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 الملخص 
تعالجمهذهمالدراسةممسألةمإعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاصمبوصفهاممشكلةممتعددةمالأبعاد،متتداخلمفيهامالخصائصمالمظهرية،مم
الزمنية،مالحركية،موالدلالية،مولاميمكنمحصرهامفيمتمثيلمواحدمأوممسارممعالجةممنفرد.مهدفتمالدراسةمإلىمتحليلمنقديملمقارباتمم

المم علىم المعتمدةم التعرّفم اللغويةإعادةم النماذجم توظّفم التيم الحديثةم المقارباتم إلىم إضافةم والوضعية،م المشية،م البصريةم–ظهر،م
ملاستخلاصمسماتمدلاليةمعاليةمالمستوى،ممعمإبرازمنقاطمالقوةموالقيودمالتشغيليةملكلمفئةمضمنمسياقاتمالمراقبةمالواقعية.م

تشكلمهذهمالأطروحةممرجعامًغنيامًوشاملامًلمسألةمإعادةمالتعرفمتغطيمطرائقمإعادةمالتعرفمالشهيرةموالمعمولمبهامفيمالمساراتمم
مالبحثيةمفيمالسنواتمالأخيرةمبشكلمواسعمومفصل.م

اعتمدتمالمنهجيةمعلىمدراسةممرجعيةممعمّقةممدعومةمبتجاربمعملية،مركّزتمعلىمتقييممفعاليةماستراتيجياتمالدمجمالمختلفة،م
معمإيلاءماهتماممخاصملآلياتمالدمجمالمتأخرمبوصفهامخياراًمعمليًاميتيحمالجمعمبينممصادرممتعددةمللسماتمدونمفرضمقيودمم

امالزمني.مكمامناقشتمالدراسةمإشكالياتمجوهريةمتتعلقمبانحيازمالكاميرات،متفاوتمجودةممصارمةمعلىمطبيعةمالبياناتمأومتزامنه
مالبيانات،موحدودمقابليةمتعميممالنماذجمعندمالانتقالممنمالبيئاتمالمعياريةمإلىمالسيناريوهاتمالحقيقية.

تستعرضمهذهمالأطروحةمتجاربمممقارنةمعمليةمعديدةملتقييممخياراتمالنماجمالمستخدمةمسواءمفيماستخراجمالمعطياتمالسبقيةمم
كالصورمالظليةمواستخراجمالوضعياتمأومدراسةممقارنةمللنماذجماللغويةمضمنمسياقمالمسألة،مبهدفممفاضلةماستخداممالخياراتم

مالمتاحةممنمحيثمالدقةموسرعةمالأداء.م

وأظهرتمالنتائجمأنمالاعتمادمعلىمتمثيلمأحاديميؤديمغالبًامإلىمأداءممحدودمأومغيرممستقر،مفيمحينمأنمالمقارباتمالهجينةمالتيمم
تدمجمالمظهر،مالحركة،موالدلالةمتحققمتوازنًامأفضلمبينمالدقةموالمرونةمالتشغيلية.مكمامبينّتمالدراسةمأنمالسماتمالدلاليةمالمستخلصةمم

البصريةمتمثلمإضافةمواعدة،ملكنهامتتطلبمتصميمًاممعماريًًمداعمًاملتقليلمالأخطاءمالدلاليةموضبطمكلفتهام–لغويةعبرمالنماذجمال
 الحسابية.م

ختامًا،متقترحمهذهمالأطروحةمإطاراًمتحليليًاميربطمبينمطبيعةمالتمثيلات،ماستراتيجياتمالدمج،موشروطمالتشغيلمالواقعية،موتضعمم
مجموعةممنمالآفاقمالمستقبليةموالتوصياتمالبحثيةموالهندسية،ممنمبينهامدمجمذكاءمالوكلاء،متحسينمبنىمالتخزينموالاسترجاع،م

للنشرمفيمبيئاتمالحوسبةمالحافيّة.موتسهممهذهمالدراسةمفيمتوفيرمرؤيةمشموليةمتساعدمفيمتوجيهمالأبحاثمموتطويرمنماذجمأكثرمقابليةم
 المستقبليةمنحومأنظمةمإعادةمتعرّفمأكثرمموثوقية،متفسيرية،موقابليةمللتعميم.
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Abstract 

This study addresses the problem of person re-identification as a  multi-dimensional 

challenge  ,in which appearance-based, temporal, kinematic, and semantic 

characteristics intersect, and which cannot be adequately captured by a single 

representation or a single processing pathway. This thesis is a rich and 

comprehensive reference on the subject of re-identification, covering the most 

popular and widely used re-identification methods in recent years in a broad and 

detailed manner. The study aims to provide a critical analysis of person re-

identification approaches based on appearance, gait, and pose, in addition to recent 

methods that leverage vision–language models to extract high-level semantic 

features, while highlighting the strengths and operational limitations of each 

category within real-world surveillance contexts . 

The adopted methodology is based on an in-depth literature review supported by 

practical experiments, focusing on evaluating the effectiveness of different fusion 

strategies, with particular emphasis on  late fusion mechanisms  as a practical choice 

that enables the integration of multiple feature sources without imposing strict 

constraints on data modality or temporal synchronization. The study also discusses 

fundamental challenges related to camera bias, data quality variability, and the 

limited generalization capability of models when transitioning from benchmark 

datasets to real-world scenarios. This thesis reviews several comparative practical 

experiments to evaluate the modeling options used in extracting prior data such as 

silhouettes and positions, or in a comparative study of linguistic models within the 

context of the issue, with the aim of comparing the available options in terms of 

accuracy and speed of performance. 

The results indicate that reliance on a single representation often leads to limited or 

unstable performance, whereas hybrid approaches that integrate appearance, motion, 

and semantic information achieve a better balance between accuracy and operational 

flexibility. Furthermore, the study shows that semantic features extracted via vision–

language models constitute a promising addition, but require supportive architectural 

design to mitigate semantic errors and control computational cost . 

In conclusion, this thesis proposes an analytical framework that links representation 

types, fusion strategies, and real-world operational constraints, and presents a set of 

future directions and research and engineering recommendations, including the 

integration of agent-based intelligence, improvements in storage and retrieval 

architectures, and the development of models that are more suitable for deployment 
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in edge-computing environments. This study contributes a comprehensive 

perspective that helps guide future research toward more reliable, interpretable, and 

generalizable person re-identification systems . 
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 مقدمة عامة  الأول: الفصل 
 مقدمة  1.1

المرتبةمالثانيةمفيمهرممماسلومللحاجاتمالإنسانية،ممباشرةمبعدمإشباعمالحاجاتم(  Safety Needs)  يحتلم"الأمانموالاستقرار"
الفوضىممزيالفي منم خاليةم بيئةم عنم للبحثم أصيلًام إنسانيامً دافعامً الحاجةم هذهم تمثلم والشراب(.م )كالطعامم الأساسيةم ولوجيةم

والتهديدات،موتوفيرمالأمانمالجسدي،موالوظيفي،موالصحي،موأمنمالممتلكات.مولتحصيلمهذامالأمان،ماتبعمالإنسانمسُبلامًمتعددةم
سوار،مومرورامًبتأسيسمأنظمةمالقانونموالشرطةملفرضمالنظاممالجماعي.موتعُتبرمأنظمةمالمراقبةممعبرمتاريخه،مبدءامًمنمبناءمالملاجئموالأ

يمنعمالتهديداتمممم(Deterrent)المعتمدةمعلىمالكاميراتمالتجسيدمالتكنولوجيمالحديثملهذامالسعيمالفطري؛مفهيمتعملمكـم"رادع"مم
البال(ممنمخلالمالمراقبةماللحظيةملمحيطهموممتلكاته،موتوفرمدليلًامللردمعلىممممالمحتملة،موتمنحمالفردمشعورامًبالسيطرةموالاطمئنانم)راحة

الانتهاكات،ممشبعةًمبذلكمإحدىمأعمقمالحاجاتمالإنسانيةمالأساسيةمالتيملامغنىمعنهامللانتقالمإلىمالمستويًتمالأعلىممنمم
ياةمتطورامًفيمهذامالجانبمالحيويموالمهمممنمتحقيقمالذات،مومنهمكانممنمالبديهيمأنميواكبمتطورمالتقانةمفيممختلفممناحيمالح

حياةمالبشر،مويعدمظهورمأنظمةمالمراقبةممنمأهممالتطبيقاتمالمباشرةمللتقانةمعلىمهذامالصعيدمومنمأكثرمالأنظمةماستخدامامُوانتشارامًم
 والأقاليم.ماليوممعلىممختلفمالمستويًتمبدءامًمنممنمتطبيقهامعلىممستوىممتجرمصغيرمووصولًامإلىممستوىمالمدنم

 أنظمة المراقبة بالكاميرات 1.2
خطمالدفاعمالأولمفيمتأمينمالممتلكاتموالمساحاتمالعامة.ملكنمم(  CCTV)لطالماممثلّتمأنظمةمالمراقبةمالمعتمدةمعلىمالكاميراتمم

دورهامتطورمبشكلمجذري،مفبعدمأنمكانتممجردمأدواتمتسجيلمسلبية،متحولتماليوممإلىمأنظمةمتحليليةممعقدةمتنُتجمكمياتم
 هائلةممنمالمعطيات،مولاميمكنماستغلالهامبفعاليةمإلامبدمجهاممعمتقنياتمالذكاءمالصنعي.م

 الأهمية المتنامية والاحتياجات الملباة 

فيمبدايًتمظهورها،مكانمالهدفمالأساسيملأنظمةمالمراقبةمبسيطاً:مالردعموالتوثيق.ممجردموجودمكاميرامكانمكافيامًلردعمبعضمالمجرمين،مم
كانتمالاحتياجاتمم(.  Post-event analysis)وفيمحالموقوعمحادث،مكانتمالتسجيلاتمتُستخدممكدليلمبعدموقوعمالحدثمم

 التيمتلبيهامتقتصرمعلى:م

 الأمنمالأساسي:ممراقبةمالمداخلموالمخارجموالمناطقمالحساسة.م .1

 التوثيقمالجنائي:متوفيرمدليلممرئيمللشرطةموجهاتمالتحقيق. .2

 المراقبةمالبشريةمالمباشرة:موجودمحارسمأمنميراقبمعدةمشاشاتمفيمغرفةمتحكم.م .3
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أماماليوم،مفقدماتسعتمدائرةمالاحتياجاتمبشكلمهائلملتشملمالاستباقيةموالكفاءةمالتشغيلية.ملممتعدمالأنظمةمتُستخدممللأمنمم
 فقط،مبلمأصبحتمتلبيماحتياجاتمتحليليةموتشغيليةممعقدةمفيممختلفمالقطاعات.

 تساعدنامأنظمةمالمراقبةمفيممواجهةمطيفمواسعممنمالتحديًت،متتجاوزممجردمرصدمالسرقات:م

 تحديات أمنية 

 الاستجابةمالفورية:مالانتقالممنم"ماذامحدث؟"مإلىم"ماذاميحدثمالآن؟". ●

 التحليلمالاستباقي:مرصدمالسلوكياتمالمشبوهةم)مثلمالتسكعمفيممنطقةممحظورة،مأومتركمحقيبةمغريبة(.م ●

 إدارةمالحشود:مرصدمالكثافاتمالبشريةمالخطرةموالتنبيهمقبلمحدوثمتدافع. ●

 .(Access Control)التعرفمعلىمالهويًت:مالتحققممنمقوائممالمطلوبينمأومإدارةمالتحكممفيمالدخولم ●

 تحديات غير أمنية )تشغيلية وتحليلية( 

لمعرفةمأكثرمالأقساممزيًرة،موتحديدمأوقاتمممم(Heatmaps)تحسينمتجربةمالعملاءم)فيمالتجزئة(:متحليلممساراتمالعملاءمم ●
 الذروةملتقليلمطوابيرمالانتظار.

 لإدارةمالمواقفمأومالمخالفات.مم(ANPR)إدارةمالمرور:مرصدمالاختناقاتمالمروريةمآلياً،موقراءةملوحاتمالمركباتم ●

السلامةمالمهنيةم)فيمالمصانع(:مالتأكدممنمارتداءمالعمالملمعداتمالسلامةم)الخوذموالقبعات(،مورصدمالحوادثم)مثلم ●
 سقوطمشخص(موإرسالمتنبيهمفوري.

 مراقبةمالجودة:مفحصمالمنتجاتمعلىمخطوطمالإنتاجمبصريًمًوبسرعةمتفوقمالقدرةمالبشرية.م ●

 جدوى الأنظمة التقليدية وصعوبة الاستفادة منها 

(مدونمأنظمةماسترجاعممDVR/NVRإنمالاعتمادمعلىمأنظمةمالمراقبةمبصيغتهامالتقليديةم)أيممجردمتسجيلمالفيديومعلىمأجهزةمم
 ذكية،ميجعلهاممنخفضةمالجدوىمبشكلمكبيرمفيمالبيئاتمالتيمتحتويمعلىمأكثرممنمبضعمكاميرات.

 الصعوبةمتكمنمفيم"البحثمعنمإبرةمفيمكومةمقش".م
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ساعةمممم24خلالمالـمممممبنىممامشخصميرتديممعطفامًأحمرمإلىممممتخصمدخوللنفترضمعلىمسبيلمالمثالمأننامنريدماسترجاعممعلومةمم
مم50ساعةممنمالتسجيلاتملـمممم24كاميرامضمنه،مفيمالنظاممالتقليدي،مسيتعينمعلىمموظفمأمنممراجعةمممم50الماضية،مولدينامم

 ساعةممنمالفيديو(ميدويًً.مهذاممستحيلمعملياً،مومكلف،مويأتيمدائمامًمتأخرامًجداً.م1200كاميرام)أيم

فيمم تمامامً تفشلم لكنهام بدقة،م الحادثم ومكانم وقتم تحديدم بعدم إليهم يرُجعم أسود"م "صندوقم فقطمكـم فعالةم التقليديةم الأنظمةم
 الاستكشافمأومالاستجابةماللحظية.

 عندما تتحول الكاميرات من مجرد "تسجيل" إلى "تحليل"، فإنها تنتج بيانات غنية يمكن تحويلها إلى تقارير ومعارف قيمة: 

 :مفيديو،مصور،مإحداثياتمالأجساممالمتحركة.م( Raw Data)المعطياتمالأوليةم ●

 :( Metadata)المعطياتمالوصفيةم ●

 :معددمالأشخاص،معددمالمركبات.م(Counting)الإحصاءم ○

 :متمييزم)شخص،مسيارة،مدراجة،محيوان(.(Classification)التصنيفم ○

 :ملونمالملابس،منوعمالمركبةم)شاحنة،مسيارةمركاب(،ماتجاهمالحركة.م(Attributes)السماتم ○

 :معبورمخطمافتراضي،مدخولممنطقةممحظورة،متوقفممركبة.م(Events)الأحداثم ○

 :م(Reports & Insights)التقاريرموالمعارفم ●

 تقاريرمأمنية:مملخصمبالتنبيهاتم)مثلممحاولاتمتسلقمالأسوار(،مأوقاتمحدوثها،مومواقعها.م ○

 توضحمأكثرمالمساراتمازدحاماً.مم(Heatmaps)تقاريرمتشغيلية:مخرائطمحراريةم ○

 تحليلاتمسلوكية:ممتوسطموقتمبقاءمالعميلمفيممنطقةممعينة.م ○

 عصراً".م4-3بحثمذكي:مالقدرةمعلىمالبحثمبـم"أرنيمكلمالسياراتمالحمراءمالتيممرتمبهذامالشارعمبينم ○

 الذكاء الصنعي في أنظمة المراقبة  حتمية تضمين

الحاسوبيةمم الرؤيةم مجالم فيم العميقم والتعلمم الآلةم تعلمم خوارزمياتم )وتحديدامً الصنعيم الذكاءم الحقيقي.م المفصلم يكمنم مم-مهنام
Computer Visionمهومالمحركمالذيميحولمالفيديوممنمبياناتمميتةمإلىممعلوماتمحية.م) 
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 تكمنمأهميةمتضمينمالذكاءمالصنعيمفي:م

شاشة،ميقوممالذكاءمالصنعيمبمراقبتهامجميعامًفيمنفسمممم100:مبدلامًمنمأنميراقبمالإنسانمم(Automation)الأتمتةمم .1
 اللحظة،مولامينبهمالإنسانمإلامعندموقوعمحدثممهم.م

 Smart):متحليلمآلافمالساعاتممنمالفيديومالمسجلمفيمدقائقممعدودةمللعثورمعلىملقطةممعينةمم(Speed)  السرعة .2

Search)م. 

:مقدرةمالخوارزمياتمعلىمرصدمتفاصيلمدقيقةم)مثلمقراءةملوحةمسيارةممسرعة(متفوقمقدرةمالعينم(Accuracy)الدقةمم .3
 البشرية.

 وقوعمالجريمة.ممقبل:مالتعرفمعلىمالأنماطمالخطرةم)مثلمتجمعممريبملأشخاص(موالتنبيهمم(Proactivity)الاستباقيةم .4

 ((Big Dataوالمعطيات الكبيرة  (IDVSS) أنظمة المراقبة الذكية الموزعة 1.3
بأنهامبنيةمشبكيةممتقدمةمللمراقبة،م(  Distributed Intelligent Surveillance Systems)تعُرّفمأنظمةمالمراقبةمالذكيةمالموزعةمم

 لامتعتمدمعلىمخادمممركزيمواحدملمعالجةموتحليلمجميعمبياناتمالفيديوم

 حيثمأنمم(Big Data)بياناتمضخمة"مأنظمةم“الموزعةمهيممالمراقبةمالذكيةإنّمأنظمةم

،موهيمتحققمبوضوحم(Big Data)المعطياتمالناتجةمعنمأنظمةمالمراقبةمالحديثةمهيممثالمكلاسيكيمعلىم"المعطياتمالضخمة"مم
 :(The 3Vs)المعاييرمالثلاثةمالرئيسيةم

 ( Volume). الحجم 1

يمكنمأنمتنتجمعشراتمأوممئاتمالجيجابايتميومياً.مفيمممم24/7تسجلمممم4KأوممممHDحجممالمعطياتمهائل.مكاميرامواحدةمبجودةمم
منمممم(Petabytes)كاميرا(،منتحدثمعنم"بيتامبايتات"مممم1000أومممم500نظامممراقبةملمدينةمذكيةمأوممركزمتجاريمكبيرم)يضممم

 المعطياتمالتيمتحتاجمإلىمتخزينمومعالجة.م
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 ( Velocity) . السرعة2

 بسرعةملحظية.م(Streaming)وهيمالسمةمالأكثرمتحديًً.مالمعطياتمليستمضخمةمفقط،مبلمهيممتدفقةم

.مهذاميعنيمأنمالنظامميجبمأنميستقبلمويعالجمم(FPS  30)إطارامًفيمالثانيةمممم30مثال:ملنفترضمأنملدينامكاميرامتلتقطمم ●
 .هذهمالكاميرامالواحدةمنممكلمثانيةصورةمم30

 إطارم)صورة(مفيمالثانيةمالواحدة.م3000كاميرا،مفهوميستقبلممم100إذامكانمالنظامميضمم ●

.ملامفائدةممنمالتنبيهمم( Real-time)التحديم)القيدمالزمني(مهومأنمتحليلمهذهمالأطرميجبمأنميتممفيمالزمنمالحقيقيمم ●
دقائقممنموقوعه.ميجبمأنميتممالتحليلم)مثلمرصدمحركة،مالتعرفمعلىموجه(مفيمأجزاءممنممم10عنمحادثمسرقةمبعدمم

 لتكونمالاستجابةمفعالة.مم(milliseconds)الثانيةم

 ( Variety). التنوع 3

 (مومتنوعةمللغاية:Unstructuredالمعطياتمليستممجردم"فيديو"مموحد.مهيمبياناتمغيرممهيكلةم)م

(،مكاميراتممThermalتنوعمالمصادر:ملقطاتممنمكاميراتمنهارية،مكاميراتمليليةم)تحتمحمراء(،مكاميراتمحراريةم) ●
 بزوايًممختلفةم)عينمالسمكة،مبانورامية(.

تنوعمالمحتوى:مالفيديومقدميحتويمعلىموجوهمبشرية،ملوحاتممركبات،منصوصم)علىملافتات(،مأصواتم)إذامكانتمم ●
 (موالوقت.مGPS(ممثلمالموقعمالجغرافيم)Metadataالكاميرامتحويمميكروفوناً(،مبالإضافةمإلىمبياناتموصفيةم)

هذامالمزيجممنمالحجممالهائل،موالتدفقماللحظيمفائقمالسرعة،موالتنوعمالكبيرمفيمالمعطيات،ميجعلممنمالمستحيلمإدارتهامأومتحليلهامم
 بالطرقمالتقليدية،مويفرضمحتميةماستخداممبنىمتحتيةمللبياناتمالضخمةموخوارزمياتمالذكاءمالصنعيملاستخلاصمالقيمةممنها.م

إنمتعدديةممصادرمالمعطياتموضخامتهاموالمقاربةمالمعتمدةمعلىمالحوسبةمالموزعةميجعلممنمطرحمالحوسبةمالحافيةمفيمهذامالسياقمم
 المثلىملتطبيقها.مةمالحالميامًإذميكادميكونمهذامالنوعممنمالأنظمةمالحاسوبيةمقأمرامًمنط
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 ودور الحواسب الصغرية  (Edge Computing)الحوسبة الحافية  

هيمنموذجمحوسبةمموزع،ميقوممبنقلمعملياتمالمعالجةم)مثلمخوارزمياتمالذكاءمالصنعي(ممنمالخوادممالمركزيةمالبعيدةم)مثلمالسحابة(مم
 إلىمأقربمنقطةمممكنةممنممصدرمإنتاجمالمعطيات.

