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تعريف بالمعهد العالي للعلوم التطبيقية والتكنولوجيا

المعهد العالي للعلوم التطبيقي>ة والتكنولوجي>>ا مؤسس>>ة حكومي>>ة للتعليم الع>>الي أح>دثت بم>>وجب المرســوم التشـريعي رقم /
، وذلك بهدف إعداد كوادر علمية متميزة من مهندسين وب>>احثين للإس>>هام الفاع>>ل في عملي>>ة التط>>وير1983/ لعام 24

العلمي والتنمية في الجمهورية العربية السورية.
يمنح المعهد العالي درجة الإجازة في الهندس>ة في الاتص>الات والمعلوماتي>ة والنظم الإلكتروني>ة والميك>>اترونيكس وعل>وم
وهندس>>>ة الم>>>واد وهندس>>>ة الط>>>يران. يقب>>>ل المعه>>>د الع>>>الي لدراس>>>ة ه>>>ذه الاختصاص>>>ات ش>>>ريحة منتق>>>اة من المتف>>>وقين في
الش>>>هادة الثانوي>>>ة من الف>>>رع العلمي. ي>>>تيح المعه>>>د الع>>>الي أيض>>>اً ب>>>رامج ماجس>>>تير أك>>>اديمي في نظم الاتص>>>الات وفي
التحكم والروبوتيك وفي نظم المعطيات الكبيرة ونظم المعلومات ودعم القرار وفي عل>وم وهندس>>ة الم>>واد وعل>وم وهندس>>ة
البصريات. وأخيراً، يمنح المعهد الع>الي درج>ة ال>دكتوراه في الاتص>>الات والمعلوماتي>ة ونظم التحكم والفيزي>اء التطبيقي>ة.
تُح>>>دث في المعه>>>د الع>>>الي اختصاص>>>ات جدي>>>دة بحس>>>ب متطلب>>>ات س>>>وق العم>>>ل وتوجه>>>ات البحث والتط>>>وير المحلي>>>ة

والعالمية.
إلى ج>>>انب النش>>>اط التعليمي، يم>>>ارس المعه>>>د الع>>>الي ع>>>بر جه>>>ود أط>>>ره وفعاليات>>>ه العلمي>>>ة المختلف>>>ة نش>>>اطاً حثيث>>>اً في
البحث والتط>>>وير، إذ ينف>>>ذ مش>>>اريع ودراس>>>ات واستش>>>ارات متنوع>>>ة لص>>>الح الجه>>>ات العام>>>ة والخاص>>>ة في القط>>>ر، كم>>>ا
يتع>>اون م>>ع جه>>ات خ>>ارج القط>>ر في بعض المش>>اريع البحثي>>ة والتطويري>>ة. يس>>عى المعه>>د أيض>>اً، ع>>بر دورات تدريبي>>ة
نظرية وعملية متاحة للقطاعين العام والخاص وللأف>راد، إلى إف>>ادة أوس>ع فئ>>ة من المهتمين من إمكاني>ات أط>>ره العلمي>>ة
ومختبرات>>ه. واس>>تكمالًا ل>>دوره الرائ>د في مج>>ال التعليم ونش>ر العلم، ينش>>ر المعه>>د الع>الي كتب>>اً علمي>>ة عالي>ة المس>>توى من
نتاج أطره، منها ما هو تدريسي يوافق المناهج في المعهد العالي ويفيد شريحة واسعة من الطلاب الج>>امعيين عموم>اً،
ومنه>>>ا م>>>ا ه>>>و علمي ثق>>>افي. ي>>>تيح المعه>>>د الع>>>الي بعض>>>اً من منش>>>وراته على موقع>>>ه على الش>>>ابكة، كم>>>ا ي>>>تيح إمكاني>>>ة
الاطلاع على رسائل الماجستير والدكتوراه المنفذة في المعهد العالي وعلى بعض منشورات طلابه وأطره من المقالات

العلمية.
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كلمة شكر

أتق>>دم بجزي>>ل الش>>كر إلى ك>>ل من ال>>دكتور آص>>ف جعف>>ر وال>>دكتورة ن>>دى غ>>نيم، الل>>ذان ش>>رفاني بقبولهم>>ا الإش>>راف على
.رسالتي، على كل ما قدماه من جهد ووقت ثمينين وأفكار ونصائح أدت إلى نجاح بحثي هذا

.أتوجه أيضاً بالشكر إلى أساتذتي في الماجستير وفي المرحلة الجامعية، الذين لم يوفروا جهداً وكان همهم نجاحنا

محمد عبد الهادي الملا. م
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الملخص

بإنش>>اء نص ه>>ذا المج>>ال  يهتم، حيث الح>>ديثالص>>نعي الش>>ائعة في ال>>ذكاء المس>>ائل  الآلي من الص>>ورتوص>>يفيع>>د 
يمكن اس>>تخدام توص>>يف .أن يك>>ون جمل>>ة واح>>دة أو أك>>ثرله>>ذا الوص>>ف يمكن و، م>>ا في ال>>دخل يص>>ف ص>>ورة كخ>>رج

.تطبيقات معالجة الصور من  في العديدالصور لفهرسة الصور تِلْقَائِيًّا وهو أمر مهم

ف>>>>>ك الترم>>>>>يز- الترم>>>>>يز تقني>>>>>ات التعلم العمي>>>>>ق، وخاص>>>>>ة نم>>>>>اذجباس>>>>>تخدام الص>>>>>ور م>>>>>ؤخراً توص>>>>>يف مس>>>>>ألة تع>>>>>الج
Encoder-Decoder . الانتب>>>>>>>اه تقني>>>>>>ة على معتم>>>>>>>داً  نموذج>>>>>>اًفي ه>>>>>>ذه الأطروح>>>>>>ة، نق>>>>>>دمattention من نمط
Encoder-Decoder من الطبق>>>>>ات التلافيفي>>>>>ة  س>>>>>ماتال من يس>>>>>تفيدconvolutional المس>>>>>>تخرجة من نم>>>>>وذج

Xception  مجموع>>>>>>ة بيان>>>>>>ات مس>>>>>>بقاً علىالم>>>>>>درب ImageNet ،المس>>>>>>تخرجة من نم>>>>>>وذجالأغ>>>>>>راض س>>>>>>ماتو 
YOLOv4 مجموعة بيان>>ات مسبقاً على درب  الذيMSCOCO . نق>دم أيض>>اً مخط>ط ترم>يز موض>عيPositional

Encoding Scheme نخت>>بر.  التق>>ييممع>>ايير ت>>أثيره على ن>>بين، و"عام>>ل الأهمية"الأغ>>راض نس>>ميه  س>>ماتل اًجديد
.بأعمال مماثلةنقارنها و MSCOCO على مجموعة بيانات نموذجنا في هذا البحث

 الص>>ورة في س>>ياقلمس>>ألة توص>>يف CNN ش>بكات  باس>>تخدامس>ماتالنقدم أيضاً دراسة تجريبية شاملة حول استخراج 
شبكة لتصنيف الصور مدربة 12مجموعات بيانات على  3تجربة باستخدام  72 مجموعة من أجرينا. التعلم العميق

 التوص>>>>يفعلى ج>>>>ودة CNN س>>>>ماتالن>>>>درس ت>>>>أثير تغي>>>>ير مس>>>>تخرج . ImageNetمس>>>>بقاً على مجموع>>>>ة بيان>>>>ات 
للاستفادة من هذه النتائج، نوص>>ي. المستخدمة رلصواللصور، ونجد علاقة قوية بين بنية النموذج ومجموعة بيانات 

.التي نريد تحسينها توصيف الصور المدربة مسبقاً لكل من مقاييس تقييم CNNبمجموعة من شبكات 

 فيه>>ذا العمليس>>اهم . الآلي الص>>ور توص>>يف مج>>ال درج>>ات التق>>ييم باس>>تخدام المق>>اييس الثماني>>ة القياس>>ية في تحسب
. تمثيل أفضل للصورطرق من خلال تقديم توصيف الصور الآلي تطوير مجال

؛ التعلم العميPPق؛ اسPPتخراجCNN الأغPPراض؛ الشPPبكة العصPPبونية سPPماتتوصPPيف الصPPور آليPPاً؛ : الكلمات المفتاحية
سماتال
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Abstract

Image captioning is one of the trending problems in modern Artificial Intelligence (AI). It
is  concerned with  generating an output  text  describing an input  image,  where the
output  can  be  one  or  more  sentences.  Image  captioning  is  important  for  many
reasons. For example, it can be used for automatic image indexing, which is important
for many applications. 

The  problem  of  image  captioning  has  been  solved  recently  by  deep  learning
techniques,  especially  Encoder-Decoder  methods.  In  this  thesis,  we  present  an
Encoder-Decoder  attention-based  architecture  that  makes  use  of  convolutional
features  extracted  from  the  Xception  model  pre-trained  on  ImageNet,  and  object
features  extracted  from  the  YOLOv4  model,  pre-trained  on  MSCOCO.  We  also
introduce  a  new  positional  encoding  scheme  for  object  features,  “the  importance
factor”, and show its effect on evaluation scores. We test our model on the MSCOCO
dataset and compare it to similar works.

We  also  present  a  thorough  experimental  study  about  feature  extraction  using
Convolutional Neural Networks (CNNs) for the task of image captioning in the context
of deep learning. We perform a set of 72 experiments using 3 datasets on 12 image
classification  CNNs  pre-trained  on  the  ImageNet  dataset.  We study  the  effect  of
changing the CNN feature extractor on image captioning quality, and find a strong
relationship between the model structure and the image captioning dataset. To benefit
from these results, we recommend a set of pre-trained CNNs for each of the image
captioning evaluation metrics we want to optimise.
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The evaluation scores are calculated using the eight standard metrics in the image
captioning  field.  Our  work  contributes  to  image  captioning  by  introducing  better
representation schemes for images.

Keywords: Image Captioning; Object Features; Convolutional Neural Network; 
Deep Learning; Feature Extraction
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Document Frequency

TF-IDF

تقييم توصيف الصور بالاقتراح
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مقدمة عامة: الفصل الأول

تمهيد 1.1

، حيث يهتم بتوليد نص يصف(AI)يعد التوصيف الآلي للصور إحدى المسائل الشائعة في الذكاء الصنعي الحديث 
يتب>>ع توص>>يف الص>>ور آلي>>اً لمج>>الي الرؤي>>ة(.>> 1.1الش>>كل )ص>>ورة دخ>>ل ويمكن أن يك>>ون الن>>اتج جمل>>ة واح>>دة أو أك>>ثر 

فيما س>بق، ك>>انت مس>>ألة توص>>يف الص>>ور تع>>الج تقلي>>دياً باس>>تخدام تقني>>ات التعلم. الحاسوبية ومعالجة اللغات الطبيعية
.الآلي التقليدية، أما مؤخراً فقد اكتسبت تقنيات التعلم العميق شعبية أكبر لمثل هذه التطبيقات

A skier performing a jump against some snow

. مثال عن صورة مع توصيفها1.1الشكل 
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يع>>د توص>>يف الص>>ور آلي>>اً مكون>>اً هام>>اً في العدي>>د من التطبيق>>ات، حيث يمكن اس>>تخدامه على س>>بيل المث>>ال للفهرس>>ة
Content-Based Image Retrievalالتلقائية للصور وهي عملية هام>ة في اس>>ترجاع الص>>ور باعتم>>اد المحت>وى 

(CBIR)ومن ثم يمكن تطبيق>>>>>>ه في العدي>>>>>>د من المج>>>>>>الات، بم>>>>>>ا في ذل>>>>>>ك الطب الحي>>>>>>وي، والتج>>>>>>ارة، والتطبيق>>>>>>ات ،
و Facebookيمكن لمنص>ات التواص>ل الاجتم>اعي مث>ل . العسكرية، والتعليم، والمكتبات الرقمي>ة، والبحث في ال>وب

Twitter  على س>>>>بيل المث>>>>ال)إنش>>>>اء توص>>>>يفات مباش>>>>رة من الص>>>>ور، ويمكن أن تش>>>>مل التوص>>>>يفات مك>>>>ان وجودن>>>>ا:
.وما نرتديه، والأهم من ذلك ما نفعله في هذه الصور( شاطئ، مقهى

ه>>ذايق>وم ، حيث [1]توص>يف الص>>ور  مس>ألة أكثر الطرق نجاح>اً لح>>ل من Encoder-Decoderاستخدام بنية يعدُّ 
،لغ>>وي تولي>>دٍ هذا التمثيل باس>>تخدام نم>>وذج ترميز تمثيل عالي المستوى ثم يقوم بفك وفقترميز الصور الأسلوب على 

ح>>دأأو  Gated Recurrent Unit (GRU)أو وح>>دة  Long Short-Term Memory (LSTM) وح>>دة مثل
.أنواعهما

فعاليته>>ا في تطبيق>>ات ترجم>>ة السلاس>>ل إلى سلاس>>ل أخ>>رى، وخصوص>>اً في توص>>يف attentionأثبتت آلي>>ة الانتب>>اه 
الص>ور والترجم>ة الآلي>ة، حيث أثبتت أنه>ا ق>ادرة على زي>ادة الدق>ة من خلال جع>ل النم>وذج يرك>ز على الأج>زاء المهم>ة

.من الدخل عند كل خطوة من إنشاء سلسلة الخرج

مدرب>ة مس>بقاً لاس>تخراج مص>فوفات CNN ش>بكاتلفهم صورة ما، استخدمت العديد من نماذج التعلم العمي>>ق الحديث>ة 
 فيما والعلاق>>اتالأغ>>راض في الص>>ورةس>>اعد ه>>ذا في فهم العدي>>د من ج>>وانب . الأخ>>يرةالتلافيفي>>ة  من الطبق>>ات الس>>مات

.بينها وتمثيل الصورة على مستوى أعلى

، فكان من بين[3[ ]2[ ]1]حاول بعض الباحثين في الأبحاث الأخيرة استخدام سمات الأغراض في توصيف الصور
المعروف>>ة بس>>رعتها ودقته>>ا YOLO9000و  YOLOv4و  YOLOv3نم>>اذج كش>>ف الأغ>>راض المس>>تخدمة نم>>اذج 

عادةً ما تكون سمات الأغراض مجموعة توص>>يفات للأغ>>راض في الص>>ورة، حيث. وفعاليتها لتطبيقات الزمن الحقيقي
.يتضمن كل تمثيل لغرض معلومات المربع المحيط به وصنف الغرض ومستوى الثقة بصنف الغرض المتنبأ به
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إشكالية ودوافع البحث 2.1

تتناول معظم الأبحاث الأخيرة في نظم توصيف الصور التي تعتمد على التعلم العميق ب>>نىً كث>>يرٌ منه>>ا فع>>ال ج>>داً في
توص>>>يف الص>>>ور وتولي>>>د النص>>>وص لكن الأعم>>>ال قليل>>>ة في الج>>>زء من النم>>>اذج ال>>>ذي يع>>>نى بفهم الص>>>ورة واس>>>تخراج

يه>>>>دف ه>>>>ذا البحث إلى تط>>>>وير نظم. الس>>>>مات ال>>>>تي تفي>>>>د حق>>>>اً في توص>>>>يفها التوص>>>>يف الق>>>>ريب من توص>>>>يف البشر
 فعال>>ة وذات مع>>نى لنظم توص>>يف الص>>ورس>>ماتتوص>>يف الص>>ور، وخصوص>>اً في جزئي>>ة فهم الص>>ورة واس>>تخلاص 

:من هذا الهدف، استخلصنا الأسئلة الآتية لتوجيه البحث. الآلي

ما هي الأساليب المتبعة في نظم التعلم العميق من أجل فهم الصورة وتوصيفها؟
منها في نظام التوصيف؟ وكيف يمكن تطويره؟سماتما أهمية مكون فهم الصورة واستخراج ال 
هل تعمل أساليب فهم الصورة بالكفاءة ذاتها على جميع مجموعات الصور؟

فكرة الحل المقترح 3.1

، ونهتم فيه بجزئيةattentionنبني في هذا البحث نموذجاً لتوصيف الصور معتمداً على التعلم العميق وآلية الانتباه 
Image منه>>>ا س>>>ماتج>>>زء تحلي>>>ل الص>>>ورة واس>>>تخراج ال: يتك>>>ون النم>>>وذج من ج>>>زأين أساس>>>يين. فهم الص>>>ورة وتحليلها

Encoderسمات، وجزء التوليد اللغوي لتوصيف الصورة بالاعتماد على تلك ال Language Decoder .نطور في
 تعتم>>>د على اس>>>تخراج معلوم>>>ات الأغ>>>راض من الص>>>ورة بنم>>>وذجس>>>ماتج>>>زء فهم الص>>>ورة طريق>>>ة جدي>>>دة لاس>>>تخراج ال

م>>درب مس>>بقاً أيض>>اً واس>تخدام ن>وعي CNN بمستوىً عالٍ من التجري>د بنم>>وذج سماتمستقل مدرب مسبقاً، واستخراج 
. لتحقيق زيادة في جودة التوصيفسماتال

المساهمات الأساسية في البحث 4.1

:نلخص المساهمات الأساسية المقدمة في هذا البحث بالنقاط الآتية
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المناسبة لتوصيفهاسماتتطوير أسلوب جديد لفهم الصورة واستخراج ال .
 إجراء تجارب موسعة غير مسبوقة في الأبحاث السابقة ت>>بين التراب>>ط بين اختي>ار بني>ة نم>وذجCNN وطبيع>>ة

.ها في نظام توصيف الصورسماتالصور عند استخراج 
 الأغراض المكتشفة في الصورة سماتابتكار أسلوب جديد لترتيب Positional Encodingوإظهار تأثيره ،

.على معايير التقييم

مخطط البحث 5.1

يق>دم الفص>ل الث>اني دراس>ة. من أجل الإجابة على أسئلة البحث السابقة، قسمنا محتوى الأطروحة على خمسة فص>ول
.مرجعي>>ة ح>>ول نظم التوص>>يف الآلي للص>>ور باس>>تخدام تقني>>ات التعلم العمي>>ق، حيث نجيب على الس>>ؤال الأول للبحث

أم>>>>ا. يع>>>>رض الفص>>>>ل الث>>>>الث النم>>>>اذج المقترح>>>>ة في ه>>>>ذا البحث بالتفص>>>>يل، حيث نجيب على الس>>>>ؤال الث>>>>اني للبحث
أخ>يراً، يس>لط الفص>ل الخ>امس. الفصل الرابع فيعرض التجارب التي قمن>ا به>ا، ال>تي تجيب على الس>ؤال الث>الث للبحث

.الضوء على الآفاق المستقبلية لمسار البحث
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الدراسة المرجعية: الفصل الثاني

يعد ظهور مفهوم توصيف الصور آلياً حديثاً نسبياً، وقد ظهرت العديد من المنهجيات المتبعة لأتمتة عملي>>ة توص>>يف
رك>>ز البحث في الس>>نوات الأخ>>يرة. الص>>ور ال>>تي س>>ايرت تط>>ور منهجي>>ات ال>>ذكاء الص>>نعي من تعلم آلي ثم تعلم عميق

CNNsفي مجال توصيف الصور الآلي على تقني>ات التعلم العمي>>ق ال>تي تس>>تفيد من الش>>بكات العص>بونية التلافيفي>ة 
لق>>د. decodingفي مرحل>>ة ف>>ك الترم>>يز  LSTMأو  GRUلاس>>تخراج الس>>مات، واس>>تخدام وح>>دات تولي>>د لغ>>وي مث>>ل 

(:1.2الشكل )هذه المنهجيات ووصفوها وفقاً للمخطط الآتي [ 4]درس حسين وآخرون 

.تصنيف شامل لمنهجيات توصيف الصور المعتمد على التعلم العميق. 1.2الشكل 
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بس>>بب)رك>>ز في الس>>نوات الأخ>>يرة في مج>>ال توص>>يف الص>>ور الآلي على أس>>اليب التعلم العمي>>ق فق>>ط،  بم>>ا أن البحث
.، ستركز هذه الدراسة المرجعية على التعلم العميق(نتائجها الجيدة نسبياً وتوفر القوة الحسابية

مقارنة بين المنهجيات المتعاكسة 1.2

.فيما يأتي مقارنة لبعض المنهجيات المتعاكسة في التعلم العميق

MultimodalالفضPPاء متعPPدد الوسPPائط و Visual Space الفضPPاء الصPPوري 1.1.2
Space

visualيمكن أن تقس>>>>>>>م أس>>>>>>>اليب توص>>>>>>>يف الص>>>>>>>ور المعتم>>>>>>>دة على التعلم العمي>>>>>>>ق إلى ط>>>>>>>رق   space وط>>>>>>>رق
multimodal  space .من المع>>>>>>روف أن مجموع>>>>>>ات توص>>>>>>يف الص>>>>>>ور تحت>>>>>>وي التوص>>>>>>يفات المقابل>>>>>>ة للص>>>>>>ور

 الص>>ورة والتوص>يفات المقابل>ة له>ا مس>>تقلتين إلىس>مات، تم>>رر visual spaceفي الطرق المعتم>>دة على . كنصوص
،multimodal spaceلكن في حال>>ة الفض>>اء متع>>دد الوس>>ائط . language decoderوح>>دة ف>>ك الترم>>يز اللغ>>وي 

multimodalيُتعلم فض>>>>اء   space من الص>>>>ور والنص>>>>وص المقابل>>>>ة له>>>>ا، ثم يم>>>>رر ه>>>>ذا التمثي>>>>ل متع>>>>دد الوس>>>>ائط
multimodal  إلى وحدة فك الترميز اللغويlanguage decoder.

