عن خرج نموذج التدريب. لتوضيحيةوسيطين ىما التسمية التوضيحية الصحيحة والتسمية ا

طي تابع الخسارة يمكننا أيضاً حساب دقة النظام المقترح عن طريق حساب عدد المرات التي تكون عمى وسي بالاعتماد
 فييا قيمة نتيجة زوج التمثيل الصوري والنصي الإيجابي أعمى من قيمة نتيجة زوج التمثيل الصوري والنصي السمبي. 

 التدريب: سيناريو
 ,ResNet50, VGG16كل نموذج من النماذج المستخدمة ) الانتياء من بناء النظام المقترح، سيتم تدريب بعد

VGG19 باستخدام مجموعة صور مأخوذة بشكل عشوائي من المجموعة المعيارية )MSCOCO  10000مؤلفة من 
(، والتي تستخدم لحل مشكمة الـ validationصورة لمتحقق ) 1000صورة لمتدريب و 9000صورة، تم تخصيص 

Overfittingلاث مدخلات ىي: سمات الصور والتي تُمثل بمصفوفة حجم اسطرىا يعتمد عمى النموذج . تم استخدام ث
(، والتسمية التوضيحية الصحيحة بالإضافة إلى التسمية VGGلـ  25088و ResNet50لـ  2048المستخدم )

يناسب طول ، وىو الحجم الذي تم اقتراحو ل16مساوٍ لـ  اسطرىاالتوضيحية الضجيجية والتي تُمثل بمصفوفة حجم 
الجممة الأعظمي المستخدمة في وصف الصور. سيتم حساب تابع الخسارة بالإضافة إلى الدقة ضمن مرحمة التدريب 

مرات،  10 يبوالتي ستستخدم لاحقاً في عممية تقييم أداء النظام عند استخدام النماذج المقترحة. سيتم تكرار عممية التدر 
ة جديدة لمصفوفة التسمية التوضيحية الضجيجية. بناءً عمى ذلك سيتعمم النموذج في كل تكرار تتم عممية انتقاء عشوائي

مع كل عممية تكرار كيف يربط التسميات التوضيحية الصحيحة لمكونات الصورة مع السمات المستخمصة، بالإضافة 
لأمر الذي سيؤدي إلى التوضيحية الخاطئة )الضجيجية( مع ىذه السمات، ا تإلى كونو سيتعمم عدم الربط بين التسميا

 تحسين أداء مرحمة التدريب.
انتياء مرحمة التدريب سيتم حفظ الأوزان النيائية المستخدمة لإنشاء التسميات التوضيحية بالإضافة إلى حساب  بعد

 وحفظ التمثيل الصوري والنصي لكل الصور، والتي سيتم استخداميما في عممية الاختبار لاحقاً.
 :Evaluation Metricsمعايير التقييم 

نماذج التعمم العميق. يساعد التقييم عمى فيم دقة توقع  تصميم وبناءتعد عممية التقييم مرحمة أساسية من مراحل 
النموذج المستخدم لمخرج ليكون مطابقاً لمخرج الصحيح إضافة لميمتو الأساسية في معرفة إذا كان بالإمكان أن نعتمد 

العمل المناسب أو يجب إضافة تحسينات أو تعديلات أو حتى الانتقال بشكل جذري إلى النموذج ليستخدم في قطاع 
نموذج آخر يحقق الغاية المنشودة. عند تقييم أي نموذج يجب اختيار معايير تقييم تناسب النموذج المستخدم وتعطي 



 Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series   4142( 4( العدد )14العموم اليندسية المجمد ) مجمة جامعة تشرين 

144 

مييا لتحسين النموذج. لمقيام نتائج واضحة يمكن فيميا بطريقة قد تمكننا من معرفة المواضع التي يمكن أن نعمل ع
بعممية حساب مدى تشابو كل تسمية توضيحية متوقعة من قبل النظام المقترح مع التسمية التوضيحية الصحيحة، 

عن بعضيما عن طريق حساب الزاوية بينيما ثم حساب تجيب  نىندسيييستخدم مفيوم مدى اختلاف شعاعين 
(cosineىذه الزاوية. الزاوية التي قياسي ) يكون  10اcosine (0 0ْ)=1  وبالتالي يكون الشعاعان الناتجان عن التسمية

 cosineيكون  210التوضيحية المتوقعة والصحيحة منطبقان والتوصيفان متشابيان تماماً. الزاوية التي قياسيا 