 (.  Microcomputers) هيمالجهازمالماديمنفسه،موالذيمأصبحمممكنامًبفضلمالحواسبمالصغريةم( The Edge)"الحافة"م

فبدلًاممنمالاعتمادمعلىمخوادممضخمة،متدُمجموحداتممعالجةمقويةمومصغرةمداخلمالكاميرامالذكيةمأومجهازمالتسجيلمالمحليمم
(NVR.)تُستخدممهذهمالحواسيبمالصغريةمعلىمنطاقمواسعمفيمتطبيقاتمالحوسبةمالطرفيةموتأتيمبأشكالممتنوعة،ممنها:مم 

 وأكثرهامشيوعامًمموهيملوحاتمحاسوبيةممتكاملة،مأبرزهام:م((SBCsالحواسيب أحادية اللوحة   ●

Raspberry Piالأكثرمشيوعاً،متعتمدمعلىموحداتممعالجةمتقليديةمفيممعظممالنماذج،موالحديثةممنهامتحتويمعلىممعالجاتمرسوميةممم
مcoralمتوسطةمالأداءمغالبامًماميترافقماستخدمهاممعممسرعاتمأداءممثلموحداتم

Khadas Vim أكثرممتانةممنممممRaspberry Piوتعتمدمفيمنماذجهامعلىمتضمينموحداتممعالجةمذاتممعماريًتممتوافقةممم
فهيمفيمأساسمتصميمهامموجهةملاستثمارهامفيمالأنظمةمالذكيةمعلىمعكسممممNPUمعمالشبكاتمالعصبونيةمم

Raspberry Piمذاتمالتوجهمالعموميممتعددمالأغراضم

Radaxa Rock هذهمالسلسلةممنمالشركةمالرائدةماليوممفيمعتاديًتمالرسومياتموالذكاءمالصنعيمتعتمدمعلىممعالجاتمرسومياتمم
مCudaوتوافقيةممعمأطرمالعملمالشهيرةممثلممGPUقويةم

Nvidia Jetson هذهمالسلسلةممنمالشركةمالرائدةماليوممفيمعتاديًتمالرسومياتموالذكاءمالصنعيمتعتمدمعلىممعالجاتمرسومياتمم
مCudaوتوافقيةممعمأطرمالعملمالشهيرةممثلممGPUقويةم

 اللوحة   أحادية   الجواسب   1 الجدول 

الدقيقة  ● وقراءةممم:(ESP32أو    MCUs)  Arduino  مثل  المتحكمات  التحكمم لمهامم تُستخدمم أبسطم أنظمةم وهيم
 الحساساتمالأساسية.م

التيمتدُمجممعمالحواسبممم( Google Coral Edge TPU) كموحداتمممم:(AI Accelerators) الصنعيمسرّعات الذكاء   ●
وهومأحدمأكثرمممTensorsوحداتممعالجةممنمنوعمخاصمبحساباتمالتنسوراتممالصغريةملتسريعمالتحليلاتمالذكيةموتعتمدم
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الرؤيةم المعتمدةمعلىم الذكاءمالصنعيموتعلممالآلةموخاصةمتلكم أشكالمتمثيلمالمعطياتموالخصائصمالمستخرجةمفيمأنظمةم
 الحاسوبية.

بدلًاممنمإرسالمتدفقمالفيديومالخاممبالكاملمعبرمالشبكةمللتحليلمالمركزي،متقوممهذهمالحواسيبمالطرفيةمبتحليلمالفيديوممحليًا،م
م(Low Latencyيضمنمهذامالنهجماستجابةمسريعةمللغايةم) الوصفية(.ممالمعطياتوترسلمفقطمالنتائجمالنهائيةم)مثلمالتنبيهاتمأومم

 ويقللمبشكلمكبيرمالضغطمعلىمشبكةمالاتصالات.

 Re-identification systemsأنظمة إعادة المطابقة  1.4
 كالتالي:مممre-identificationيمكنمتعريفمعمليةمإعادةمالمطابقةم

 .حتىملومكانتمهويتهم)اسمه(ممجهولةمتمامامًالذيمشوهدمفيموقتمأوممكانمآخر،مم" نفسه"هيمعمليةمإثباتمأنمكائنامًمامهوم

دقائق،ميرىمشخصامًممم10(.مبعدمم1.ميرىمالنظاممشخصامًفيمالكاميرام)(Re-Identification)نظامم"إعادةمتحديدمالهوية"مممممثال:
(.ميقوممالنظاممبعمليةم"مطابقة"مليقولم"هذامالشخصمهومنفسمالشخصمالذيمكانمهناك"،مدونمأنميعرفمبالضرورةم5الكاميرام)

هذا؟"ممممن"هلمأعرفممممسؤال:مموليسالشخصمالذيمرأيتهممنمقبل؟ممممنفس"هلمهذاممممسؤال:أنماسمهم"أحمد".مايمأنهامتجيبمعلىمم
 وهومسؤالمإعادةمالتعرفموليسمإعادةمالمطابقة.

 

 

 مختلفة   اوقات   في   كاميرات   عدة   أمام   شخص   لمرور   التعرف   إعادة    1   الشكل 
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كاميراتمموكيفيةممالتعرفممعلىممالأشخاصموتتبعممساراتمحركتهمممنمخلالممممستمميستخدمممموزعمممراقبةممنظامممالشكليوضحمم
الربطموالمطابقةمبينمالمعطياتمالخاصةمبكلممرورمأماممإحدىمالكاميرات،مأمامفيماميخصمماهيةمهذهمالمعطياتموالخصائصمفهيمم

 عديدةممنهامماميندرجمفيمإطارمالسماتمالحيويةمأومالبيومترية،مومنهامماممختلفمعنها.م

 وتحديد الهوية (Biometrics)السمات الحيوية  1.5 
 تعريف  1.5.1

 لشخصممامعنمآخر.مموالمميزةيمكننامتعريفهامعلىمأنهامهيمالخصائصمالبيولوجيةموالسلوكيةمالقابلةمللقياسمم

 للقياسات الحيوية   السبع. الركائز  1.5.2
لكيمتعتبرمأيمسمةمبيولوجيةمأومسلوكيةمطريقةمقياسمحيويمقابلةمللتطبيق،ميجبمأنمتمتلكممجموعةممنمالخصائصمالأساسية.مهذهمم

لتقييمممدىمملاءمةمطريقةمماملتطبيقممعينمممالسبعالخصائص،مالتيميشارمإليهامغالبًامبالركائزمم مللقياساتمالحيوية،متشكلمإطارامً
  وهي:

 يجبمأنميمتلكمكلمفردمضمنمالسكانمالمستهدفينمالذينميستخدمونمالنظاممهذهمالسمة.مم:م(Universality)مالشمولية .1

مميجبمأنمتكونمالسمةممختلفةمبمامفيهمالكفايةمعبرمالأفرادمفيمالسكانمللسماحم:مم(Uniqueness/Distinctiveness)ممالتفرد .2
 بالتمييزمالقاطع.معلىمسبيلمالمثال،متظهرمالأنماطمالمعقدةمللقزحيةمتفردًامعاليًامللغاية،محتىمبينمالتوائممالمتطابقة.مممم

يجبمأنمتظلمسمةمالقياسمالحيويمثابتةمبمامفيهمالكفايةمعلىممدىمحياةمالشخص،مأومعلىمم:مم(Permanence)ممالثبات .3
 التطبيق.مالأقلملفترةمالاستخداممضمنم

باستخداممممورقمنتهاميجبمأنميكونممنمالممكنمالحصولمعلىمالسمةمم:مم(Collectability/Measurability)الجمعممممةقابلي .4
 تقنيةماستشعارممناسبة.م

يجبمأنمتفيمقدرةمالنظاممعلىمالتعرفمعلىمالسمةمبالمعاييرمالمطلوبةمللدقةموالسرعةموكفاءةمم:مم(Performance)ممالأداء .5
 المواردمللتطبيقمالمقصود.ممم

يجبمأنميكونمالأفرادمالمستهدفينمعلىماستعدادملتقديمسمتهممالحيويةمللنظام،موهناميتممالتمييزم:مم(Acceptability)ممالقبول .6
 بينمأفرادممتعاونينموأفرادمغيرممتعاونينمأومخصائصميتممجمعهامبشكلمسلبيمأومبشكلمتفاعليمبينمالفردموالمنظومة.

 يجبمأنمتكونمالسمةمصعبةمالتقليدمأومالخداعمباستخداممأدواتممصطنعة.:مم(Circumvention)مالتحايل .7

 يمكنمتقسيممالسماتمالحيويةمإلىمقسمين:م
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تطرأممبالفردموقدالوراثيةمالخاصةممبمزيجمالعواملعواملمفطريةمتتحددمبشكلمأساسيمموهي فيزيولوجية:سماتمجسديةمأوممم ●
 عليهامتغيراتمبسيطةممعمالتقدممبالعمر.

سماتمسلوكية:معلىمالنقيضممنمالطبيعةمالثابتةمللسماتمالجسدية،متقيسمالقياساتمالحيويةمالسلوكيةمالأنماطمالديناميكيةم ●
الفريدةمالكامنةمفيمتصرفاتمالفردموتفاعلاته.مهذهمليستمخصائصمفطريةمولكنهامعاداتموميولميتممتعلمهاموتطويرهام

لممومعمالتكنولوجيا.مغالبًاممامتكونمهذهمالأنماطمدقيقةمويتممتنفيذهامدونممبمرورمالوقتممنمخلالمالتفاعلمالمتكررممعمالعام
 وعي،ممماميجعلمتقليدهامصعبًا.ممم

 خصائص البيومترية . جدول مقارن لل1.5.3
 يقارنمفيمامبينهمامعلىمصعيدمأهممالركائز.ممالشهيرةمبنوعيهاجدولميعددمالسماتمالحيويةممييلمفيما

 

 مقاومة التحايل  القبول  الأداء  قابلية الجمع  الثبات  التفرد  النوع  الطريقة 

 متوسطم مرتفعم-متوسطم مرتفع مرتفع مرتفع مرتفع جسديم بصمة الإصبع 

 منخفضم مرتفع متوسطم مرتفع متوسطم مرتفعم-متوسطم جسديم الوجه

 مرتفع متوسطم-منخفضم مرتفعمجدًام متوسطم مرتفع مرتفعمجدًام جسديم القزحية 

 مرتفع متوسطم مرتفع متوسطم مرتفع مرتفع جسديم نمط الأوردة 

 منخفضم مرتفع منخفضم مرتفع منخفضم متوسطم-منخفضم هجين الصوت 

 منخفضم مرتفع منخفضم مرتفع منخفضم منخفضم سلوكي التوقيع 
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 متوسطم-منخفضم سلوكي ضغطات المفاتيح 
-ممنخفضم
 متوسطم

 مرتفعم-متوسطم مرتفع متوسطم مرتفع

 متوسطم مرتفع منخفضم متوسطم منخفضم متوسطم-منخفضم سلوكي المشية

 مرتفعمجدًام منخفضم مرتفعمجدًام منخفضم مرتفعمجدًام مرتفعمجدًام جسديم (DNAالحمض النووي ) 

 البيومترية   للخصائص   مقارن   جدول   2 الجدول 

 . المشكلة العلمية في مشروع البحث1.6
إنممسألةمإعادةمالمطابقةمأومإعادةمالتعرفمبشكلمفعالممنمناحيةمالدقةموكذلكممنمناحيةمالأداءمهيممسألةممنمالصعوبةمبمكانمم

 وذلكمبسببمعواملمعديدة:

تعتمدمإعادةمالمطابقةمعلىمبياناتميتممجمعهامبشكلمسلبي،مأيمأنمالأشخاصمالذينميتحركونمبشكلمطبيعيمضمنم ●
البيئةمالتيميعملمضمنهامنظاممالمراقبةمليسوامحريصينمأوممعنيينمإنملمميكونوامممانعينمفيمالأساسملتزويدمالنظاممببياناتم

 ذاتمجودةمكافية.مم

تختلفمالمعطياتمالتيميمكنمجمعهاموالاستفادةممنهاماختلافامًكبيرامًبينمالتقاطموآخرمللشخصمذاتهمنذكرممنمأسبابمم ●
 هذامالاختلاف:م

 زاويةمالكاميرامتختلفمبحسبمموقعهاموطبيعةمالمكانمالواقعمضمنمقطاعمرؤيتهاممم ○

 يختلفمبعدمالشخصمعنمالكاميرامبينممرورملآخرموكاميراملأخرى.م ○

 .تختلفمظروفمالإضاءةمبينمكاميراموأخرىموأحيانامللكاميرامذاتهامبينموقتموآخر ○

إنمكونمالأشخاصمغيرممتعاونينممعمالنظامميؤديمإلىمحتميةمالتعاملممعمبياناتمذاتمإشكالياتممختلفة،مكأنم ○
مميكونمجزءامًمنمصورةمالفردممحجوبامًبأفرادمآخرينمقريبينممنهمأوممنمعوائقممثلممقعدممامأومشجرةمأومسيارةممركونةم

(occulasions)م. 

 غالبامًمامتكونمدقةمالصورمالملتقطةمللأفرادممنخفضةمبالمقارنةممعمأنظمةمأخرىمتعتمدمالسماتمالحيوية. ○
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إنمالسماتمالحيويةمالمعتمدةمفيمهذامالنوعممنمالأنظمةمذاتمثباتموتفردممتوسطمأوممنخفضمخاصةًمالسلوكيةمم ○
منها.مالأمرمالذيميجعلمالاعتمادمعلىمسمةمواحدةمفقطمغيرممجدمفيمأغلبمالحالاتمحيثمأنمطبيعةمأنظمةمالمراقبةم

مختلفةمباختلافمالحالات،مللتوضيحمنذكرمالتيمتطبقمعلىمبيئاتممختلفةمتجعلممنمأيةمسمةممعتمدةمذاتمجودةمم
 الأمثلةمالتالية:مم

كاميرامموضوعةمفيمموقعمتتعاقبمعليهمإضاءاتممختلفةماختلافاتمكبيرة،مكأنمتكونمخارجممبنىموبالتاليمم ■
 فالسماتمالمفيدةملهامنهارامًلنمتكونمبالفائدةمذاتهامليلًا.م

نظامممراقبةمضمنممنشأةممامتفرضمزيًمًموحدامًعلىمأفرادهاميجعلممنممحاولةمالتمييزممنمخلالمالملابسم ■
 واختلافهامغيرمذامجدوى.

كاميرامموضوعةمفيمبدايةمممرمتلتقطمحركةمالأشخاصمبحيثميكونوامقادمينمباتجاههامأوممبتعدينمعنهامم ■
الأمرمالذيميجعلممنممحاولةمبناءمنمطميخصمالمشيةممثلامغيرممفيدمإذاملامتغييراتمحقيقيةمملتقطةمفيمهذام

 الخصوصمبسببمزاويةمالكاميرامذاتها.م

تتناولممعظممالأبحاثمالمنشورةممسألةمإعادةمالمطابقةممنموجهةمنظرمسمةمواحدةمفقطموتحاولماقتراحمنماذجممتعلقةمبها.موهومكمامم
أسلفنامقاصرممنمالناحيةمالعملية،معلىمالأقلمفيمبعضمالحالات،مأيملاميمكنمالاعتمادمبشكلمكليمعلىمسمةمواحدةمفقطممنم

 نظاممإعادةممطابقة.ممالناحيةمالعمليةمعندممحاولةمتطوير

 الدافع من البحث  1.7
تطويرمنموذجملإعادةمالمطابقةميعتمدمعلىمدمجمعدةمخصائصمبيومتريةممعممراعاةمطبيعةمالنظاممالمستهدفمكنظامميتعاملممعمم

 بياناتمكبيرة.

 البحث  أهمية 1.8
تكمنمأهميةمهذامالبحثمفيمتقديممقاربةمشموليةملمسألةمإعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاص،ممنمخلالمسبرمالخصائصمالمميزةمالمرتبطةم
منهامعلىمنحومم الدلالية،موتحليلمكيفيةمالاستفادةممنمكلم السماتم أوم المشية،م المظهر،مالحركة،م المعتمدةمعلىم بها،مسواءمتلكم

 كامليميأخذمبعينمالاعتبارمالأبعادمالزمانيةموالمكانيةمللمشهد.ممستقل،مثممدراستهامضمنمإطارمت

وتنبعمالقيمةمالعلميةمللبحثممنممحاولتهمتجاوزمالمقارباتمالأحاديةمالشائعة،معبرماستكشافماستراتيجياتمدمجممرنةمتمكّنممنم
تحقيقمتوازنمفعّالمبينمالقدرةمالتمييزيةمللنموذجموالكلفةمالحسابيةمالمفروضة.مأمامعلىمالصعيدمالتطبيقي،مفيهدفمالبحثمإلىمبناءم
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نموذجمإعادةممطابقةمذيمكفاءةمعاليةموقابليةمتشغيلمواقعية،ميمكنمدمجهمضمنمأنظمةممراقبةمذكيةمموزعة،ممعممراعاةمالقيودمالتيم
متفرضهامطبيعةمالبياناتمواسعةمالنطاق،موعدممتجانسمالمصادر،مومتطلباتمالاستجابةمالزمنية.

 مقاربة الحل والسمات المميزة المعتمدة 1.9
اتبعناممقاربةممتسقةممعممامهوممنشورمفيمالأدبياتمومتسقةممعمالحسمالسليمموالحدسموالبداهة،مفكانمأنماعتمدنامعلىمالسماتمم

 التالية:

   Appearance  ر. المظه1.9.1
إنمالمعطياتمالتيمتؤمنهامأنظمةمالمراقبةمهيمبياناتمصوريةمفيمالأساس،موإذامكانمبإمكانمأيممشغلملنظامممراقبةممقارنةمم
صورةمملتقطةملشخصمماممنمإحدىمالكاميراتمفإنهممنمالبديهيمأنهمبالإمكانمبناءمنماذجمتعلممآليمتقوممبالمهمةمذاتها:مم

 بكافةمالمعطياتمالملتقطةموالمخزنةمضمنمقاعدةمالمعطيات.ممصورةموتقارنهاتنطلقممنم

 تدفقية   ت. بيانا1.9.2
أيمأنهامتعتمدمعلىمتسلسلممنمالصورمتمثلممرورامًلشخصممامأماممكاميراممامفيملحظةممامسنسميمهذامالشكلممنمالمعطياتمم

 "مأيموحدةمبياناتمخاصةمبالملاحقة.مtrackletأومالمدخلاتم"مرور"موهيمفيمالأدبياتممذكورةمتحتماصطلاحم"

ضمنمهذامالنمطممنمالمعطياتميمكننامالتقاطمأنماطمتعبرمعنمتغييراتمضمنمتسلسلمالصورمهذاموقدماعتمدنامتوافقامًم -
 معمالأدبياتمومعمالحدسمنوعينممنمهذهمالمعطيات:مم

البعضمخلالمطورممشيمكاملمممم:Gaitالمشيةمم - لبعضهام بالنسبةم الجسمم أجزاءم مواضعم تغيرم وايقاعم وتعبرمعنمشكلم
 )خطوتانممتتاليتان(مم

 ممSilhouetteالهيئةمالعامةمأوم -

 يمكننامالتمييزمبينمالشخصممم)هنامالشكلمالعاممللجسمموتغيراتهموتغطيمهذهمالمعطياتمالاختلافاتمفيمحجممالشخصمم
مالبدينموالشخصمالعاديممثلًا(مأومالشخصمالذيميرتديمملابسمسميكةمعنمغيره.م
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 دلالية ولونية   ت. سما1.9.3
كأنمنستطيعمتوصيفمالشخصممنمناحيةمالجنس،مالعمر،منمطماللباسمالذيميرتديه،مالأغراضموالاكسسواراتمالتيميحملهامأومم

 يرتديهامكحقيبةمظهرمأوممظلةممثلًا.م

 المساهمات الأساسية للبحث 1.10
 تتمثّلمالمساهماتمالعلميةمالأساسيةملهذامالبحثمفيماميلي:م

الأشخاصمم علىم التعرّفم إعادةم أنظمةم مجالم فيم نُشرم مام لأحدثم وشاملةم موسّعةم منهجيةم مراجعةم -Person Re)إجراءم

Identification)ممعمالتركيزمعلىمالخصائصمالمميِّّزةمالمستخدمةمفيمالنماذجمالحديثة،مبماميشملمالخصائصمالمعتمدةمعلىمالمظهرم،
،موالتمثيلاتمالهيكلية،موالخصائصمالدلاليةمالمستخلصةمبواسطةمنماذجمم(Pose/Gait)البصري،موالحركة،موالوضعياتمالجسديةمم

 الذكاءمالاصطناعيمالمتقدمة.

التمييزية،موالتعقيدمالحسابي،موقابليةمالتعميممعبرمبيئاتمتصويرم تحليلمهذهمالخصائصمبصورةمنقديةموسبرهاممنمحيثمالقدرةم
 مختلفة،مإضافةًمإلىمالمقارنةمفيمامبينهاماستنادًامإلىمنتائجممنشورةمعلىممجموعاتمبياناتمقياسيةمفيممجالمالمراقبةمبالفيديو.

معمالأخذمبعينمالاعتبارمم،مم(Edge Computing)ممدراسةمحدودمتطبيقممقارباتمإعادةمالتعرّفمالمختلفةمضمنمبيئاتمالحوسبةمالطرفية
 القيودمالعمليةمالمرتبطةمبقدراتمالمعالجة،موالذاكرة،مواستهلاكمالطاقة،مومتطلباتمالزمنمالحقيقيمفيمأنظمةمالمراقبةمالواقعية.