Visual Spaceالفضاء الصوري  1.1.1.2

visual[>>>>>> 13-5]توج>>>>>>د الكث>>>>>>ير من الأعم>>>>>>ال ح>>>>>>ول الفض>>>>>>>اء الص>>>>>>وري   spaceوتتض>>>>>>من المنهجي>>>>>>ات الآتية ،:
Supervised Learning, Other Deep Learning, Dense Captioning, Captions for the Whole
Scene, Encoder-Decoder Achitectures, Compositional Architectures, Attention-Based
methods, Semantic Concept-Based mathods, Novel Object-based methods, Stylized

Caption methods.
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Multimodal Space الفضاء متعدد الوسائط 2.1.1.2

ومكون>>>اً لفهم الص>>>ورة وج>>>زءاً encoderتتض>>>من ج>>>زءاً للترم>>>يز  multimodal spaceالبني>>>ة التقليدي>>>ة لمنهجي>>>ات 
Convolutional Neural Networkمكون فهم الصورة يس>>تخدم . decoderو  multimodalللتمثيل في فضاء 

embedding الكلم>>ات ويتعلم تم>>ثيلًا كثيف>>اً للتض>>مين س>>ماتيس>>تخرج  encoderالمرم>>ز .  الص>>ورةس>>ماتلاس>>تخراج 
س>>مات multimodalتس>>قط طريق>>ة . recurrentبع>>د ه>>ذا يج>>ري إدخ>>ال الس>>ياق إلى الطبق>>ات المتك>>ررة . لك>>ل كلمة
. النص في فضاء مشتركسماتالصورة و

 حيث اق>>>ترحوا نموذج>>>اً معتم>>>داً على التمثي>>>ل،[14]وآخ>>>رين  Chenمن الأعم>>>ال الحديث>>>ة في ه>>>ذا المج>>>ال ه>>>و عم>>>ل 
 البص>رية منسماتتستطيع منهجيتهم توليد توصيفات جديدة من الصور واسترجاع ال. multimodalمتعدد الوسائط 

تستطيع منهجيتهم أيض>>اً إنش>اء إس>قاط بين الص>ورة وخ>رج نظ>>ام التوص>يف، لكن لا تس>>تطيع قلب الكلم>>ات. النصوص
لتوليد الص>>ورة من RNNإضافية مخفية بصرية مع  recurrentتتضمن المنهجية طبقة .  الصورةسماتإلى تمثيل ل

.نص

Supervisedالتعلم بالإشPPPراف  2.1.2  Learning رىPPPق الأخPPPرق التعلم العميPPPوط
Other Deep Learning

بعكس. labelتأتي بيانات الت>دريب م>ع الخ>رج الص>حيح ال>ذي ي>دعى  supervised learningفي التعلم بالإشراف 
unsupervisedالتعلم بغ>>>>>>>ير إش>>>>>>>راف   learning حيث يُتعام>>>>>>>ل م>>>>>>>ع بيان>>>>>>>ات ب>>>>>>>دون ،label .التعلم ب>>>>>>>التعزيز

reinforcement learning  ه>>و منهجي>>ة ته>>دف إلى جع>>ل الآل>>ة تكتش>>ف الص>>نفlabel بمكاف>>أة إيجابي>>ة أو س>>لبية
reward . هن>>>اك ع>>>دد من منهجي>>>ات توص>>>يف الص>>>ور ال>>>تي تس>>>تخدمGenerative Adversarial  Networks
(GANs)  ال>>>>>تي هي من نم>>>>>ط تعلمunsupervised  م>>>>>ع طريق>>>>>ةreinforcement  learning .تص>>>>>نف ه>>>>>ذه

".الطرق الأخرى من التعلم العميق"المنهجيات مع 
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Supervised Learningمنهجيات التعلم بالإشراف  1.2.1.2

،Encoder-Decoder: تتض>>>>>>من ه>>>>>>ذه المنهجي>>>>>>ات  Compositional  Architecture,  Attention-based
methods,  Semantic  concept-based,  Stylized captioning,  Novel  object-based,  Dense

image captioning.

Other Deep Learning طرق التعلم العميق الأخرى 2.2.1.2

unsupervised learningو  reinforcement learningرك>>ز الب>>احثون م>>ؤخراً على المنهجي>>ات المعتم>>دة على 
.لتوصيف الصور، لأنه يصعب أحياناً توصيف الصور بدقة لحجوم كبيرة

عدداً من القي>ود، مث>ل ص>>عوبة إيج>اد ت>>ابع قيم>ة والمعلوم>>ات ال>تي تس>>تطيع reinforcement learningتواجه طرق 
.تحديد الفعل الواجب القيام به انطلاقاً من حالة ما

يمكنه اختيار سياسة محددة reinforcement learningهي نوع من التعلم بالتعزيز  policy gradientمنهجيات 
، حيث يمكن للسياس>>ة تض>>مين معرف>>ةgradient descentو  optimizationم>>ا باس>>تخدام ط>>رق  actionلس>>لوك 

policyإذن تحت>>>>اج منهجي>>>>ات . ليض>>>>من تق>>>>ارب النم>>>>وذج actionفي المج>>>>ال الخ>>>>اص بالس>>>>لوك   gradient إلى
parameters أقل من منهجيات تابع القيمة.

ت>>>دخل ه>>>ذه.  الص>>>ورةس>>>ماتلاس>>>تخراج  encodersتس>>>تخدم منهجي>>>ات التعلم العمي>>>ق الحالي>>>ة أنواع>>>اً من المرم>>>زات 
يح>>>دث ه>>>ذا وفق>>>اً. معتم>>>دة على الش>>>بكات العص>>>بونية لتولي>>>د التوص>>>يفات decoders إلى مفكك>>>ات ترم>>>يز س>>>ماتال

:للخطوات الآتية

.لتوليد التوصيفات RNNمع  CNNتعمل . 1
أخ>>رى على تق>>ييم التوص>>يفات وإرس>>ال التق>>ييم إلى الش>>بكة الأولى به>>دف تولي>>د توص>>يفات RNNم>>ع  CNNتعم>>ل . 2

.بجودة أعلى في المرات القادمة
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 بني>ة ه>ذهتش>مل. reinforcement learning الصور تعتم>د على لتوصيفطريقة جديدة  [15]وآخرون  Renقدم 
ك>>دليل محلي" policy network"تعم>>ل .  ك>>ل خط>>وة زمنيةعند الأفض>>ل الآتيةالكلم>>ة ب مع>>اً تتنب>>آنالطريق>>ة ش>>بكتين 

 المكاف>أة م>عام وتقيّمع>>كموجه " value network"تعمل ، و بناءً على الحالة الحاليةالآتيةوتساعد على توقع الكلمة 
، توقع الكلمات الص>>حيحةعندهذه الآلية قادرة على ضبط الشبكات . مراعاة جميع الامتدادات الممكنة للوضع الحالي

actor-criticنم>>>>>>>>>وذج  الطريق>>>>>>>>>ة س>>>>>>>>>تخدمت. وص>>>>>>>>>يفات البشر جي>>>>>>>>>دة مش>>>>>>>>>ابهة لتتوص>>>>>>>>>يفاتل>>>>>>>>>ذلك يمكن أن تول>>>>>>>>>د 
reinforcement learning model التض>>>مين ال>>>دلالي الم>>>رئي لحس>>>اب قيم>>>ة، ويُس>>>تخدملت>>>دريب الش>>>بكة بأكملها 

 من يمكنهامماكم>>ا أن>>ه يس>>اعد في قي>>اس التش>>ابه بين الص>>ور والجم>>ل . المكاف>>أة الفعلي>>ة في التنب>>ؤ بالكلم>>ة الص>>حيحة
.المولدة التوصيفاتتقييم صحة 

، حيثreinforcement learning الص>>>ور على أس>>>اس لتوص>>>يفطريق>>>ة أخ>>>رى  [16]وآخ>>>رون  Rennieاق>>>ترح 
مكاف>>>>أة ب>>>>دلًا من تق>>>>دير إش>>>>ارة المكاف>>>>أة ولل normalisationلعم>>>>ل وقت الاختب>>>>ار في  خوارزمي>>>>ة اس>>>>تدلال تُس>>>>تخدم

normalisation ف>>>>>ك الترم>>>>>يز يظه>>>>>ر أن. في وقت الت>>>>>دريب decoding  تولي>>>>>د لج>>>>>داًفي وقت الاختب>>>>>ار فع>>>>>ال
.بجودة عاليةلصور ل توصيفات

DenseالتوصPPPPيف الكPPPPثيف  3.1.2  Captioning هPPPPهد بأكملPPPPيف للمشPPPPوالتوص
Captions for the Whole Scene

Dense Captioning التوصيف الكثيف 1.3.1.2

 الأخ>>>رى ال>>>تي تس>>>تخدم من>>>اطق مختلف>>>ة من الص>>>ورة للحص>>>ول على معلوم>>>ات منتوص>>>يف الص>>>ور لأس>>>اليب ًخلافا
 جميع المناطق الب>ارزة طريقة توصيف الصور الكثيف تحدد واحد للصورة بأكملها،توصيف المختلفة لتوليد الأغراض

. المناطقلكل منطقة من تلك اًولد وصفتللصورة ومن ثم 

:الآتية النموذجي لهذه الفئة الخطوات الأسلوب يتضمن
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. المختلفة للصورة المحددةالمناطقإنشاء مقترحات ( 1)
. الصورة على أساس المنطقةسماتللحصول على  CNNاستخدام شبكة ( 2)
. لكل منطقةوصيفاللغة لإنشاء تتوليد نموذج في  2استخدام مخرجات الخطوة ( 3)

fully convolutional localizationبنية ش>بكة  حيث اقترحوا ،[17]وآخرين  Johnsonعمل ببدأت هذه الطريقة 
network  تتكون من شبكةCNN  تحديد مكاني وطبقةlocalisation  كثيفة ونموذج لغةLSTM.

Captions for the Whole Sceneالتوصيف للمشهد بأكمله  2.3.1.2

Encoder-Decoder: ، وتتض>>من"الط>>رق الأخ>رى المعتم>>دة على التعلم العميق"تتبع كل هذه المنهجي>>ات لتص>نيف 
Architecture,  Compositional  Architecture,  Attention-based,  Semantic  Concept-based,
Stylized  Captioning,  Novel  Object-based  Image  Captioning,  Other  Deep  Learning

Network-based.

البنيPPةو Encoder-Decoder ArchitectureبنيPPة الترمPPيز وفPPك الترمPPيز  4.1.2
Compositional Architectureالتركيبية 

Encoder-Decoder Architectureبنية الترميز وفك الترميز  1.4.1.2

ه>>ذه الأس>>اليب تش>>به إلى ح>>د بعي>>د. end-to-endشبكات عصبونية بطريق>ة  على هذهلصور توصيف اتعمل طرق 
في ش>>بكة. decoderترم>>يز ف>>ك و encoderوح>>دتي ترم>>يز  على إط>>ار عم>>ل المعتم>>دة العص>>بونيةالترجم>>ة الآلي>>ة 
لإنش>اء سلس>لة LSTM في ت>دخلثم  CNN ش>بكة المخفي>ة لخ>رج الطبق>ات من العامة الص>ور س>مات كهذه، تُس>>تخرج

.من الكلمات

:الآتية النموذجي لهذه الفئة الخطوات الأسلوب يتضمن
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. وعلاقاتهاالأغراضاكتشاف  وللحصول على نوع المشهد CNNاستخدام ( 1)
. للصورةتوصيفاً لتحويلها إلى كلمات وعبارات مدمجة تنتج لغوي نموذج باستخدام 1 الخطوة خرجاستخدام ( 2)

Compositional Architecture التركيبية البنية على المعتمد الصور توصيف 2.4.1.2

لاس>>>تخراج CNNس>>>تخدم تأولًا، :  التركيبي>>>ة من ع>>>دة كت>>>ل بن>>>اء وظيفي>>>ة مس>>>تقلةالبنيةتتك>>>ون الأس>>>اليب القائم>>>ة على 
 إنش>>>اءعند.  المرش>>>حةالتوص>>>يفات لإنش>>>اء مجموع>>>ة من ويم>>>وذج اللغ>>>الن يس>>>تخدم ثم ،المف>>>اهيم الدلالي>>>ة من الص>>>ورة

.multimodal باستخدام نموذج تشابه عميق التوصيفات ترتيب هذه عاد النهائي، يالتوصيف

:الآتية النموذجي لهذه الفئة الخطوات الأسلوب يتضمن
.CNN الصورة باستخدام شبكة سماتالحصول على ( 1)
.من السمات المرئية( خصائص الأغراضمثل )الحصول على المفاهيم المرئية ( 2)
.2و  1 باستخدام معلومات الخطوتين وينموذج لغب متعددة توصيفاتإنشاء ( 3)
توص>>يفات عالي>>ة لاختي>>ار multimodal باس>>تخدام نم>>وذج تش>>ابه عمي>>ق أنش>>ئت ال>>تي التوص>>يفاتإع>>ادة ت>>رتيب ( 4)

.الجودة للصورة

كلم>>ات هيكلي>>ة تس>>تخدم ه>>ذه الطريقة. وصيف صور تركيبية معتم>>دة على الش>>بكاتطريقة ت [18]وآخرون  Maاقترح 
، وطريق>ةالح>الات طريقة متعددة المه>>ام مش>>ابهة لطريق>>ة التعلم متع>>دد ًستخدم أيضاتكما .  ذات مغزىتوصيفاتلتوليد 

الترم>>>يزطريق>>>ة الترجم>>>ة الآلي>>>ة القائم>>>ة على وح>>>دة ف>>>ك  تس>>>تخدم  ثم،تحس>>>ين متع>>>ددة الطبق>>>ات لتولي>>>د كلم>>>ات هيكلية
LSTM decoder  للصورتوصيفاتلترجمة الكلمات الهيكلية إلى .

تقسم بنية هذه الطريقة. للصور توصيفات لتوليد اندماجية متوازية RNN-LSTMبنية [ 19] وآخرون Wangاقترح 
نس>>>>ببتعم>>>>ل الأج>>>>زاء ب>>>>التوازي ، وإلى ع>>>>دد من الأج>>>>زاء ذات الحجم نفسه LSTMو  RNN في الوح>>>>دات المخفية

.للصورتوصيفات  لإنشاء متقابلة
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تصنيفات أخرى 5.1.2

Attention-based Image Captioning على الانتباه المعتمد الصور توصيف 1.5.1.2

Neural العص>>>>بونية وح>>>>دة الترم>>>>يز والترم>>>>يز الأس>>>>اليب القائم>>>>ة على وح>>>>دة ف>>>>ك اس>>>>تخدمت  encoder-decoder
 الص>>>ورتوص>>>يف في مس>>>ألةأيض>>>اً اس>>>تُخدمت ه>>>ذه المنهجي>>>ة  التوجه اباتب>>>اع هذ.  في الترجم>>>ة الآليةة أساسيبص>>>ورة

 المرئي>>ة من ص>>ورةس>>ماتاللاس>>تخراج  encoderمرم>>ز ك CNN تس>>تخدم، توص>>يف ص>>ورة عند. اً جدًووج>>دت فعالة
لغ>>>ة طبيعي>>>ةبلتحوي>>>ل ه>>>ذا التمثي>>>ل كلم>>>ة بكلم>>>ة إلى وص>>>ف  decoderكوح>>>دة ف>>>ك ترم>>>يز  RNNتس>>>تخدم  وال>>>دخل
. للص>ورةتوص>يفأثناء إنشاء  في ومع ذلك، فإن هذه الأساليب غير قادرة على تحليل الصورة بمرور الوقت. للصورة
توص>>يفات توص>>يفاتها، وإنم>>ا تنشئالأس>>اليب في الاعتب>>ار الج>>وانب المكاني>>ة للص>>ورة ذات الص>>لة ب>>أجزاء  ه>>ذه لا تأخذ

 في التعلم العمي>>ق لأنه>>ا تس>>تطيعة متزايدبطريقةأصبحت الآليات القائم>>ة على الانتب>>اه ش>>ائعة . تنظر إلى المشهد ككل
سلس>>لةأثن>>اء إنت>>اج في  ال>>دخل الترك>>يز ديناميكي>>اً على الأج>>زاء المختلف>>ة من ص>>ورة ا يمكنه>>، حيثمعالج>>ة ه>>ذه القي>>ود

تس>>تطيعوالط>>رق الأخ>>رى في أنه>>ا  attention بين الأس>>اليب القائم>>ة على الانتب>>اه الأساسييتمث>>ل الاختلاف . الخ>>رج
.نفسهأن تركز على الأجزاء البارزة من الصورة وتوليد الكلمات المقابلة في الوقت 

:الآتيةالطريقة النموذجية لهذه الفئة تعتمد الخطوات 
.CNNشبكة باستخدام  على معلومات الصورة بناءً على المشهد بأكمله يُحصل( 1)
.1 كلمات أو عبارات بناءً على مخرجات الخطوة وي اللغالتوليد يولد جزء( 2)
 ك>>ل خط>>وة زمني>>ة لنم>>وذج تولي>>د اللغ>>ة بن>>اءً علىعندالمن>>اطق الب>>ارزة للص>>ورة المعين>>ة  مك>>ون الانتب>>اه على ركزي( 3)

.أنشئت حتى ذلك الوقتالكلمات أو العبارات التي 
. اللغةتوليدنموذج  عمل  حتى نهايةً ديناميكياالتوصيفات تُحدّث( 4)

الطريقة المحتويات هذه تصف، و الصور القائمة على الانتباهتوصيفأول من أدخل طريقة  [20]وآخرون  Xuكان 
stochastic hard العش>>وائي القاسيالانتب>>اه : مختلف>>ان أس>>لوبانه>>ذه الطريق>>ة في طب>>ق ي. تِلْقَائِيّ>>اًلص>>ورة في االب>>ارزة 

attention الحتمي الن>>>>اعم الانتب>>>>اه وdeterministic  soft  attention تس>>>>تخدم معظم. الانتب>>>>اه مص>>>>فوفة لتوليد
من.  الب>>ارزة من الص>>ورةالأغ>>راضلاس>>تخراج معلوم>>ات  ConvNetالطبق>>ة العلي>>ا من  CNNالأس>>اليب المس>>تندة إلى 
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من أجل الحفاظ على المعلوم>>ات،.  مفصلةتوصيفاتعيوب هذه الأساليب أنها قد تفقد معلومات معينة مفيدة لإنشاء 
fullyكامل>ة التوص>>يل  ب>دلًا من طبق>ة الأخ>يرة convolutionalالتلافيفي>ة  من الطبق>ة الس>ماتتستخدم طريق>ة الانتب>>اه 

connected layer.