تسمية التوضيحية وبالتالي التوصيفان مختمفان تماماً. كمما اقتربت قيمة التجيب من الواحد كمما كانت ال 0=(0ْ 90)
المتوقعة أقرب لمصحيحة. ليتم حساب تجيب زاوية التشابو ىذه يجب تحويل كل تسمية توضيحية إلى شعاع رياضي 

. أخيراً sklearnمن مكتبة  fit_transformو  TfidfVectorizerيعبر عن ىذا التوصيف وذلك باستخدام التابعين 
التوضيحية المتوقعة مع شعاع التسمية التوضيحية الصحيحة باستخدام  تتم عممية حساب تجيب الزاوية لأشعة التسميات

 وتخزن في مصفوفة ليتم حساب معايير التقييم التي نريده فيما بعد. cosine_similarityالتابع 

يمي فيما و . ( لإظيار نتائج المقارنة بشكل أفضل4، 4، 1منيا ثلاثة معايير جديدة )تم الاعتماد عمى عدة معايير تقييم 
 سيتم وصف كل معيار عمى حدى:

أثناء التدريب يتم حساب دقة التعرف عمى الخرج الصحيح من الخرج المتوقع لعينات : Accuracyالدقة  .4
(، كما يتم حساب دقة التحقق Training Accuracy( وىذا ما يسمى دقة التدريب )Training Dataset) التدريب

يضاً حساب دقة التعرف عمى الخرج الصحيح من الخرج المتوقع لكن لعينات بعد كل تكرار لكامل التدريب ويتم فيو أ
من تتم الاستفادة (. Validation Accuracy( وىذا ما يسمى دقة التحقق )Validation Datasetالتحقق فقط )

ومعرفة مدى دقة النموذج ليكون  Overfitingىذين المعيارين في الحفاظ عمى مسار التدريب وعدم ظيور مشكمة الـ 
 التوقع صحيحاً.

ستتم دراسة مدى تشابو الجممة المتوقعة والتي تمثل أفضل : Top-1 Similarityتشابو القيمة الأعمى  .4
توصيف لمصورة مع الجممة الأصمية التي تصف الصورة من ممف التسميات التوضيحية، وعمى ىذا الأساس سيتم أخذ 

لجميع قيم التشابو وذلك من أجل كل عينات الاختبار المدخمة. بالإضافة لممتوسط الحسابي قيمة المتوسط الحسابي 
( ليذا المتوسط Confidence Interval of average of top-1 similarity% )24ستتم دراسة فاصل الثقة بنسبة 

 الحسابي والذي يوضح بشكل أفضل مدى دقة قيمة ىذا المتوسط.

ىنا ستتم دراسة مدى تشابو الجممة الأصمية التي : Top-5 Similarityس العميا أفضل تشابو لمقيم الخم .4
تصف الصورة مع كل جممة من الجمل الخمس الأفضل توقعاً والتي تمثل أعمى خمس توصيفات لمصورة وأخذ قيمة 

من أجل كل عينات  سيتم أخذ قيمة المتوسط الحسابي لجميع قيم التشابو العظمى وذلك قما سبأعمى تشابو. بناءً عمى 
 % ليذا المتوسط الحسابي.24الاختبار المدخمة. ىنا أيضاً ستتم دراسة فاصل الثقة بنسبة 

بعد معرفة أفضل تشابو لمجموعة الجمل الخمس العميا : Depth of Best Similarityعمق أفضل تشابو  .1
ر ما ىو ترتيب أفضل تشابو بين مع الجممة الأصمية ستتم دراسة عمى أي عمق كان ىذا التشابو، أو بمعنى أخ

التوقعات الخمس العميا، يساعد ىذا المعيار في فيم فيما إذا كان أفضل تشابو يتحقق بشكل أكبر عند عمق معين بدلًا 
. يؤخذ المتوسط الحسابي لجميع قيم العمق من أجل كل عينات الاختبار، 1من أن يكون عند الاقتراح الأول أو العمق 

 % ليذا المتوسط لدراسة دقتو وتوزع قيم العمق حولو.24ز العمق الأمثل. ويستخدم فاصل الثقة بنسبة وذلك لتقدير مرك
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يوضح معيار أعمى قيمة لمتشابو، : Max and Min Values of Similarityأدنى وأعمى قيمة لمتشابو  .4
ت الاختبار. في حين يوضح ومن أجل كل عينا top-5القيمة الأفضل التي تم الحصول عمييا بين كل التشابيات في 

ومن أجل كل عينات  top-5معيار أدنى قيمة لمتشابو، القيمة الأدنى التي تم الحصول عمييا بين كل التشابيات في 
 الاختبار.