اقتراحممجموعةممنمالتمثيلاتموالخصائصمالأكثرمملاءمةمللتشغيلمعلىمالأنظمةمالطرفية،مبماميوازنمبينمدقةمإعادةمالتعرّفموكفاءةمم
 الموارد،مويأخذمفيمالحسبانمطبيعةمالبياناتمالمستمدةممنمبيئاتممراقبةمحقيقيةموغيرممضبوطة.م

مخرجاتمعدةمنماذجمذكاءماصطناعيممتعددةمالأنماط،موتحليلمأثرمهذامالدمجمعلىممم(Fusion)مماستكشافمودراسةمطرائقمدمج
تحسينممتانةمالنظاممودقتهمفيممواجهةمالتحديًتمالواقعيةممثلمتغيّرمالإضاءة،موزوايًمالتصوير،موالانسدالاتمالجزئية،موتباينمأنماطم

 المشي.

تقديمإطارمتحليليميربطمبينماختيارمالخصائصمالمميِّّزة،مواستراتيجيةمالدمجممتعددةمالنماذج،مومتطلباتمالنشرمالعمليملأنظمةم
 إعادةمالتعرّفمفيمسيناريوهاتمالمراقبةمالمعتمدةمعلىمالحوسبةمالطرفية.

 بنية الأطروحة 1.11
فيم(  Person Re-ID)ممتتبعمالرسالةمالتيميتممتطويرهامهيكلًاممنهجيامًيهدفمإلىممعالجةممشكلةمإعادةمالتعرفمعلىمالأشخاص

ينقسممهيكلمم منمخلالمدمجمخصائصمبيومتريةممتعددة.مم(Big Data & Edge Computing)ممبيئاتمالمراقبةمالذكيةمالموزعة
 الرسالةمإلىمستةمفصولمرئيسيةمبالإضافةمإلىمالأجزاءمالتمهيديةموالختامية.م
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يتولىممهمةمتقديمسياقمالرسالة،مبمامفيمذلكمالعنوانمالرسمي،مصفحةمالإهداء،موالملخص،موتحديدمأسماءمالباحثممممالجزء التمهيدي 
 والمشرفين.

يبدأمبإطارمعاممحولمأهميةمالأمنموأنظمةمم ،مهومالفصلمالتأسيسيمالذيميحددمالمشكلةموالدوافع.الفصل الأول: مقدمة عامة
يعُرِّفمهذامالفصلمبوضوحم(.مم (Big Dataوتحولهامنحومالأنظمةمالذكيةمالموزعةمالتيمتولدم"المعطياتمالكبيرة"مم(CCTV)المراقبةمم

( المطابقةم إعادةم فيم المتمثلةم العلميةم زوايًممRe-identificationالمشكلةم التعاون،م عدمم )مثلم بهام المرتبطةم والتحديًتم (م
 الكاميرا،موجودةمالصور(،مويحددمبوضوحمدوافعمالبحثموأهميتهموالمساهماتمالرئيسيةمالتيميقدمها.م

يقدممالمفاهيمموالمصطلحاتمالأساسيةماللازمةملفهممالمقاربةمم يعملمعلىمبناءمالأساسمالمعرفي.ممالفصل الثاني: الدراسة النظرية، 
نظريةمتشرحمالمفرداتمالتيمستردملاحقامًفيمالدراسةمالمرجعيةموالحلولممممالفصلممقدماتيشملمهذامم المقترحةموالحلولمالمعاصرة.

 يمكنمللقارئمتجاوزهموالعودةمإليهمفقطمفيمحالمورودممصطلحمغيرممألوفمبالنسبةمإليه.ممالمقترحة،

يقدمممراجعةممنهجيةمموسّعةمللدراساتمالمنشورةمم هومفصلممراجعةمالأدبياتموتحديدمالمعايير.ممالفصل الثالث: الدراسة المرجعية،
المعتمدةم)كالمظهر،مم.مم Person Re-IDفيممجالمم المميزةم للخصائصم الدراساتموفقامً يركزمبشكلمخاصمعلىمتصنيفمهذهم

مMarket-1501)ممثلمكماميقدممشرحامًمفصلًاملمجموعاتمالبياناتمالمعياريةمالمستخدمةمفيمالمجال المشية،موالسماتمالدلالية(.
 (،مويوضحمخصائصهاملتدريبموتقييممالنماذجمالمقترحة.مDukeMTMC-reIDو

المقترحة، النماذج  الرابع:  التنفيذ.ممالفصل  الباحثمالحلولمومنهجيةم فيهم يقدمم الذيم العمليم الفصلم الفصلم هوم يقدممهذام
يفصّلمفيهماختيارمم النماذجمالمقترحةمالتيمتعتمدمعلىمدمجمالسماتمالمختلفةم)المظهر،مالحركةمالهيكلية،مالظل،مالسماتمالدلالية(.م

ويشرحممنهجيةماستخراجمكلمسمةمملدقتهموسرعتهمالملائمةمللحوسبةمالطرفيةمم(ممYOLOv8-Pose)ممثلماختيارممالأدواتمالمناسبةمم
 علىمحدة،مبمامفيمذلكماستخراجمالوضعياتموتجزئةمالصورمالظلية.

يعرضمهذامالفصلمنتائجمالتجاربمالعمليةمالتيمتممم مخصصمللتقييممالكميموإظهارمالتأثير.الفصل الخامس: النتائج العملية،  
الهدفمالأساسيمهومقياسمأداءم يشملموصفمبيئةمالعملمومجموعاتمالبياناتمالمستخدمةمفيمالتدريبموالاختبار.م إجراؤها.

الأدبياتمالحديثةمم بنتائجم الدمج،مومقارنتهام المقترحة،مخاصةمنماذجم تأثيرمم (.(State-of-the-Artالنماذجم أيضامً الفصلم يحللم
 مختلفمالبنىموالتعديلاتمعلىمدقةموأداءمالنظاممضمنمقيودمالحوسبةمالطرفية.

المستقبلية،  الخاتمة والآفاق  السادس:  والتوجيهي.مممالفصل  التلخيصيم الفصلم التيمم هوم الرئيسيةم والمساهماتم النتائجم يلخصم
منمخلالم(  Future Work)كماميقترحمتوجيهاتمللبحثمالمستقبليمم حققهامالبحث،مويؤكدمعلىمتحقيقمأهدافمالأطروحة.

 تحديدمالمجالاتمالتيميمكنمفيهامتحسينمالنموذجمأوماستكشافمتحديًتمجديدة.م
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،موهيمسردممنهجيملجميعمالمصادرمالعلميةمالتيمتممالاستنادمإليهامفيمم(References)أخيراً،ميتضمنمالجزءمالختاميمقائمةمالمراجعمم
 .البحث
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 الفصل الثاني: الدراسة النظرية 
 مقدمة  .1.2

سنستعرضمفيمهذامالفصلمالعديدممنمالمفاهيممالنظريةمالضروريةملفهممسياقمالمسائلمالمرتبطةمبهذامالبحثمسواءمفيمامماميخصمم
 الدراسةمالمرجعيةمأومالحلمالمقترح

 Pose Extraction Modelsاستخراج الوضعيات  جنماذ  .2.2
 . وضعية الجسم كبنية معطيات 2.2.1

 High-Resolution Network [1]. نموذج  1

HRNetمبنيةمشبكةمعصبونيةمهي الدقة(م)الشبكةمعاليةمم(Neural Network )تممتصميمهامخصيصامًللمهاممالتيمتتطلبمدقةمم
 مكانيةمعالية،موعلىمرأسهامتقديرمالوضعمالبشري.

 المفهوم الأساسي: 

 طوالمعمليةمالمعالجةمبأكملها.م (high-resolution) هيمالحفاظمعلىمتمثيلمعاليمالدقةمHRNetمالفكرةمالجوهريةملـ

ملاستخلاصمالميزاتمالدلاليةمم(downsampling)ممتبدأمبدقةمعاليةمثممتقللهامتدريجيامًمم(:(ResNet  البنيةمالتقليديةممثل ●
(semantic features)مموفيمالنهايةمتعيدمتكبيرها،مم(upsampling)لاستعادةمالدقةمالمكانية،موهذاميؤديمغالبامًإلىمممم

 فقدانمالتفاصيلمالدقيقة.

 : HRNet بنية ●

 تبدأمبفرعمواحدمعاليمالدقة.م .1

 فيممراحلممتتالية.مم(parallel)تضيفمفروعامًمنخفضةمالدقةمبشكلممتوازٍم .2

"دمج"مم .3 عملياتم وتجريم الدقةم عاليم الأصليم الفرعم علىم تحافظم أنهام ذلك،م منم متكررةممم(fusion)الأهمم
مللمعلوماتمبينمجميعمالفروعم)عاليةمومنخفضةمالدقة(.م
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 :(Top-Down)طريقة العمل 

 : ((Top-Down منهجيةم"منمالأعلىمإلىمالأسفل"مHRNetمتتبع

إلىمنموذجمآخر .1 أولامً الشخص:متحتاجم لاكتشافمكلمشخصمفيم(  Faster R-CNNأو    YOLO)مممثلمماكتشافم
 .حوله( bounding box)ممالصورةموتحديدم"صندوقممحيط"

( keypoints)ممبعدمذلكمبتحليلمكلمصندوقممحيطمعلىمحدةملتقديرمالنقاطمالرئيسيةممHRNetممتقديرمالوضع:متقوم .2

 .مبداخلمذلكمالصندوقمفقطم

 نقاط القوة والضعف: 

واحدةممنمأدقمممHRNetممدقةمعاليةمجداً.منظرامًلاحتفاظهامبالتفاصيلمالمكانيةمالدقيقةمطوالمالوقت،متعُتبر القوة:  ●
 فيممعاييرمالأداء.مم(State-of-the-Art)مالنماذجملتقديرمالوضعمالبشريموغالبامًمامتحققمنتائجممتطورة

بطيئةمنسبياً.مبنيتهامالمعقدةمالتيمتحتويمعلىمفروعممتوازيةموعملياتمدمجممتكررةمتجعلهامثقيلةمحسابياً.مكمامم الضعف: ●
 .(inference time)مأنماعتمادهامعلىمخطوتينم)الاكتشافمأولًامثممالتقدير(ميزيدممنموقتمالاستدلال

 YOLOv8-Pose. نموذج 2

YOLOv8-Poseعملمممم إطارم ضمنم متخصصم تطبيقم هوم بلم تماماً،م جديدةم بنيةم ليسم لشركةممممYOLOv8هوم )التابعم
Ultralyticsوالذيميدمجممهمةمتقديرمالوضعممعممهمةماكتشافمالأجسام.ممم،(م 

 المفهوم الأساسي: 

 .(End-to-End) هيمالسرعةموالكفاءةممنمخلالمنموذجمشامل YOLOv8-Pose الفكرةمالجوهريةملـ

م(head)الأساسيةم)المعروفةمبسرعتهامالفائقةمفيماكتشافمالأجسام(مويضيفم"رأساً"ممممYOLOv8يستخدممبنيةممممالبنية: ●
 إضافيامًللشبكة.م

 :YOLOv8 رؤوس ●

 للأشخاص.مم(bounding boxes)يحددمالصناديقمالمحيطةمم:((Detection Headرأسمالاكتشاف .1

 (ميحددمأقنعةمالبكسلات.مseg-)فيمنماذجم:م((Segmentation Head رأسمالتجزئة .2
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(ميحددمإحداثياتمالنقاطمالرئيسيةم)مثلمالمفاصل(مpose-)فيمنماذجمم:مم((Pose Head  رأسمتقديرمالوضع .3
 للشخصمالمكتشف.

 :(End-to-End)طريقة العمل 

 :(Single-Stage)أوم"أحاديةمالمرحلة"مم((End-to-End" شاملة"منهجيةم YOLOv8-Poseيتبعم

 علىمالصورة.م(single pass)يقوممالنموذجمبتمريرةمواحدةممخطوةمواحدة: .1

 يُخرجمالنموذجمفيمنفسمالوقت:ممالمخرجات: .2

 الصندوقمالمحيطمللشخص. ○

 .(class)تصنيفمالشخصم ○

 المرتبطةمبذلكمالشخص.م(keypoints)مواقعمجميعمالنقاطمالرئيسيةم ○

 نقاط القوة والضعف: 

فيمالوقتملأنهمينجزمالاكتشافموالتقديرمفيمخطوةمواحدة،مفهوممثاليمللتطبيقاتمالتيمتتطلبمالأداءمم .سريعمجدامً القوة: ●
 مثلمتحليلمالألعابمالريًضيةمالمباشرةمأومتطبيقاتماللياقةمالبدنية.( (real-timeالفعليم

 يسهلمعمليةمالتدريبموالنشر.مم(Ultralytics) يأتيمضمنمإطارمعملممتكاملم:سهولةمالاستخدام القوة: ●

علىمالرغمممنمدقتهمالممتازةمبالنسبةملسرعته،مإلامأنمالنماذجمالأثقلموالأكثرمم .قدميكونمأقلمدقةم)فيمالمطلق( :الضعف ●
 .م((benchmarks)خاصةمالإصداراتمالكبيرةممنها(مقدمتتفوقمعليهامفيممهاممالدقةمالبحتةممHRNetتعقيدامًمثلم

 HRNet vs. YOLO v8-Pose. مقارنة مباشرة:  3

HRNetشبكةمعاليةمالدقة(مم( YOLOv8-P ose  الميزة 

Top-Downمنمالأعلىمللأسفل(مم( End-to-End  )المنهجية  )شامل / أحادي المرحلة 
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م.ماكتشافمالشخصم)بنموذجمآخر(.م1خطوتين:م

 .متقديرمالوضع.م2م
 خطوةمواحدة:مالاكتشافموالتقديرممعاً.م

خطوات  
مالعمل 

 السرعة  سريعةمجدامً)مثاليةمللوقتمالفعلي(.م .بطيئةمنسبيامً

 الدقة  دقةمجيدةمجدامً)أفضلمتوازنمبينمالسرعةموالدقة(.م عاليةمجدامً)غالبامًالأعلىمفيمالدقةمالبحتة(.م

 معقدةمحسابيامًوثقيلة.م
خفيفةمالوزنموسهلةمالنشرم)خاصةمالإصداراتمم

n/sم.) 
مالتعقيد 

،م(Offline analysis)التحليلمالدقيقمبعدمالتسجيلم
 الأبحاث،معندمامتكونمالدقةمهيمالأولويةمالقصوى.م

تتبعممم،(Real-time)تطبيقاتمالوقتمالفعليم
 الأشخاص،مالروبوتات،متطبيقاتمالويبموالهواتف.م

الاستخدام  
مالمثالي 

 YOLO-POSE  و    HRENET  بين   مقارنة   3  الجدول 

 Gait. نمط المشي 2.3

هومالطريقةمالمميزةمالتيميتحركمبهامالإنسانمأثناءمالمشي،مويعُدمعمليةمحركيةمدوريةمومعقّدةمناتجةمعنمتنسيقمدقيقمبينمالجهازمم
العصبيمالمركزيموالعضلاتموالعظامموالمفاصل.مويعكسمنمطمالمشيمخصائصمفرديةممثلمالطولموالوزنموالعمرموالحالةمالصحية،مم

 سرعةمالحركة،مولهذاميُستخدممفيمالدراساتمالطبيةموالريًضيةموأنظمةمالتعرفمالحيوي.كماميتأثرمبالعواملمالبيئيةموم



20 

 

 

 الإنسان   عند   المشي   عملية   أطوار    2   الشكل 

 

وتبدأممنملحظةمملامسةمقدمٍممامللأرضمحتىمتلامسمممم،الشكلانظرمم)مم(Gait Cycle  المشي  دورةميمرمنمطمالمشيمبدورةمتُسمّىمم
 القدممنفسهامالأرضممرةمأخرى.موتنقسممهذهمالدورةمإلىمطورينمرئيسيين:

 ( (Stance Phaseطور الارتكاز  .1

٪ممنمدورةمالمشي،محيثمتكونمالقدممملامسةمللأرضموتتحمّلموزنمالجسم.ميبدأمهذامالطورمبملامسةمم60يشكّلمنحوممم
استعدادًامم(  Toe Off) ،مثممانتقالمكاملمالقدممإلىمالأرض،موينتهيمبدفعممقدّمةمالقدممم( Heel Strike)الكعبمللأرضمم
 للحركةمالتالية.م

 ((Swing Phaseطور التأرجح  .2

٪ممنمدورةمالمشي،محيثمتكونمالقدمممرفوعةمعنمالأرضموتتحركمللأمام.ميبدأمبعدمرفعمالقدمممنمم40يشكّلمنحوممم
 الأرض،مويمرمبمرحلةمتسارعمالساقمللأمام،مثمميتباطأمقبلمأنمتلامسمالقدممالأرضممرةمأخرىملبدءمدورةمجديدة.م

يعُدمتحليلمهذهمالأطوارمأساسًاملفهممالحركةمالبشرية،موتشخيصماضطراباتمالمشي،موكذلكملتطويرمأنظمةمذكيةمتعتمدمعلىمنمطمم
 المشيمكخاصيةممميزةمللتعرّفمعلىمالأشخاصمفيمبيئاتمالمراقبة.مم
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 [2] (Graph Neural Networks)العصبونية البيانية  تالشبكا .2.4

مثَّلةمعلىمشكلممم
ُ
حيثم  (Graphs)  رسوممبيانيةهيمفئةممتقدمةممنمنماذجمالتعلممالعميقمصُمِّّمتمخصيصًاملمعالجةمالبياناتمالم

،موقدمتكونملكلمعقدةمأومحافةمخصائصم((Edges  حوافوروابطمفيمامبينهامتُسمّىمممم((Nodes  عُقدتتكوّنمالبياناتممنمم
وسماتمخاصة.معلىمعكسمالشبكاتمالعصبونيةمالتقليديةمالتيمتفترضمبنيةممنتظمةمللبياناتم)مثلمالصورمأومالسلاسلمالزمنية(،مم

 تعكسمالعلاقاتمالحقيقيةمبينمالكيانات.مبُنىمغيرممنتظمةمومعقّدةبقدرتهامعلىمالعملممعممGNNsتتميزم
،محيثمتقوممكلمعقدةمبتجميعمم((Message Passing  تمريرمالرسائلتعتمدمآليةمعملمالشبكاتمالعصبونيةمالبيانيةمعلىممبدأمم

الداخليمم تمثيلهام لتحديثم الذاتيةم خصائصهام معم المعلوماتم هذهم دمجم ثمم البياني،م الرسمم فيم جيرانهام منم المعلوماتم
(Embeddingمتتكررمهذهمالعمليةمعبرمعدةمطبقات،ممماميسمحمللنموذجمبالتقاطمالعلاقاتمالمحليةموالعالميةمداخلمالرسممم.)