هذه الطريقة قادرة على استخراج المعنى.  الصورلتوصيفطريقة أخرى قائمة على الانتباه [ 21] وآخرون Jinاقترح 
 الحص>>ول على معلوم>>اتً أيضاا ويمكنه، النصيةوالمعلوماتالمجرد بناءً على العلاقة الدلالية بين المعلومات المرئية 

 بين هذه الطريقة والطرقالأساسييتمثل الاختلاف . دلالية ذات مستوى أعلى من خلال اقتراح سياق خاص بالمشهد
يمكن له>ذه التقني>ة اس>تخراج و متع>ددةبقياساتالأخرى القائمة على الانتباه في أنها تقدم مناطق مرئية متعددة للصورة 

Latentلاس>>>>تخراج الس>>>>ياق الخ>>>>اص بالمش>>>>>هد، يس>>>>>تخدم أولًا . للأغ>>>>راض في الص>>>>>ورةالمعلوم>>>>>ات المرئي>>>>>ة المناس>>>>>بة 
Dirichlet Alocation (LDA)  عص>>>بونس>>>تخدم ي. مجموع>>>ة البيان>>>اتالتوص>>>يفات في لإنش>>>اء ق>>>اموس من جمي>>>ع

متت>>اليتين طبق>>تين موجهة بالمشهد تحوي LSTM وحدة ستخدم ثم ت الموضوع لكل صورةبشعاعمتعدد الطبقات للتنبؤ 
.لإنشاء وصف للسياق العام للصورة

 تنفي>>ذهذا يس>>تطيعمراجعة النموذج .  الصورلتوصيفطريقة الانتباه القائمة على المراجعة [>> 22] وآخرون Wuاقترح 
 الحق>>>ائق ال>>>تيأش>>>عة ع>>>دد من هو CNNن>>>اتج . المخفية CNNخط>>>وات مراجع>>>ة متع>>>ددة م>>>ع الانتب>>>اه إلى ح>>>الات 

.LSTM ب كم>دخلات في آلي>ة الانتب>اه الخاصةتعطى ه>ذه الأش>>عة .  للص>ورةالإجمالية الحقائق التعبير عن تستطيع
 تس>تطيع الموج>ودة في الص>ورة؟ ثمالأغ>راضم>ا هي :  أولًاي>أتي مراجع>ة م>ا ةعلى س>بيل المث>ال، يمكن لوح>دة المراجع>>

 ه>>>ذهتم>>>رر.  ويمكن لمراجع>>>ة أخ>>>رى اس>>>تخراج معلوم>>>ات الس>>>ياق الع>>>ام للص>>>ورةللأغ>>>راض،مراجع>>>ة المواض>>>ع النس>>>بية 
. للصورتوصيفات لإنشاء الترميزالمعلومات إلى وحدة فك 

القائم>>ة الس>>ابقة الأس>اليبتس>>قط  . الص>>ورلتوص>>يف اطقآلية انتباه تعتم>>د على المن>>[> 23] وآخرون Pedersoliاقترح 
يرب>>>ط من>>>اطق الص>>>ورة بكلم>>>اتفه>>>ذا الأس>>>لوب ، أم>>>ا RNN من>>>اطق الص>>>ورة فق>>>ط إلى حال>>>ة نم>>>وذج لغ>>>ة الانتب>>>اهعلى 

 ك>>ل خط>>وة زمني>>ةفي ومنطق>ة الص>>ورة المقابل>ة الآتية توص>>يفيمكن>>ه التنب>>ؤ بكلم>>ة الو RNN المعطاة لحال>ة وصيفالت
ن>ه ق>>ادر على التنب>>ؤ بالكلم>ة التالي>ة بالإض>>افة إلى من>اطق الص>ورة المقابل>ة في ك>ل خط>وة زمني>ة منكم>ا أ. RNNمن 

RNN  الس>>ابقة القائم>>ةتوص>>يف الص>>ور تس>>تخدم ط>>رق مس>>احات الانتب>>اه تحديدمن أج>>ل .  الص>>ورتوص>>يفاتلتولي>>د 
في المقاب>>ل، تس>>تخدم ه>>ذه الطريق>ة. الأغراضأو مقترحات  Activation CNN تفعيلعلى الانتباه إما موضع شبكة 

وط>>رق CNN إلى جانب طرق تنشيط البداية إلى النهايةقابلًا للتدريب من  convolutional transformer لًامحو
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في.  التكيفي>>ة للص>>ورةالانتب>>اهتس>>اعد مجموع>>ة من ه>>ذه التقني>>ات ه>>ذه الطريق>>ة في حس>>اب مج>>الات . الأغ>>راضاق>>تراح 
توص>>>يفاتالطريق>>>ة أن آلي>>>ة الانتب>>>اه الجدي>>>دة ه>>>ذه م>>>ع ش>>>بكة المح>>>ولات المكاني>>>ة يمكن أن تنتج  ه>>>ذه التج>>>ارب تُظهر

.للصور عالية الجودة

الطريق>ة على نم>وذج الانتب>اه ه>ذه تعتمد. الص>ور لتوص>يف طريقة أخرى قائم>ة على الانتب>اه[> 24] وآخرون Luاقترح 
 الحالي>>ة للص>>ور القائم>>ة على الانتب>>اه على الص>>ورة في ك>>ل خط>>وةالتوص>>يفترك>>ز ط>>رق .  بص>>ريراصدالتكيفي م>>ع 
الانتب>اه إلىال>تي لا تحت>اج إلى ( a, of: على س>بيل المث>ال)هناك بعض الكلمات أو العب>ارات لكن  RNNزمنية من 

 يمكن أن ت>>>>>ؤثر ه>>>>>ذه الإش>>>>>ارات المرئي>>>>>ة غ>>>>>ير الض>>>>>رورية على عملي>>>>>ة إنش>>>>>اء،ذلكبالإض>>>>>افة ل>>>>> .الإش>>>>>ارات المرئية
ل>ذلك يمكن أن تح>دد ط>ريقتهم المقترح>ة م>تى س>تركز على منطق>ة الص>ورة.  وتؤدي إلى تدهور الأداء العامالتوصيفات

بمج>>رد أن يق>>رر النظ>>ر إلى الص>>ورة، يجب علي>>ه اختي>>ار الموق>>ع المك>>اني. وم>>تى س>>تركز فق>>ط على نم>>وذج تولي>>د اللغة
 المكاني>>ةالس>>ماتتتمث>>ل المس>>اهمة الأولى له>>ذه الطريق>>ة في تق>>ديم طريق>>ة انتب>>اه مك>>اني جدي>>دة يمكنه>>ا حس>>اب . للص>>ورة

كوح>>دة LSTMعم>>ل ت، بصورة عامة. جديد LSTMثم في أسلوب الانتباه التكيفي، قاموا بإدخال امتداد . من الصورة
 بص>>ري إض>>افيراصد ه>>ذا الامت>>داد ق>>ادر على إنت>>اج ، لكنف>>ك ترم>>يز يمكنه>>ا إنت>>اج حال>>ة مخفي>>ة في ك>>ل خط>>وة زمنية

 التحكم في مق>>>دار المعلوم>>>ات ال>>>تي ستحص>>>لتس>>>تطيعكم>>>ا أن ل>>>ديها بواب>>>ة . الترم>>>يز لوح>>>دة ف>>>ك ً احتياطياًي>>>وفر خي>>>ارا
. من الصورةالترميزعليها وحدة فك 

من.  الانتب>>اه في ك>>ل خط>>وة زمنيةخريطةتق>>ييم وتص>>حيح ه>>ا  الص>>ور يمكنلتوص>>يفطريق>>ة  [25]وآخ>>رون  Liuاق>>ترح 
 ق>دمت ه>>ذه الطريق>ةامن أج>>ل تحقي>>ق هذأنش>>ئت وبين من>اطق الص>ورة والكلم>ات ال>تي متواف>>ق  توص>يل إنشاء المنطقي

ومجموع>>ة بيان>>ات Flickr30k entitiesوهي تس>>تخدم مجموع>>ة بيان>>ات .  لحس>>اب خرائ>>ط الانتب>>اهكمّيّ>>اًمقي>>اس تق>>ييم 
MSCOCO  من أج>>ل تعلم.  بالحقيق>>ة الأساس>>ية والتس>>ميات الدلالي>>ة لمن>>اطق الص>>ورةالانتب>>اهلقي>>اس ك>>ل من خريط>>ة

من نم>>>>اذج الانتب>>>>اه حيث يُس>>>>تخدم نوع>>>>ان  أفض>>>>ل، اق>>>>ترح نم>>>>وذج الانتب>>>>اه الخاض>>>>ع للإش>>>>رافبطريقةوظيف>>>>ة الانتب>>>>اه 
strong المح>>>>>>اذاة معلوم>>>>>>اتالإش>>>>>>راف الق>>>>>>وي م>>>>>>ع : الخاض>>>>>>ع للإش>>>>>>راف هنا  supervision  with  alignment

annotation  والإش>>>>>>راف الض>>>>>>عيف م>>>>>>ع وض>>>>>>ع العلام>>>>>>ات الدلالي>>>>>>ةweak  supervision  with  semantic
labeling . وم>>ع.  المح>>اذاة، يمكن تع>>يين كلم>>ة حقيق>>ة أساس>>ية مباش>>رةً في المنطقةمعلوم>>اتفي الإش>>راف الق>>وي م>>ع

. للغايةً م>ا يك>ون مكلفاً لأن جمع البيان>ات والتعلي>ق عليه>ا غالباًذلك، فإن محاذاة الحقيقة الأساسية ليست ممكنة دائما
تُظه>>>ر. MSCOCO إش>>>راف ض>>>عيف باس>>>تخدام المربع>>>ات المحيط>>>ة أو أقنع>>>ة التجزئ>>>ة في مجموع>>>ة بيان>>>ات يج>>>رى
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توص>>يف أفض>>ل في تحدي>>د الانتب>>اه بالإض>>افة إلى أداء لهالطريق>>ة في التج>>ارب أن نم>>وذج الانتب>>اه الخاض>>ع للإش>>راف 
.الصورة

تأخ>>ذ ه>ذه الطريق>ة في الاعتب>ار كلًا. الص>ورتوص>يف ل طريقة أخرى قائم>ة على الانتب>اه [26]وآخرون  Chenاقترح 
 على الانتب>اهالمعتم>>دة الحالي>ة للص>ور التوص>يفلا ت>راعي ط>رق . من الانتب>اه المك>اني والقن>اة لحس>اب خريط>ة الانتب>اه

من العيوب الشائعة لطرق الانتباه المكاني هذه أنها تحسب التجمي>>ع. سوى المعلومات المكانية لإنشاء خريطة الانتباه
علاوة على ذل>>ك،. لذلك تفقد هذه الأساليب المعلوم>>ات المكاني>>ة ت>>دريجياًالانتباهية  سماتالالموزون فقط على خريطة 

 له>>>ذهالاس>>>تقبالمن>>>اطق . CNNش>>>بكة في  convolutional المعلوم>>>ات المكاني>>>ة فق>>>ط من آخ>>>ر طبق>>>ة تس>>>تخدم يه
وم>ع.  على اهتم>ام مك>اني كب>ير للص>ورةتحصل ل>ذلك لا ،بحيث تجع>ل الفج>وة مح>دودة بين المن>اطقجِدّاً الطبقة كبيرة 

ليس فق>>ط من المواق>>ع المكاني>>ة ولكن أيض>>اً من قن>>وات مختلف>>ة وطبق>>ات CNN س>>مات تس>>تخرج ذل>>ك في ه>>ذه الطريقة
، في ه>>>>ذه الطريق>>>>ة يعم>>>>ل ك>>>>ل مرش>>>>ح لطبق>>>>ةه>>>>ذابالإض>>>>افة إلى . متع>>>>ددة ل>>>>ذلك تحص>>>>ل على اهتم>>>>ام مك>>>>اني كب>>>>ير

convolutional ككاشف دلالي بينما تستخدم طرق أخرى مصادر خارجية للحصول على معلومات دلالية.

الأم>اكن الب>ارزة في الص>ورة على ، معتم>دة الص>ورلتوصيفطريقة قائمة على الانتباه [> 27] وآخرون Tavakoliقدم 
واووجد.  الصور الأخ>>رى القائم>>ة على الانتب>>اهتوصيفستفيد من المقارنات مع طرق تمن القاعدة إلى القمة يمكن أن 

 أن الطريق>>ة تعم>>لًأيضا عملهم كما يوضح. أن البشر يصفون الأشياء الأكثر أهمية أولًا بدلًا من الأشياء الأقل أهمية
.من خارج مجموعة التدريبأفضل على البيانات 

،علىالأس>>فل إلى الأس>>فل ومن الأعلى إلى الأفي ك>>ل من المق>>اربتين من [>> 28] نيوآخر Anderson طريق>>ة طبقت
.تحدي>>د المن>>اطق الب>>ارزة في الص>>ورةل المن>>اطقآلي>>ة الانتب>>اه التص>>اعدي لمقترح>>ات في  Faster R-CNNتس>>تخدم و

. بالإضافة إلى مناطق الصور البارزة الأخرىالغرضمستوى على مناطق ل هذه الطريقة تنتبهلذلك يمكن أن 

يمكن أن تول>د ه>ذه الطريق>ة.  على الانتب>اهالمعتمد الص>ور توص>يف ط>رقنوع>اً مختلف>اً من  [29]وآخ>رون  Parkق>>دم 
وسمالتنب>>>>>>ؤ بال: مهم>>>>>>تينب ة أساسيبص>>>>>>ورة تهتملص>>>>>>ورة وهي في ا الشخص>>>>>>ية المواض>>>>>>يع للص>>>>>>ور تتن>>>>>>اول توص>>>>>>يفات
hashtag تس>>>تخدم ه>>>ذه الطريق>>>ة . تولي>>>د المنش>>>وراتوContext Sequence Memory Network (CSMN)

 الكث>ير من التطبيق>ات فيالمنظ>ور الشخصييح>وي وص>ف ص>ورة من . للحص>ول على معلوم>ات الس>ياق من الص>ورة
ل>>ذلك،. لص>>ورةل اً وس>>ياقً وعاطفةًوص>>فها ليس ب>>الأمر الس>>هل لأن>>ه يتطلب موض>>وعا لكن ش>>بكات التواص>>ل الاجتم>>اعي
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الاعتب>>>ار المعرف>>>ة الس>>>ابقة ح>>>ول مف>>>ردات المس>>>تخدم أو أنم>>>اط الكتاب>>>ة من المس>>>تندات الس>>>ابقة لإنش>>>اءبتأخ>>>ذ الطريق>>>ة 
له>>>ا ثلاث CSMNلص>>>ور ف>>>إن طريق>>>ة توص>>>يفات امن أج>>>ل العم>>>ل م>>>ع ه>>>ذا الن>>>وع الجدي>>>د من .  الص>>>ورتوص>>>يفات
ثاني>>>اً،. أولًا، يمكن أن تعم>>>ل ذاك>>>رة ه>>>ذه الش>>>بكة كمس>>>تودع وتحتف>>>ظ ب>>>أنواع متع>>>ددة من معلوم>>>ات الس>>>ياق: مس>>>اهمات
ه>>>ذهع>>>اني ت ذل>>>ك لا بس>>>بب. اً تسلس>>>ليً مس>>>بقاأنش>>>ئتمكنه>>>ا من تخ>>>زين جمي>>>ع الكلم>>>ات ال>>>تي ت ال>>>ذاكرة بطريق>>>ة ص>>>ممت
ذاك>>رة متع>>ددةوص>>لات ب المقترح>>ة أن ترتبط CNN، يمكن لش>>بكة ًثالثا. vanishing gradientمن مش>>كلة الطريق>>ة 

.تساعد في فهم المفاهيم السياقية

ونية معلوم>>>ات النظ>>>رة البش>>>رية م>>>ع آلي>>>ة الانتب>>>اه للش>>>بكات العصبتس>>>تعملطريق>>>ة  [30]وآخ>>>رون  Suganoاس>>>تخدم 
الق>>ائم على LSTMالطريق>>ة معلوم>>ات النظ>>رة البش>>رية في نم>>وذج  ه>>ذه ت>>دمج.  للص>>ورتوص>>يفاتالعميق>>ة في إنش>>اء 

. نتائج جيدةحققتلإجراء التجارب و SALICON مجموعة بيانات واستخدموا ،الانتباه

Semantic على المفهPPPوم الPPPدلالي المعتمد الصPPPور توصPPPيف 2.5.1.2  Concept-Based
Image Captioning

 لمجموع>>>>ة من مقترح>>>>ات المف>>>>اهيم الدلالي>>>>ة المس>>>>تخرجة مناًالأس>>>>اليب المعتم>>>>دة على المفه>>>>وم ال>>>>دلالي انتقائي>>>>تنتب>>>>ه 
.RNNدمج هذه المفاهيم في حالات مخفية ومخرجات تبعد ذلك . الصورة

:العامة الآتيةتتبع الطرق في هذه الفئة الخطوات 
. الصورة والمفاهيم الدلاليةسمات لترميز CNNالمستند إلى  encoderالترميز يستخدم برنامج ( 1)
. الصورة في مدخلات نموذج توليد اللغةسمات تدخل( 2)
.تضاف المفاهيم الدلالية إلى الحالات المخفية المختلفة لنموذج اللغة( 3)
. ذات مفاهيم دلاليةتوصيفاتينتج جزء تكوين اللغة ( 4)

لغة طبيعيةب توصيفات إنشاء الجديدة لطريقتهم يمكن عمل آخر، حيثطريقتهم في  [31]وآخرون  Karpathyوسع 
 من>>>>اطق الص>>>>ورة،على CNNتس>>>>تخدم ه>>>>ذه الطريق>>>>ة مزيج>>>>اً جدي>>>>داً من ش>>>>بكات . الجزئيةللص>>>>ور وك>>>>ذلك لمناطقه>>>>ا 

Bidirectional متك>>>>>ررة ثنائي>>>>>ة الاتج>>>>>اه ونية عصبش>>>>>بكاتو  Recurrent  Neural  Networks الجم>>>>>ل،على 
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متعددة الوس>>ائط متك>>ررةصبونية ع كما يوضح أيضاً بنية شبكة. مشتركاً يربط بين الطريقتين multimodalوتضميناً 
multimodal recurrent neural network  توص>>>يفاتتس>>>تخدم المح>>>اذاة الناتج>>>ة لت>>>دريب النم>>>وذج على إنش>>>اء

Dependency Tree Relationsفي ه>>>>ذه الطريق>>>>ة تُس>>>>تخدم علاق>>>>ات ش>>>>جرة التبعي>>>>ة . جدي>>>>دة لمن>>>>اطق الص>>>>ورة
(DTR)  تعت>>بر الأج>>زاء المتج>>اورة.  مق>>اطع الجمل>>ة بمن>>اطق الص>>ورة ال>>تي تح>>وي إط>>ار س>>ياق ث>>ابتربطللت>>دريب على

. ثابتة الطولغيرتكون أكثر وضوحاً وقابلية للتفسير و والتضمين فضاء  فيمتحاذيةمن الجمل 

 مننوع>>>>ان مقدي الأس>>>>اس أن.  مختلف>>>>ة ل>>>>دمج الس>>>>مات م>>>>ع تم>>>>ثيلات الص>>>>ورب>>>>نىًله>>>>ا  [32]ن يوآخر Yaoطريق>>>>ة 
أولًا LSTMأو تم>ثيلات الص>ور إلى  LSTM إلى س>ماتال فق>ط تدخلفي المجموعة الأولى، .  هناالبنيويةالتمثيلات 

يق>>>>رر إذا ك>>>>ان. LSTM لوح>>>>دة الخطوة الزمنيةب>>>>في المجموع>>>>ة الثاني>>>>ة، يمكن التحكم .  والعكس ص>>>>حيحس>>>>ماتالثم 
 من الب>>>نى على مجموع>>>ةالأن>>>واع ه>>>ذه ج>>>ربت.  ك>>>ل خط>>>وة زمنيةعند م>>>رة واح>>>دة أو س>>>مات وال تمثي>>>ل الص>>>ورةيدخلس>>>

.ومقاييس التقييم الشائعة MSCOCOبيانات 

Novel Object-basedالقادر على التعرف على الأغراض الجديدة  الصور توصيف 3.5.1.2
Image Captioning

 الص>ور القائم>ة على التعلم العمي>ق ق>د حققت نت>ائج واع>دة، إلا أنه>ا تعتم>د إلى ح>د كب>ير علىتوصيف أن أساليب مع
ال>تي للأغ>راض توص>يفيمكن له>ذا الن>وع من الأس>اليب فق>ط إنش>>اء . بالتوص>يفات قرونةمجموعات بيانات الص>ور الم

.الأس>>>اليب مجموع>>>ة كب>>>يرة من أزواج الت>>>دريب بين الص>>>ور والجمله>>>ذه  ل>>>ذلك تتطلب التوص>>>يفات،داخ>>>ل س>>>ياق هي 
 جدي>>دة غ>ير موج>ودة فيلأغ>راض توص>يفات الجدي>دة الأغ>راضلص>ور المس>تندة إلى توص>يف ايمكن أن تولد أساليب 

. الصور المقترنةتوصيفاتمجموعات بيانات 

:الآتيةتتبع الطرق في هذه الفئة الخطوات 
.تدريب المصنف المعجمي المنفصل ونموذج اللغة على بيانات صور غير مقترنة وبيانات نصية غير مقترنة( 1)
. للصورةالتوصيفات المقترنةالعميق على بيانات  توليد التوصيفات تدريب نموذج( 2)
.الجديدة للأغراض وصيفات مما يؤدي إلى إنشاء تة مشتركبطريقةالجمع بين كلا النموذجين معاً للتدريب ( 3)

31



تس>>>تخدم ه>>>ذه الطريق>>>ة مجموع>>>ة بيان>>>ات. جدي>>>دةال للأغ>>>راض توص>>>يفاتآلي>>>ة نس>>>خ لتولي>>>د [>>> 33] وآخ>>>رون Yaoاق>>>ترح 
الكلم>>>ات المناس>>>بة فيه>>>ذه الطريق>>>ة دمج ت>>>.  الجدي>>>دةللأغ>>>راض لتط>>>وير المص>>>نفات الأغ>>>راضمنفص>>>لة للتع>>>رف على 

ش>>بكة جدي>>دة للتع>رف ه>ذه تض>>يف بني>>ة الطريقة. م>>ع آلي>ة النسخ RNN وحدة فك ترميز باستخدام الناتجة التوصيفات
.التوصيفاتلإنشاء  LSTM وحدة  من الصور غير المقترنة ودمجها معالمعروفة مسبقاً غير الأغراضعلى 

Stylized Captioningالتوصيف ذو النص المنمط  4.5.1.2

أن نق>ول أنه>ا واقي>ة، لكنه>>ا لا تس>>تند فق>>ط إلى محت>وى الص>>ورة ويمكن توصيفات الحالية توصيف الصورتُنشئ أنظمة 
 ذات الأس>>لوب أك>>ثر تعب>>يراً وجاذبي>>ة منالتوص>>يفاتيمكن أن تك>>ون لكن  .تنظ>>ر إلى أس>>لوب كتابته>>ا بطريق>>ة منفص>>لة

. للصورةالمجردالوصف 

:الآتيةتتبع طرق هذه الفئة الخطوات العامة 
.للحصول على معلومات الصورة CNN الصور المستند إلى مرمزيستخدم ( 1)
من( رومانس>>>ي، فك>>>اهي: مثلًا)مختلف>>>ة  التوص>>>يف المنم>>>ط ال مجموع>>>ة نص>>>ية منفص>>>لة لاس>>>تخراج مف>>>اهيمتجهز( 2)

.بيانات التدريب
.2والخطوة  1 مبسطة وجذابة باستخدام معلومات الخطوة توصيفات وي اللغالتوليدجزء ينشئ ( 3)

 جذاب>>ةتوص>>يفات ط>>ريقتهميمكن أن تول>>د . StyleNet الص>>ور يس>>مى لتوص>>يفنظام>>اً جدي>>داً  وآخ>>رون Ganاق>>ترح 
الأس>>لوبعن  الحقيقة فص>>ل تس>>تطيع معدلة LSTMو  CNNتتك>>ون بني>>ة ه>>ذه الطريق>>ة من .  أنماط>>اً مختلفةتس>>تخدم

 لتحدي>>د عوام>>ل النم>>ط ثم إض>>افة ه>>ذه العوام>>ل فيالسلاسليس>>تخدم ت>>دريب متع>>دد المه>>ام من . التوص>>يفات في كتابة
للاهتم>>ام أن>ه يس>تخدم مجموع>ة لغ>ة خارجي>>ة أحادي>ة اللغ>>ة للت>>دريبمن المث>>ير .  جذابةتوص>>يفاتوقت التشغيل لإنش>>اء 

 تس>>>>مىوص>>>>يف الص>>>>ورتل وم>>>>ع ذل>>>>ك فإن>>>>ه يس>>>>تخدم مجموع>>>ة بيان>>>>ات جدي>>>>دة بالتوص>>>>يفاتب>>>>دلًا من الص>>>>ور المقترن>>>>ة 
FlickrStyle10k  بأنماط مختلفةتوصيفاتويمكنها إنشاء .