يدل عمى العمق : Depth of Max and Min Values of Similarityعمق أدنى وأعمى قيمة لمتشابو  .4
 ا والدنيا لقيمة التشابو، والتي تحدثنا عنيا سابقاً.الذي يظير فيو كل من القيمتين العمي

 

 :Testingالاختبار سيناريو 

قمنا بعدة خطوات متتالية بدءاً من اختيار بيانات الاختبار إلى اختيار توابع الاختبار المقترحة، ذج اليتم اختبار النم
لاختبار ل التنفيذ بشكل عام كان مسار. ولكل نموذج عمى حدى وانتياءً بتطبيق ىذه التوابع عمى ىذه البيانات

(Testing Pipeline:من الشكل التالي ) 

عشوائي ليتم الاختبار عمييا، وكل صورة  بشكل MSCOCOصورة من مجموعة البيانات المعيارية  4111تم اختيار 
 ليا توصيف واحد.

(: يعمل ىذا التابع عمى توليد أو توقع توصيفات لمصورة Generate Captionsتابع توليد التسميات التوضيحية )
 Load. يجب تحميل كل من نموذج التمثيل الصوري والنصي الناتج عن مرحمة التدريب )الممررة الجديدة

image_model and captions_model والذي سيتم استخدامو لاستنتاج قيم التمثيل الصوري والنصي لمصور )
(. وبناءً عمى ذلك، predicte image_representations and cations_representationsالمدخمة )الجديدة 

وتوليد  extract_featuresلتوليد توصيف لمصور الجديدة المدخمة، سيتم استخراج السمات الممثمة ليا عن طريق تابع 
. بعدىا يتم دمج التمثيل image_modelالخاص بالنموذج  predictالتمثيل الصوري ليذه السمات عن طريق تابع الـ 

(. سيتم حفظ وترتيب التسميات التوضيحية المولدة اعتماداً عمى Dot Productالصوري والنصي باستخدام العممية )
واختيار  Top-1 لمـبشكل تنازلي، ليتم اختيار أفضل تسمية توضيحية كخرج  Dotقيمة التوقع الناتج عن العممية 

 . يستخدم الخرجين السابقين كدخل لمرحمة التقييم.Top-5لمـ  أفضل خمس تسميات توضيحية كخرج
 النتائج:مناقشة 

من أجل تقييم ومقارنة أداء النماذج الثلاثة المقترحة في ىذا البحث، تم الاعتماد عمى أربعة معايير تقييم كما ىو 
عمى  ResNet50ق نموذج الـ موضح سابقاً. تم الحصول عمى دقة النظام لكل نموذج أثناء مرحمة التدريب، حيث تفو 

 %89.1عمى  VGG16و VGG19بينما حصل كل من  %95.9وحصل عمى دقة  VGGالنموذجين الخاصين بـ 
مع زيادة عدد  VGGلنماذج الـ  يلاخطعمى التوالي. ىنا لا بد من التنويو إلى زيادة زمن التدريب بشكل %88.6و

 VGG16عند استخدام النموذجين  التدريب. لذلك ولتلافي ىذه الزيادة اللاخطية تم تقسيم مجموعة عينات التدريب
 عينة ومن ثم دمج مصفوفتي التدريب الناتجة بمصفوفة واحدة. 5000إلى مجموعتين تتألف كل منيما من  VGG19و

       في الحالتينالثلاثة  جالنظام باستخدام النماذ( القيمة المتوسطة لنسبة التشابو بين الوصف المقترح من 4يبين الشكل)
Top-1 وTop-5 بينت النتائج تفوق النموذج .ResNet50  سواء في حال حساب التشابو لأفضل وصف مقترح
 VGG16. بينما يظير تقارب أداء النموذجين Top-5ولأفضل خمس توصيفات لمصورة  Top-1  لمصورة