 البياني،مسواءمكانتمعلاقاتممباشرةمأومغيرممباشرة.م
 ماميميّزمالشبكاتمالعصبونيةمالبيانيةمهومقدرتهامعلى:م

 بينمالكياناتمبدلمالاعتمادمعلىمالخصائصمالفرديةمفقط.ممنمذجة العلاقات المعقّدة •
 فيمالتعاملممعمأحجاممورسوممبيانيةممختلفةمدونمالحاجةملإعادةمتصميممالنموذج.مالمرونة العالية •
،موهومماميعطيهامتفوقاًمواضحًامفيمالمسائلمالتيمتكونمفيهامالعلاقاتمعاملًاممالاستفادة من البنية الهيكلية للبيانات •

 حاسماً.م

 تُستخدممالشبكاتمالعصبونيةمالبيانيةمفيمالعديدممنمالمجالات،ممنمأبرزها:م

 أنظمةمالتوصيةم)نمذجةمالعلاقاتمبينمالمستخدمينموالعناصر(.م •
 .(Skeleton-based Models)الرؤيةمالحاسوبيةموتحليلمالفيديو،ممثلمتتبعمالأجساممأومتمثيلمالهيكلمالعظميمالبشريمم •
،محيثمتُستخدمملتمثيلمالعلاقاتمالمكانيةموالزمنيةم((Person Re-Identification  إعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاص •

 بينمأجزاءمالجسممأومبينماللقطاتمالمتتابعة.
 الشبكاتمالاجتماعيةملتحليلمالتأثيرموالعلاقات.م •
 الكيمياءموالبيولوجيا،ممثلمنمذجةمالجزيئاتموالبروتينات. •

بشكلمعام،متعُدمالشبكاتمالعصبونيةمالبيانيةمأداةمقويةمعندمامتكونمالعلاقاتموالبنيةمجزءًامأساسيًاممنمطبيعةمالمشكلة،موهوممامم
 يجعلهامخياراًممثاليًامللعديدممنمالتطبيقاتمالحديثةمفيمالذكاءمالاصطناعيموتحليلمالبياناتمالمعقّدة.م
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 [3](Graph Attention Networks – GATs)الانتباه البيانية  شبكات .2.5
آليةمالانتباهمم البيانية،محيثمتدُخلم العصبونيةم للشبكاتم امتدادممتقدّمم ضمنمعمليةمتمريرممم(Attention Mechanism)هيم

بتعلّممأوزانمانتباهمممGATsالرسائلمبينمالعُقد.مبدلًاممنممعاملةمجميعمالعُقدمالمجاورةمبالوزنمنفسهمأثناءمتجميعمالمعلومات،متقوممم
مختلفةمتعبّرمعنممدىمأهميةمكلمجارمبالنسبةمللعقدةمالمستهدفة.ميسمحمذلكمللنموذجمبالتركيزمعلىمالعلاقاتمالأكثرمتأثيراًموتجاهلم

 الضوضاءمأومالروابطمالأقلمصلة.م

 

 

 GRAPH ATTENTION NETWORKS  البيانية   الانتباه   شبكات    3   الشكل 
 

تبادلةممممGATsتعتمدمم
ُ
علىمحسابممعاملاتمانتباهمقابلةمللتعلّممبينمالعُقدمالمتجاورة،مثمماستخداممهذهمالمعاملاتملوزنمالرسائلمالم

لتحسينمالاستقرارموالقدرةمالتمثيلية،مم( Multi-Head Attention)قبلمدمجها.موغالبًاممامتُستخدممآليةمالانتباهممتعددةمالرؤوسم
بـممممGATsحيثمتلُتقطمأنماطمعلاقاتممختلفةمبالتوازيمداخلمالطبقةمالواحدة.مهذهمالمقاربةمتجعلمم أكثرمتكيفًامومرونةممقارنةًم

GNNsالتقليديةمالتيمتعتمدمعلىمتجميعمثابتمأوممتوسطمبسيط.م 

 تتميّزمشبكاتمالانتباهمالبيانيةمبماميلي:

 تمييزمالأهميةمالنسبيةمللعلاقاتمبينمالعُقدمبدلمافتراضمتساويها.م -

 تحسينمالأداءمفيمالرسوممالبيانيةمغيرمالمتجانسةمأومالمليئةمبالضوضاء. -
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 قابليةمتفسيرمأفضلمنسبيًا،مإذميمكنمتحليلمأوزانمالانتباهملفهممسببمتأثيرمعقدممعينّةمأكثرممنمغيرها. -

بكفاءةمفيممهامممثلمتصنيفمالعُقد،مالتنبؤمبالروابط،متحليلمالشبكاتمالاجتماعية،موكذلكمفيمتطبيقاتمالرؤيةممممGATsتُستخدممم
(مأوممGait Analysisالحاسوبيةمالمعتمدةمعلىمالرسوممالبيانية،ممثلمنمذجةمالعلاقاتمبينمأجزاءمالجسممفيمتتبّعمالحركةموالمشيةم)م

تعُدمم الفيديو.ملذلكم الزمنيةموالمكانيةمفيممقاطعم العلاقاتم العلاقةمنفسهاممتغيرةممممGATsتمثيلم خياراًمقويًًمعندمامتكونمأهميةم
 وتعتمدمعلىمالسياق،ملاممجردموجودمالاتصالمبينمالعُقد.م

 Transformers [4] المحولات. 2.6

بنيةممعماريةممممTransformerيقُصدمباصطلاحمم البياناتمممم(Architecture)أنهم لمعالجةم العميقةمصُمِّّمتم العصبيةم للشبكاتم
بدلًاممنمالاعتمادمعلىم(  Self-Attention)المتسلسلةمعبرمنمذجةمالعلاقاتمبينمعناصرمالدخلمباستخداممآليةمالانتباهمالذاتيمم

 الترتيبمالزمنيمأومالتكرارمكمامفيمالشبكاتمالمتكررةمالتقليدية.م

حوِّل«،مأيمالنموذجمالقادرمعلىمتحويلمتمثيلمالدخلممنمفضاءمإلىمآخرمأكثرمدلالةممممTransformerيعنيممصطلحمم
ُ
حرفيًام»الم

لام“يقرأ”مممTransformerعبرمحسابممدىمأهميةمكلمعنصرمبالنسبةملبقيةمالعناصرمداخلمالتسلسلمنفسه.موبذلك،مفإنمالـمم
البياناتمخطوةمبخطوة،مبلمينظرمإليهامكوحدةممترابطة،مويعُيدموزنمعناصرهامبحسبمعلاقاتهامالسياقية،ممماميسمحمبفهممأعمقمم

 للاعتماديًتمالقريبةموالبعيدةمعلىمحدّمسواء.

 وبصيغةممختصرةميمكنمالقول:م

هومإطارمشبكيميعتمدمعلىمالانتباهمالذاتيملتعلّممتمثيلاتمسياقيةمغنيةمللبياناتمالمتسلسلة،ممعمقابليةمعاليةممممTransformerالـمم
 للمعالجةمالمتوازيةموالكفاءةمالحسابية.
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 TRANSFORMERS  المحولات   ة ي معمار    4   الشكل 

منمأهممالتطوراتمالحديثةمفيممجالمالذكاءمالاصطناعيموالتعلّممالعميق،ممممTransformersتعُدمالشبكاتمالعصبونيةمالمبنيةمعلىمبنيةمم
بدلًاممنمالتتابعيةمالزمنيةمالمستخدمةمفيمالشبكاتمالمتكررةمممم((Self-Attentionإذمتعتمدمبشكلمأساسيمعلىمآليةمالانتباهمالذاتيمم

.متتيحمهذهمالبنيةمللنموذجمفهممالعلاقاتمبينمجميعمعناصرمالدخلمفيمالوقتمنفسه،ممماميمكّنهممنمم(LSTMو  RNN)التقليديةمم
الـمم ،مDecoderوممEncoderعادةًممنموحداتممممTransformerالتقاطمالاعتماداتمبعيدةمالمدىمبكفاءةمعالية.متتكونمبنيةم
الرؤوسمم متعددةم انتباهم طبقاتم وحدةم تتضمنمكلم أماميةمم(  Multi-Head Attention)حيثم تغذيةم -Feed)وطبقاتم
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Forward Networks)م التطبيعم آلياتم إلىم إضافةًم م(Layer Normalization)،م مم المتبقيةم  Residual)والروابطم

Connections)مماميميزمهذهمالشبكاتمهومقابليتهامالعاليةمللتوازيمأثناءمالتدريب،مودقتهامالكبيرةمفيمتمثيلمالسياق،مالأمرمالذيمم.
جعلهامالأساسمللعديدممنمالنماذجمالمتقدمةمفيممعالجةماللغةمالطبيعية،موالرؤيةمالحاسوبية،موالأنظمةممتعددةمالوسائط،مبلموحتىمم

 وتحليلمالتسلسلاتمالزمنيةمالمعقّدة.م(Re-Identification)تعرّفمفيمتطبيقاتممتقدمةممثلمإعادةمال

ل  . 2.7 ِّ  Vision)[5]الشبكات العصبونية البصرية القائمة على بنية المحو 

Transformer ) 

إلىممجالمالرؤيةمالحاسوبية،محيثميتممالتعاملممعمالصورةمعلىمأنهامتسلسلممممTransformerهيمامتدادممباشرملفلسفةمنماذجمالـمم
بدلًاممنممعالجتهامعبرمالمرشحاتمالتلافيفيةمالتقليدية.مفيمهذهمالبنية،متقُسَّممالصورةمإلىمرقعمثابتةمالحجم،مممم((Patchesمنمالرقعمم

باستخداممآليةمالانتباهمالذاتي،ممماميمكّنمالنموذجممنمتعلّممممTransformerثمميُحوَّلمكلممنهامإلىمتمثيلممتجهيميغُذّىمإلىمنموذجم
التيمتعتمدمممم(CNNs)العلاقاتمالمكانيةموالسياقيةمبينممختلفمأجزاءمالصورةمبشكلمعالمي.موعلىمعكسمالشبكاتمالتلافيفيةمم

بنمذجةمالاعتماداتمبعيدةمالمدىمبينمالرقعممنذمالمراحلمالأولى،مالأمرمالذيميعززمقدرتهمعلىممممViTعلىممجالمرؤيةممحلي،ميسمحمم
بنيةمم وتتكونم البصري.م للمشهدم الشموليةم البنيةم للرقعممممVision Transformerتمثيلم تضمينم طبقةم منم  Patch)عادةًم

Embedding)متليهامسلسلةممنمطبقاتمم،Transformer Encoderممعمإضافةمتمثيلمموضعيمم،(Positional Encoding )مم
الرؤيةمالحاسوبية،ممثلمتصنيفمم العديدممنممهامم العاليةمفيم فعاليتهام البنيةم أثبتتمهذهم المكانية.موقدم المعلوماتم للحفاظمعلىم

،مخاصةًمعندمتوفرمبياناتمتدريبمكبيرةمأومعندمدمجهاممعمم(Re-Identification)الصور،مواكتشافمالأجسام،موإعادةمالتعرّفمم
 تراتيجياتمتدريبممسبقممتقدمة.اس

 

 VISION TRANSFORMER VIT  البصري   المحول   بنية    5   الشكل 
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 (Shifted Window Transformer – Swin)[6]   محوِّل النوافذ المزُاحة. 2.8
تطويراًممتقدمًاملبنيةمالمحوِّلاتمالبصرية،مصُمِّّممم(ممShifted Window Transformerمملمـمماختصاراً)  Swin Transformerمميعُد

 التقليديةمعندمالتعاملممعمالصورمعاليةمالدقة.ممVision Transformerمخصيصًاملمعالجةمالقيودمالحسابيةمالتيمتواجهمنماذجم

بدلًاممنمالانتباهمالعالمي،ممم(Window-based Self-Attention)متعتمدمهذهمالبنيةمعلىمآليةمالانتباهمالذاتيمضمنمنوافذممحليةمم
مفهوممالنوافذمالمنزاحةمممSwinمممماميقلّلمالتعقيدمالحسابيمبشكلمملحوظ.مولضمانمتبادلمالمعلوماتمبينمالنوافذمالمختلفة،ميستخدمم

(Shifted Windows)العلاقاتمم،مم بالتقاطم للنموذجم يسمحم الذيم الأمرم المتتالية،م الطبقاتم بينم النوافذم يتغيرمتموضعم حيثم
ببنيةمهرميةممتعددةمالمراحلممشابهةمللشبكاتمالالتفافية،مممSwinمالمكانيةمعبرمحدودمالنوافذمدونمكلفةمحسابيةمعالية.مكماميتميز

 .يجعلهمملائمًاملمهاممالرؤيةمالحاسوبيةممتعدّدةمالمقاييسحيثمتتغيرمأبعادمالتمثيلمتدريجيًاممعمزيًدةمالعمق،مممام

 

 SWIN  خوارزمية   في   النوافذ  ترتيب   اعادة   6   الشكل 

 

 SWIN  في   الهرمية   البنية   7   الشكل 
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كفاءةمعاليةمفيمتحقيقمتوازنمبينمتمثيلمالعلاقاتمالعالميةموالكفاءةمالحسابية،مممامجعلهمخياراًممممSwin Transformerوقدمأثبتممم
التعرّفمم إعادةم وأنظمةم الدلالية،م والتجزئةم الأجسام،م واكتشافم الصور،م تصنيفم مثلم متقدمةم تطبيقاتم فيم -Re)شائعًام

Identification).مخاصةًمفيمالبيئاتمالواقعيةمذاتمالقيودمالحوسبية، 

 LLMs and VLMsاللغة –نماذج اللغة الكبيرة ونماذج الرؤية. 2.9
منمأبرزمإنجازاتمالذكاءمالصنعيمالمعاصر،مإذمتعتمدمعلىمم(  Large Language Models – LLMs)تعُدمنماذجماللغةمالكبيرةمم

لتعلّممتمثيلاتملغويةمعميقةممنمكمياتمهائلةممنمالبياناتمالنصية،مبماميمكّنهاممنمفهممالسياق،مممم(Transformer)بنيةمالمحوِّلمم
واستنتاجمالمعاني،موتوليدمنصوصممترابطةمودقيقةمعلىممستوىمدلاليمعالٍ.موتتميّزمهذهمالنماذجمبقدرتهامعلىمنمذجةمالعلاقاتمم

،ممماميسمحملهامبالتعاملممعممهامملغويةممتقدمةممثلمالتلخيص،موالترجمة،مالمعقّدةمبينمالكلماتموالجملمعبرمآليةمالانتباهمالذاتي
 والإجابةمعنمالأسئلة،موالاستدلالمالمنطقي.م

 

 بصري   لغوي   نموذج    8   الشكل 

بوصفهامامتدادًامطبيعيًام(  Vision-Language Models – VLMs)اللغةمم–وانطلاقاًممنمهذامالتطور،مظهرتمنماذجمالرؤيةم
لنماذجماللغةمالكبيرةمنحومالمجالممتعددمالوسائط،محيثمتهدفمإلىمدمجمالمعلوماتمالبصريةموالنصيةمضمنمفضاءمتمثيليمموحّد.مم

،ممماممLLMمعممُشفّرملغويمقويمقائممعلىمممم(Vision Transformer)مممثلممتعتمدمهذهمالنماذجمعلىممواءمةممُشفّرمبصريم
قدرةًممتقدمةمعلىمفهممالمشاهدممممVLMيتيحمالربطمالدلاليمبينمالعناصرمالمرئيةمومقابلاتهاماللغوية.مويكُسبمهذامالدمجمنماذجمم

البصريةمفيمسياقملغويمغني،موتنفيذممهامممعقّدةممثلموصفمالصور،موالإجابةمعنمالأسئلةمالبصرية،موالاسترجاعممتعددمالوسائط،م
معًامنقلةمنوعيةممنمالمعالجةمالأحاديةمإلىممممVLMوممLLMذلك،متمثلمنماذجممالسماتمالدلاليةمعاليةمالمستوى.موبممواستخلاص

 الفهممالسياقيمالشامل،موهومماميجعلهامركيزةمأساسيةمفيمالأنظمةمالذكيةمالحديثةموالتطبيقاتمالبحثيةمالمتقدمة.
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   Fine Tuning LLMsالمعايرة الدقيقة للنماذج اللغوية الكبيرة . 2.10
لنماذجماللغةمالكبيرةمإلىمعمليةمتكييفمنموذجملغويممُدرَّبممسبقًامعلىمنطاقمم(  Fine-Tuning) الدقيقةمممماصطلاحمالمعايرةيُشيرمم

واسعمليؤديممهامًامأوميعملمضمنمنطاقاتمتطبيقيةممحددة،موذلكمعبرمإعادةمتدريبهمجزئيًامباستخداممبياناتممتخصصةمأصغرمم
اكتسبهامالنموذجمخلالمالتدريبمالمسبق،ممعمحجمًاموأكثرمتركيزاً.متهدفمهذهمالعمليةمإلىمالاستفادةممنمالمعرفةمالعامةمالتيمم

تحسينمأدائهمفيمسياقممعيّنممثلممجالمطبي،مقانوني،متقني،مأوممتعددمالوسائط.مويعُدمالضبطمالدقيقمعنصراًممحوريًًمفيمتحويلمنماذجمم
LLMية،ممعمتقليلمكلفةمالتدريبممقارنةمبإعادةمالتدريبممنمممنمأدواتمعامةمإلىممكوناتمفعّالةمداخلمأنظمةمذكيةمتطبيقمم
 الصفر.

،مالتيمتقوممعلىممبدأمLoRA (Low-Rank Adaptation) [7]ومنمبينمأكثرمتقنياتمالمعايرةمالدقيقةمكفاءةًمبرزتمخوارزميةم
تجميدمأوزانمالنموذجمالأساسيموإضافةممصفوفاتممنخفضةمالرتبةمإلىمطبقاتممحددةم)غالبًامطبقاتمالإسقاطمفيمآليةمالانتباهمم
الذاتي(،مبحيثميتممتعلّممهذهمالإضافاتمفقطمأثناءمالتدريب.ميسمحمهذامالنهجمبتقليلمعددمالمعاملاتمالقابلةمللتعلّممبشكلم

القياسية،ممممLoRAإلىمعدةمأشكال،ممنهاممممLoRAلحفاظمعلىمأداءمقريبممنمالضبطمالكاململلنموذج.موقدمتطورتممكبير،ممعما
والتكميمممنخفضمالدقةملتقليلماستهلاكمالذاكرة،مإضافةًمإلىممتغيراتمتستهدفمطبقاتمممLoRAالتيمتجمعمبينممممQLoRAو

 اءممعمالقيودمالحوسبية.أومرؤوسمانتباهممحددة،ممماميوفرّممرونةمعاليةمفيمموازنةمالأد

 

 LORA  خوارزمية   عمل   مبدأ   9   الشكل 
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 Edge Computingالحوسبة الحافية  . 2.11
بأنهامنموذجمحوسبيميهدفمإلىمنقلمالمعالجةموالتخزينمواتخاذمالقرارممنممراكزممم((Edge Computingتعُرَّفمالحوسبةمالحافيّةمم

البياناتمالسحابيةمالبعيدةمإلىمأطرافمالشبكة،مأيمبالقربممنممصادرمتوليدمالبياناتممثلمالحساسات،مالكاميرات،موالأجهزةمم
،مإذمتتطلبم((Artificial Intelligenceعيممالذكية.ميكتسبمهذامالنموذجمأهميةممتزايدةممعمالتطورمالسريعمفيمالذكاءمالصن

زمنماستجابةممنخفضاً،مم—ولامسيمامتلكمالمعتمدةمعلىمالرؤيةمالحاسوبية،موالتعلّممالعميق،موإنترنتمالأشياء—تطبيقاتهمالحديثة
ة.ميتيحمدمجمالذكاءمالصنعيمضمنمالحوسبةمالحافيةمتنفيذمنماذجممواعتماديةمعالية،موتقليلًامللاعتمادمعلىمالاتصالمالدائممبالسحاب

التحليلموالاستدلالممحليامًعلىمالأجهزةمالطرفية،ممثلماكتشافمالأحداث،موالتعرّفمعلىمالأنماط،مواتخاذمقراراتمآنيةمدونمالحاجةمم
واستهلاكمالنطاقمالترددي،ممم( Latency)إلىمإرسالمكمياتمضخمةممنمالبياناتمالخاممعبرمالشبكة،ممماميقللممنمزمنمالتأخيرمم

ويعززمالخصوصيةموالأمان.مومعمذلك،ميفرضمهذامالتكاملمتحديًتمتقنيةممهمة،مأبرزهاممحدوديةمالمواردمالحاسوبيةموالطاقةمفيمم
ممبيئاتمالحافة،مماميستلزممتطويرمنماذجمذكاءمصنعيمخفيفةمالوزن،موتقنياتمضغطموتسريع،موأساليبمنشرموتحديثمفعّالة.موبناءمً
عليه،متعُدمالحوسبةمالحافيةمالمدعومةمبالذكاءمالصنعيماتجاهامًمحوريًمًفيمبناءمأنظمةمذكيةمقادرةمعلىمالعملمفيمالزمنمالحقيقيمضمنم
بيئاتمواقعيةمومعقدة،ممثلمأنظمةمالمراقبة،مالمركباتمالذكية،مالرعايةمالصحية،موالصناعةمالذكية،مخاصةمفيمالسياقاتمالتيمتتطلبمم

 ثوقيةمعالية.ماستقلاليةموموم

 تعودمالأهميةمالمتزايدةمللحوسبةمالحافيّةمالمدعومةمبالذكاءمالصنعيمإلىممجموعةمعواملمتقنيةموتطبيقيةممتداخلة،ممنمأبرزها:م

 الانفجار في حجم البيانات  .1

الانتشارمالواسعملأجهزةمإنترنتمالأشياءموالكاميراتموالحساساتميولّدمكمياتمهائلةممنمالبياناتمالمستمرة،مويصبحمم
 إرسالهامبالكاملمإلىمالسحابةمغيرمعمليممنمحيثمالكلفةموالزمن،مماميجعلمالمعالجةمالقريبةممنمالمصدرمضرورة.

 ( (Low Latencyالحاجة إلى الاستجابة الآنية  .2

تتطلبمقراراتم—مثلمأنظمةمالمراقبةمالذكية،مالمركباتمالذاتية،موالأنظمةمالصناعية—العديدممنمالتطبيقاتمالحديثةمم
 فوريةملامتحتملمتأخيرمالشبكة،موهوممامتوفرهمالمعالجةمعلىمالحافة.م

 تقليل الاعتماد على الاتصال بالسحابة .3

فيمالبيئاتمغيرمالمستقرةمشبكيامًأومالمعزولةم)مصانع،محدود،ممواقعمنائية(،متتيحمالحوسبةمالحافيّةماستمراريةمالعملمحتىمم
 معمانقطاعمالاتصالمأومضعفه.م
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 تعزيز الخصوصية والأمان .4

معالجةمالبياناتمالحساسةممحليامً)مثلمالوجوهمأومالسجلاتمالصحية(متقللممنمنقلمالبياناتمالخاممعبرمالشبكات،مماممم
 يحدممنممخاطرمالاختراقمويلبيممتطلباتمالامتثالموالخصوصية.