في محادثاتن>>ا اليومي>>ة، والاتص>>الات، والعلاق>>ات الشخص>>ية، واتخ>>اذ الق>>رار نس>>تخدم العدي>>د من التعب>>يرات النمطي>>ة غ>>ير
 التلقائي>ة للص>ور تفتق>د ه>ذا الج>انبالتوص>يفاتأن  وآخ>رون Mathewsادعى  .الواقعية مثل العواطف والفخر والع>ار
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اً للص>>ور تح>>وي مش>>اعرتوص>>يفاتيمكن أن تولد هذه الطريق>>ة . SentiCap لذلك اقترحوا طريقة تسمى ،غير الواقعي
يعملان CNN + RNNsج>زئي يجم>ع بين  switching RNN يس>>تخدمنموذج>>اً جدي>>داً ه>>ذا يقدم . إيجابية أو سلبية

 بإنش>>>اءإح>>>داهماق>>>وم ت RNN وح>>>دتيفي ك>>>ل خط>>>وة زمني>>>ة يول>>>د نم>>>وذج التب>>>ديل ه>>>ذا احتم>>>ال التب>>>ديل بين . ب>>>التوازي
 م>>دخلات من الح>>الات المخفي>>ة لك>>لتؤخذ ثم ، بمش>>اعركلم>>ات تس>>تخدم الأخ>>رى كلم>>ات واقعي>>ة ومس>>تخدمةً توص>>يفات

 بنج>>اح في ض>>وءتوص>>يفات للص>>وريمكن أن ت>>ؤدي ه>>ذه الطريق>>ة إلى إنش>>اء . التوص>>يفاتتولي>>د ل RNN وح>>دات من
.المشاعر المناسبة

دراسات لمنهجيات استخراج السمات في توصيف الصور الآلي 2.2

التوصيف الآلي للصور بالاستعانة بمعلومات أغراض الصورة 1.2.2

بترم>>>يز سلس>>>لة من LSTMنموذج>>اً لترجم>>>ة السلاس>>>ل إلى سلاس>>ل تق>>وم في>>ه ش>>>بكة  Yin & Ordonez [3]اق>>>ترح 
يستخدم. بفك ترميز هذا التمثيل لإنشاء توصيفات للصور LSTMالأغراض ومواضعها كسلسلة دخل، ويقوم نموذج 

(فئ>>ات الأغ>>راض ومواقعها)لكش>>ف الأغ>>راض واس>>تخراج معلوم>>ات الأغ>>راض من الص>>ور  YOLOنم>>وذجهم نم>>وذج 
م>>درباً مس>>بقاً على VGGاق>>ترحوا أيض>>اً في عملهم نموذج>>اً يس>>تخدم نم>>وذج تص>>نيف الص>>ور . وزي>>ادة دق>>ة التوص>>يفات

ImageNet يأخذ المرمز .  المرئيةسماتلاستخراج الencoder في كل خطوة زمنية كدخل زوجاً من البيانات، فئ>ة
، وع>>>رض وارتف>>>اعYو  X، وش>>>عاع الموق>>>ع ال>>>ذي يتض>>>من إح>>>داثيتي (one-hot vectorمرم>>>زة بطريق>>>ة )الغ>>>رض 

درّب. بالنسبة لأبعاد الصورة المدخلة[ 0,1]على النطاق  normalisationالمربع المحيط بالغرض معالجة بأسلوب 
تظه>ر. لكن بدون نشر مقدار الخطأ إلى نم>وذج كش>ف الأغ>راض backpropagationالنموذج باستخدام خوارزمية 

.YOLOو  CNNدراستهم أن نموذجهم زاد في الدقة عند دمجه مع وحدتي 

-Faster Rو  YOLO9000 الأغ>>راض من س>>ماتنظ>>ام توص>>يف ص>>ور يس>>تخرج [>> 2] وآخ>>رون Vo-Hoط>>ور 
CNN .بوح>>>دة انتب>>>اه س>>>ماتيع>>>الج ك>>>ل ن>>>وع من ال attention  محلي>>>ة تمث>>>ل الج>>>زء ال>>>ذي يرك>>>ز علي>>>هس>>>ماتلإنت>>>اج 

لتولي>>>>د احتم>>>>الات للكلم>>>>ات الموج>>>>ودة في قائم>>>>ة LSTM وي>>>>دخلان في وح>>>>دة س>>>>ماتي>>>>دمج نوع>>>>ا ال. النم>>>>وذج حَالِيّ>>>>اً
لمعالج>>ة النت>>ائج من beam searchالمفردات المحددة عند كل خطوة زمنية، وتُستخدم استراتيجية البحث الشعاعي 
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من أج>ل ك>ل ص>ورة. ResNet CNN من الص>ور اس>تخدموا ش>بكة سماتلاستخراج ال. أجل اختيار أفضل توصيف
، م>>ع الاحتف>>اظ فق>>ط بالس>>مات العش>>رينYOLO9000دخل قاموا أولًا باستخراج قائمة من سمات الأغراض باس>>تخدام 

ذات نس>>بة الثق>>ة الأعلى، ثم قس>>موا ك>>ل س>>مة إلى كلم>>ات وأزال>>وا الكلم>>ات المتك>>ررة بحيث تحت>>وي القائم>>ة كلم>>ات فري>>دة
طول>>ه ع>>دد one-hot vectorبش>>عاع حس>>ب تمثي>>ل <>> NULL>بم>>ا في ذل>>ك الرم>>ز المم>>يز  iتمث>>ل ك>>ل كلم>>ة . فقط

، واس>>تخدمواword embeddingبع>>د ذل>>ك ض>>مّنوا ك>>ل كلم>>ة في فض>>اء متع>>دد الأبع>>اد باس>>تخدام طريق>>ة . المف>>ردات
.للتوليد اللغوي LSTMوحدات 

Visual Question Answeringنموذجاً للإجابة على الأسئلة من الصورة [ 34] وآخرون Lanzendörferاقترح 
(VQA)  استناداً إلى نظامiBOWIMG .شبكة  منسماتيستخرج النموذج ال Inception V3  سماتبالإضافة إلى

ترم>>ز. attentionالانتب>>اه  أس>>لوب لكش>>ف الأغ>>راض، ويس>>تخدم نم>>وذجهم YOLOالأغ>>راض المس>>تخرجة من نم>>وذج 
×>>> 80)قي>>>اس من كأش>>>عة  YOLOمخرج>>>ات   ال>>>تي تحم>>>ل معلوم>>>ات إلى نم>>>وذجس>>>ماتلإعط>>>اء المزي>>>د من ال( 1 

iBOWIMGتول>د ثلاث>ة أش>عة ترم>>يز للأغ>راض. ، ويح>>وي ك>>ل عم>ود ع>دد الأغ>>راض المكتش>فة من الن>وع ال>>ذي يوافقه
 الإجاب>>ة الآلي>>ة علىسمات الصورة وسمات بتضم، ثم %75و %>> 50و %>> 25لكل من مجالات ثقة الكشف البالغة 

.الأسئلة

ي>>دمج بطريق>>ة ص>>ريحة معلوم>>ات العلاق>>ات المكاني>>ة Encoder-Decoderنم>>وذج [>> 35] وآخ>>رون Herdadeق>>دم 
geometricبين الأغ>>>>>راض المكتش>>>>>فة من خلال الانتب>>>>>اه الهندس>>>>>ي   attention .اس>>>>>تخدموا أولًا نموذج>>>>>اً لكش>>>>>ف

 المرئي>>>>ة والهندس>>>>ية من جمي>>>>ع الأغ>>>>راض المكتش>>>>فة في الص>>>>ورة، ثم اس>>>>تخدموا نم>>>>وذجس>>>>ماتالأغ>>>>راض لاس>>>>تخراج ال
اس>>>تخدموا. لإنش>>>اء نص>>>وص توص>>>يفات الص>>>ور Object Relation Transformerتحوي>>>ل لعلاق>>>ات الأغ>>>راض 

.س>>>ماتالأساس>>>ية لكش>>>ف الأغ>>>راض واس>>>تخراج ال CNNكنم>>>اذج  ResNet-101م>>>ع  Faster R-CNNنم>>>وذج 
س>ماتصناديق تحديد الأغراض المكتشفة باس>تخدام خرائ>ط  Region Proposal Network (RPN)تنشئ شبكة 

-Intersectionيج>>>ري تجاه>>>ل الص>>>>ناديق المحيط>>>ة المتداخل>>>ة باس>>>تخدام تق>>>اطع . كم>>>دخلات ResNet-101من 
over-Union  (IoU)  باس>>>>>تخدام  0.7عن>>>>د عتب>>>>ةnon-maximum suppression .تج>>>>اهلوا أيض>>>>اً جمي>>>>ع

على الص>>ورة لإنش>>اء ش>>عاع mean-poolingثم طبق>>وا  0.2المربع>>ات المحيط>>ة ال>>تي له>>ا ثق>>ة تنب>>ؤ أق>>ل من عتب>>ة 
.Transformer هذه في نموذج سماتبعد ذلك تدخل أشعة ال. بعداً لكل مربع تحديد لغرض 2048 من سمات
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باستخدام تمثيلات قابلة للتفسير بدرج>>ة عالي>ة end-to-endتوصيف الصور بطريقة [> 36] وآخرون Wangدرس 
 المس>تندة إلىسماتلقد أجروا دراسة مفصلة لفعالية عدد من ال. حصلوا عليها من نماذج كشف الأغراض في الصور

كش>>ف الأغ>>راض به>>دف توص>>يف الص>>ور، ووج>>دوا أن معلوم>>ات ع>>دد م>>رات التك>>رار للغ>>رض وحجم>>ه وموقع>>ه مفي>>دة
ا أن لفئ>>ات معين>>ة من الأغ>>راض ت>>أثيراً أك>>بر من غيره>>ا على توص>>يف. وتكم>>ل دق>>ة التوص>>يفات الناتجة اكتش>>فوا أيض>>ً

.الصور الآلي

الاستفادة من العلاقات اللغوية بين الأغراض الموجودة في الص>ور لزي>ادة ج>ودة توص>يف[> 1] وآخرون Sharifاقترح 
لاس>>>تخراج دلالات الكلم>>>>ات واس>>>تخدام التراب>>>>ط ال>>>دلالي" تض>>>>مين الكلم>>>ات"الص>>>>ور، حيث عمل>>>وا على الاس>>>>تفادة من 

يرم>>>ز النم>>>وذج المق>>>ترح التق>>>ارب المك>>>اني وال>>>دلالي لأزواج الكائن>>>ات في تض>>>مين العلاق>>>ات ال>>>تي تس>>>تخدم. للأغ>>>راض
به>>ذه الطريق>>ة. لاس>>تخراج المعلوم>>ات الدلالي>>ة العام>>ة للص>>ورة NASNetكم>>ا أنه>>ا تس>>تخدم . معلوم>>ات العلاق>>ة اللغوية

 مم>>>ا يس>>>مح لوح>>>دة ف>>>ك الترم>>>يز،يمكن تعلم العلاق>>>ات الدلالي>>>ة الحقيقي>>>ة غ>>>ير الظ>>>اهرة في المحت>>>وى الم>>>رئي للص>>>ورة
decoder المرئية ويعطي توصيفات ذات مغزى أكثرسماتبالتركيز على أهم علاقات الأغراض وال .

تن>>اول بحثهم.  فضاء التضمين المشترك بين النم>>اذج النص>>ية والص>>وريةبالبحث في[>> 37]وآخرون  Varišقام فاريش 
خلص>>ت ن>تيجتهم إلى أن الس>مات الص>>ورية المتنب>أ به>>ا والكلم>ات المع>برةفضاءات تمثيل جديدة للنص>>وص والص>>ور، و

.عن صنف الغرض يمكن أن تكون في فضاء التمثيل ذاته

سماتاستخراج الفي لاستخدامها  CNNمقارنة نماذج  2.2.2

س>مات لمقارن>ة الس>ماتكوح>دات اس>تخراج  CNNتقييم>اً واس>ع النط>اق لش>بكات  Holliday & Dudek [38]أج>رى 
طبق>>ة مختلف>>ة من 82يغطي تق>>ييمهم . المرئي>>ة في بيئ>>ة تح>>وي تغي>>يرات كب>>يرة في المظه>>ر والمنظ>>ور والقي>>اس الم>>رئي

و ResNetsو  VGG Netsو  AlexNets: تنتمي إلى أرب>>ع ع>>ائلات CNNاثن>>تي عش>>رة بني>>ة مختلف>>ة لش>>بكات 
DenseNetsمقيّمين فائ>>>>دتها في مه>>>>ام متطابق>>>>ة واختلاف>>>>ات كب>>>>يرة في المنظ>>>>ور والمظه>>>>>ر، ووج>>>>دوا في نت>>>>ائجهم ،

وفق>>اً لبحثهم. بين الب>>نى المختلفة feature size س>>ماتوحجم ال robustnessاختلاف>>ات كب>>يرة في ك>>ل من المتان>>ة 
transition الإجمالي>>>>ة هي مخرج>>>>ات الكتل>>>>ة س>>>>ماتك>>>>انت أفض>>>>ل ال  block  الثالث>>>>ة لب>>>>نىDenseNetوخاص>>>>ة ،

DenseNet121  وDenseNet161 سماتاللتين تتخذان توازنات مختلفة قليلًا من حيث الدقة وحجم ال.
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مقارن>>>ة بين أح>>>دث النم>>>اذج المدرب>>>ة مس>>>بقاً على تص>>>نيف الص>>>ور ال>>>دقيق باس>>>>تخدام[>>> 39] وآخ>>>رون Valeyأج>>>رى 
Stanfordمجموع>>>>ة بيان>>>>ات   Cars-196 . من المث>>>>ير للاهتم>>>>ام أن أفض>>>>ل ش>>>>بكتين من حيث الدق>>>>ة في بحثهم(
DenseNet161  وDenseNet121 ) هما شبكتاCNN  كوح>دات[> 38]مدربتان مسبقاً موص>ىً بهم>ا في المرج>ع

.سماتاستخراج 

و Inception V4و  DenseNet121و  ResNet152تجربة لاختبار أداء شبكات [> 40] وآخرون Irvinأجرى 
SEResNeXt101  على مجموعة بياناتCheXpert وكان أداء شبكة ،DenseNet121 هو الأفضل فيها.

استخدمت في تسعة من أفضل عشرة نماذج في منافس>ة DenseNetأن نماذج [> 41] وآخرون Rajpurkarأوضح 
CheXpert  كجزء من النماذج الكلية، مع أن أداءDenseNet  لم يكن هو الأفضل علىImageNet.

معروفة على مجموعة بيانات CNN لستة عشر نموذج سماتدراسة حول أداء استخراج ال[ 42] وآخرون Keأجرى 
والأداء على مجموع>>ة ImageNetلم يج>>دوا علاق>>ة بين الأداء على . CheXpertلص>>ور ص>>درية بالأش>>عة الس>>ينية 

ي>>ؤثر على الأداء أك>>ثر من اختي>>ار عائل>>ة النم>>وذج CNNبيان>>ات الص>>ور الطبي>>ة، وم>>ع ذل>>ك اكتش>>فوا أن اختي>>ار بني>>ة 
يعطي زي>>>ادة للدق>>>ة في جمي>>>ع الب>>>نى، ImageNetكم>>>ا لاحظ>>>وا أن الت>>>دريب المس>>>بق على . بالنس>>>بة للمس>>>ائل الطبية

.والزيادة أقل في النماذج الأكبر

 العام>>ة من أج>>ل نم>>وذجهمس>>ماتكمس>>تخرجات لل CNNمقارن>>ة بين س>>ت ش>>بكات [>> 1] وآخ>>رين Sharifيحت>>وي عم>>ل 
Inceptionق>>>>>>>>اموا باختب>>>>>>>>ار . لتوص>>>>>>>>يف الص>>>>>>>>ور  V3  وDensenet201  وInceptionResNet  V2 و
Resnet152  V2  وXception  وNASNet  واس>>>>>>تخدموا مجموع>>>>>>ة بيان>>>>>>اتFlickr30k أعطت. للاختب>>>>>>ار

NASNet أفضل النتائج على أغلب المعايير، وهذا يتوافق مع تجاربنا الموضحة في الفصل الرابع.
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مقارنPPPة المنهجيPPPة المسPPPتخدمة في هPPPذا البحث مPPPع منهجيPPPات الأبحPPPاث 3.2
السابقة

يختل>>ف ه>ذا البحث عن الأبح>>اث الس>ابقة بأن>ه يس>تخدم جمي>ع س>مات الأغ>راض من أج>ل جمي>ع الأغ>راض في الص>ورة
، بينم>>>ا يس>>>تخدم بعض الأبح>>>اث الس>>>ابقة بعض س>>>مات الأغ>>>راض وبعض>>>ها يس>>>تخدم بعضCNNإلى ج>>>انب س>>>مات 

يختل>>>>ف أيض>>>>اً ه>>>>ذا البحث عن. CNNس>>>>مات بعض الأغ>>>>راض، ولا ت>>>>دمجها جمي>>>>ع الأبح>>>>اث الس>>>>ابقة م>>>>ع س>>>>مات 
على ج>>>>ودة الس>>>>مات CNNالأبح>>>>اث الس>>>>ابقة بأن>>>>ه يتض>>>>من أش>>>>مل دراس>>>>ة على علمن>>>>ا ح>>>>تى الآن ح>>>>ول أث>>>>ر بني>>>>ة 

.خلاصة عن أهم الأبحاث المشابهة لهذا البحث 1.2يبين الجدول . المستخرجة منها بهدف توصيف الصور آلياً

Method Reference Year
CNN+Attention+LSTM Xu et al [20] 2015

CNN+Object Detection+LSTM Encoder+ Attention+LSTM
Decoder Yin & Ordonez [3] 2017

CNN+Object Detection+ Attention+LSTM Decoder Vo-Ho et al [2] 2019
Object Detection+Object Relation Transformer+Positional

Encoding Herdade et al [35] 2019

Study of CNN features across CNN families Holliday & Dudek [38] 2020
CNN+Object Detection+Linguistic Features+Attention Sharif et al [1] 2020

CNN+Object Detection+Attention+Potisional
Encoding+GRU Decoder Ours 2021

.مقارنة مع منهجيات الأبحاث السابقة. 1.2الجدول 
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مجموعات البيانات 4.2