. من أجل بيان مدى موثوقية القيمة المتوسطة الناتجة، تم حساب VGG16مع أفضمية بسيطة لمنموذج  VGG19و
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( قيمة 4لكل نتيجة والذي يظير مدى تقارب القيم الناتجة ضمن مجال القيمة المتوسطة. يظير الشكل) الثقةفاصل 
  مما يتيح لنا قبول القيمة المتوسطة كقيمة موثوقة يمكن الاعتماد عمييا. الثقةصغيرة لفاصل 

 
 ( القيمة المتوسطة لتشابو الوصف المقترح مع الوصف الصحيح لمصور4الشكل)

لدرجة عمق الحصول عمى أفضل تشابو عند معاينة أفضل خمس القيمة المتوسطة والدنيا والعميا ( 5يبين الشكل)
الثلاثة في بحدود . من النتائج يتضح أن القيمة المتوسطة لعمق التوصيف الأكثر تطابقاً Top-5توصيفات لمصور 

لمقيمة  الثقةلإظيار تأثير ىذا الاختلاف تم حساب فاصل  جميع النماذج، إلا أن الاختلاف يظير في القيمة العميا.
اعتماد القيمة المتوسطة كنتيجة موثوقة  امكانية الأمر الذي يؤدي إلى الثقةالمتوسطة. تبين النتائج صغر قيمة فاصل 

واعتبار الاختلاف في القيمة العميا عبارة عن حالات شاذة يمكن تجاىميا. بناءً عمى ما سبق يمكن اعتبار أن أفضل 
وبالتالي يمكن تعديل خرج النظام ليصبح ثالث  4و 2بين توصيف لمصور يمكن الحصول عميو ضمن مجال العمق 

 أفضل توصيف مقترح.
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 Top-5( درجة عمق التوصيف الأكثر تشابياً في الـ 5الشكل)
 ResNet50مقارنة بين النماذج الثلاثة المستخدمة والذي يظير ( 1الجدول )يمكن تمخيص النتائج السابقة ضمن 

VGG16, VGG19 المقترحة، وفق معايير تقييم الأداء. 
 ، وفق معايير تقييم الأداء.ResNet50 VGG16, VGG19( مقارنة بين النماذج الثلاثة المستخدمة 1الجدول )

 Top-1 Top-5 Depth Accuracy المستخدمالنموذج 
ResNet50 0.094768 0.204743 1.835 95.9% 
VGG16 0.061396 0.161092 1.799 88.6% 
VGG19 0.057725 0.158807 1.814 89.1% 
ف من ناحية كل معايير الأداء ويعود يوصتكان الأفضل في عممية ال ResNet50نموذج  إن مما سبق يمكن القول

والسبب الثاني استخدامو لخطوط  VGG16، VGG19ذلك لعدة أسباب الأول أن عمق الشبكة فيو أكبر من نموذجي 
 التغذية الأمامية لتغيير اليدف وجعمو مرتبطاً بقيمة الدخل.

 
 :الاستنتاجات والتوصيات

 .ResNet50, VGG16, VGG19تم في ىذا البحث بناء ومقارنة ثلاثة نماذج لتوصيف الصور باستخدام الشبكات 
من ناحية دقة الوصف ومدى  VGG19و VGG16عمى النموذجين  ResNet50بينت نتائج الاختبار تفوق النموذج 

النماذج الثلاثة يمكن أن تعطي  تشابيو مع الوصف الصحيح لمصور المدروسة. بالإضافة إلى ذلك تم ملاحظة أن
وصف أدق وأكثر تشابياً لمصورة عند اختيار أفضل ثالث توصيف مقترح كقيمة متوسطة من خرج النظام. وعميو تم 

 اقتراح تعديل خرج النظام المدروس ليصبح ثالث أفضل توصيف.
والتي تستخدم  لمطابق والغير مطابقزوجي التمثيل الصوري والنصي الاعتمد النظام المدروس عمى الاختيار العشوائي 

في عممية إيجاد زوجي التمثيل. وعميو يمكن لا يمثل الطريقة المثمى  التدريب، والذيفي عممية التحقق ضمن مرحمة 
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تحسين ىذه الطريقة لموصول إلى طريقة مثمى لاختيار زوجي التمثيل والذي يتم العمل عميو كخطوة مستقبمية. كما 
 اختلاف المغات عمى النظام المقترح عن طريق استخدام المغة العربية كمغة وصف. ويمكن دراسة تأثير
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