 خفض كلفة النطاق الترددي والبنية التحتية  .5

التردديمم النطاقم أومالملخصاتمإلىمالسحابة،ممماميقللماستهلاكم النتائجم البياناتمالخام،مترُسلمفقطم بدلًاممنمبثم
 وتكلفةمالتخزينموالمعالجةمالمركزية.م

 نضج تقنيات الذكاء الصنعي الخفيفة .6

العتادم)مثلموحداتمالمعالجةمالعصبية(،موتقنياتمالتحسينمجعلمتشغيلمالذكاءمالصنعيمممموتسريعتطورمنماذجممضغوطة،ممم
 علىمأجهزةممحدودةمالمواردمأمرامًعمليامًوفعالًا.م

 التوسع في التطبيقات الحرجة  .7

قطاعاتممثلمالصناعةمالذكية،مالصحة،مالأمن،موالمدنمالذكيةمتتطلبمموثوقيةمعاليةمواستقلاليةمتشغيلية،موهوممامتوفرهممم
 أنظمةمالحافةمالذكية.م

بناءًمعلىمذلك،ملممتعدمالحوسبةمالحافيّةمخيارامًتكميلياً،مبلمأصبحتمضرورةممعماريةملتمكينمالذكاءمالصنعيممنمالعملمبكفاءةمم
 وموثوقيةمفيمالعالممالحقيقي،مخاصةمفيمالتطبيقاتمالزمنيةموالحرجة.م

 [8] لمفاصل جسم الإنسان في تقدير الوضعية البشرية COCO-17تمثيل . 2.12

الإنسانممممCOCO-17تمثيل  يعُدّمم جسمم وضعيةم تقديرم مجالم فيم انتشاراًم القياسيةم التمثيلاتم أكثرم  Human Pose)أحدم

Estimation)البشريمعبرمم العلويةممم17،محيثميصفمالجسمم الرأس،مالجذع،موالأطرافم ثنائيةمالأبعادمتغطيم نقطةممفصليةم
والسفلية.ميشملمهذامالتمثيلمنقاطاًممثلمالأنف،مالعينين،مالأذنين،مالكتفين،مالمرفقين،مالرسغين،مالوركين،مالركبتين،موالكاحلين،مم

ميحددمالاتصالاتمالتشريحيةمبينها.م( Skeleton Graph)معمتعريفمترابطيم
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 الإنسان   جسم   ية ع لوض    COCO-17  تمثيل   10   الشكل 

م

حقيقيةموالأنظمةمالمضمنة،مم-يوفرّمهذامالبناءمتوازنًامعمليًامبينمالدقةمالهندسيةموالكلفةمالحسابية،مماميجعلهممناسبًامللتطبيقاتمالزمنم
للتعلّممالعميقمعلىممجموعاتمبياناتمواسعة.موبفضلماعتمادهمالواسعمفيمم ممCOCO-17،مأصبحممCOCO Datasetوكذلكم

معياراًممرجعيًامللتوافقموالمقارنةمبينمالنماذج،مكماميُستخدممبكثرةمفيممهامملاحقةممثلمالتعرّفمالقائممعلىمالمشية،متتبّعمالأشخاص،مم
 (Lifting)وتحليلمالحركة،ممعمقابليةمالتوسّعمإلىمتمثيلاتمثلاثيةمالأبعادمعبرمالرفعم

 أومالنمذجةمالزمنيةمللتسلسلات.م

 خاتمة .2.13

بهذامنكونمقدماستعرضنامشرحامًسريعامًلأغلبممالمصطلحاتمالتيمسنتطرقمإليهامفيممامبعدموهومالأمرمالضروريملفهممأفضلمم
مللفصولمالقادمة.م
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 الفصل الثالث: الدراسة المرجعية
 . مقدمة 3.1

التيمقمنس الدراساتم الفصلممجموعةم التيمتركزممممإليهاممبوبةبالرجوعممممنامستعرضمفيمهذام المميزةم للخصائصم ممقوممنعليهامسوفقامً
بشرحممجموعاتم البدءم المفيدم منم يكونم وقدم البحث،م هذام العملمفيم أثناءم المستخدمةم المعياريةم البياناتم بتفصيلممجموعاتم
البيانات،مكبنيةمواختلافاتمفيمامبينهاملتوضيحمالمسألةمقبلمالبدءمبتناولمالدراساتمالمختلفةمومقارباتمالمسألةممنمانطلاقامًمنمم

 .مخصائصممميزةممختلفة

  أنماط مجموعات البيانات المستخدمة في مسألة إعادة المطابقة.  3.2. 
مالبياناتمالمستخدمةمفيممسألةمإعادةمالمطابقةمضمنمثلاثمأصنافمرئيسية:مممجموعاتتصنفم

 ( Image-Based Appearance Re-ID)إعادة التعرّف المعتمدة على الصور    ت مجموعا  .3.2.1

ممتممالتقاطهامفيمازمنةممختلفةمومنمكاميراتممختلفةموهيمعلىمالرغمملأشخاصموهيممجموعاتمبياناتمتحتويمصورامً

مأمثلة: 
• Market-1501 

• CUHK03 

مالخصائص التعريفية

مم.مصورمثابتةممستقلةمتمثلمالتقاطاتملأشخاص •

مم.لاميوجدمترابطمزمنيمصلب •

م(.مTexture)ممُحسّنةملاستخراجمخصائصمالملابس،ماللون،موالملمس •

م.مغالبًاممامتكونممربعاتمالاحتواءممقتطعةمبإحكام •

م؟ما الذي تدعمه

م. ViTأوممCNNتمثيلاتمالمظهرمباستخدامم •

 .التمييزمالهويًّتيماعتمادًامعلىمإطارمواحد •

م
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م؟ ما الذي لا تدعمه

م.نمذجةمالمشية •

م.ديناميكياتمالوضعية •

م.مأيمشكلممنمأشكالمالاستدلالمثلاثيمالأبعادمأومشبهمثلاثيمالأبعاد •

 )مظهرمزمني،موليسممشية(م (Video-Based Appearance Re-ID)مجموعاتمإعادةمالتعرّفمالمعتمدةمعلىمالفيديومم

مأمثلة 
• MARS 

• DukeMTMC-VideoReID 

مالخصائص التعريفية

م.(Tracklets)مقاطعمفيديومقصيرةم •

م. (RGB Images)تجميعمزمنيملخصائصمالمظهرم •

م.المشيمموجودمعرضيًاموليسممنظمًا •

م.دوراتمالمشيةمغالبًامغيرممكتملة •

م؟ما الذي تدعمه

م.(Temporal Pooling)التجميعمالزمنيم •

م.مأومآلياتمالانتباهمالمعتمدةمعلىمالمظهرمRNNنماذجم •

م.مخطوطمأساسملإعادةمالتعرّفمالمعتمدةمعلىمالفيديو •

م؟ ما الذي لا تدعمه

م.نمذجةمالمشيةمالدورية •

م.(Silhouettes)ظلالممستقرةم •

م.ممساراتموضعيةمموثوقة •
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مالزمنمموجود،ملكنمالحركةمليستمهيمالإشارة.مم

 ( Gait-Oriented Datasets)مجموعات البيانات الموجّهة للمشية  .  3.2.2
م)الحركة هي السمة الحيوية( 

مأمثلة 
• CASIA-B 

• OU-MVLP 

• GREW 

• Gait3D 

• SUSTech1K 

مالخصائص التعريفية

م.تسلسلاتممشيمطويلةمومتواصلة •

م.مدوراتممشيةمكاملة •

م.مدوريةمواضحةمللحركة •

م.مدرجة(م360غالبًاممتعددةمالزوايًم) •

م.مصمّمةملضمانماستقرارمالظلالمأومالوضعيات •

م؟ما الذي تدعمه

م.ممجسّماتمالظلالم)شبهمثلاثيةمالأبعاد( •

م.مديناميكياتمالهيكلمالعظمي •

م.تعلّممهندسةمثلاثيةمالأبعادمبشكلمضمني •

م.تركزمعلىمالتقاطمالحركةمبأطوارهامالكاملة •

م

م

م
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م.ميلخصمالجدولمالتاليمالفروقاتمالأساسية

 ثلاثي الأبعاد أو شبه ثلاثي الأبعاد دورات مشي مكتملة  استخدام الحركة كإشارة وجود الحركة الفئة

 F F FمFمإعادةمتعرفمبالصورم

 F F FمT إعادةمتعرفمبالفيديو

 T T TمT بياناتمالمشية

 البيانات   مجموعات   ـأنماط   بين   المقارن   جدول   4 الجدول 

قدمتتضمّنمعدةمصورمللشخصمنفسهمخلالممرورمواحدمأماممالكاميرا،مإلامم Market-1501علىمالرغمممنمأنّممجموعةمبياناتم
مكعيناتممستقلةممنمدونمترتيبمزمنيمم أنّهاملامتحملمدلالةمزمنيةمكافيةمتجعلهامصالحةملنمذجةمالمشية.مفهذهمالصورمتُخزَّنموتعُالجج

ترابطمالحركيماللازمملتتبّعمتغيّرموضعيةمالجسمممصريح،مولامتتضمنممعلوماتمعنمالاستمراريةمأوممعدلمالالتقاط،مكمامتفتقرمإلىمال
اكتمالمدوراتممشيمأومانتظامًامحركيًاميمكنمالاعتمادمعليهملاستخلاصمم  Market-1501عبرمالزمن.مإضافةمإلىمذلك،ملامتضمنمم

ستخراجمخصائصمالمظهرممثلمالملابسمواللونموليسملتحليلمسماتممشيةممستقرة.مويعودمذلكمإلىمأنّمتصميمهامموجّهمأساسًاملا
ضمنممسارمالمشيةمم  Market-1501الحركة،محيثميهُملمالبعدمالزمنيمبالكاملمفيمالتمثيلمالخوارزمي.موبناءًمعليه،مفإنمإدخالمم

يؤديمإلىمتعلّممضجيجمبصريمبدلًاممنمإشاراتمحركيةمذاتممعنى،ممماميبررّماستبعادهاممنهجيًاممنممسارمنمذجةمالمشيةموحصرمم
 فيممسارمالمظهرمفقطمم—عندمالحاجةمم—استخدامهام

مثلمم الفيديوم بياناتم مجموعاتم فيم الأمرم الفيديومممMARSكذلكم النسخةم منمميوهيم علىممممMarket1501ةم تحويم فهيم
trackletsلاممحالاتهاممنالكثيرممدوراتممشيمكاملةموموفيممنلامتضمإلامأنهامممتتضمنمصورامًعديدةممتتاليةملمروراتملأشخاصمم

حركةمولامتعرفمالعلاقةمالزمنيةمبينمالأطرمسوىمبأنهاممتتاليةمومكمامأنهاملامتشملممممخصائصعددامًكافممنمالأطرملتتضمنمممميمتحوم
بثلاثيمالابعادموهيممجموعةمبياناتمذاتمضجيجممرتفعمالعديدممنمالمممشبيهعلىممناظيرمكافيةمتسمحمبفهممثلاثيمالابعادماومم

trackletsممتحويمحجبامًجزئياملأجساممالمارةمسواءمبعوائقمأومبأشخاصمآخرين.م 

 البيانات المعيارية المتعلقة بمسألة إعادة المطابقة  تمجموعا .3.3

 صورة عامة عن مجموعات البيانات المعيارية ذات الصلة بمسألة إعادة المطابقة   .3.3.1
تتشابهممجموعاتمالبياناتمالمستخدمةمفيممجالمأبحاثمإعادةمالمطابقةمفيمبنيتها،محيثمتعتمدمعلىمصورمملتقطةملأشخاصمعبرمم

 (مكمامفيمالشكل:ممpedestrian detectionأنظمةممراقبة.متكونمهذهمالصورمناتجةمعنمعمليةمالكشفم)كشفمالمارةم
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 ماميلي:متشملمmetadataترافقمكلمصورةمبياناتموصفيةمم

 معرّفمالشخصمذاته -

 معرّفمالكاميرا -

 معرّفمالالتقاطم)ترتيبمالصورةمضمنمسلسلةمالصورمفيمنفسمالالتقاط( -

البياناتمأومحتىماسممالمجلدممممجموعةمغالبامًمامتكونممضمنةمكلهامفيمتسلسلمالمحارفمالذيميشكلماسممملفمالصورةمضمنمم
 الفرعيمضمنها.

تشملممجموعاتمالبياناتمعدةمصورمأومإطاراتملمرورمالشخصمأماممكاميراممامكمامفيمالشكلينمالتاليينمحيثميمثلمكلمشكلمم
 مرورامًللشخصمذاتهمأماممكاميرتينممختلفتينمفيموقتينممختلفين.م
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ومنمالتقاطممرورملمرورمآخر،موهنامتقسمممملأخرىمبياناتمممجموعةممنمقدموهناميجبمالتنويهمإلىمأنمعددمالإطاراتمالملتقطميختلفم
مجموعاتمالبياناتمإلىمصنفينممجموعاتمصوريةمومجموعاتمفيديوية،محيثمأنمتلكمالأخيرةمتحرصمعلىمأنمتقوممبتعريفممعرفمم

 الصورة:وعنصرميعرفمالصورةمالواحدةمضمنمالمرورمكأنميكونماسممملفمم(tacklet)لعنصرممتابعةممرورم

Person_id-camera_id_tracklet_id_sequence_id 

بحيثميستطيعمتغطيةمدورممشيمكاملممم(frames)وتحرصمعلىمأنميكونمكلممرورمملتقطممؤلفامًمنمعددمكافممنمالأطرمم
بدورهاملخطوةمجديدة(متستخدممهذهمالمجموعاتمفيمتدريبمممتتقدممهيبطوريهم)تقديمالرجلمالأولىمثمملحاقمالاخرىمبهامقبلمأنم

 النماذجمالتيمتركزمعلىمالخصائصمالمرتبطةمبالحركةموالمشيةمكسمةمحيوية.
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لكونهامملتقطةمضمنمبيئةمداخليةمم حيثمأنملكلاممممindoorأومداخليةممممoutdoorيميزمالباحثونمبينممجموعاتمالبياناتموفقامً
 الصنفينمتحديًتمواعتباراتممختلفة.

نلاحظمفيمالشكلينمالسابقينممدىمالاختلافمفيممنظورمالرؤيةمللشخصمذاتهممنمكاميرتينممختلفتينمواختلافمالخصائصممم
 المميزةمالتيميمكنمالتقاطها.

إنمالمرورمالذيمقاممبهمالشخصمأماممالكاميرامالاولىموحركتهممنماليمينمإلىماليسارمومواجهةممسقطهمالجانبيملعدسةمالكاميرامم
يسمحمبالتقاطمتغيراتمحركيةمجيدةمتعبرمعنمإيقاعممشيته،معلىمعكسمالصورمالتيمتمثلممرورهمالثانيموالتيميكونمفيهامظهرهمم

إدراكمشكلممشيتهممنمخلالهامأصعب،مكذلكمالأمرمبالنسبةمللصورمالظليةمإذملاميظهرمفيممممواجهامًللكاميرامالأمرمالذيميجعل
السلسلةمالثانيةمأثرملحقيبةمالظهرممنمناحيةمبلمإنمالصورةمالظليةمللشخصمذاتهملوملمميكنميرتديمهذهمالحقيبةمتكادمتكونم

فميمكنمأنمتختلفمتمييزيةمخاصيةمماممنمحالةملأخرىمممطابقةملصورتهمالظليةممعمالحقيبةممنمهذهمالزاوية،ميوضحمهذامالمثالمكي
 المختلفة.ممممالمعطياتبشكلمكبيرمفيممسألةمإعادةمالمطابقةمبسببمطبيعةم

وبعضهامتكونمصورهامبصيغةمثنائيةممممRGBالخاممممعظمممجموعاتمالبياناتمالخاصةمبإعادةمالمطابقةمتتألفممنمصورمبصيغتهامم
 )أبيضموأسود(مأومصورمظليةمفقط.

بالإضافةمإلىممعرفاتمالأشخاصموالكاميراتموتستخدممهذهممم(captions)كمامتوجدممجموعاتمبياناتمتشملموصوفاتمنصيةمم
 النماذجمالتيمتهتممبالسماتمالدلاليةموالوصفيةمالنصية.مممالمجموعاتممع

مفيمهذامالقسم،مسيتمماستعراضمأهمممجموعاتمالبياناتمالمستخدمةمفيمهذامالمشروع:م

،  Market-1501، DukeMTMC-reID، DukeMTMC-VideoReID، MARS، CASIA-B، ICFG-PEDESم

معمتوضيحمالجهةمالمطوِّرة،موخصائصمكلممجموعة،موأهممسيناريوهاتمالاستخداممالمناسبةمممم،  ((TIP-CB  نسخة  CUHK03و
ملها.م
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 Market-1501    [9]مجموعة بيانات . 3.3.2

 الجهة المطوِّرة:

 Liang Zhengوزملاؤه،موقدمقُدِّمتمفيمورقةممممScalable Person Re-identification: A Benchmark  فيمم
 ) .foundation.org-cvICCV 2015(  مؤتمر

 نظرة عامة:

واحدةممنمأوائلموأشهرممجموعاتمالبياناتمواسعةمالنطاقمفيمإعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاصممنمصورممممMarket-1501ممتعُد
 فيمبيئةمخارجيةمداخلمحرممجامعيم)جامعةمتسينغهوا(.ممستمكاميراتممراقبةثابتة.متممجمعمالبياناتمباستخدامم

 الخصائص الرئيسة:

 .((Image-based ReID النوع:مصورةمثابتة ●

 .حرممجامعيمشبهممنظَّم، (Outdoor) خارجيالبيئة:م ●

 مقصوصةملأشخاص.ممRGB  صورطبيعةمالبيانات:م ●

 ..6عددمالكاميرات:م ●

 ) .foundation.org-cv(هويةم1,501صورةملـمم32,668حواليمالحجم:م ●

،مماميحاكيمتطبيقاتممDPMتلقائيًامباستخداممكاشفمممم(Bounding Boxes)تممالحصولمعلىممربعاتمالإحاطةمم ●
 حقيقيةممعمنظاممكشفمآلي.م

 السمات المميِّّزة: 

 درجةمانسدادممنخفضةمنسبيًاموانضباطمفيمظروفمالإضاءة.م ●

 القائمةمعلىمالصورمفقط.مReIDتنسيقمبسيطموواضح،ممامجعلهاممعياراًمأساسيًاملبناءمواختبارمنماذجم ●

 أفضل حالات الاستخدام:

 . (ResNet، OSNet، TransReID) مثلمبالصورةمفقطممReIDتدريبمواختبارمالنماذجمالكلاسيكيةملـم ●

https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_iccv_2015/papers/Zheng_Scalable_Person_Re-Identification_ICCV_2015_paper.pdf?utm_source=chatgpt.com
https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_iccv_2015/papers/Zheng_Scalable_Person_Re-Identification_ICCV_2015_paper.pdf?utm_source=chatgpt.com
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 إجراءمتجاربمأوليةمسريعةمومقارنةمأداءمالنماذجمقبلمالانتقالملمجموعاتمأكثرمتعقيدًا. ●

 DukeMTMC-reID  [10]مجموعة بيانات   3.3.3.

 الجهة المطوِّرة:

 :DukeMTMC4ReIDفيمورقةممممReID،موقدمنظُِّّمتمبصيغةممDukeMTMCمشتقةممنممجموعةمالتتبعممتعددةمالكاميراتممم

A Large-Scale Multi-Camera Person Re-Identification DatasetبواسطةممMengran Gou وزملائه،مفيمورشةمم
)CVF Open Access(. CVPR 2017 

 نظرة عامة:

إنشاءم متعددةمالأهدافمفيمحرممجامعة  DukeMTMC-reIDممتمم تتبعم بياناتم إعادةم،ممDukeمممنم التركيزمعلىممهمةم معم
مكاميراتممراقبةممتزامنة. م(مCVF Open Access(مالتعرّفممنمصورمثابتةممعمثمانِّ

 الخصائص الرئيسة:

 . (Image-based ReID)مالنوع:مصورةمثابتة ●

 .حرممجامعيم“أقربمللعالممالحقيقي”م(، Outdoor)مالبيئة:مخارجي ●

 . RGBمطبيعةمالبيانات:مصور ●

 كاميراتممراقبةمغيرممتداخلة.مم8عددمالكاميرات:م ●

 (. CVF Open Access(مللتدريب،موالباقيمللاختبار(م702هويةم)م1,812صورةملـمم36,411الحجم:محواليم ●

 السمات المميِّّزة: 

 مشاهدمأكثرمازدحامًا،ممعمتغيّرمواضحمفيمالإضاءةموزوايًمالتصوير. •

 ماميجعلهاممعياراًمأقوىملاختبارمقدرةمالنماذجمعلىمالتعميم.م،Market-1501أعلىممنمالتعقيدممقارنةمبـمممستوىم •

  

https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017_workshops/w17/papers/Gou_DukeMTMC4ReID_A_Large-Scale_CVPR_2017_paper.pdf?utm_source=chatgpt.com
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017_workshops/w17/papers/Gou_DukeMTMC4ReID_A_Large-Scale_CVPR_2017_paper.pdf?utm_source=chatgpt.com
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017_workshops/w17/papers/Gou_DukeMTMC4ReID_A_Large-Scale_CVPR_2017_paper.pdf?utm_source=chatgpt.com
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 أفضل حالات الاستخدام:

 (..(Cross-View Robustness تقييممالاستقراريةمعبرمتغيّرمالكاميراموالزوايً ●

 إلىمبيئةمأكثرمتعقيدًا.مMarket-1501اختبارمأداءمالنماذجمفيمبيئاتمأكثرمواقعية،مخاصةمعندمالانتقالممنمتجاربم ●

 DukeMTMC-VideoReID   [11] مجموعة بيانات   .  3.3.4

 الجهة المطوِّرة:

 Exploit the Unknown Gradually: One-Shot Video-Basedممفيمورقة  DukeMTMC-VideoReIDممتممتقديمم

Identification by Stepwise Learning-Person ReممبواسطةممWuمموزملائهمفيممؤتمرممCVF Open 2018. ( CVPR

)Access 

 نظرة عامة:

من الفيديوم علىم تعتمدم نسخةم مساراتمم،DukeMTMCممهيم فيم الزمنم عبرم الواحدم الشخصم إطاراتم تُجمَّعم ممحيثم

(Tracklets)مبهدفمتقييممنماذج،مReIDالمعتمدةمعلىمالتسلسلمالزمنيمللحركة.مم 

 الخصائص الرئيسة:

 قائممعلىمالمسارات. ((Video-based ReID النوع:مفيديو ●

 .Duke حرممجامعة(، Outdoor) البيئة:مخارجي ●

 )تتابعاتممنمالإطارات(.ممRGB طبيعةمالبيانات:ممساراتمفيديو ●

 .8عددمالكاميرات:م ●

 ) .GitHub(إطاراًملكلممسارم168هوية،مبمتوسطميقاربمم702مسارمفيديوملـمم4,832الحجم:محواليم ●

 السمات المميِّّزة: 