MSCOCO مجموعة بيانات 1.4.2

دّاًمجموع>ة بيان>>ات كب>>يرة  Microsoft COCOمجموعة بيانات  هن>اك. توص>يفها للتع>رف على الص>ور وتقس>>يمها وجِ
التع>>>رف ض>>>من، وobject segmentation تقس>>>يم الأغ>>>راض مثل MSCOCO مجموع>>>ة بيان>>>اتم>>>يزات مختلف>>>ة ل

ص>>>ورة، وأك>>>ثر من 300,000 من في أك>>>ثر متع>>>ددة لك>>>ل فئ>>>ة، فيه>>>ا أغ>>>راض .recognition in contextالس>>>ياق 
 الص>>ورتوص>>يف منهجي>>اتتس>>تخدم العدي>>د من .  لك>>ل ص>>ورةتوص>>يفات 5، و للأغ>>راضفئ>>ة  80، و نم>>وذج يملي>>ون

.التجارب في مجموعة البيانات هذه

Flickr30Kمجموعة بيانات  2.4.2

Flickr30K  مجموعةص>>ورة  30,000ح>>وي ت.  الص>>ورة التلق>>ائي وفهم اللغ>>ة الأساسيلتوص>>يفمجموع>ة بيان>>ات هي
وفر أي تقس>يم ث>ابت للص>ور للت>دريب والاختب>>ارت>لا معلقون بشر، و أنشأها توصيفألف  158مع  Flickr موقع من

 الشائعة،للأغراضأيضاً كاشفات  هذه تحوي مجموعة البيانات.  الخاصة بهمالنسبيمكن للباحثين اختيار  ووالتحقق
. أكبرأغراض نحو اختيار اً، وتحيزاً لونياًومصنف

Flickr8Kمجموعة بيانات  3.4.2

Flickr8k  موق>>>>ع  منمجموعةص>>>>ورة  8,000 فيهامجموع>>>>ة بيان>>>>ات ش>>>>ائعة Flickr .تتك>>>>ون بيان>>>>ات الت>>>>دريب من
تح>>>وي ك>>>ل ص>>>ورة في. validation والتحقق testingالاختب>>>ار   لك>>>ل من قس>>>ميص>>>ورة 1,000ص>>>ورة و  6,000

. بشركتبها مرجعية توصيفات 5 هذهمجموعة البيانات 
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Visual Genomeمجموعة بيانات  4.4.2

 الص>>ور التع>>رفتوص>>يفلا يتطلب .  الص>>ورلتوص>>يفهي مجموع>>ة بيان>>ات  Visual Genomeمجموع>>ة بيان>>ات 
على عكس مجموع>>ات البيان>>ات. خصائص>>ها الص>>ورة فحس>>ب، ب>>ل يتطلب أيض>>اً التفك>>ير في تفاعلاته>>ا وأغ>>راضعلى 

 منفص>>لة لمن>>اطقتوص>>يفاتم ش>>رح للمش>>هد بأكمل>>ه، تح>>وي مجموع>>ة بيان>>ات الجين>>وم الم>>رئي قدالثلاث الأولى حيث ي
، العلاق>>ات، رس>>ومالخص>>ائص، الأغ>>راض، المن>>اطقأوص>>اف : أساس>>يةتتك>>ون من س>>بعة أج>>زاء . متع>>ددة في الص>>ورة

 فيهاك>>ل ص>>ورة. ص>>ورة 108,000تح>>وي أك>>ثر من . أس>>ئلة و، رس>>وم بياني>>ة للمش>>هد، وأزواج إجاب>>اتللمن>>اطقبياني>>ة 
.الأغراضعلاقة زوجية بين  21سمة و  26عنصراً و  35 وسطياً

Instagramمجموعة بيانات  5.4.2

ش>بكةوهي خدمة  Instagramمجموعتي بيانات باستخدام صور من  نريوآخ Parkو  نيوآخر Tranأنشأ كل من 
.آلاف ص>ورة معظمه>>ا من المش>اهير 10 ح>والي تح>وي نيوآخر Tranمجموع>ة بيان>ات . اجتماعية لمش>>اركة الص>ور

 في ش>بكاتتولي>د المنش>>وراتو hashtag وسماستخدموا مجموع>ة البيان>>ات الخاص>>ة بهم للتنب>>ؤ بال وآخرون Parkأما 
من الموض>>>وعات وق>>>وائمول ع>>>دد كب>>>ير ح>>>منش>>>ور ملي>>>ون  1.1 مجموع>>>ة البيان>>>ات ه>>>ذه تح>>>وي. التواص>>>ل الاجتم>>>اعي

hashtag  مستخدم 6300طويلة من.

IAPR TC-12مجموعة بيانات  6.4.2

 الص>>ور من مص>>ادر مختلف>>ة مث>>ل الرياض>>ةجمعت. ص>>ورة 20,000فيه>>ا  IAPR TC-12تح>>وي مجموع>>ة بيان>>ات 
 ص>>ور مجموع>>ةتتض>>من. وص>>ور الأش>>خاص والحيوان>>ات والمن>>اظر الطبيعي>>ة والعدي>>د من المواق>>ع الأخ>>رى ح>>ول الع>>الم

. أيضاًكثيرة أغراض صور  فيها بلغات متعددةتوصيفات صورالبيانات هذه 
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Stock3Mمجموعة بيانات  7.4.2

م>>>رة من 26 ب  المس>>>تخدمين وهي أك>>>برمن محملةص>>>ورة  3,217,654 فيها Stock3Mتح>>>وي مجموع>>>ة بيان>>>ات 
.متنوعاً محتوىً تتضمنو MSCOCOمجموعة بيانات 

MIT-Adobe FiveKمجموعة بيانات  8.4.2

تح>>وي الص>>ور مجموع>>ة متنوع>>ة من المش>>اهد. ص>>ورة 5,000من  MIT-Adobe FiveKتتك>>ون مجموع>>ة بيان>>ات 
. صنع الإنسان من بالأشخاص والطبيعة والأشياءة أساسيبصورة وظروف الإضاءة وهي تتعلق المواضيعو

FlickrStyle10kمجموعة البيانات  9.4.2

حس>>ب توص>>يفاتم>>ع  Flickr مجموع>>ة من موق>>ع ص>>ورة 10,000من  FlickrStyle10k مجموع>>ة بيان>>>ات تتك>>ون
ص>>ورة 2,000من  validation التحق>>ق بيان>>ات وص>>ورة 7,000تتك>>ون بيان>>ات الت>>دريب من . أس>>اليب كتاب>>ة معينة

.ية وفكاهية وواقعية رومانستوصيفاتتحوي كل صورة . صورة 1,000من  testingوبيانات التجريب 

Google Conceptual Captionsمجموعة بيانات  10.4.2

 أك>بر من الص>ور مناًال>>تي تحت>وي ع>دد Conceptual Captionsمجموع>ة بيان>>ات [>> 43] وآخ>رون Sharma قدم
 ذل>ك عن طري>ق اس>>تخراجحقق>وا. توص>>يفهاوتمثل مجموعة متنوعة من الص>ور وأنم>>اط  MSCOCOمجموعة بيانات 

.لصور وتصفيتها من مليارات صفحات الويبا توصيفات
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معايير التقييم 5.2

BLEU .BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)  المولده>>و مقي>>اس يس>>تخدم لقي>>اس ج>>ودة النص
عن>>د تق>>دير. حس>>ب ال>>درجات لك>>ل منهات مق>>اطع النص الفردي>>ة بمجموع>>ة من النص>>وص المرجعي>>ة وآلي>>اً، حيث تق>>ارن

. ذل>>>ك لا ينظ>>>ر في الص>>>واب النح>>>وي هناالمحس>>>وبة، ومعالج>>>ودة الإجمالي>>>ة للنص الن>>>اتج يحس>>>ب متوس>>>ط ال>>>درجات 
BLEU معي>ار حظىي. أنشئاعتماداً على ع>دد الترجم>ات المرجعي>ة وحجم النص ال>ذي  BLEUيختلف أداء مقياس 

 م>>ع ذلكتوافق مقبول مع تحكيم الج>>ودة البش>>ري لكنه آلياً وله ة المترجموصبشعبية لأنه رائد في التقييم التلقائي للنص
 بعض الح>>الات ال>>تي لا تع>>نيقص>>يراً، وهن>>اك المولدجي>>دة فق>>ط إذا ك>>ان النص  BLEU تك>>ون درج>>ات فمثلًا. مح>>دود

. جيدةمولدأن جودة النص ال BLEUفيها الزيادة في درجة 

ROUGE .ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) مجموعة منوه 
م>>ع n-gramsق>>ارن تسلس>>ل الكلم>>ات وأزواج الكلم>>ات و ت وص، النص>>اتالمق>>اييس المس>>تخدمة لقي>>اس ج>>ودة ملخص>>

و 2و  ROUGE-1مثل  ROUGEأنواع مختلفة من توجد  .مجموعة من الملخصات المرجعية التي أنشأها البشر
ROUGE-W  وROUGE-SU4 لكن لمعي>>>>>ار ،لأداء مه>>>>>ام مختلفة ROUGE مش>>>>>اكل في تق>>>>>ييم ملخص>>>>>ات

. المستنداتة متعددوصالنص

METEOR .METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering)
. مق>>>اطع الكلم>>>ات القياس>>>ية بالنص>>>وص المرجعية، وتق>>>ارن فيهه>>>و مقي>>>اس آخ>>>ر يس>>>تخدم لتق>>>ييم النص الم>>>ترجم آلي>>>اً

METEOR يس>>تطيع.  ومرادف>>ات الكلم>>اتالكلم>>ات في الجملة ج>>ذوع أيض>>اً المطابق>>ة م>>ع ت>>راعىبالإض>>افة إلى ذل>>ك، 
.من الجملة أفضل على مستوى الجملة أو الجزء توافق تحقيق

CIDEr .CIDEr (Consensus-based Image Description Evaluation)  قي>>>اس الإجم>>>اعمه>>>و
تعم>ل وفق>ط لك>ل ص>ورة توص>يفات تح>وي معظم مجموع>ات البيان>ات الحالي>ة خمسة.  الص>ورتوص>يفاتالتلقائي لتقييم 

 أنش>ئت م>ع ال>تيالتوص>يفاتمق>اييس التق>ييم الس>ابقة م>ع ه>ذا الع>دد الص>غير من الجم>ل ولا تكفي لقي>اس الإجم>اع بين 
Term Frequency-Inverse Document باس>>تخدام البش>>ري الإجم>>اع CIDEr معي>>ار يحقق.  البش>>ريالتحكيم

Frequency (TF-IDF).
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SPICE .SPICE (Semantic Propositional Image Caption Evaluation) هو مقياس تقييم جديد
-sceneيس>>>مى  graph يعتم>>>د على التمثي>>>ل ال>>>دلالي الق>>>ائم على ، يعتم>>>د على المفه>>>وم ال>>>دلاليلتوص>>>يفات ص>>>ور

graph .وص>>>>يفاتت  والس>>>>مات المختلف>>>>ة وعلاقاته>>>>ا منالأغ>>>>راضاس>>>>تخراج معلوم>>>>ات ه>>>>ذا  البي>>>>اني التمثيل يس>>>>تطيع
.الصورة

على القواع>>>د النحوي>>>ة والبراع>>>ة CIDErم>>>دى كف>>>اءة وفص>>>احة التوص>>>يفات المول>>>دة، بينم>>>ا يرك>>>ز  ROUGE-Lيقيّم 
ROUGEو  METEORو  BLEUليس لمع>>ايير . يحل>>ل دلالات التوص>>يفات ال>>تي أنش>>ئت SPICEأم>>ا . اللغوية

.فلهما توافق أكبر ولكن يصعب رفع قيمتهما CIDErو  SPICEتوافق جيد مع التقييمات البشرية للجودة، أما 

.في الفصل الآتي نقترح عدداً من النماذج المعتمدة على التعلم العميق بهدف حل المسألة
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النماذج المقترحة في هذه الأطروحة: الفصل الثالث

اقترحنا في هذا البحث نموذجاً على مراحل لتوصيف الصور آلياً، وسنستعرض في هذا الفصل بالتفص>>يل ه>>ذه النس>>خ
ثم نعدل>>ه بن>>اءً على( Baseline model)في البداية نقترح نموذجاً ابتدائياً بسيطاً نسميه . من النموذج والفروق بينها

.منهجيات عدة لاختيار النموذج النهائي

(Baseline Model) الأوليالنموذج  1.3

في مرحل>ة ترم>يز الص>ورة، يس>>تخدم نم>وذج. لتوص>يف الص>ور آلي>اً Encoder-Decoderيستخدم هذا النموذج بنية 
Xception  لاس>>تخراج س>>مات الص>>ورة م>>درباً مس>>بقاً على مجموع>>ة بيان>>اتImageNetحيث تس>>تخرج الس>>مات من ،

ونزي>>ل من>>ه الطبق>>ة كامل>>ة Kerasالم>>درب في مكتب>>ة  Xceptionنس>>تخدم هن>>ا نم>>وذج . الطبق>>ة التلافيفي>>ة الأخ>>يرة فيه
مص>>>>>فوفة الس>>>>>مات الأساس>>>>>ية المس>>>>>تخرجة من. من أج>>>>>ل اس>>>>>تخراج الس>>>>>مات( ال>>>>>تي تختص بالتص>>>>>نيف)التوص>>>>>يل 
Xception  (.2048×100)، نج>ري عليه>ا عملي>ة تس>طيح ح>تى تص>>بح من أبع>اد (2048×10×10)هي من أبعاد

.صورة 64من  Batch Sizeنستخدم حجم دفعة 
لإس>>>قاط embedding fully connected layerإلى طبق>>>ة تض>>>مين مرتبط>>>ة كلي>>>اً  CNNت>>>دخل س>>>مات ش>>>بكة 

(1.3الشكل . )256السمات على فضاء أصغر من أجل إدخالها إلى وحدة توليد النصوص، بعرض طبقة يساوي 
، ال>>تي نس>>>تخدمها هن>>ا لأدائه>>>ا الجي>>د بالمقارن>>>ة م>>>ع بقي>>>ة نم>>>اذج التولي>>>دGRUي>>>دخل خ>>رج طبق>>ة التض>>مين إلى وح>>>دة 

ولس>>رعتها وقل>>ة اس>>تهلاكها لل>>ذاكرة مم>>ا يجعله>>ا مناس>>بة لبيئ>>ة معطي>>ات[>> 44( ]Gu et al., 2017)اللغ>>وي حس>>ب 
في نهاي>ة. م>ع طبق>تين ك>املتي الارتب>اط من بع>دها GRUلنم>وذج من وح>>دة ل decoderيتكوّن مفكك الترم>يز . كبيرة

يتم>>>>يز ه>>>>ذا. ، والثاني>>>>ة بع>>>>رض يس>>>>اوي ع>>>>دد المف>>>>ردات512المرم>>>>ز توج>>>>د طبقت>>>>ان كاملت>>>>ا الارتب>>>>اط، الأولى بع>>>>رض 
.في تولي>>>>د النص>>>>وص وبس>>>>رعة تدريب>>>>ه وتنب>>>>ؤه بالنص>>>>وص attentionالنم>>>>وذج ببس>>>>اطته واس>>>>تخدامه لتقني>>>>ة الانتب>>>>اه 

Bahdanau soft attentionونموذج  backpropagationيستخدم هذا النموذج طريقة تدريب الانتشار العكسي 
.decodingفي مرحلة فك الترميز 
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(.Baseline)من النموذج  0 للنسخةرسم توضيحي . 1.3الشكل 

(Double Word Embedding )1 التعديل 2.3

، لكن قمن>>ا هن>>ا بإض>>افة طبق>>ة تض>>مين إض>>افية في(Baseline)يعم>>ل ه>>ذا النم>>وذج بطريق>>ة مش>>ابهة للنم>>وذج الأولي 
ت>>>أتي الفك>>>رة من أن. على فض>>>اء أص>>>غر، س>>>عياً وراء الحص>>>ول على نت>>>ائج أفضل CNNمرحل>>>ة إس>>>قاط خ>>>رج ش>>>بكة 

، فإن كانDecoderعلى فضاء أصغر تمهيداً لفك ترميزها في مفكك الترميز  CNNالأعمال السابقة تسقط سمات 
الإس>قاط على فض>>اء تض>>مين مفي>داً في ترم>يز الس>مات فربم>>ا إس>قاط خ>رج مرحل>ة التض>مين على فض>>اء تض>>مين آخ>ر

بينت. يزيد القوة التعبيرية للس>مات الناتج>ة، ولم يس>بق على علمن>ا في الأبح>>اث الس>ابقة من ح>اول بمث>ل ه>ذا الأس>لوب
التجارب الموض>حة في الفص>ل الراب>ع قل>ة فعالي>ة ه>ذا التع>ديل حيث أدى إلى نت>ائج أق>ل من النم>وذج الأولي، وله>ذا لم

.هذا النموذج 2.3يبين الشكل . نعتمده
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(.Double Word Embedding )1 للنسخةرسم توضيحي . 2.3الشكل 

(YOLO Bounding Boxes )2 التعديل 3.3

اس>>>تخدم بعض. تتض>>>من ه>>>ذه النس>>>خة فك>>>رة جدي>>>دة لاس>>>تخراج س>>>مات الص>>>ورة من أج>>>ل تولي>>>د نص>>>وص مع>>>برة عنها
الب>>احثين في المراج>>ع الس>>ابقة، نم>>اذج تص>>نيف الص>>ور من أج>>ل اس>>تخراج الس>>مات، واس>>تخدم البعض الآخ>>ر نم>>اذج

objectكش>>>>ف الأغ>>>>راض   detection في ه>>>>ذا النم>>>>وذج، نس>>>>تخدم س>>>>مات من كلا الن>>>>وعين. لاس>>>>تخراج الس>>>>مات
(.3.3الشكل )وندمجها من أجل الحصول على سمات بجودة أعلى تستطيع التعبير عن الصورة بطريقة أفضل 

يمكنن>>ا أن نق>>ول أن>>ه في حال>>ة البش>>ر، إذا رأى الإنس>>ان ص>>ورة لشخص>>ين بعي>>دين فق>>د يص>>فها بأنه>>ا ص>>ورة لمك>>ان ع>>ام،
يح>>>اول ه>>>ذا التع>>>ديل على النم>>>وذج الاس>>>تفادة من. ولكن إن رآهم>>>ا قري>>>بين من بعض>>>هما س>>>يعرف أنهم>>>ا يتح>>>دثان مثلًا

.معلومات أنواع الأغراض ومواقعها ومساحتها في الصورة من أجل الوصول إلى فهم أقرب لفهم البشر للصور

ب>>>دون الطبق>>>ة الأخ>>>يرة كامل>>>ة Xceptionكم>>>ا في النس>>>ختين الس>>>ابقتين، تس>>>تخدم ه>>>ذه النس>>>خة من نموذجن>>>ا نم>>>وذج 
64من  Batch Sizeونستخدم حجم دفعة  ImageNetوهو مدرب مسبقاً على  التوصيل لاستخراج سمات الصورة

، لأنه يتم>>يز بس>>رعته وقدرت>ه علىobject detectionكنموذج لاكتشاف الأغراض  YOLOv4كما يستخدم . صورة
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نس>تعمل هن>ا نموذج>اً م>درباً. كشف عدد كب>ير من أص>ناف الأغ>راض، مم>ا يجعل>ه مناس>باً لتطبيق>ات المعطي>ات الكب>يرة
.YOLOv4من مكتبة  MSCOCOعلى 

عنص>>راً 80في الأبح>>اث الس>>ابقة ال>>تي اس>>تفادت من س>>مات الأغ>>راض، اس>>تخدمت بعض النم>>اذج مص>>فوفة من ط>>ول 
، فيم>>ا اس>>تخدمت نم>>اذج(MSCOCOص>>نفاً للنم>>اذج المدرب>>ة على  80)تظه>>ر فق>>ط ع>>دد الأغ>>راض من ك>>ل ص>>نف 

للتأك>>د. فيه>>ا هي الأعلى confidence rateأخ>>رى ع>>دداً مح>>دداً مس>>بقاً من الأغ>>راض على أن تك>>ون درج>>ات الثق>>ة 
أن يقدمها، نستفيد من جميع معلومات الأغ>>راض على ألا YOLOمن استخدام جميع المعلومات التي يمكن لنموذج 

.غرضاً، وهو حد أكثر من كافٍ عادةً لكشف جميع الأغراض المهمة في الصورة 292يتجاوز عدد الأغراض 

على الص>ورة، Xمن أجل كل صورة مصفوفة من الأغ>راض، بحيث يتض>من الغ>رض الواح>د موق>ع  YOLOيستخرج 
، ورقم ن>>وع الغ>>رض، وعام>>ل أهمي>>ة1و  0، وع>>رض الغ>>رض وارتفاع>>ه، ودرج>>ة الثق>>ة من ن>>وع الغ>>رض بين Yوموق>>ع 

importance factor جديد نقترحه هنا.
في الواجه>>ة على الأغ>>راض( أي ذات المساحة الأك>>بر)يهدف عامل الأهمية المقترح هذا إلى تمييز الأغراض الكبيرة 

الصغيرة، التي غالباً ما ستكون أقل أهمية، وتمي>يز الأغ>راض ال>تي درج>ة الثق>ة في ص>نفها عالي>ة على الأغ>راض ذات
Quick Sortيض>>اف عام>>ل الأهمي>>ة ه>>ذا إلى ك>>ل غ>>رض، وت>>رتب الأغ>>راض وفق>>ه باس>>تخدام خوارزمي>>ة . الثق>>ة الأقل

:يحسب العامل على هذا النحو. O(n×log(n))بتعقيد 

Importance Factor = Confidence Rate × Object Width × Object Height

objectخ>>>>رج مرحل>>>>ة اس>>>>تخراج الأغ>>>>راض   feature  extraction ه>>>>و مص>>>>فوفة أحادي>>>>ة البع>>>>د، نملؤه>>>>ا بالحش>>>>و
padding  سماتلتكون مناسبة لإضافتها إلى  2048حتى تصبح بطول Xception.

)بأبع>>اد  CNN س>>مات. CNN س>>ماتم>>ع  object features س>>ماتنض>>مّ  concatenationفي مرحل>>ة الض>>مّ 
س>>>مات النهائي>>>ة بع>>>د ض>>>مّ س>>>ماتتص>>>بح أبع>>>اد مص>>>فوفة ال(.>>> 2048×1)بأبع>>>اد  YOLO س>>>مات، و(2048×100

YOLO  (.2048×101)كسطر أخير بأبعاد
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(.YOLO Bounding Boxes)من النموذج  2 للنسخةرسم توضيحي . 3.3الشكل 

وفيم>>>ا ي>>>أتي ج>>>دول يظه>>>ر. تق>>>دم ه>>>ذه النس>>>خة من النم>>>وذج أفض>>>ل النت>>>ائج من بين النم>>>اذج المقترح>>>ة في ه>>>ذا البحث
: بهذه الطريقةسماتفعالية استخراج ال
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Model
(Development/

Test)
BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L SPICE

Model with
YOLO

Bounding
Boxes

0.544 0.474 0.361 0.288 0.234 0.170 0.150 0.099 0.190 0.167 0.522 0.361 0.403 0.361 0.132 0.112

Model without
Object Features

0.485 0.399 0.319 0.220 0.208 0.117 0.135 0.062 0.176 0.123 0.337 0.148 0.372 0.293 0.118 0.074

Score
Difference

0.059 0.075 0.042 0.068 0.026 0.053 0.015 0.037 0.014 0.044 0.185 0.213 0.031 0.068 0.014 0.038

(.YOLO Bounding Boxes)من النموذج  2 حسب النسخة سماتفعالية استخدام استخراج ال. 1.3الجدول 

(YOLO Raw Features v1 )3 التعديل 4.3

)2يش>>>به ه>>>ذا التع>>>ديل على النم>>>وذج التع>>>ديل   YOLO Bounding Boxes )في البني>>>ة، لكن>>>ه لا يس>>>تخدم عام>>>ل
نس>تخرج هن>ا س>مات من YOLOمن النموذج، فبدلًا من استخراج س>مات الغ>رض من  3الأهمية المقترح في النسخة 

وه>>ذه الخط>>وة هي الأولى من نوعه>>ا على نم>>وذج اس>>تخراج س>>مات الأغ>>راض YOLOالطبق>>ة التلافيفي>>ة الأخ>>يرة في 
تكمن الفك>>>رة في رف>>>ع قيم>>>ة مع>>>ايير التق>>>ييم باس>>>تخراج مص>>>فوفة س>>>مات من الطبق>>>ة التلافيفي>>>ة الأخ>>>يرة في. على علمنا

YOLO  في مرحلة ضمّ السمات (.> 256×255)نضغطها إلى ( 16×16×255)وأبعادهاconcatenation نحول
(1×270,080)مص>>>فوفتي الس>>>مات إلى مص>>>فوفتين ذات بع>>>د واح>>>د ثم نض>>>مهما لتص>>>بحا مص>>>فوفة واح>>>دة من بع>>>د 

(.4.3الشكل )
حس>>ب نت>>ائج التج>>ارب المبين>>ة في الفص>>ل الراب>>ع، س>>بب ه>>ذا التع>>ديل هبوط>>اً في نت>>ائج التق>>ييم على مجموع>>تي التحق>>ق

.والاختبار، ولهذا لم نعتمده
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(.YOLO Raw Features v1)من النموذج  3 للنسخةرسم توضيحي . 4.3الشكل 

(YOLO Raw Features v2 )4 التعديل 5.3

)3يش>>به ه>>ذا التع>>ديل النس>>خة   YOLO Raw Features v2 ) من حيث مب>>دأ اس>>تخراج الس>>مات منYOLOv4،
في طبق>ة تض>مين منفص>لة، ثم يج>ري الض>مّ Xceptionفي طبقة تضمين ويمرر س>مات  YOLOلكنه يمرر سمات 
concatenation  بينت ه>>ذه الطريق>>ة فعالي>>ة(.>> 5.3الش>>كل )لخ>>رج ه>>اتين الطبق>>تين لتنتج مص>>فوفة الس>>مات النهائي>>ة

، لكن ك>>انت نت>>ائج التجرب>>ة أق>>ل2تق>>ارن بفعالي>>ة التع>>ديل  MSCOCOفي  training splitجي>>دة على قس>>م الت>>دريب 
ه>>ذا دل على قل>>ة ق>>درة النم>>وذج ال>>ذي يعم>>ل به>>ذا الأس>>لوب على التعميم. testing splitبكث>>ير على قس>>م الاختب>>ار 

.وبسبب هذا لم نعتمد هذا التعديل
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الأك>بر في اس>تخراج( YOLO Bounding Boxes )2من بين ه>ذه النس>خ حس>ب التج>ارب، تظه>ر فعالي>ة النس>خة 
YOLOنرجع هذا إلى أن استخدام المعلومة ال>>تي ينتجه>>ا مك>>ون .  قادرة على التعبير عن الصورة بطريقة جيدةسمات

حيث تظه>>>ر. تتعلمه>>>ا من الص>>>فر decoderال>>>ذي يس>>>تنتج أم>>>اكن الأغ>>>راض في الص>>>ور فع>>>ال أك>>>ثر من ت>>>رك بني>>>ة 
.Xception سماتبالمقارنة مع حجم مصفوفة  YOLO سماتفعالية هذه الطريقة مع قلة حجم مصفوفة 

(.YOLO Raw Features v2 )4 للنسخةرسم توضيحي . 5.3الشكل 
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(YOLO Bounding Boxes )2.1 التعديل 6.3

هي محاولة الاستفادة من اسم 2.1الزيادة الموجودة في النسخة . 2بنية مشابهة جداً لبنية النسخة  2.1يتبع التعديل 
مثلًا، إذا ك>>انت هن>>اك ك>>رة. إذا ك>>ان موج>>وداً في فه>>رس كلم>>ات الت>>دريب YOLOص>>نف الغ>>رض المكتش>>ف باس>>تخدام 

نس>>تخدم YOLO، فب>دلًا من اس>تخدام رقم الص>نف ال>ذي أع>اده نم>وذج "ball"مكتشفة في الصورة سيكون اسم ص>نفها 
لأن>>>ه يس>>>تخدم كلم>>>ات 2.1يب>>>دو ه>>>ذا تحس>>>يناً منطقي>>>اً على النس>>>خة . في فه>>>رس مجموع>>>ة الت>>>دريب" ball"رقم كلم>>>ة 

(.6.3الشكل )الفهرس الذي أنشأناه نفسها بدلًا من استخدام رقم صنف غريب عن مجموعة تدريب توصيف الصور 

stop"و " traffic light"ك>>انت هن>>اك مش>>كلة تب>>ديل أس>>ماء أص>>ناف الأغ>>راض ال>>تي تتك>>ون من أك>>ثر من كلم>>ة، مث>>ل 
sign ."كانت هناك مجموعة من الحلول الممكنة وهي:

استخدام الكلمة الأولى من اسم الصنف.

استخدام الكلمة الأخيرة من اسم الصنف.

تطلب ه>>>ذا أيض>>>اً إج>>>راء التع>>>ديل نفس>>>ه على مجموع>>>ة. دمج كلم>>>ات اس>>>م الص>>>نف، وه>>>و الح>>>ل ال>>>ذي طبقن>>>اه
:مثال. التدريب عند قراءتها، فحولنا جميع الكلمات التي تتكون من أكثر من كلمة إلى كلمة واحدة مضمومة

"traffic light"==>"trafficlight"

"stop sign"==>"stopsign"

س>>بب ه>>ذا التع>>ديل على أس>>لوب اس>>تخدام س>>مات الأغ>>راض أث>>راً س>>لبياً كم>>ا ت>>بين النت>>ائج في الفص>>ل الراب>>ع، وله>>ذا لم
وعلى هذا يكون النموذج النهائي الذي نقترحه في هذه الأطروحة هو النس>>خة. نعتمد هذا التعديل في النموذج النهائي

(.YOLO Bounding Boxes)من النموذج  2
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(.YOLO Bounding Boxes )2.1تدريب النسخة . 6.3الشكل 
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الاختبارات والنتائج: الفصل الرابع

نورد في هذا الفصل نتائج الاختب>ارات على النم>اذج المقترح>ة في الفص>ل الس>ابق به>دف مقارنته>ا م>ع بعض>ها ومقارن>ة
BLEU1، BLEU-2، BLEU-3، BLEU-4نستخدم مع>ايير التق>ييم . العمل في هذا البحث مع الأبحاث السابقة

METEOR، ROUGE-L، CIDEr، SPICE.

المرحلة الأولى من التجارب 1.4

س>>تخدمت ال>>تي pipeline سلس>>لة الإج>>راءات واختب>>ار ، اللازم للتنفيذال>>زمن تقدير هو المرحلة الهدف الأساسي من هذه
Feature نم>>>>اذج اس>>>>تخلاص الس>>>>ماتو( Baseline model) الأولي النم>>>>وذج  Extraction Models .ج>>>>رى

و Inception V3و  ResNet50و  VGG19و  Xceptionهي  نماذج استخلاص السماتاختبار مجموعة من 
DenseNet121.

Intel Corei9-9900Kمن نوع  CPUمن الذاكرة ووحدة  GB 32أجرينا التجارب على مخدم المعهد المجهز ب 
لاس>>تخدام CUDAواس>>تخدمت في ه>>ذا البحث مكتب>>ة  NVIDIA GeForce RTX 2080من ن>>وع  GPUووح>>دة 
.في المعالجة على التفرع GPUوحدة 

trainingج>>>>>رى اس>>>>>تخدام مجموع>>>>>ة الت>>>>>دريب   split  المتاح>>>>>ة من مجموع>>>>>ة المعطي>>>>>اتMSCOCOالمؤلف>>>>>ة من ،
المتبقي>>ة من%>> 20كمجموع>>ة ت>>دريب حالي>>ة، وج>>رى التق>>ييم على %>> 80ص>>ورة، حيث ج>>رى تقس>>يمها إلى  82,783
. Dictionary Sizeكلمة كحجم للقاموس  15000جرى اعتماد . المعطيات

نت>>ائج التج>>ارب المج>>راة ال>>تي اخت>>برت مجموع>>ة نم>>اذج اس>>تخلاص الس>>مات، كم>>ا ي>>بين ال>>زمن ال>>ذي 1.4ي>>بين الج>>دول 
.استغرقه تنفيذ كل منها
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TimeSPICEROUGE-LCIDErMETEORBLEU-4BLEU-3BLEU-2BLEU-1Model (Train)
08:18:380.1220.3730.4080.1790.1180.1950.310.493DenseNet121
09:26:400.1250.3820.4600.1820.1220.2000.3220.504Inception V3
10:11:120.1290.3950.4810.1880.1360.2180.3430.525ResNet50
08:05:580.1130.3640.3750.1700.1150.1890.3080.485VGG19
12:20:050.1300.3920.4930.1860.1380.2190.3430.528Xception

.المرحلة الأولى من التجارب. 1.4الجدول 

أدى إلى النتائج الأفضل في ResNet50و  Xceptionأن استخدام النموذجين  1.4يمكننا أن نلاحظ من الجدول 
المرحل>>>>ة الأولى من التج>>>>ارب، بينم>>>>ا أدت بقي>>>>ة النم>>>>اذج إلى نت>>>>ائج أق>>>>ل م>>>>ع اختلاف>>>>ات بينه>>>>ا وأدى اس>>>>تخدام نم>>>>وذج

VGG19 أن اختي>>ار نم>>وذج بين التج>>ارب  في نتائج التقييم في جميع المعاييرالتغيريمكن تفسير . إلى النتائج الأقل
CNN  المس>>تخدم في اس>>تخراج الس>>ماتfeature extraction وه>>و ل>>ه ت>>أثير كب>>ير على ج>>ودة التوص>>يفات المنتجة

.على معايير تقييم النصوص الناتجة feature extraction modelالذي قاد إلى فكرة تجربة أخرى لتحديد تأثير 

المرحلة الثانية من التجارب 2.4

إلى التفك>>ير في المرحلة الأولى من التجارب بين نماذج استخراج السمات  الاختلاف الكبير في نتائج التقييمذلك أدى
وعلى ه>ذا. على ج>ودة التوص>>يف الآلي للص>>ور feature extraction model نم>>وذج اس>>تخراج الس>مات في تأثير

:وتغيير المتغيرات الآتية 15,000 مع تثبيت عدد الكلمات على اً تجاربأجرينا

feature س>>>>>تخراج الس>>>>>مات انم>>>>>وذج. 1  extractionالنم>>>>>اذجنا، اختر  :DenseNet121،  DenseNet169،
DenseNet201،  Inception  V3،  InceptionResnet  V2،  NasNetLarge،  ResNet50،

ResNet101، ResNet152، VGG16، VGG19، Xception
من بين النم>>اذج top 5 accuracyو  top 1 accuracyس>>بب اختي>>ار ه>>ذه النم>>اذج هي أنه>>ا الأعلى في الدق>>ة 

ه>>>>>و الأس>>>>>هل والأك>>>>>ثر توافقي>>>>>ة م>>>>>ع مكتب>>>>>ة Kerasتض>>>>>مين نم>>>>>اذج ، كم>>>>>ا أن Kerasالمدرب>>>>>ة مس>>>>>بقاً في مكتب>>>>>ة 
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TensorFlow  ًمن ع>>>دد من النم>>>اذج المخت>>>برة أفضلالمس>>>تخدمة في ه>>>ذا المش>>>روع، وض>>>منت ه>>>ذه التجرب>>>ة أيض>>>ا
]2020ع>>>ام  Dudekو  Hollidayال>>>تي اقترحه>>>ا الباحث>>>ان  CNN familiesع>>>ائلات النم>>>اذج  ق>>>ارن، حيث [38 

، لكن ب>>دون مج>>ال معين كه>>دفاس>>تخراج الس>>ماتبه>>دف  ImageNetالمدرب>>ة مس>>بقاً على  CNN الباحث>>ان نم>>اذج
.لتقييم النماذج robustnessوالمتانة  accuracyالمرجع اعتمد على الدقة 

في مجال التوصيف الآلي للصور، Benchmark Datasets أشهر ثلاثة اخترنا. Dataset مجموعة التدريب. 2
.Flickr8k، Flickr30k، MSCOCOوهي 

 تقسيمها عش>>وائياًمجموعة البيانات وأعدنا منقسمي التدريب والتحقق  نافي هذه التجارب خلط. spliting التقسيم. 3
مجموع>ة فاس>تخدمنا مجموع>ة الاختب>ارأما عن>د اس>تخدام . لمجموعة التدريب%> 80 و لمجموعة التحقق%> 20بنسبة 
. للتجريبومجموعة الاختبار معاً للتدريب ومجموعة التحقق التدريب

كمجموع>>ة مجموع>>ة الت>>دريبمن %>> 20 ناله>>ذا اس>>تخدم. labels منش>>ورة ب>>دون مجموع>>ة الاختب>>ار MSCOCOفي 
.كمجموعة اختبار ناهاستخدمكمجموعة تحقق ف MSCOCO، أما المنشور من تحقق

، مع(4.4و  3.4و  2.4الجداول )تجربة، وفيما يأتي ثلاثة جداول بهذه النتائج  72عدد التجارب في هذه المرحلة 
توض>>ح النت>>ائج( 3.4و  2.4و  1.4الأش>>كال )تغمي>>ق النت>>ائج الثلاث الأعلى في ك>>ل عم>>ود، م>>ع رس>>وم توض>>يحية 

.مرتبة
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Model (Train/Test) BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L SPICE
VGG16 0.607 0.393 0.459 0.219 0.336 0.112 0.239 0.055 0.238 0.135 0.671 0.168 0.480 0.311 0.177 0.082
VGG19 0.576 0.416 0.434 0.239 0.316 0.131 0.225 0.071 0.244 0.139 0.627 0.178 0.477 0.316 0.186 0.088

ResNet50 0.638 0.404 0.503 0.232 0.387 0.127 0.293 0.068 0.264 0.143 0.797 0.198 0.519 0.322 0.203 0.094
ResNet101 0.654 0.449 0.516 0.265 0.399 0.150 0.304 0.079 0.259 0.153 0.796 0.231 0.519 0.346 0.200 0.099
ResNet152 0.653 0.445 0.517 0.263 0.399 0.148 0.301 0.079 0.264 0.155 0.815 0.249 0.521 0.349 0.204 0.103

Inception V3 0.604 0.411 0.457 0.235 0.336 0.129 0.243 0.070 0.243 0.139 0.683 0.198 0.484 0.319 0.183 0.088
Xception 0.631 0.440 0.492 0.259 0.373 0.147 0.278 0.080 0.252 0.151 0.742 0.224 0.501 0.341 0.196 0.097

InceptionResNet V2 0.541 0.434 0.397 0.250 0.285 0.135 0.202 0.072 0.231 0.145 0.575 0.219 0.451 0.331 0.176 0.095
DenseNet121 0.609 0.410 0.466 0.230 0.349 0.123 0.257 0.063 0.244 0.144 0.714 0.204 0.489 0.320 0.184 0.094
DenseNet169 0.593 0.426 0.453 0.250 0.337 0.139 0.245 0.074 0.250 0.148 0.709 0.209 0.491 0.337 0.190 0.095
DenseNet201 0.634 0.447 0.492 0.261 0.373 0.144 0.278 0.072 0.249 0.150 0.759 0.230 0.506 0.340 0.190 0.096
NASNetLarge 0.698 0.390 0.578 0.219 0.472 0.119 0.379 0.062 0.290 0.148 0.984 0.191 0.568 0.314 0.222 0.099

.Flickr8k datasetنتائج التجارب على . 2.4الجدول 

.مرتبة Flickr8kمخطط يوضح النتائج على . 1.4الشكل 
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Model (Train/Test) BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L SPICE
VGG16 0.457 0.360 0.287 0.183 0.179 0.093 0.110 0.047 0.155 0.116 0.279 0.102 0.342 0.270 0.098 0.062
VGG19 0.456 0.379 0.284 0.197 0.175 0.098 0.107 0.051 0.155 0.119 0.272 0.106 0.338 0.279 0.098 0.063

ResNet50 0.513 0.380 0.343 0.208 0.228 0.111 0.150 0.058 0.174 0.130 0.366 0.133 0.379 0.298 0.117 0.072
ResNet101 0.494 0.376 0.329 0.206 0.216 0.109 0.141 0.058 0.180 0.125 0.353 0.122 0.380 0.288 0.121 0.071
ResNet152 0.497 0.376 0.332 0.199 0.220 0.103 0.144 0.052 0.183 0.121 0.358 0.125 0.385 0.282 0.123 0.067

Inception V3 0.479 0.390 0.308 0.205 0.196 0.104 0.124 0.052 0.167 0.123 0.307 0.127 0.364 0.287 0.111 0.071
Xception 0.485 0.399 0.319 0.220 0.208 0.117 0.135 0.062 0.176 0.123 0.337 0.148 0.372 0.293 0.118 0.074

InceptionResNet V2 0.474 0.395 0.297 0.213 0.185 0.111 0.114 0.057 0.158 0.131 0.287 0.150 0.348 0.294 0.104 0.076
DenseNet121 0.445 0.374 0.281 0.203 0.176 0.107 0.109 0.055 0.165 0.125 0.269 0.120 0.349 0.289 0.107 0.071
DenseNet169 0.469 0.392 0.300 0.211 0.188 0.108 0.117 0.056 0.165 0.125 0.302 0.129 0.354 0.295 0.109 0.068
DenseNet201 0.477 0.384 0.305 0.205 0.192 0.106 0.120 0.055 0.164 0.122 0.311 0.134 0.355 0.289 0.107 0.068
NASNetLarge 0.515 0.397 0.349 0.216 0.237 0.114 0.160 0.060 0.187 0.126 0.402 0.160 0.398 0.293 0.129 0.071