 استمراريةمزمنيةمواضحةملكلممسارمتحتمكلمكاميرا.م ●

 مثلمنمطمالمشيموالتغيّرمالتدريجيمفيمالوضعيات.(مTemporal Cues)مإمكانيةماستغلالمالمعلوماتمالزمنية ●

https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018/papers/Wu_Exploit_the_Unknown_CVPR_2018_paper.pdf?utm_source=chatgpt.com
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018/papers/Wu_Exploit_the_Unknown_CVPR_2018_paper.pdf?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/Yu-Wu/DukeMTMC-VideoReID?utm_source=chatgpt.com
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 أفضل حالات الاستخدام:

م(.مTemporal Poolingمني، وAttention Z، و3D CNN)مممثلممالمعتمدةمعلىمالفيديو  ReIDممتدريبموتقييممنماذج ●
 

 دراسةمتأثيرمطولمالمسارموتغيّرمالإطارمعبرمالزمنمعلىمجودةمالتمثيلمالمميِّّزمللشخص.م ●

 [12]   (MARS: Motion Analysis and Re-identification Set)بيانات مجموعة . 3.3.5

 الجهة المطوِّرة:

ورقةممLiang Zhengممقدّمهام فيم -MARS: A Video Benchmark for Large-Scale Person Reمموزملاؤهم

identificationمفيممؤتمرمECCVم،مباعتبارهامامتدادًامبالفيديوملمجموعة2016مMarket-1501..م

)researchportalplus.anu.edu.au( 

 نظرة عامة:

ممDPMمممنمأكبرممجموعاتمالبياناتمالخاصةمبإعادةمالتعرّفممنمخلالمالفيديو،محيثمتمماستخداممكاشفممMARSممتعُتبرم

 لبناءممساراتمالأشخاصمتلقائيًامفيمبيئةمحرممجامعيمخارجي.ممGMMCPممومتتبّع

 الخصائص الرئيسة:

 .((Video-based ReID النوع:مفيديو ●

 .Market-1501 بيئةمشبيهةمبـ(، Outdoor) البيئة:مخارجي ●

 .RGB طبيعةمالبيانات:ممساراتمفيديو ●

 .م6معددمالكاميرات: ●

 .مليونمإطارم1.1هويةموأكثرممنمم1,261مسارمفيديوملـمم20,000الحجم:محواليم ●

)researchportalplus.anu.edu.au( 

  

https://researchportalplus.anu.edu.au/en/publications/mars-a-video-benchmark-for-large-scale-person-re-identification/?utm_source=chatgpt.com
https://researchportalplus.anu.edu.au/en/publications/mars-a-video-benchmark-for-large-scale-person-re-identification/?utm_source=chatgpt.com
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 السمات المميِّّزة: 

 (.انسدادات،موتتبعمغيرممثالي،مBounding Boxesمأخطاءمفي)موجودمضوضاءمفيمالكشفموالتتبع ●

 تشابهمكبيرممعمالظروفمالعمليةملأنظمةمالمراقبةمالحقيقية. ●

 أفضل حالات الاستخدام:

 تدريبمنماذجمفيديومقويةمتتحمّلمالضوضاءمفيمالكشفموالتتبع. ●

ممنمالمعلومةمالمكانية ●  فيمآنمواحد.(مMotion)موالزمنية(مAppearance)متقييممالنماذجمالتيمتستفيدممنمكلٍّ

 ICFG-PEDES (Identity-Centric and Fine-Grained PEDES)   [13]مجموعة بيانات    .  3.3.6

 الجهة المطوِّرة:

ورقةممZefeng Dingممقدمهام فيم -Semantically Self-Aligned Network for Text-to-Image Partمموزملاؤهم

aware Person Re-identification (SSAN)مم،ممعمتقديمقاعدةمالبياناتمالجديدة2021عامممممICFG-PEDESكقاعدةممم
 )arXiv(.ممReID مصورةممخصّصةملـ–نص

 نظرة عامة:

حيثميتمماسترجاعمصورةمالشخصممنمقاعدةمصورمكبيرةماعتمادًامم،ممText-to-Image ReIDلمهمةممممICFG-PEDESممتممتصميمم
مجموعة إلىم الصورم تستندم طبيعي.م نصيم وصفم صورة.ممMSMT17ممعلىم لكلم دقيقم نصيم بوصفم زوِّدتم مملكنهام

)ScienceDirectم) 

 الخصائص الرئيسة:

 .((Caption-based / Multimodal ReID النوع:منصم+مصورة ●

 .MSMT17 مشاهدممراقبةممتنوعةممن(، Outdoor) البيئة:مخارجي ●

 .أوصافمنصيةمباللغةمالإنجليزية+  RGB طبيعةمالبيانات:مصور ●

https://arxiv.org/abs/2107.12666?utm_source=chatgpt.com
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320324009981?utm_source=chatgpt.com
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زوجًا(مواختبارمممم34,674هوية،ممقسّمةمإلىممجموعةمتدريبم)مم4,102نصملـمم–زوجمصورةمم54,522الحجم:محواليمم ●
 ( ScienceDirect(مزوجًا(.م19,848)

 السمات المميِّّزة: 

 .((Identity-Centric & Fine-Grained الأوصافمالنصيةممركّزةمعلىمالهويةمودقيقة ●

)opendatalab.com( 

ماميجعلهاممناسبةمم(،  CUHK-PEDES)مممثلطولمالأوصافمأكبرموأكثرمتفصيلًاممنمبعضمقواعدمالبياناتمالأخرىمم ●

 بصريةمغنية.–لتعلّممتمثيلاتملغوية

 أفضل حالات الاستخدام:

 .Text-to-Image Person Searchمتدريبمنماذج ●

الوسائطم ● متعددةم نماذجم مثلممم( Vision–Language)مممبناءم الشخص،م استرجاعم لتوجيهم النصيم الوصفم متستخدمم

RaSa ،SSAN ،موغيرها.)arXiv ) 

 CUHK03   [14]مجموعة بيانات   .3.3.7

 الجهة المطوِّرة الأصلية: 

 Wei Liمموزملاؤه،مفيمورقةممDeepReID: Deep Filter Pairing Neural Network for Person Re-identificationمم

كواحدةممنمأوائلمالمجموعاتمواسعةمالنطاقملإعادةمالتعرّفمممCUHK03ممحيثمقُدِّمتممجموعةمبياناتمم،(مم2014ممCVPR)مؤتمرمم
 ( foundation.org-cv(ممنمصورةمواحدةممعملقطاتميدويةّموتلقائية.

 نظرة عامة:

 .((Image-based ReID النوع:مصورةمثابتة ●

 .البيئة:محرممجامعيم)مختلطمداخلي/خارجي(،مضمنمجامعةمهونغمكونغمالصينية ●

 لأشخاصمملتقطةممنمأزواجمكاميرات.مRGB طبيعةمالبيانات:مصور ●

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320324009981?utm_source=chatgpt.com
https://opendatalab.com/OpenDataLab/ICFG-PEDES/download?utm_source=chatgpt.com
https://arxiv.org/abs/2107.12666?utm_source=chatgpt.com
https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2014/papers/Li_DeepReID_Deep_Filter_2014_CVPR_paper.pdf?utm_source=chatgpt.com
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 كاميراتممم6عددمالكاميرات:م ●

 هوية،ممعمكلمهويةمتظهرمفيمزوجممنمالكاميرات.ممم1,467صورةملـمم14,097الحجم:محواليم ●

 السمات المميِّّزة: 

 توفرمنوعينممنممربعاتمالإحاطة: ●

 مقصوصةميدويًًمبدقةمعالية.مم–م( (Labeledميدوية .1

 (foundation.org-cv(ملمحاكاةمالنظاممالحقيقي.مDPMمناتجةمعنمكاشفم–م( Detected( تلقائية .2

تعُدممنمأوائلمالمجموعاتمالتيمركّزتمعلىمتحدّيمتشابهمالملابسمبينمالطلبةمداخلمالحرممالجامعيمووجودمتغيّرمفيمالزوايًمم ●
 والمسافة.م

تجاربك.مممKaggleعلىممممTIP-CBممنسخة ● فيم السريعم الدمجم يسهّلم مام للتدريب/الاختبار،م جاهزاًم تقسيمًام متوُفرّم
)Kaggleم) 

  مجموعات بيانات المشية لإعادة التعرف.  3.3.8
 CASIA-B (Gait Dataset B  [15])مجموعة بيانات  

واحدةممنمأقدمموأكثرممجموعاتمبياناتمالمشيةمتأثيراًمفيمتاريخمالمجال،موغالبًامماميُشارمإليهامبوصفهاممممCASIA-Bتعُدمم •
الأساس والخطم التاريخيم المشيةم(  Historical Baseline)  المرجعم علىم التعرّفم أبحاثم معظمم عليهم الذيمتأسستم

،موقدملعبتمدوراًممحوريًًمفيمم(CASIA)اللاحقة.مطوُِّرتمهذهمالمجموعةمفيممعهدمعلوممالأتمتةمبالأكاديميةمالصينيةمللعلوممم
متوحيدمبروتوكولاتمالتقييممووضعمأسسمالمقارنةمالعادلةمبينمالنماذجمالمختلفة.

°م0زاويةمرؤيةممختلفةمتتراوحممنمممم11شخصًا،ممصوّرةممنمممم124تسلسلاتممشيةملعددميقاربمم  CASIA-Bتضممم •
°،ممعمتوفيرمثلاثةمسيناريوهاتممشيممميّزة:مالمشيمالطبيعي،مالمشيمأثناءمحملمحقيبة،موالمشيمأثناءمارتداءم180إلىمم

مالعواملمالخارجيةمعلىمنمطمالمشية،مممعطف.مهذامالتنويعمالمنهجيمفيمظروفمالمشيمجعلمالمجموعةممناسبةملدراسةمتأثير
ممثلمتغيّرمالشكلمالخارجيمأومإعاقةمحركةمالأطراف،موهومماملاميتوافرمبنفسمالوضوحمفيمكثيرممنمالمجموعاتمالأحدث.م

مثلمم  CASIA-Bتُستخدممم • الظلالم علىم المعتمدةم المشيةم نماذجم وتقييمم تدريبم فيم واسعم نطاقم ممGaitSetعلىم
،مكمامتعُدممرجعًامإلزاميًامللإبلاغمعنمالنتائجمالأساسيةمفيممعظممالأوراقمالعلمية،محتىمتلكمالتيمتستهدفممGaitGLو

تحكَّممبهامنسبيًا،موعددمالهويًتمالمحدودممقارنةمبالمجموعاتمالحديثة،م
ُ
تطبيقاتمأكثرمواقعية.مومعمذلك،مفإنمبيئتهامالم

https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2014/papers/Li_DeepReID_Deep_Filter_2014_CVPR_paper.pdf?utm_source=chatgpt.com
https://www.kaggle.com/datasets/priyanagda/cuhk03?utm_source=chatgpt.com
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تحتفظم  CASIA-Bيفرضانمقيودًامعلىمقدرتهامعلىمتمثيلمسيناريوهاتمالمراقبةمالحقيقية.مورغممهذهمالقيود،ممامتزالمم
بمكانتهامالعلمية،مليسمبوصفهاماختباراًمللجاهزيةمالواقعية،مبلمباعتبارهامنقطةمالانطلاقمالقياسيةمالتيمتُمكّنممنمقياسمم

مالتقدّممالمنهجيمفيمنماذجمالتعرّفمعلىمالمشيةمعبرمالزمن.م

م

 

 الصور   التقاط   وطريقة   الزوايا    CASIA-B  بيانات   مجموعة   11   الشكل 
مهوممتوفرمهيمالصورمالظليةمالمستخرجةممنهامدونمالأصلمغيرممتوفرةمللتحميلمومامRGBيذكرمأنمالنسخةمذاتمالصورمالخامم
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 OU-MVLP  [16]مجموعة بيانات  

واحدةممنمأهمموأكبرممجموعاتمالبياناتممممOU-MVLP  (Osaka University – Multi-View Large Population)تعُدمم
لأيممم(de-facto benchmark)المرجعيةمعالميًامفيممجالمالتعرّفمعلىمالمشيةمالمعتمدمعلىمالظلال،موقدمأصبحتممعياراًمفعليًامم

.متتميّزمهذهمالمجموعةمبحجمهامالضخممالذيميضممأكثرممنم(View Variance)مشكلة اختلاف زوايا الرؤية  بحثميتناولمم
هويةمبشرية،موهومماميجعلهاممنمأوائلممجموعاتمبياناتمالمشيةمالتيمانتقلتمبالمجالممنمنطاقمالتجاربمالمحدودةمإلىمممم10,000

مالنطاقمالإحصائيمواسعمالتمثيل.

°مإلىمم0زاويةمتصويرممختلفةمموزعةمبانتظاممحولمالشخصم)منمممم14علىمتسلسلاتممشيةمملتقطةممنمم  OU-MVLPتحتويمم
عاليةمالاتساقملكلمزاوية،مالأمرمالذيميسمحمبدراسةمالمشيةمبوصفهامخاصيةمممم(Silhouettes)تمثيلات ظلية  °(،ممعمتوفرّمم180

بيوميكانيكيةممستقلةمعنمزاويةمالكاميرا.مهذامالتصميمميجعلمالمجموعةممناسبةمبشكلمخاصملتدريبموتقييممالنماذجمالتيمتهدفمم
والنماذجمالمعتمدةمعلىمالانتباهمالزمني،مومُرمِّّزاتمالمشيةممإلىمتعلّممتمثيلاتممشيةمغيرممتحيّزةمللرؤية،ممثلمنماذجمالتحويلمبينمالزوايً،مم

م.Transformersالمبنيةمعلىمبنىم

علىمتنويعمظروفمالحملمأومالملابس،مبلممممOU-MVLP،ملامتركزممCASIA-Bوعلىمخلافممجموعاتمالبياناتمالأقدمممثلمم
تضعمتركيزهامالأساسيمعلىمتفكيكمأثرمزاويةمالرؤيةمبوصفهمأحدمأكثرمالتحديًتمتعقيدًامفيمأنظمةمالمشيةمالواقعية.ملذلك،مينُظرمم

يقدّممهذامالادعاءمأنمإليهامفيمالأدبياتمعلىمأنهامالاختبارمالحاسمملأيمادعاءمبعدممالتأثرمبزاويةمالتصوير،مويتُوقّعممنمأيمنموذجم
.مورغممأنمبيئتهاممامتزالمشبهممُتحكَّممبها،مفإنمحجمهاموتنوعّمزوايًهامجعلاهامحجرمالأساسملتطويرمOU-MVLPيقُيَّممعلىمم

يممالمعتمدةمفيمأبحاثمالتعرّفمعلىمالمشيةموإعادةمالتعرّفمالقائمةممنماذجمالمشيةمالحديثة،مومكوّنًامشبهمإلزاميمفيمبروتوكولاتمالتقي
معليها.
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 الصور   التقاط   وطريقة   الزوايا    OU-MVLP  ت بيانا   مجموعة 12   الشكل 
م

 GREW [17]مجموعة بيانات 

واحدةممنمأهمممجموعاتمالبياناتمالحديثةمفيممجالمالتعرّفمعلىمالمشية،ممGREW  (Gait Recognition in the Wild  )تعُدمم
الواقعية.مطوُِّرتمم المراقبةم بيئاتم تحكَّممبهامإلىم

ُ
الم البيئاتم التحوّلمالأساسيةممنم الفجوةمبينمممGREWوتمثّلمنقطةم بهدفمسدّم

أنظمة منم مأخوذةم مراقبةمحقيقيةم لقطاتم علىم تعتمدم إذم الفعلي،م النشرم وتحديًتم التقليديةم الأكاديميةم البياناتم  مجموعاتم
CCTVمفيمبيئاتممفتوحةموغيرممُنضبطة.مم

بحجمهامالكبيرمالذيميضممعشراتمالآلافممنمالهويًتمومئاتمالآلافممنمتسلسلاتمالمشي،ممعمتنوعّمواسعممممGREWتتميّزمم
 CASIA-B.موعلىمعكسمم(Occlusions)فيمزوايًمالتصوير،موالمسافات،موجودةمالصورة،موالازدحام،موالانسداداتمالجزئيةمم

زوايًمتصويرممُعرفّةممسبقًامأومظروفاًممُتحكَّممبها،مبلمتتركمهذهمالعواململتتقلبمطبيعيًامكماممممGREW،ملامتوفرّممOU-MVLPو
ُقيَّمةمعليهامعلىمالتعاملممعمالضجيجمالبصري،مم

هومالحالمفيمأنظمةمالمراقبةمالحقيقية.مونتيجةًملذلك،متُجبرمالنماذجمالمدرَّبةمأومالم
معمالزمنية.موعدمماستقرارمالمشية،موتفاوتمأطوالمالمقاط



49 

 

المتانةممGREWتُستخدممم اختبارم المشيةم(Robustness)  علىمنطاقمواسعمفيم لنماذجم النطاقم واسعم المسبقم التدريبم ،موفيم
الحديثة،مكمامتعُدممعياراًمأساسيًاملأيمعملمبحثيميدّعيمالجاهزيةمللتطبيقمالعمليمأومالصناعي.موغالبًاممامتُستخرجممنهامتمثيلاتمم

أومالسماتمالحركيةمكمصادرمإشرافممساعدةمضمنمنماذجمهجينةممتعددةمالأنماط.مممم(Pose)الظلال،مبينمامتُستخدممالوضعيةمم
مجردممجموعةمتقييممإضافية،مبلمتنُظرمإليهامفيمالأدبياتمبوصفهامالاختبارمالحاسمممممGREWوبسببمطبيعتهامالواقعية،ملامتعُدمم

مكانةممرجعيةمراسخةمفيمالأبحاثمالحديثةمالخاصةمبإعادةمممملقدرةمنماذجمالمشيةمعلىمالانتقالممنمالمختبرمإلىمالواقع،موهومماممنحها
مالتعرّفمالمعتمدةمعلىمالمشية.

وبينممجموعاتمالبياناتمالفيديويةمهيمأنهامتضمنمالمشياتمدوماً،ملاممممGREWإنمالاختلافمالأساسيمبينممجموعةمالبياناتمم
تحويمكافةمأطوارمالمشيةممممtrackletsتوجدمفيهامسلاسلمأطرملأشخاصممتسمرينمفيماماكنهم،مكمامأنهامتضمنمأنمكافةمالمروراتمم

 م.Gait basedبياناتممشيةمممجموعةمالواحدةممرةمواحدةمعلىمالاقلملذلكمتصنفمعلىمانهام

مبياناتممنهامبعدماستخراجمالصورمالظليةموالوضعياتمثنائيةموثلاثيةمالابعادمممجموعاتقاممالعديدممنمالباحثينمباشتقاقم

 

 GREW  البيانات   محموعة   صور   من   المشتقى   الابعاد   وثلاثس   الابعاد   ثنائي   الفضائين   في   والوضعيات   الظلية   المعطيات   13   الشكل 
م
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 . المشية والخصائص البيومترية المرتبطة بها 3.4
 . مقدمة 3.4.1

المقارباتمالتيمحاولتمالدمجممممالظليةمثممفقطمثممتلكمالمعتمدةمعلىمالصورممممposeسنناقشمالنماذجمالتيماعتمدمعلىموضعيةمالجسممم
مفيمامبينها.م

م.Gait basedمنمالضروريمأنمنذكرمأنمهذهمالنماذجمتعتمدمعلىممجموعاتمالبياناتمالمعياريةممنمصنفم

تعُدّمالمشيةمبطبيعتهاممعطىًمذامطبيعةمزمنية،محيثمتكونموحدةمالدخلمالأساسيةمفيمهذامالسياقمهيمتسلسلممنمالأطرمالمترابطةم
يمثّلممرورمشخصمواحدمأماممكاميراممعينّة،مويغطيمدورةممشيمواحدةمعلىمالأقل.موبناءًمعلىمذلك،ملاميمكنم(  Tracklet)زمنيًامم

متوصيفمالمشيةمتوصيفًامكافيًاماعتمادًامعلىمإطارممنفرد،مبلميتطلّبمالأمرمتحليلمالتغيّرمالحركيمعبرمالزمن.

وفقًاملنوعمالتمثيلمالمعتمد،ميكونمدخلمالنموذجمإمامتسلسلًاممنمالصورمالظليةمفيمحالمكانتمالمقاربةمموجّهةملالتقاطمنمطمتغيّرم
،مالذيممCOCO-17شكلمأوممحيطمالجسممأثناءمالمشي،مأومتسلسلًاممنمالبنىمالممثِّّلةملوضعيةمالجسم.مومنمأشهرمهذهمالبنىمتمثيلمم

وتتميّزمم(.  Edges)  وروابطمفيمامبينهامتمثّلمالعظامم(Nodesأو    Joints)  يعبّرمعنمالجسممالبشريمباستخدامممجموعةممنمالمفاصل
هذهمالبنيةمبأنمالعلاقاتمالمكانيةمبينمأجزاءمالجسممثابتةمبنيويًً،مفيمحينمتتغيّرمالمواضعمالنسبيةمللعقدموأطوالمالوصلاتممعمالزمنمم

منتيجةمالحركة.م

معنهامباستخدامممم(،Graph Structure)  وبسببمهذهمالخصائص،مينُظرمإلىمتمثيلمالوضعياتمعلىمأنهمبنيةمبيانية وغالبًاممامتعُبرَّ
تصفمالعلاقاتمبينمالمفاصل.موعندمالتعاملممعمتسلسلمزمنيممنمهذهمالبنى،مممم(Adjacency Matrices)  مصفوفاتمتجاوز

مفإننامنكونمأماممبيانممتغيّرمزمانيًامومكانيًا،متتبدّلمفيهمسماتمالعقدموالوصلاتممنمإطارمإلىمآخرمضمنمالتسلسل.