.Flickr30k datasetنتائج التجارب على . 3.4الجدول 

.مرتبة Flickr30kمخطط يوضح النتائج على . 2.4الشكل 
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Model (Train/Test) BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L SPICE
VGG16 0.499 0.447 0.318 0.263 0.196 0.150 0.119 0.084 0.169 0.149 0.391 0.282 0.367 0.332 0.112 0.094
VGG19 0.502 0.449 0.321 0.266 0.199 0.152 0.121 0.085 0.174 0.152 0.409 0.293 0.374 0.338 0.117 0.096

ResNet50 0.534 0.476 0.351 0.282 0.224 0.162 0.141 0.092 0.194 0.159 0.508 0.343 0.404 0.352 0.134 0.102
ResNet101 0.525 0.474 0.344 0.288 0.219 0.168 0.137 0.096 0.190 0.167 0.488 0.351 0.396 0.362 0.132 0.108
ResNet152 0.537 0.478 0.353 0.289 0.225 0.168 0.142 0.096 0.190 0.163 0.506 0.346 0.399 0.359 0.133 0.105

Inception V3 0.518 0.478 0.334 0.288 0.210 0.167 0.130 0.095 0.186 0.160 0.473 0.341 0.392 0.351 0.127 0.105
Xception 0.530 0.484 0.349 0.291 0.223 0.170 0.141 0.098 0.189 0.163 0.510 0.362 0.398 0.359 0.133 0.107

InceptionResNet V2 0.519 0.485 0.338 0.295 0.211 0.173 0.129 0.099 0.181 0.164 0.449 0.358 0.388 0.358 0.124 0.109
DenseNet121 0.518 0.476 0.333 0.287 0.207 0.167 0.127 0.096 0.181 0.164 0.450 0.346 0.384 0.358 0.124 0.106
DenseNet169 0.507 0.474 0.327 0.285 0.206 0.165 0.127 0.094 0.186 0.158 0.449 0.335 0.387 0.348 0.128 0.103
DenseNet201 0.520 0.474 0.336 0.288 0.212 0.168 0.132 0.097 0.178 0.163 0.453 0.341 0.384 0.356 0.122 0.106
NASNetLarge 0.572 0.488 0.394 0.298 0.265 0.176 0.177 0.103 0.205 0.174 0.605 0.390 0.428 0.368 0.147 0.117

.MSCOCO datasetنتائج التجارب على . 4.4الجدول 

.مرتبة MSCOCOمخطط يوضح النتائج على . 3.4الشكل 
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المقترح>ة لتحس>ين نتيج>ة التق>ييم في ك>ل واح>د من المق>اييس CNNمن هذه التج>ارب نس>تطيع تق>ديم ج>دول من نم>اذج 
نم>اذج ، حيث نقترح نموذجاً ما لمعيار معين إذا حاف>>ظ ه>ذا النم>وذج على تص>نيف ض>من أفض>ل س>تة(5.4الجدول )

.باختلاف مجموعة البيانات بعد ترتيب النتائج

Metric Recommended Models

BLEU-1 Xception, InceptionResNet V2

BLEU-2 ResNet101, Xception, InceptionResNet V2

BLEU-3 ResNet101, Xception, InceptionResNet V2

BLEU-4 ResNet101, InceptionResNet V2

METEOR ResNet101, NASNetLarge

CIDEr Xception, InceptionResNet V2

Rouge-L Xception, InceptionResNet V2

SPICE ResNet101, NASNetLarge, Xception

.المرشحة لتحسين كل من معايير التقييم CNNخلاصة نماذج . 5.4الجدول 

المرحلة الثالثة من التجارب 3.4

.الهدف من هذه المرحلة اختبار النماذج المقترحة بهدف الوصول إلى النموذج النهائي
(.Double Word Embedding )1نتائج التجارب على النسخة  6.4يعرض الجدول 
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Dataset
Diction-
ary sizeSPICE

ROUGE-
LCIDErMETEORBLEU-4BLEU-3BLEU-2BLEU-1

Model
(Train)

Flickr8k10,0000.1700.4620.5980.2240.2100.3070.4350.593

Model 1
(Double
Word

Embedding)
+

ResNet152

Flickr8k15,0000.1740.4560.5760.2280.1960.2870.4090.562

Model 1
(Double
Word

Embedding)
+

ResNet152

(.Double Word Embedding)من النموذج  1التجارب على النسخة . 6.4 الجدول

، يمكنembeddingتوض>ح نت>ائج التجرب>تين الس>ابقتين انخف>اض مع>ايير التق>ييم عن>د اس>تخدام طبق>تين من التض>مين 
تقود هذه النتيجة إلى الثبات على طبقة واحدة من. بسبب عدد الطبقات الزائد overfittingتفسير هذا بالتعلم المفرط 

.كما في المراجع السابقة embeddingالتضمين 

(.YOLO Bounding Boxes)من النموذج  2نتائج التجارب على النسخة  7.4يعرض الجدول 
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Model BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L SPICE Dictiona-
ry Size Dataset Time

Model 2
(YOLO

Bounding
Boxes) +
Xception

0.544 0.361 0.234 0.150 0.190 0.522 0.403 0.132 15,000
MSCOCO
- training

09:59:24

Model 2
(YOLO

Bounding
Boxes) +
Xception

0.474 0.288 0.170 0.099 0.167 0.361 0.361 0.112 15,000
MSCOCO

-
validation

16:54:39

(.YOLO Bounding Boxes)من النموذج  2نتائج التجارب على النسخة . 7.4الجدول 

على ش>>كل object detectionتوض>>ح التجربت>>ان الس>>ابقتان ارتفاع>>اً كب>>يراً في دق>>ة النت>>ائج عن>>د اس>>تخدام معلوم>>ات 
tags يمكن تفسير هذا بأهمي>>ة المعلوم>ة الإض>>افية عن أن>واع. مرتبة حسب عامل الأهمية المقدم في النموذج المقترح

.الأغراض وأماكنها في الصورة في دقة التوصيف، حيث يحاكي الأمر ما يفكر به البشر

(.YOLO Raw Features v1 )3نتائج التجارب على النسخة  8.4في ما يأتي يعرض الجدول 
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Model BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L SPICE
Diction
-ary
Size

Dataset Time

Model 3
(YOLO Raw
Features v1)
+ Xception

0.242 0.052 0.007 0.001 0.057 0.010 0.154 0.009 15,000
MSCOCO
dataset -
training

11:24:19

Model 3
(YOLO Raw
Features v1)
+ Xception

0.250 0.056 0.007 0.001 0.061 0.011 0.162 0.010 15,000
MSCOCO
dataset -
validation

19:53:25

(.YOLO Raw Features v1)من النموذج  3نتائج التجارب على النسخة . 8.4الجدول 

على CNNم>ع س>مات  YOLOv4قادت هات>>ان التجربت>>ان إلى معرف>ة م>>دى س>>وء تجمي>>ع الس>مات غ>ير المعالج>>ة من 
.شكل شعاع، حيث تشير النتائج إلى انخفاض كبير في دقة التوصيف

كلمة، 15,000من  Dictionary Sizeباستخدام عدد كلمات ( YOLO Raw Features v2 )4 للنسخة تجربة
ج>>رى. MSCOCO training split قس>>م الت>>دريب على feature extraction modelك  Xceptionباس>>تخدام 

)18:55:24، ب>>زمن تنفي>>ذ ولم نس>>تخدم مجموع>>ة التحقق%>> 20والتق>>ييم على  قسممن ال%>> 80الت>>دريب على  ح>>والي 
:كانت النتائج كما يأتي(. ساعة 19

Bleu-1: 0.547
Bleu-2: 0.360
Bleu-3: 0.232
Bleu-4: 0.148

METEOR: 0.197
CIDEr: 0.544

ROUGE-L: 0.411
SPICE: 0.139
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كلمة، 15,000من  Dictionary Sizeباستخدام عدد كلمات ( YOLO Raw Features v2 )4 للنسخة تجربة
ج>>رى. MSCOCO training split قس>>م الت>>دريب على feature extraction modelك  Xceptionباس>>تخدام 

)31:35:36، ب>>>>زمن تنفي>>>>ذ ك>>>>ل مجموع>>>>ة الت>>>>دريب والتق>>>>ييم على ك>>>>ل مجموع>>>>ة التحققالت>>>>دريب على  31أك>>>>ثر من  
:كانت النتائج كما يأتي(. ساعة

Bleu-1: 0.247
Bleu-2: 0.131
Bleu-3: 0.059
Bleu-4: 0.028

METEOR: 0.116
CIDEr: 0.057

ROUGE-L: 0.245
SPICE: 0.049

(YOLO Bounding Boxes )2في التجرب>>تين الس>>ابقتين، أظه>>رت الأولى نتيج>>ة قريب>>ة من نتيج>>ة تجرب>>ة النس>>خة 
لكن في مرحل>>ة الاختب>>ار أظه>>رت الثاني>>ة نتيج>>ة أق>>ل بكث>>ير، يمكن. MSCOCO training splitعلى قس>>م الت>>دريب 

، ول>و أن طريق>ةYOLOv4تفسير ه>ذا بقل>ة ق>درة النم>وذج على التعميم في ح>ال اس>تخدام الس>مات غ>ير المعالج>ة من 
)3في ه>>ذا النم>>وذج أفض>>ل من طريق>>ة الش>>عاع في النس>>خة  Xceptionو  YOLOv4دمج س>>مات   YOLO Raw

Features v1.)

كلم>ة، 15,000من  Dictionary Sizeباستخدام ع>دد كلم>ات ( YOLO Bounding Boxes )2 للنسخة تجربة
ب>دونو MSCOCO training splitقس>م الت>دريب على  feature extraction modelك  Xceptionباستخدام 

، ب>>زمنكل مجموعة التدريب والتقييم على ك>>ل مجموع>>ة التحققجرى التدريب على . عامل الأهمية لمعرفة مدى تأثيره
:كانت النتائج كما يأتي(. ساعة 17أكثر من  )17:44:57تنفيذ 

Bleu-1: 0.489
Bleu-2: 0.294
Bleu-3: 0.173
Bleu-4: 0.100
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METEOR: 0.162
CIDEr: 0.376

ROUGE-L: 0.359
SPICE: 0.107

.ويخفض الباقي SPICEو  ROUGE-Lو  METEORتبين هذه التجربة أن هذا العامل يرفع تقييمات 

.clustered bar chartنتائج هذه الاختبارات بطريقة ( 5.4و  4.4الشكلان )نوضح في الشكلين الآتيين 

.للنماذج المقترحة MSCOCO – development setمخطط يوضح النتائج على مجموعة التحقق . 4.4الشكل 
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.للنماذج المقترحة MSCOCO – testing setمخطط يوضح النتائج على مجموعة الاختبار . 5.4الشكل 

المرحلة الرابعة من التجارب 4.4

.الهدف من هذه المرحلة مقارنة النتائج مع نتائج الأبحاث السابقة حسب التقسيمات المستخدمة فيها

كلم>ة، 15,000من  Dictionary Sizeباستخدام ع>دد كلم>ات ( YOLO Bounding Boxes )2تجربة للنسخة 
ج>رى. بدون عامل الأهمية MSCOCO datasetعلى  feature extraction modelك  Xceptionباستخدام 

أك>>ثر من )14:11:26الت>>دريب على مجموع>>تي الت>>دريب والتحق>>ق مع>>اً والتق>>ييم على مجموع>>ة الاختب>>ار، ب>>زمن تنفي>>ذ 
:كانت النتائج كما يأتي. Karpathy [31]استخدمنا تقسيم (. ساعة 14

Bleu-1: 0.486
Bleu-2: 0.293
Bleu-3: 0.173
Bleu-4: 0.099

METEOR: 0.164
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CIDEr: 0.390
ROUGE-L: 0.358

SPICE: 0.108

كلم>ة، 15,000من  Dictionary Sizeباستخدام ع>دد كلم>ات ( YOLO Bounding Boxes )2تجربة للنسخة 
ج>>رى. م>>ع عام>>ل الأهمية MSCOCO datasetعلى  feature extraction modelك  Xceptionباس>>تخدام 

أك>>ثر من )14:01:18الت>>دريب على مجموع>>تي الت>>دريب والتحق>>ق مع>>اً والتق>>ييم على مجموع>>ة الاختب>>ار، ب>>زمن تنفي>>ذ 
:كانت النتائج كما يأتي. Karpathy[ 31]استخدمنا تقسيم (. ساعة 14

Bleu-1: 0.492
Bleu-2: 0.296
Bleu-3: 0.174
Bleu-4: 0.101

METEOR: 0.163
CIDEr: 0.390

ROUGE-L: 0.358
SPICE: 0.108

على حال>>>>>>ه من دون نقص>>>>>>ان، وه>>>>>>و م>>>>>>ا يختل>>>>>>ف عن بحث CIDErنلاح>>>>>>ظ من التجرب>>>>>>تين الس>>>>>>ابقتين بق>>>>>>اء تق>>>>>>ييم 
Herdade حيث ق>>>الوا أن ط>>>رق ت>>>رتيب الأغ>>>راض المكتش>>>فة [35 ]وآخ>>>رين ،positional encoding methods

جرب>>>>>>وا في بحثهم ع>>>>>>دداً من الط>>>>>>رق. CIDErت>>>>>>ؤدي إلى نقص>>>>>>ان في تق>>>>>>ييم ( أي ال>>>>>>تي من ابتك>>>>>>ار البشر)الآلي>>>>>>ة 
المصطنعة وهي الترتيب حسب حجم الصندوق المحيط بالغرض، وترتيب الأغراض من اليسار إلى اليمين، وال>>ترتيب

.CIDErمن فوق إلى تحت، وقارنوها مع ترك الأغراض بدون ترتيب وكلها أدت إلى نقصان في تقييم 

كلم>ة، 15,000من  Dictionary Sizeباستخدام ع>دد كلم>ات ( YOLO Bounding Boxes )2تجربة للنسخة 
ج>>>رى. م>>>ع عام>>>ل الأهمية Flickr30k datasetعلى  feature extraction modelك  Xceptionباس>>>تخدام 

5ح>>والي  )04:53:36الت>>دريب على مجموع>>تي الت>>دريب والتحق>>ق مع>>اً والتق>>ييم على مجموع>>ة الاختب>>ار، ب>>زمن تنفي>>ذ 
:كانت النتائج كما يأتي(. ساعات
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Bleu-1: 0.398
Bleu-2: 0.221
Bleu-3: 0.116
Bleu-4: 0.061

METEOR: 0.129
CIDEr: 0.150

ROUGE-L: 0.298
SPICE: 0.074

نت>>>ائج التجرب>>>ة الس>>>ابقة ونت>>>ائج التجرب>>>ة م>>>ع المرحل>>>ة الثاني>>>ة من التج>>>ارب ال>>>تي أج>>>ريت على 10.4يتض>>>من الج>>>دول 
م>>>>درب مس>>>>بقاً على Xcpetionونم>>>>وذج  Flickr30kباس>>>>>تخدام مجموع>>>>ة بيان>>>>>ات ( Baseline)النم>>>>وذج الأولي 
يمكنن>>>ا رؤي>>>ة ت>>>أثير أس>>>لوبنا في اس>>>تخراج الس>>>مات على ج>>>ودة التوص>>>يف باس>>>تخدام. ImageNetمجموع>>>ة بيان>>>ات 
وبقيت قيمة معيار METEORو  CIDErو  ROUGE-Lحيث ساهم في رفع تقييم  Flickr30kمجموعة بيانات 

SPICE على حالها، وهي المعايير التي لها أكبر توافقية مع تحكيم الجودة البشري وتدل على زيادة السلامة اللغوية
BLEU-2فقد تغيرت كلها بمقدار ضئيل، حيث زادت قيمة معيار  BLEUأما معايير . والدلالية للتوصيفات الناتجة

نلاح>>>>>ظ أن التغي>>>>>ير ك>>>>>ان أك>>>>>ثر وض>>>>>وحاً في ح>>>>>ال اس>>>>>تخدام. BLEU-4و  BLEU-3و  BLEU-1وقلت قيم 
MSCOCO.

Dictionaryباس>>>>تخدام ع>>>>دد كلم>>>>ات ( Baseline)من النم>>>>وذج  0تجرب>>>>ة للنس>>>>خة   Size  كلم>>>>ة، 15,000من
featureك  Xceptionباس>>>>>تخدام   extraction  model  علىMSCOCO dataset .ج>>>>>رى الت>>>>>دريب على

)17:44:31مجموع>>تي الت>>دريب والتحق>>ق مع>>اً والتق>>ييم على مجموع>>ة الاختب>>ار، ب>>زمن تنفي>>ذ  (.س>>اعة 17أك>>ثر من  
:كانت النتائج كما يأتي. Karpathy [31]استخدمنا تقسيم 

Bleu-1: 0.463
Bleu-2: 0.273
Bleu-3: 0.156
Bleu-4: 0.087

METEOR: 0.157

67



CIDEr: 0.339
ROUGE-L: 0.345

SPICE: 0.102

، أدىKarpathy [31]حسب تقس>>يم . أنتجت هذه التجارب تقييمات مقاربة لمثيلاتها في المرحلة الثالثة من التجارب
بنقص METEORمن دون نقص>>ان في المع>>ايير الأخ>>رى، م>>ا ع>>دا  BLEUعام>>ل الأهمي>>ة إلى زي>>ادة في تقييم>>ات 

(:10.4و  9.4الجدولان )نلخص المقارنة مع بحثين سابقين في الجدولين الآتيين . 0.001صغير جداً مقداره 

Method BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr
ROUGE-

L
SPICE

Yin and Ordonez [3]
baseline model

NA NA NA 0.21 0.215 0.759 0.464 NA

Yin and Ordonez [3]
results with object features NA NA NA 0.253 0.238 0.922 0.507 NA

Yin and Ordonez [3]
increase

NA NA NA 0.043 0.023 0.163 0.043 NA

Our increase 0.029 0.023 0.018 0.014 0.006 0.051 0.013 0.006

.karpathy splitعلى  Yin and Ordonez [3]مقارنة مع بحث . 9.4الجدول 

اس>>>>تخراج ب>>>>أن بحثهم أعطى وزن>>>>اً أك>>>>بر لس>>>>مات 9.4نفس>>>>ر الف>>>>رق بين نتائجن>>>>ا ونت>>>>ائج البحث الآخ>>>>ر في الج>>>>دول 
حيث يق>وم نم>>وذجهم باس>>تخراج س>>مات الأغ>>راض ثم تمريره>>ا. الأغراض واستخدم طرقاً أكثر تعقيداً في ترميز الس>>مات

آخ>>ر، ويجم>>ع الش>>عاعين LSTMثم تمريره>>ا في نم>>وذج ترم>>يز  CNN، واس>>تخراج س>>مات LSTMفي نم>>وذج ترم>>يز 
.الناتجين خطياً ليعطي شعاع السمات النهائي

نفس>>>ر الف>>>رق بين بحثن>>>ا وبحثهم بفائ>>>دة اس>>>تخدامهم للس>>>مات. وآخ>>>رين Sharifمقارن>>ة م>>>ع بحث  10.4ي>>>بين الج>>>دول 
.الإضافية التي استخرجوها من نصوص التوصيفات وأدخلوها لنظام التوصيف
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Method BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L SPICE
Sharif et al. [1]
Baseline model

0.4368 NA NA NA 0.1297 0.2517 0.2997 0.0700

Sharif et al. [1]
Suggested model 0.4462 NA NA NA 0.1350 0.2835 0.3116 0.0741

Our baseline model 0.3990 0.2200 0.1170 0.0620 0.1230 0.1480 0.2930 0.0740
Our model (with the
importance factor)

0.3980 0.2210 0.1160 0.0610 0.1290 0.1500 0.2980 0.0740

Sharif et al. increase 0.0094 NA NA NA 0.0053 0.0318 0.0119 0.0041
Our increase -0.0010 0.0010 -0.0010 -0.0010 0.0060 0.0020 0.0050 0

.Sharif et al. [1]مقارنة مع بحث . 10.4الجدول 

المرحلة الخامسة من التجارب 5.4

و NASNetLargeم>>>>ع ( YOLO Bounding Boxes)من النم>>>>وذج  2ه>>>>دف ه>>>>ذه المرحل>>>>ة تج>>>>ريب النس>>>>خة 
InceptionResNet V2  وResNet50 لأن ه>>ذه النم>>اذج ك>>انت من بين الأفض>>ل على ع>>دد من مع>>ايير التق>>ييم
Importance Factorجمي>>ع تج>>ارب ه>>ذه المرحل>>ة اس>>تخدم فيه>>ا عام>>ل الأهمي>>ة .>> 4.4كم>>ا ه>>و م>>بين في الج>>دول 

أجريت هذه التجارب على مجموع>ة. كلمة 15,000من  Dictionary Sizeالمقترح في هذا البحث، وحجم قاموس 
، حيث دُرّب النموذج على مجموعتي التدريب والتحقق معاً وقُيّمKarpathy[ 31]حسب تقسيم  MSCOCOبيانات 