م
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 تجاور   مصفوفة   في   الانسان   جسم   وضعية   بيان   تمثيل   14   الشكل 
 كخاصية مميِّّزة خلال المشي    ( Pose) التغيّر في وضعية الجسم  .  3.4.2

علىماستخراجموضعيةمالجسمملكلمإطارمباستخداممممم(Pose-based Gait Models)تعتمدمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالوضعيةمم
،مثممتمريرمالبنيةمالبيانيةمالناتجةمكدخلمإلىمنموذجمالتعلّم.مYOLO-PoseأوممHRNetنماذجمتقديرمالوضعيةمالبشريةمالحديثة،ممثلم

ويتمثّلمالبعدمالزمنيمفيمهذهمالنماذجمفيمالفروقاتمالمتعاقبةمفيممواقعمالمفاصلموأطوالمالوصلاتمبينمبيانموآخر،مأيمفيمالتغيّرمم
 المستمرمللتشكيلمالهندسيمللجسممأثناءمالمشي.م
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 [18] (Pose-based Gait as Joint Motion Descriptors) المشية كوصف حركي قائم على المفاصل

مثّلمالانتقالممنمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالصورمالظليةمإلىمالنماذجمالمعتمدةمعلىموضعيةمالجسممتحوّلًاممفاهيميًاممهمًامفيممجالمم
التعرّفمعلىمالمشية،محيثمانطلقتمهذهمالمقارباتممنممسلّمةمأساسيةممفادهامأنمجوهرمالمشيةميكمنمفيمالحركةمنفسها،ملامفيمم

دمجاءمهذامالتحوّلممدفوعًامبمحدوديةمالنماذجمالظليةمفيمالتعاملممعمتغيّراتمالملابس،موحملمالأغراض،مالمظهرمالخارجيمللجسم.موق
موالتداخلممعمالخلفية،مفضلًامعنماعتمادهامالضمنيمعلىمسماتممظهريةملامتعبّرمبالضرورةمعنمنمطمالمشي.

بوصفهمأحدمأوائلمالأعمالمالتيماعتمدتمبشكلمصريحممممPoseGait(منموذجمم2020وآخرونم)  Liaoفيمهذامالسياق،مقدّممم
كمصدرمأساسيملتمثيلمالمشية،مدونمالاستنادمإلىمالصورمالظليةمأومالسماتمالمظهرية.متنطلقمهذهم(  Pose)  علىموضعيةمالجسم

الورقةممنمفرضيةمواضحةممفادهامأنمالتغيّرمالزمنيمفيممواقعمالمفاصلمالبشريةميحملممعلوماتمكافيةملتمييزمالأفراد،موأنهميمكنمم
مظهر.استغلالمهذهمالمعلوماتملبناءمتمثيلممقاومملتغيّراتمالم

علىماستخراجمالوضعيةمالبشريةملكلمإطارمضمنمتسلسلمالمشيمباستخداممنماذجمتقديرمالوضعية،مثممتمثيلم  PoseGaitيعتمدمم
المشيةمعلىمشكلمسلسلةمزمنيةممنمالمفاصل.مويتممتوصيفمكلممفصلممنمخلالمإحداثياتهمالمكانية،ممعماشتقاقمسماتمحركيةمم

صل.موينُظرمإلىمالمشيةمفيمهذامالنموذجمعلىمأنهامتجميعمزمنيملهذهممإضافيةممثلمالإزاحات،موالسرعات،موالزوايًمالنسبيةمبينمالمفا
مالسماتمالمفصلية،محيثميُمثّلمالبعدمالزمنيممنمخلالمالتغيّرمالعدديمفيممواقعمالمفاصلمعبرمالإطاراتمالمتتالية.

تعكسمهذهمالمقاربةمتصوراًممبكراًمللمشيةمبوصفهامسلوكًامحركيًاميمكنماختزالهمإلىممتجهاتمسمات،محيثمتعُاملمالمفاصلمكوحداتمم
مستقلةمنسبيًا،موتفُترضمالعلاقاتمالتشريحيةمبينهامعلىمنحومضمني،ماستنادًامإلىمالمعرفةمالمسبقةمبجسممالإنسان.موعلىمالرغمممنمم

ملامكبنيةممتعلَّمةمبحدمذاتها.مم(،differences over time)مأنمهذامالزمنميتُعاملممعهمكمتغيّرمحسابيمإدخالممفهوممالزمن،مإلا

مفيمكونهمقدمأسّسملعدةممسلّماتمستؤثرّملاحقًامفيمتطوّرمالمجال،مأهمها:ممPoseGaitتكمنمأهميةم

مإمكانيةمفصلمالمشيةمعنمالمظهرمالخارجيمباستخداممالوضعيةمفقط. .1

ماعتبارمالتسلسلمالزمنيمعنصراًملامغنىمعنهمفيمتوصيفمالمشية.م .2

مالاعتمادمعلىممعرفةمتشريحيةممسبقةملتوجيهمعمليةماستخراجمالسمات. .3

إلامأنمهذهمالمسلّماتمنفسهامكشفتمعنمحدودمهذامالتصوّر.مفغيابمتمثيلمصريحمللعلاقاتمالمكانيةمبينمالمفاصل،موالاكتفاءم
بتوصيفهامضمنيًامعبرمالسمات،مأدّىمإلىمفقدانمالقدرةمعلىمنمذجةمالتفاعلمالبنيويمبينمأجزاءمالجسم.مكمامأنممعالجةمالزمنم

ميناميكية،محدّتممنمقدرةمالنموذجمعلىمالتقاطمالأنماطمالحركيةمالمعقّدةمالتيمتميّزمالمشيةمالبشرية.بوصفهممحوراًمحسابيًا،ملامكبنيةمد
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علىمأنهممرحلةمانتقاليةمفيمتطوّرمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالوضعية:ممرحلةمنجحتمفيمكسرممممPoseGaitوبذلك،ميمكنمالنظرمإلىمم
الارتباطمبينمالمشيةموالمظهر،ملكنهاملممتصلمبعدمإلىمتمثيلمالمشيةمبوصفهامبنيةمحركيةممترابطة.موقدممهّدتمهذهمالمحدوديًتمم

يانيةمصريحة،موإعادةمصياغةمالمشيةمعلىمأنهامتسلسلممنمممباشرةملظهورمأعمالملاحقةمسعتمإلىمتمثيلمالهيكلمالعظميمكبنيةمب
مالزمانيةمالمتعلَّمة.–العلاقاتمالمكانية

إضافةممممالحاسوبيةمللنمذجةمنمالنماذجمالتيميشيعماستخدامهامفيممسائلمالرؤيةمممموهيمم(CNN)استخدممهذامالنموذجمبنىمتقليديةمم
مإلىمنمذجةمالتغيراتمالزمانيةموالمكانية

 

 POSEGAIT  نموذج   بنية   15   الشكل 
م

 PoseGaitلمميستطعمهذامالنموذجمالتقاطمالترابطمالبنيويمالذيميتمتعمبهمجسممالانسانمعلمعكسمالنموذجم

بوصفهاماستجابةممباشرةمللقيودمالبنيويةموالمفاهيميةممم2021وآخرونمعامممممTeepeالتيمقدّمهامم[19] ممGaitGraphجاءتمورقةمم
.موتنطلقمهذهمالورقةممنممسلّمةممPoseGaitالتيمكشفتمعنهامالنماذجمالمعتمدةمعلىمالوضعيةممنمالجيلمالأول،موعلىمرأسهامم

أعمقممفادهامأنمالمشيةملاميمكنماختزالهامإلىممجردمتغيّرمعدديمفيممواقعمالمفاصل،مبلمهيمناتجمتفاعلمبنيويممنسّقمبينمأجزاءم
.مبناءًمعلىمذلك،ميعيدمم(Graphsالجسممعبرمالزمن،موأنمهذامالتفاعلميمكنمتمثيلهمعلىمنحومطبيعيمودقيقمباستخداممبنىمبيانيةم)

GaitGraphزمانيًا،مم  صياغةممشكلةمالتعرّفمعلىمالمشيةمباعتبارهاممسألةمتعلّممعلىمتسلسلممنمالرسوممالبيانيةمالهيكليةمالمتغيّرةمم
حيثميُمثَّلمكلمإطارممنمتسلسلمالمشيمعلىمشكلمبيانمثابتمالطوبولوجياميعكسمالبنيةمالتشريحيةملجسممالإنسان،مبينمامتعبّرمم

مالسماتمالمرتبطةمبالعقدمعنممواقعمالمفاصلموثقتها،مويتجسّدمالبعدمالزمنيمفيمتعاقبمهذهمالرسوممعبرمالزمن.

مكانية بيانيةم التفافم شبكاتم علىم النموذجم يعتمدم المعمارية،م الناحيةم حيثمم(Spatio-temporal GCNs)  زمانيةم–ممنم ،م
تُستخدممعملياتمالتفافمبيانيممكانيملالتقاطمالعلاقاتمالتشريحيةمبينمالمفاصلمضمنمكلمإطار،متليهامعملياتمالتفافمزمنيةمم
لنمذجةمتطوّرمهذهمالعلاقاتمعبرمالإطاراتمالمتتالية.ميمثّلمهذامالفصلمالواضحمبينمالبعدمالمكانيموالبعدمالزمنيمتحوّلًاممفاهيميًامم

لأعمالمالسابقة،مإذملمميعدمالزمنممجرّدممحورمحسابيمللفروقات،مبلمأصبحمبعُدًاممتعلَّمًامداخلمالنموذج.مكماميتيحمممهمًاممقارنةًمبا
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استخداممالبنيةمالبيانيةماستغلالمالتفاعلمالتعاونيمبينمالمفاصل،ممثلمتناغممالساقينموحركةمالذراعينمالمتزامنةممعمالجذع،موهوممامم
مكانمغائبًامأومضمنيًامفيمالنماذجمالسابقة.م

،ممPoseGaitتحسّنًامكبيراًممقارنةًمبنموذجممممCASIA-BعلىممجموعةمبياناتممممGaitGraphعلىمالمستوىمالتجريبي،مأظهرتمنتائجمم
(،ممBG%معندمحملمالأغراضم)74.8(،موNM%مفيمحالةمالمشيمالطبيعيم)87.7بلغتممممRank-1حيثمحقّقمالنموذجمدقةمم

نقطةمفيمحالتيممم30وأكثرممنممممNMنقطةممئويةمفيمحالةمممم19(،مأيمبزيًدةمتجاوزتممCL%معندمارتداءمالمعاطفم)66.3و
BGوممCLمقارنةًمبـممممPoseGaitموتعُدمهذهمالقفزةمالعدديةمدلالةمواضحةمعلىمأنمالتحسّنملمميكنمناتًجامعنمتعقيدممعماريمم.

إزا تجاربم منم الورقةم قدّمتهم مام الاستنتاجم هذام ويعزّزم ذاتها.م المشيةم تمثيلم فيم تغيّرمجذريم عنم بلم )فحسب،م  Ablationلةم
Studiesفعليًامعلىمم يعتمدم النموذجم أنم يثبتم مام الأداء،م تدهورمحادمفيم إلىم الزمنيمللإطاراتم الترتيبم أدّىمخلطم (،محيثم

مالديناميكامالزمنيةمللمشية،ملامعلىمإحصاءاتموضعيةمساكنة.م

بعددممنمالافتراضاتمالتيمستصبحملاحقًامموضعمنقدمفيمالأعمالمالأحدث.ممممGaitGraphمعمذلك،مورغممهذامالتقدّم،ميحتفظمم
إذمتفترضمالبنيةمالبيانيةمأنمجميعمالمفاصلموالعلاقاتمالتشريحيةممتساويةمالأهميةمفيمتوصيفمالمشية،مكمامتعتمدمعلىمطوبولوجيامم

لمختلفةمأثناءمالمشي.موبالرغمممنمهذهمالقيود،مينُظرممثابتةملامتتكيّفممعمالسياقمالحركيمأوممعماختلافمالأهميةمالدلاليةمللأطرافما
علىمأنهمنقطةمالتحوّلمالمفصليةمالتيمنقلتمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالوضعيةممنمتوصيفمحركيممفصليمإلىممممGaitGraphإلىمم

رباتمأكثرمنضجًامتعتمدمعلىمآلياتمالانتباهموالعلاقاتمالدلالية،ممزمانيةممتكاملة،مومهّدمالطريقملظهورممقا–منمذجةمبنيويةممكانية
مفيمالأعمالماللاحقة.مGraph Transformersكمامفيمالنماذجمالمعتمدةمعلىم

 

 GAITGRAPH  نموذج   بنية 16   الشكل 
م

التيمأتاحتمكانتمأكثرماتساقامفلسفةمالأولىمرفضمالنظرمإلىمالمفاصلمكوحداتمم[20] ممResGCNاعتمدمهذامالنموذجمعلمبنيةمم
ممستقلة.

 (،مكانمالتفكيرمالسائدمهو:PoseGaitفيمالمقارباتمالسابقةم)مثلمم
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مكلممفصلميتحرّك،مونقيسمحركتهمعبرمالزمن،مثممنُجمّعمهذهمالقياسات.

مفتنطلقممنممسلّمةممختلفة:ممResGCNأمام

موهيمكونمالمفصلملاممعنىملحركتهمإلامضمنمعلاقتهمبالمفاصلمالأخرى.م

بالتالي،مالتمثيلمالصحيحمللمشيةملاميبدأممنمالحركة،مبلممنمالبنيةمالتيمتتحرّكموليستمالعقدموالوصلاتممستقلةمتمامامًعنمبعضهامم
مبسببمطبيعةمالحركةمذاتهاموإنمكنامننظرمعادةمإلىمالعقدموالوصلاتمعلىمأنهامأكثرماستقلالًامبتعريفمالبيانمكبنية.

الرغمممنمأنمم مثلّتمقفزةمنوعيةمعبرمتمثيلمم—(مم2021)ممGaitGraphكماماستُخدمتمفيمنماذجممثلمم—ResGCNعلىم
ممGCNزمانيةمصريحة،مإلامأنمهذامالنجاحمكشفمعنمحدودمفلسفيةموبنيويةملاميمكنمتجاوزهامضمنمإطارمم–المشيةمكبنيةممكانية

 التقليدي.م

أنمالعلاقاتمالتشريحيةمبينمالمفاصلمثابتةموكافيةملتوصيفمالمشية،ممممResGCNأولمهذهمالحدودمهومالطوبولوجيامالثابتة؛مإذمتفترضمم
العلاقاتمالأكثرمدلالةمقدمتكونمغيرممحليةم)مثلمتناغممالساقينمعبرمالجذع(.مثانيًا،متفترضمم بينمامتُظهرمالمشيةمفيمالواقعمأنم

ResGCNتساويمالأهميةمبينمالمفاصل،محيثمتُجمَّعمالإشاراتمعبرمالجيرانمالتشريحيينمدونمتمييزمدلالي،موهومافتراضممناسبمممم
لإثباتمأهميةمالبنية،ملكنهمغيرمكافٍمللتمييزمالدقيقمبينمالأفراد.مثالثاً،ميظلّمالزمنممُنمذجًامبإيقاعمعاممعبرمالتفافمزمنيممحلي،مم

(مذاتمقيمةمتمييزيةمأعلى.موأخيراً،مفإنمطبيعةممSub-patternsحركيةمبعينهام)مممنتقائيمعلىممقاطعدونمالقدرةمعلىمالتركيزمالا
(،مماميحدّممنمقدرتهمعلىمإبرازممDiscriminative(مأكثرممنهمتمييزيًًم)Averagingتجعلمالنموذجمتجميعيًام)ممGCNالتجميعمفيمم

مالعلاقاتمالحاسمةملهويةمالمشية.م

متجهامإلىماستكشافمقدراتهمفيمأغلبممممtransformersوكمامكانمالاتجاهمالعاممفيمخلالمالسنواتمالماضيةمومنذمظهورمالمحولاتمم
العتمدةمعلىمتعلممالآلةمفقدمجاءتمم استجابةًممباشرةملهذهمالحدودمالمطروحة،مليسمم[21]ممGraph Transformersالمسائلم

بوصفهامتحسينًاممعماريًًمفحسب،مبلمكتحوّلمفيمطريقةمالتفكير.مالفكرةمالجوهريةمهيمأنمالتمثيلمالجيّدملاميساويمبينمجميعمم
(متعلّمماعتماديًتمبعيدةمالمدىمبينمالمفاصل،موإعادةمتشكيلممAttentionالعلاقات،مبلميعيدموزنهاموفقمالسياق.ميتيحمالانتباهم)

البنيةمديناميكيًامبدلمالالتزاممبجوارمتشريحيمثابت.مكماميسمحمبالتمييزمبينمالعلاقاتمذاتمالقيمةمالدلاليةموتلكمالثانوية،مويجعلمم
ندسة«م)منممتصلمبمن(مإلىمالدلالةم)منممالزمنمنفسهمقابلًاملإعادةمالوزن،ملاممجردممحورمترتيب.مبهذا،متنتقلمالنمذجةممنم»اله

 رمعلىممنمولماذا(،موهومانتقالمضروريمحينميصبحمهدفمالنموذجمتمييزمالهويةملاممجردمتوصيفمالحركة.ميؤثمّ

وهي التوجهم هذام معم متفقامً جديدامً نموذجامً اقترحتم التيم البحثيةم الورقةم عامم فيم  Motif-guided)ممMoCosمممظهرتم

Collaborative Skeleton Modelingممالتيمانطلقتممنممسلّمةمأعمقممنمسابقاتهام:م [22] (م2025,م
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مالمشيةمليستمتفعيلًاملبنيةمتشريحيةمفحسب،مبلمتنظيمًامدلاليًامتعاونيًامبينممجموعاتممفاصلمعبرمالزمن.

(مبينممفاصلممحددةم)مثلمتناغممالساقينمأوممMotifsأيمأنمالقيمةمالتمييزيةملامتكمنمفيممفصلممنفرد،مبلمفيمأنماطمالتعاونم)
م(.Biomechanicsاقترانمالساقممعمالجذع(،موهيمأنماطممستمدّةممنمعلممالمشيم)

موقدمتمالاسهاماتمالتالية:م

ملإعادةموزنمالعلاقاتمديناميكيًامبدلمتجميعهامبالتساوي.ممGraph Transformersدمجم •

متوجيهمالانتباهمبالموتيفات:مالانتباهمليسمحرًّامتمامًا،مبلممُقجيَّدمبدلالاتمحركيةممعروفة،مماميقلّلمالضجيجمويزيدمالتفسيرية. •

منمذجةمزمنيةمأدق:مالانتقالممنمإيقاعمعاممإلىممقاطعمحركيةمجزئيةميعُادموزنهامحسبمأهميتها.م •

،موهومنضجممفاهيميممSemanticsمم→ ممPose → Graph → Attentionتحويلمالمشيةمإلىمتمثيلمدلالي:ممنمم •
مواضحمفيمتعريفمالمشكلة.

ولكنموبسببماعتمادهامعلىمبنيةمالمحولاتمفقدمجاءمهذاممرافقامًلتعقيدمحسابيمأعلىمبالمقارنةممعمالنماذجمالسابقة.مكمامأنهاممامم
زالتمكسابقاتهاممتأثرةمبجودةمحسابمالوضعيةمالتيمتتأثرمبدورهامبجودةمالصورموعدمموجودمحجبملأجزاءممنمالجسمممنمعوائقمم

مومحقيبةميد.اوممنملباسممعينمكمعطفمطويلما

مفيماميليمجداولممقارنةمبينمأجيالمالنماذجمالتيمقمنامباستعراضهامفيمهذامالفصل

مالتوجهمالمفاهيميمسنةمالإصدار النموذج

PoseGaitمالمشيةمكسلسلةمخصائصمحركيةمللعقدم 2020م

GaitGraphمالمشيةمكبنيةمزمانيةممكانيةم 2021م

MoCosمالمشيةمكنمطمتعاونيمدلاليمموجهمبالانتباه 2025م

 ومقارباتها   الوضعيات   تغير   على   المعتمدة   النماذج   أجيال   5  الجدول 
 

م



57 

 

متمثيلمالوضعيةمأومالهيكلمالبنية النموذج

PoseGait CNN عقدممستقلةممسماةمذاتماحداثيات 

GaitGraph ResGCN بيان 

MoCosمبيانمديناميكيمدلاليم+مآليةمانتباه محولمبيانيم

 المعطيات   وتمثيل    البتية   الوضعيات   تغير   على   المعتمدة   النماذج   أجيال   6 الجدول 

مCasia-Bجميعمالنماذجماعتمدتمعلىممجموعةمالبياناتم

م:Rank-1النتائجم

مCLمعممعطفمطويلممBGمعمحقيبةميدممNMملابسمعاديةم النموذج

PoseGaitم36.0م44.5 68.7م

GaitGraphم66.3م74.8 87.7م

MoCosم72.1م73.6 87.9م

 النتائج   جودة   مقارنة   الوضعيات   تغير   على   المعتمدة   النماذج   أجيال   7  الجدول 

 

مالتحديات غير المحلولةمالقيمة المضافة الأساسية النموذج

PoseGaitفصلمالمشيةمعنمالمظهر؛مإدخالمالـممTrackletملامبنيةمصريحة؛مزمنمغيرممتعلّم الزمنيمم

GaitGraphمطوبولوجيامثابتة؛متساويمأهميةمالمفاصل زمانية؛مقفزةمأداءمكبيرةم–نمذجةمبنيويةممكانيةم

MoCosمتعقيدمحسابي؛محساسيةملجودةمالوضعية دلالةمحركيةم+مانتباهمموجَّهمبالموتيفاتم

 والتحديات   المضافة   القيمة و   الوضعيات   تغير   على   المعتمدة   النماذج   أجيال   8  الجدول 



58 

 

 الصورة الظلية( كخاصية مميزة في مسألة إعادة التعرفشكل الجسم )التغير في  .  3.4.3
(مأحدمأقدمموأكثرمالتمثيلاتماستخدامًامفيمأنظمةمالتعرّفمعلىمالمشية،مإذمتهدفمإلىمعزلمSilhouettesتعُدّمالصورمالظليةم)

نمطمالحركةمالهندسيةمللجسممعنمالعواملمالمربكةممثلماللون،مالإضاءة،موالخلفية.مويقوممهذامالتمثيلمعلىمتحويلمكلمإطارمفيديوم
مإلىمصورةمثنائيةم)أبيض/أسود(متُبرزمحدودمالجسممأثناءمالمشي.م

الزمنميحملمم للجسممعبرم الديناميكيم الشكلم بنيوية،موأنم المشيةمخاصيةمحركيةم أنم الفلسفةمالأساسيةملهذامالاتجاهمفيم تكمنم
ممعلوماتمتمييزيةمكافيةمحتىمفيمغيابمالمظهرمالخارجي.