.مقارنة بين نتائج هذه التجارب 11.4يظهر الجدول . على مجموعة الاختبار
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Method BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L SPICE Time
Our baseline model (Xception

only) 0.399 0.220 0.117 0.062 0.123 0.148 0.293 0.074 NA

Our model (Importance
Factor+Xception) 0.398 0.221 0.116 0.061 0.129 0.150 0.298 0.074 14:01:18

Our model (Importance
Factor+NASNetLarge) 0.498 0.303 0.178 0.104 0.172 0.413 0.371 0.115 18:10:12

Our model (Importance
Factor+InceptionResNet V2) 0.493 0.298 0.174 0.100 0.169 0.403 0.367 0.113 12:29:27

Our model (Importance
Factor+ResNet50) 0.479 0.289 0.170 0.099 0.169 0.378 0.367 0.110 11:33:15

(.YOLO Bounding Boxes)من النموذج  2في النسخة  CNNمقارنة بين عدة نماذج . 11.4الجدول 

المجرب>>ة، ونع>>زو ه>>ذا إلى ق>>درة CNNبالنس>>بة لبقي>>ة نم>>اذج  NASNetLargeبينت ه>>ذه المجموع>>ة من التج>>ارب ق>>وة 
على تع>>ديل بنيته>>ا بم>ا يتناس>ب م>ع مجموع>ة البيان>ات، لكن لم ت>ؤدّ ه>>ذه التج>>ارب إلى زي>ادة الف>رق NASNetمنهجي>ة 

ال>>>تي تتض>>>من رقم ص>>>نف الغ>>>رض وإحداثيتي>>>ه وبعدي>>>ه وقيم>>>ة عام>>>ل) الأغ>>>راض س>>>ماتفي الدق>>>ة بين حال>>>ة اس>>>تخدام 
.هذه النتائج 6.4يبين الشكل . وحالة عدم استخدامها( الأهمية
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(.YOLO Bounding Boxes)من النموذج  2في النسخة  CNNمخطط يوضح مقارنة بين عدة نماذج . 6.4الشكل 

المرحلة السادسة من التجارب 6.4

)2.1اله>>دف من ه>>ذه المرحل>>ة تج>>ريب أداء النس>>خة   YOLO Bounding Boxes <<.)أج>>ريت تجربت>>ا ه>>ذه المرحل>>ة
اس>>تخدمنا. لاس>>تخراج الس>>مات إلى ج>>انب س>>مات الأغ>>راض Xceptionكلم>>ة واس>>تخدام  15,000بحجم ق>>اموس من 
جرى الت>>دريب على مجموع>تي الت>>دريب والتحق>>ق مع>اً. Karpathy [31]حسب تقسيم  MSCOCOمجموعة بيانات 

.12.4نورد نتائج هذه المرحلة في الجدول . والتجريب على مجموعة الاختبار
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Method BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr
ROUGE-

L
SPICE Time

Model 2.1 (No
importance

factor)
0.472 0.281 0.161 0.092 0.160 0.348 0.353 0.101 13:12:25

Model 2.1 (With
importance

factor)
0.470 0.280 0.160 0.090 0.161 0.342 0.352 0.104 13:14:17

(.YOLO Bounding Boxes v2 )2.1نتائج التجريب على النسخة . 12.4الجدول 

، يمكن إرج>اع ه>ذا إلى نقص معلوم>ات الس>ياق لأن الكلم>ة المع>برة عن2.1بينت هاتان التجربتان قلة فعالية النس>خة 
صنف الغرض يمكن أن ترد في سياقات مختلفة عديدة، وهذا هو النموذج المقترح الوحيد في هذا البحث الذي يستفيد

.مقارنة بين نتائج هاتين التجربتين 7.4يبين الشكل . من الكلمة المعبرة عن صنف الغرض بدلًا من رقمه
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.مخطط يوضح مقارنة بين تجربتي المرحلة السادسة. 7.4الشكل 

Baselineالنموذج الأولي : 0النسخة 
بدلًا من واحدة embeddingهو النموذج الأولي مع طبقتين : 1النسخة 
YOLO Bounding Boxes v1مع : 2النسخة 
YOLO Bounding Boxes v2مع : 2.1النسخة 
YOLO Raw Features v1مع : 3النسخة 
YOLO Raw Features v2مع : 4النسخة 

ال>>>ذي يخص>>>ص Karpathy [31]مقارن>>ة نهائي>>>ة بين الج>>>داول المقترح>>>ة، حس>>>ب تقس>>>يم  13.4نع>>>رض في الج>>>دول 
من 2نلاح>>>ظ تف>>>وق النس>>>خة . ص>>>ورة للتحق>>>ق وب>>>اقي الص>>>ور المنمط>>>ة للت>>>دريب 5,000ص>>>ورة للاختب>>>ار و  5,000
.CIDErعلى بقية النماذج، وخصوصاً في معيار ( YOLO Bounding Boxes)النموذج 

73



Model BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L SPICE
Without YOLO – testing set 0.399 0.22 0.117 0.062 0.123 0.148 0.293 0.07
With YOLO Raw Features

v1 – testing set
0.25 0.056 0.007 0.001 0.061 0.011 0.162 0.01

With YOLO Raw Features
v2 – testing set 0.247 0.131 0.059 0.028 0.116 0.057 0.245 0.05

With YOLO Bounding
Boxes – testing set

0.474 0.288 0.17 0.099 0.167 0.361 0.361 0.11

.MSCOCOنتائج الاختبار على مجموعة اختبار . 13.4الجدول 

نلاح>>ظ أن(.> YOLO Bounding Boxes )2ونت>ائج النس>خة ( Baseline )0مقارنة بين نت>ائج النس>خة نورد هنا 
س>>مات الأغ>>راض تس>>هم في زي>>ادة ج>>ودة التوص>>يفات من حيث التع>>رف على الأغ>>راض في الص>>ورة والس>>لامة اللغوي>>ة

 من أج>>>لMS COCOن>>>ورد في الش>>>كل أيض>>>اً التوص>>>يفات الخمس>>>ة للص>>>ورة من مجموع>>>ة بيان>>>ات  (،8.4الش>>>كل )
المقارنة معها.
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Baseline model: this is up in snow pants jumping on a big snowy mountain at night.
With object features: a skier performing a jump against some snow.
Reference caption 1: A snowboarder is in the air against the blue sky.
Reference caption 2: A snow boarder coming airborne while riding his snow board down a snowy
slope.
Reference caption 3: A ski boarder is airborne on a snow covered slope.
Reference caption 4: A snowboarder catches air going down a hill.
Reference caption 5: The snowboarder is mid-jump, flying through the air.

(أ)

75



Baseline model: two people on skis sitting on a snowy surface.
With object features: a person standing next to snowboards attached.
Reference caption 1: A person is standing in the snow near a tree with skis and snowboards.
Reference caption 2: Snowboards resting upon a tree, with man hiding inside it like fort
Reference caption 3: A person holds a snowboard in front of a tree with snowboards leaning on it.
Reference caption 4: a person holding some skis walking through the snow
Reference caption 5: a a couple of snowboards are up against a tree

(ب)
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Baseline model: a cow is standing in a open field as it grazes.
With object features: cows eat alone grazing on grasses in a hill.
Reference caption 1: A photograph of two cows grazing on a green pasture.
Reference caption 2: two cows with spots are grazing in some grass
Reference caption 3: Two black and white cows grazing in a grassy pasture.
Reference caption 4: Two black and white cows are in a grass field.
Reference caption 5: Two jersey cows grazing in a green meadow.

(ج)
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Baseline model: man walking next to an old fashioned planes.
With object features: a small black and white picture of a prop plane sitting on the runway.
Reference caption 1: A black and white photo of a propeller plane.
Reference caption 2: A fighter jet on a runway with a cover over the cockpit.
Reference caption 3: A plane is covered while sitting at an airport
Reference caption 4: There is an old plane sitting on the runway.
Reference caption 5: A light aircraft parked and covered on the tarmac

(د)
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Baseline model: a brown bears perch in front of their mom and another animal.
With object features: a brown bear is standing behind a group of brown bears.
Reference caption 1: Three brown bears looking out a cage at the ground below.
Reference caption 2: Three bears stand together near a fence.
Reference caption 3: A family of bears in front of a fence at a humane facility.
Reference caption 4: Three brown bears are looking outside their enclosure.
Reference caption 5: brown bears standing around looking at a metal fence

(ه)
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Baseline model: two women make homemade my diners can be judged on a table.
With object features: a group of people sitting at a blue table of food.
Reference caption 1: A group of people sitting and standing around a pot of food.
Reference caption 2: A group of people sampling food at an outdoor event.
Reference caption 3: people at an informal gathering eating under a tent
Reference caption 4: A group of people have dinner together inside of a tent.
Reference caption 5: A large group of people eating under a tent.

(و)

. مقارنة بين النتائج قبل إضافة سمات الأغراض وبعدها على بعض الصور.8.4الشكل 

80



الخاتمة والآفاق المستقبلية: الفصل الخامس

قمن>>ا في ه>>ذه الأطروح>>ة بدراس>>ة نظم توص>>يف الص>>ور المعتم>>دة على التعلم العمي>>ق، وق>>دمنا دراس>>ة مرجعي>>ة لأح>>دث
والس>>>مات المس>>>تخرجة من نم>>>اذج كش>>>ف CNNالأعم>>>ال ال>>>تي تتن>>>اول نظم توص>>>يف الص>>>ور المعتم>>>دة على س>>>مات 

وج>>دنا أن الأعم>>ال قليل>>ة في مج>ال اس>تخدام س>>مات كش>ف الأغ>>راض م>>ع الس>>مات المس>تخرجة. الأغ>>راض في الص>>ورة
.CNNمن الطبقات التلافيفية الأخيرة للشبكات العميقة 

على جودة السمات المستخرجة بهدف التوصيف الآلي للص>>ور، CNNأجرينا بدايةً تجارب لتوضيح أثر اختيار بنية 
وطبيع>>>ة الص>>>ور في التجرب>>>ة وأوض>>>حنا ت>>>أثير ه>>>ذا على مع>>>ايير التق>>>ييم CNNوبينّ>>>ا التراب>>>ط الكب>>>ير بين بني>>>ة نم>>>وذج 

لتحس>>ين ImageNetمن ثم اقترحن>>ا قائم>>ة من النم>>اذج المدرب>>ة على . المستخدمة في مجال التوصيف الآلي للص>>ور
التق>>ييم لك>>ل واح>>د من المق>>اييس، حيث تتك>>ون القائم>>ة من النم>>اذج ال>>تي ح>>افظت على أداء جي>>د م>>ع تغي>>ير مجموع>>ات

.البيانات

تتكون Encoder-Decoderوبنية  attentionبعد ذلك اقترحنا نموذجاً للتوصيف الآلي للصور تعتمد آلية الانتباه 
طورن>ا في ج>زء ترم>يز. Decoderوج>زء التولي>د اللغ>وي  Encoderج>زء فهم الص>ورة وترميزه>ا : من جزأين أساس>>يين

وبع>>د إج>>راء التج>>ارب، اقترحن>>ا. CNNالص>>ورة أس>>لوباً جدي>>داً لاس>>تخدام س>>مات كش>>ف الأغ>>راض في الص>>ورة وس>>مات 
تتم>يز النم>اذج المقترح>ة. CNN س>مات كشف الأغراض م>ع سماتالنموذج النهائي الذي يعتمد على استخدام جميع 

في ه>>ذا البحث ببس>>اطتها واس>>تقلالية الأج>>زاء المكون>>ة له>>ا عن بعض>>ها، مم>>ا يمكن النظم المس>>تقبلية من الاس>>تفادة من
Positionalأخ>>>>يراً اقترحن>>>>ا أس>>>>لوباً جدي>>>>داً ل>>>>ترتيب الأغ>>>>راض المكتش>>>>فة في الص>>>>ورة . أس>>>>لوب الترم>>>>يز ال>>>>ذي ق>>>>دمناه

Encodingوبينّا أثره على معايير التقييم ،.

 وكش>>ف الأغ>راض،س>>ماتمن أب>>رز الص>>عوبات ال>تي واجهتن>>ا في ه>>ذا البحث إيج>اد نم>اذج مدرب>ة مناس>>بة لاس>>تخراج ال
.والكلفة الحسابية العالية للتجارب بسبب تعقيد العمليات المطلوبة والحجم الكبير للمعطيات الواجب معالجتها

:نريد تحسين نموذجنا كمتابعة في المستقبل من أجل رفع دقة التقييمات، وذلك باتباع الطرق الآتية
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دراسة لتطوير مكون التوليد اللغوي، بهدف توليد نصوص بجودة أعلى.
 استخدام أساليب ترميز وفك ترميز أكثر تطوراً، مثل أسلوبMeshed-memory [45].
المس>>>>تخرجة من بني>>>>ة مح>>>>ددة لنم>>>>وذج س>>>>ماتإيج>>>>اد العلاق>>>>ة الس>>>>ببية بين ج>>>>ودة ال CNN وطبيع>>>>ة الص>>>>ور

.أفضل لطبيعة مسألة توصيف الصور CNNالمعالجة، وذلك بهدف إيجاد بنية 
اس>>>تخدام نم>>>اذج كش>>>ف المس>>>ميات المدرب>>>ة مس>>>بقاً في اس>>>تخراج معلوم>>>ات إض>>>افية من نص>>>وص توص>>>يفات

. المدخلة إلى مكون التوليد اللغوي وبالتالي زيادة دقة التوصيفسماتالصور بهدف إغناء ال
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الملاحق

التقنيات المستخدمة: أالملحق 

.يقدم هذا الجزء البرمجيات المستخدمة في نظام توصيف الصور بالتعلم العميق

TensorFlow 2مكتبة  1.أ

TensorFlow1 منص>>>>>ة برمجي>>>>>ة ش>>>>>املة مفتوح>>>>>ة المص>>>>>در للتعلم الآلي، تتض>>>>>من بيئ>>>>>ة ش>>>>>املة ومرن>>>>>ة من الأدوات
ت>>>>تيح للب>>>>احثين اس>>>>تخدام التكنولوجي>>>>ا الحديث>>>>ة في تعلم الآل>>>>ة وتمكن. والمكتب>>>>ات وله>>>>ا مجتم>>>>ع تط>>>>وير كب>>>>ير ي>>>>دعمها

يمكن اس>>تخدامها لمجموع>>ة كب>>يرة من المه>>ام. المط>>ورين من بن>>اء ونش>>ر التطبيق>>ات ال>>تي تس>>تخدم التعلم الآلي بس>>هولة
لكن له>>>ا ترك>>>يز خ>>>اص على ت>>>دريب واس>>>تخدام الش>>>بكات العص>>>بونية العميق>>>ة، وهي أيض>>>اً مكتب>>>ة رياض>>>يات ترميزي>>>ة

Symbolic Mathematics تس>>>تخدم في البحث والتط>>>وير. تعتم>>>د على ت>>>دفق البيان>>>ات والبرمج>>>ة القابل>>>ة للتفاضل
.Googleالبرمجي في 

Googleفري>>>>>ق  TensorFlowط>>>>>ور   Brain  للاس>>>>>تخدام ال>>>>>داخلي فيGoogleثم أص>>>>>درت حس>>>>>ب ت>>>>>رخيص ،
Apache 2.0  2015في عام.

Kerasمكتبة  2.أ

Keras2  هي مكتب>>ة برمجي>>ة مفتوح>>ة المص>>در ت>>وفر واجه>>ةPython تعم>>ل . للش>>بكات العص>>بونيةKeras كواجه>>ة
.TensorFlowلمكتبة 

1 https://www.tensorflow.org  

2 https://keras.io  
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Microsoft Cognitiveو  TensorFlow، بم>>ا في ذل>>ك 2.3العديد من المكتبات ح>>تى الإص>>دار  Kerasدعمت 
Toolkit  وTheano  وPlaidML . فت>>>دعم مكتب>>>ة  2.4أم>>>ا اعتب>>>اراً من الإص>>>دارTensorFlow ص>>>ممت. فقط

.لتمكين التجريب السريع للشبكات العصبونية العميقة، وتركز على سهولة الاستخدام وقابلية التوسيع

MSCOCO Evaluation Toolkit 3.أ

مص>>ممة لتق>>ييم ج>>ودة التوص>>يفات المنتج>>ة حس>>ب مع>>ايير التق>>ييم MSCOCO3هي مكتب>>ة ملحق>>ة بمجموع>>ة بيان>>ات 
،BLEU-1: الآتية  BLEU-2،  BLEU-3،  BLEU-4،  METEOR،  CIDEr،  ROUGE-L،  SPICE.

قب>>ل تش>>غيل ك>>ود التق>>ييم، يجب تحض>>ير النت>>ائج في مل>>ف حس>>ب الص>>يغة. Python 2تت>>وفر ه>>ذه المكتب>>ة فق>>ط للغ>>ة 
تنتج من تش>>>غيل ك>>>ود التق>>>ييم بنيت>>>ان من البيان>>>ات تلخص>>>ان ج>>>ودة توص>>>يف الص>>>ور مكتوب>>>تين. ال>>>تي تتوقعه>>>ا المكتبة

.في ملف JSONبصيغة 

Numpyمكتبة  4.أ

تتض>>>من دعم>>>اً للمص>>>فوفات والمص>>>فوفات الكب>>>يرة متع>>>ددة الأبع>>>اد م>>>ع مجموع>>>ة كب>>>يرة من Pythonهي مكتب>>>ة للغ>>>ة 
.4التوابع الرياضية عالية المستوى للعمل على هذه المصفوفات

3 https://github.com/tylin/coco-caption  
4 https://numpy.org  
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Matplotlib مكتبة 5.أ

5Matplotlib  هي مكتب>>>>ة لرس>>>>م المخطط>>>>ات للغ>>>>ةPython  ومكتبته>>>>ا الرياض>>>>يةNumPy .ت>>>>وفر واجه>>>>ة برمج>>>>ة
و Tkinterعام>>>ة مث>>>ل  GUIتطبيق>>>ات غرض>>>ية التوج>>>ه لإنش>>>اء الرس>>>وم البياني>>>ة في التطبيق>>>ات باس>>>تخدام مكتب>>>ات 

wxPython  وQt  و+GTK.

yolov4مكتبة  6.أ

ومكتوب>اً باس>تخدام MSCOCOم>درباً على مجموع>ة بيان>ات  YOLOv4تح>وي تطبيق>اً لنم>وذج  Pythonهي مكتبة 
TensorFlow 2 . تدعم المكتبة نسختيPython 2  وPython 36.

Hardware 7.أ

Intelمن ن>>>>وع  CPUمن ال>>>>ذاكرة ووح>>>>دة  GB 32أج>>>>ريت التج>>>>ارب على مخ>>>>دم المعه>>>>د المجه>>>>ز ب   Corei9-
9900K  ووح>>دةGPU  من ن>>وعNVIDIA GeForce RTX 2080  واس>>تخدمت في ه>>ذا البحث مكتب>>ةCUDA

.في المعالجة على التفرع GPUلاستخدام 

5 https://matplotlib.org  
6 https://pypi.org/project/yolov4  
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Abstract

Image captioning is one of the trending problems in modern Artificial Intelligence (AI). It
is  concerned with  generating an output  text  describing an input  image,  where the
output  can  be  one  or  more  sentences.  Image  captioning  is  important  for  many
reasons. For example, it can be used for automatic image indexing, which is important
for many applications. 

The  problem  of  image  captioning  has  been  solved  recently  by  deep  learning
techniques,  especially  Encoder-Decoder  methods.  In  this  thesis,  we  present  an
Encoder-Decoder  attention-based  architecture  that  makes  use  of  convolutional
features  extracted  from  the  Xception  model  pre-trained  on  ImageNet,  and  object
features  extracted  from  the  YOLOv4  model,  pre-trained  on  MSCOCO.  We  also
introduce  a  new  positional  encoding  scheme  for  object  features,  “the  importance
factor”, and show its effect on evaluation scores. We test our model on the MSCOCO
dataset and compare it to similar works.

We  also  present  a  thorough  experimental  study  about  feature  extraction  using
Convolutional Neural Networks (CNNs) for the task of image captioning in the context
of deep learning. We perform a set of 72 experiments using 3 datasets on 12 image
classification  CNNs  pre-trained  on  the  ImageNet  dataset.  We study  the  effect  of
changing the CNN feature extractor on image captioning quality, and find a strong
relationship between the model structure and the image captioning dataset. To benefit
from these results, we recommend a set of pre-trained CNNs for each of the image
captioning evaluation metrics we want to optimise.
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The evaluation scores are calculated using the eight standard metrics in the image
captioning  field.  Our  work  contributes  to  image  captioning  by  introducing  better
representation schemes for images.

Keywords:  Image Captioning;  Object  Features;  Convolutional  Neural  Network;
Deep Learning; Feature Extraction
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