قدميتماثلمتمثيلموضعيتانملشخصينممختلفينملكنمالصورةمالظليةمتظهرمخصائصمأخرىمكثيرةممميزةممثلمتوزعمكتلةمالجسممهنامم
ميمكننامالتمييزمبينمشخصينمبدينموآخرمنحيلملهمامالطولمنفسهموهيمخاصيةمذاتمأهميةمفيمإعادةمالتعرفمدونمشك.

غيرمأنمهذامالتبسيط،مرغممفوائده،ميفرضمقيودًامبنيويةمصارمةمعلىمالنماذجمالتيمتعتمدمعليه،موهومماميظهرمبوضوحمعندمالانتقالمم
ممنمالبيئاتمالمخبريةمإلىمالبيئاتمالواقعية.م

لهذهمم أنمتبدأمالنماذجمالمتناولةمقبلمCNNترافقتمبدايةمالاهتماممبالتعلممالعميقممعمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالصورمالظليةمبتطبيقم
مالمسألةمبطرحمحلولمأكثرمابتكارامًوتعقيدامً

 [23]     : فلسفة “المشية كمجموعة” وحدودهاGaitSetنموذج 

(متحوّلًاممفاهيميًامبارزاًمفيمنماذجمالتعرّفمعلىمالمشيةمالمعتمدةمعلىمالصورمالظلية،مإذمانطلقممنم2019)ممGaitSetقدّممنموذجمم
فرضيةمأساسيةممفادهامأنمالمشيةمحركةمدورية،موأنمالمظهرمالشكليملكلمصورةمظليةميحملمضمنيًامدلالةمموقعهامالزمنيمداخلمدورةمم

طرمغيرمضروريمفكانأنمتعاملمهذامالنموذجم_كماميقترحماسمه_ممعمأطرمعنصرمالمرورمالمشي،ممماميجعلمالترتيبمالزمنيمالصريحمللأ
ويعتمدمبنيةممممترتيبها،كمجموعةمغيرممرتبةموأنمالشعاعمالممثلملهذامالمرورمهوممحصلةملهذهمالأطرممنمالصورمالظليةمبغضمالنظرمعنمم

ممتتكوّنممنمثلاثممراحلمرئيسية:م

آليةممممCNNبإطارمباستخداممشبكةمم-استخراجمسماتمإطار ممSet Poolingمشتركةمالأوزان،مثممتجميعمهذهمالسماتمعبرم
(،موأخيراًمإسقاطمالتمثيلمالناتجمإلىمفضاءمتمييزيمPermutation Invarianceالمتوافقةممعمخاصيةمعدممالتأثرمبترتيبمالعناصرم)

لتعزيزمالسماتمالمحليةموالعالميةمفيمآنمواحد.متعلّممالنموذجمتّمماعتمادًاممممHorizontal Pyramid Mapping (HPM)باستخداممم
،محيثمحققمأداءًممOU-MVLPوممممCASIA-Bعلىمصورمظليةممُحاذاةمبدقةممنممجموعاتمبياناتممقيدةمواسعةمالانتشارممثلمم

روفمفيمظممOU-MVLP%معلىمم87.1وممممCASIA-B%معلىمم95.0بلغتممممRank-1رائدًاموقتمنشره،ممسجلًامدقةمم
المشيمالطبيعية،مإضافةًمإلىممتانةمملحوظةمفيمحالاتمحملمالأغراضموارتداءمالمعاطف،مكمامأظهرمقدرةمجيدةمعلىمالعملمحتىم
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فيمبساطتهمالبنيويةمومرونتهممممGaitSetصورمفقط(.متكمنمالقيمةمالمضافةمالأساسيةملـمممم7معمعددممحدودممنمالإطاراتم)نحومم
العملية،مإذمألغىمالقيودمالصارمةمعلىمطولمالتسلسل،موسمحمبدمجمصورممنممقاطعممختلفةموزوايًممتعددةمضمنمتمثيلمواحد،مممامم
جعلهمنموذجًاممرجعيًامومصدرمإلهامملسلسلةمواسعةممنمالأعمالماللاحقة.مغيرمأنمهذهمالفلسفةمذاتهامتمثلمفيمالوقتمنفسهمموطنمم
الضعفمالجوهريمللنموذج،مإذمإنمإهمالمالعلاقاتمالزمنيةمالصريحةميحرممالشبكةممنمنمذجةمالديناميكياتمالدقيقةمللحركة،مويجعلهامم

الخالصة،موهومماميفسّرمتراجعمأدائهامبشكلمملحوظمعندمالانتقالممتميلمإلىمتعلّممأنماطمشكليةمشبهمساكنةمبدلمالخصائصمالحركيةمم
( معقّدةم واقعيةم بياناتم والتفاعلمالحركيمبينمالإطارات،معاملينممin-the-wildإلىممجموعاتم الزمني،م الترتيبم (محيثميصبحم

محاسمينملاميمكنمتجاهلهما.م

    [24] (: من “المشية كمجموعة” إلى “المشية كأجزاء متحركة”2020) GaitPartنموذج 

 الفلسفة والمنطلق النظري 

القائلمبأنمترتيبمالإطاراتمالزمنيةمغيرمضروريموأنمالمظهرمالشكليمممGaitSetمنمنقدممباشرملافتراضممممGaitPartينطلقمنموذجمم
بأنمهذامالافتراضميُخفيمحقيقةمجوهريةمفيمالمشيةمالبشرية،موهيمممGaitPartللإطارميتضمنمضمنيًامدلالتهمالزمنية.ميجادلممؤلفوم

ومتباينةمزمنيًا،ملاميمكنمممم(Micro-motions)أنمأجزاءمالجسممالمختلفةم)الساقان،مالجذع،مالذراعان(متمتلكمأنماطمحركةمدقيقةمم
تمثيلهامبدقةمعندمالتعاملممعمالجسممكوحدةمواحدةمأومعندمالاكتفاءمبالتجميعمالزمنيمالعام.مبناءًمعلىمذلك،متقترحمالورقةمأنمكلمم
ةممجزءممنمالجسمميحتاجمإلىمنمذجةمزمانيةممستقلةموقصيرةمالمدى،موأنمالاعتمادمعلىمعلاقاتمزمنيةمطويلةمالمدىمفيمحركةمدوري

مكالمشيةميعُدمزائدًاموغيرمفعّال.م
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 GAITPART  عمل   ومبدأ   بنية   17   الشكل 
يوضحمالشكلمكيفمأنمالتعاملمأنمالنموذجميتعاملممعمكلمجزءممنمالجسممكوحدةممستقلةمويراقبمتغيراتهامونلاحظمالتغيراتم

 ذاتمالتغيرمالأكبرمعندمالأطرافممنهامعندمالجذعماومالرأسممثلًا.م

م

 منموحدتينمرئيسيتين:مGaitPartيتكوّنم
1. Frame-level Part Feature Extractor (FPFE) 

مصممةمخصيصًاملاستخراجمسماتممكانيةمعلىممستوىمالأجزاء،متعتمدمعلىمطبقةمجديدةمتسمىمممCNNشبكةممم
Focal Convolution (FConv)  ،حيثميقُسّممخريطةمالسماتمأفقيًامإلىمأجزاء،مويطُبّقمالالتفافمبشكلممستقلم

(مبحيثميركّزمكلمجزءمعلىمتفاصيلهممReceptive Fieldعلىمكلمجزء.متهدفمهذهمالآليةمإلىمتقييدممجالمالاستقبالم)
 المحليةمالدقيقةمبدلمخلطهاممعمبقيةمالجسم.م

 الواحدمعلىمدفعات.مالإطاريوضحمالشكلمكيفمأنمالنموذجميتعاملممعمأجزاءممنم

 

م
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2. Micro-motion Capture Module (MCM) 

إطارات(مممم5ومم3مستقلة،متقوممبنمذجةمالتغيراتمالزمنيةمقصيرةمالمدىمعبرمنافذةممنزلقةم)ممMCMلكلمجزءممنمالجسمموحدةممم
(.ميتممفيمالنهايةمتجميعمالسماتمالزمنيةممChannel-wise Attentionباستخدامممتوسطموتجميعمأعظميممعمآليةمانتباهمقنويةم)م

م،موفقممبدأمأنمدورةممشيمواحدةمكافيةملتمثيلمالنمطمالحركيمالكامل.Temporal Max Poolingلكلمجزءمباستخدامم

 GaitSetالقيمةمالمضافةممقارنةًمبـم

مثلاثمإضافاتمجوهريةمللمجال:مGaitPartيقدّمم

منمذجةمزمنيةمصريحةمولكنممحدودةمالمدى،متتجنبمالتعقيدمغيرمالضروريمللنماذجمالعوديةمأومثلاثيةمالأبعاد.م .1

(،محيثميتعلممكلمجزءمديناميكياتهمالخاصةمبدلممشاركةمالمعاملاتمعبرمالجسمممPart-dependentمستقلم)-تمثيلمجزء .2
مكاملًا.م

م،ممعمأداءمأفضل.GaitSetفيمممم2.56Mفقط،ممقارنةًمبـمممم1.47MنحوممممGaitPartكفاءةمأعلى،مإذميبلغمعددممعاملاتمم .3

  مواطن الضعف

ممنمقيودمبنيوية:مGaitPartرغممتفوقه،ملاميخلوم

م(.Segmentation Noiseلاميزالميعتمدمكليًامعلىمالصورمالظليةمالثنائية،ممماميجعلهمحساسًاملأخطاءمالاستخلاصم)م •

مالتحسينمالزمنيميظلممحليًا،مولاميلتقطمالعلاقاتمالطويلةمالمدىمبينمالأطوارمالمختلفةمللمشية.م •

متقسيممالجسممأفقيًاميفترضممحاذاةممثاليةمللجسم،موهومافتراضمقدملاميصمدمفيمالبيئاتمالواقعيةمغيرمالمضبوطة.م •

ميعتمدمالنموذجمبدرجةممعتبرةمعلىمالسماتمالشكليةمالساكنة،موليسمالحركةمالخالصةمفقط.م •

مستقلةمفيمامبينهاميضعفمهذامالنموذجموهوممامقدمناقشناهمسابقامعندمحديثنامعنمممحديمانماعتبارمالأجزاءمالمعالجةمكلمعلىمم
ممالنماذجمالمعتمدةمعلىمتغيرمالوضعيةمأثناءمالمشي،موبالمقاربةمنفسهام

 [25] : كسر افتراض “النموذج الضحل” في التعرّف على المشيةDeepGaitV2نموذج 

نقدمصريحممممDeepGaitV2  (2023)يمثّلمم ينطلقممنم إذم الظلية؛م الصورم المعتمدةمعلىم المشيةم منهجيةمفيمنماذجم نقطةمتحوّلم
ضحلةمأومنمذجةمم  CNN  ،ممفادهمأنمالمشيةممسألةمبسيطةمنسبيًامتكفيهامشبكاتGaitPartوممGaitSetلافتراضٍمترسّخمبعدمم

،موأنمم(CASIA-B)ممثلمزمنيةممحدودة.متجادلمالورقةمبأنمهذامالافتراضمنتجمعنمالاعتمادمالمفرطمعلىممجموعاتمبياناتممخبرية
أنممممDeepGaitV2يكشفمقصورمهذهمالنماذج.مبناءًمعليه،متقترحمم(  in-the-wild)الانتقالمإلىمبيئاتمواقعيةمواسعةمالنطاقمم
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تعقيدمالمشيةمالواقعيةميتطلبمتعميقمالشبكاتمونمذجةمزمانيةمصريحةمبدلمالاكتفاءمبتجميعاتمزمنيةممبسّطةمأومحركاتمدقيقةمم
مقصيرةمالمدىمفقط.

 DeepGaitV2البنية المعمارية لنموذج 

علىمإطارممعماريمموحّدمللتعرّفمعلىمالمشية،ميتمحورمحولمتعميقمشبكةمالاستخلاصموإدخالممممDeepGaitV2يعتمدمنموذجمم
نمذجةمزمنيةمصريحة،ممعمالحفاظمعلىمبساطةمالإطارمالعامملتسهيلمالمقارنةموالتعميم.ميتكوّنمالنموذجممنمثلاثممراحلمرئيسيةمم

مالتمييزي.مالزماني،مثممالإسقاط–مترابطة:ماستخلاصمالسمات،مالتجميعمالمكاني

 ( Input Representation). مدخلات النموذج 1

بعدممحاذاتهاموتوحيدمأبعادهامممم(Silhouette Sequences)معمتسلسلاتممنمالصورمالظليةمالثنائيةممممDeepGaitV2يتعاملمم
(.متمثلمهذهمالتسلسلاتمالبعدمالزمنيمللمشية،محيثمينُظرمإلىمكلمإطارمعلىمأنهمملاحظةممكانيةمضمنمحركةمم44×64)عادةًمم
مدورية.

 ( Backbone Network) . العمود الفقري للاستخلاص2

يمثّلمالعمودمالفقريمقلبمالنموذج،موقدمصُمّممليكونمعميقًاموقابلًامللتدرجّ،مبخلافمالنماذجمالسابقةمالتيماكتفتمبعددممحدودمم
ممنمالطبقات.

 البنية الطبقية 

ميتكوّنمالعمودمالفقريممن:

م.(Conv Stem)طبقةمالتفافمأوليةم •

م.(Stages)أربعممراحلممتتاليةم •

م(Residual Blocks)كلممرحلةمتحتويمعلىمعددممتزايدممنمالكتلمالالتفافيةم •

طبقة(،ممعمتقليلمالدقةمالمكانيةموزيًدةمعددمالقنواتمكلمامتعمّقنا،مبماميشبهمبنىممم30أومممم22يتممتعميقمالشبكةمتدريجيًام)حتىمم
ResNetمولكنممكيّفةمخصيصًاملبياناتمالمشية.مم
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 P3Dمقابل  3Dمقابل  2D. نمذجة الزمن: 3

،محيثمتُطرحمثلاثمصيغممعماريةممختلفةمتشتركمفيمالإطارمالعامموتختلفممDeepGaitV2تعُدمهذهمالنقطةمالفارقةمالأساسيةمفيم
مفيمكيفيةمالتعاملممعمالزمن:

• DeepGaitV2-2D 
عبرممم لاحقًام الزمنيم البعدم يدُمجم ثمم مكانيًا،م مستقلم بشكلم إطارم ويعاملمكلم فقط،م الأبعادم ثنائيم التفافاًم يستخدمم

مالتجميع.ميمثّلمخطمأساسمعميقممكانيًامدونمنمذجةمزمنيةمصريحة.
• DeepGaitV2-3D 

داخلمالمراحلمالوسطىموالعميقة،مماميسمحمللنموذجمبتعلّمممم(3D Convolution)يستخدممالتفافاًمثلاثيمالأبعادممم
مالزمانيممباشرة،مأيماستخراجمالسماتمالحركيةممنمتغيرمالشكلمعبرمالزمن.–التفاعلمالمكاني

• DeepGaitV2-P3D (Pseudo-3D) 

،ممحققًامتوازنًامبينمالكلفةمالحسابيةموالقدرةمعلىم(2D + 1D)حلّموسطممعماريميفصلمالالتفافمالمكانيمعنمالزمنيمم
متمثيلمالزمن،ممعمأداءمقريبممنمالنسخةمثلاثيةمالأبعادمالكاملة.م

 (Temporal  &Horizontal Pooling)الزماني –. التجميع المكاني4

مبعدماستخراجمخرائطمالسمات،متُطبّقمآليتانمأساسيتان:م

• Temporal Poolingقدمنُمذجتمصراحةمداخلممم الزمنيةم العلاقاتم أنمتكونم بعدم الزمنم المعلوماتمعبرم لتجميعم
مالعمودمالفقري.

• Horizontal Poolingعلىمغرارمممم(لتقسيممالجسممإلىمشرائطمأفقيةمHPMمم)مماميسمحمبدمجمالسماتمالمحليةممم،م
م.GaitPartوالعالميةمدونمافتراضماستقلالمصارممللأجزاءمكمامفيم

 ( Embedding Head). رأس الإسقاط التمييزي 5

مفيمالمرحلةمالأخيرة،متُحوَّلمالسماتمالمجمّعةمإلىمتمثيلمتمييزيممنخفضمالأبعادمباستخدام:

م. Fully Connectedطبقاتم •
• BNNeck . 

م. Metric Learning (Triplet Loss)تدريبمقائممعلىم •
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تهدفمهذهمالمرحلةمإلىمتعظيممالفصلمبينمالهويًتمالمختلفةممعمالحفاظمعلىمتماسكمتمثيلاتمالشخصمنفسهمعبرمالزوايًموالظروفمم
مالمختلفة.م

 . الفلسفة المعمارية العامة6

مالمعماريةمفيمثلاثمنقاط:ممDeepGaitV2يمكنمتلخيصمفلسفةم

مبعكسمالاعتقادمالسابق،متُظهرمالبنيةمأنمنماذجمالمشيةمتستفيدمبوضوحممنمالشبكاتمالعميقةموزيًدةمالعمقممفيدة.م

مالزمنميجبمأنمينُمذجمصراحة:مالتجميعموحدهمغيرمكافٍمفيمالبيئاتمالواقعية.

 بساطةمالإطار،مقوةمالعمق:ملممتُستخدمموحداتممعقدةمأوممخصصةمللغاية،مبلمبُنيمالنموذجمعلىمكتلمقياسيةمقابلةمللتعميم.

بنيةم“ذكية”مبالمعنىمالتقليدي،مبلميقدّممبنيةمصريحةموعميقةمتعترفمبتعقيدمالمشيةمالواقعية.مقوتهملاممممDeepGaitV2لاميقدّممم
تكمنمفيمالحيلمالمعمارية،مبلمفيمكسرمافتراضاتمخاطئةمرسّختهامالبياناتمالمخبرية،موإعادةمتصميممالعمودمالفقريمبماميتناسبم

ممعمطبيعةمالمشكلة.

 حدود النماذج الالتفافية وبروز المحوّلات في التعرّف على المشية

تجلىمحدودمالنماذجمالالتفافيةمبصورةمأوضحمعندمتطبيقهامفيمبيئاتمالمراقبةمالواقعية،محيثمتتسممالبياناتمبتباينمحادمفيمالزوايً،مم
الإضاءة،مجودةمالالتقاط،موكثافةمالحشود،مفضلًامعنمعدممانتظاممأطوالمالمقاطعمالزمنيةموتداخلمالحركاتمبينمالأفراد.مففيممثلم

لامتكونمالسماتمالمحليةمالمستخلصةمعبرممجالاتماستقبالممحدودةمكافيةملتمثيلمالبنيةمالحركيةمالكاملةمللمشية،ممهذهمالسيناريوهات،مم
حتىمعندماستخداممشبكاتمعميقةمأومالتفافاتمثلاثيةمالأبعاد،مإذميظلمتجميعمالمعلوماتمالعالميةميتممبصورةمغيرممباشرةمومتأخرة.مم

لّممأنماطمشكليةمأومسياقيةمعارضةمبدلمالتقاطمالعلاقاتمالحركيةمالجوهريةمالمستقرةمعبرمويؤديمذلكمفيمكثيرممنمالأحيانمإلىمتع
الزمن.مفيمالمقابل،متتيحمنماذجمالمحوّلات،ممنمخلالمآلياتمالانتباهمالذاتي،منمذجةمالعلاقاتمطويلةمالمدىمبشكلممباشر،ممماميجعلهامم

زمملبياناتمالمراقبةمالواقعية.مومنمهذامالمنطلق،ملاميعُدمالتحولمنحومالمحوّلاتممأكثرمقدرةمعلىمالتعاملممعمالتشتتمالزمنيموالمكانيمالملا
التعميممم النطاق،محيثميصبحم المراقبةمواسعةم العمليمفيمأنظمةم التطبيقم مجردمتحسينممعماري،مبلماستجابةممنهجيةملمتطلباتم

 تعرّفمعلىمالمشية.والاستقرارمعبرمالظروفمالمتغيرةمعاملينمحاسمينمفيمتقييممفعاليةمنماذجمال

ضمنمسياقاتمأكثرممتانةموشمولًامممم(patches)الكتلمميربطمممم[25]مم  SwinGaitوعلىموجهمالخصوصمم—تقوممبنىمالمحوّلات
مقارنةًمبالشبكاتمالالتفافية،مإذملامتقتصرمعمليةمالتعلّممعلىممجالاتماستقبالممحليةمثابتة،مبلمتعتمدمعلىمنمذجةمعلائقيةمصريحةمم

 dumbكلةممبينمالرقعمعبرمآلياتمالانتباهمالذاتي.مغيرمأنمتطبيقمالمحوّلاتمعلىمالصورمالظليةميواجهمتحديًًمخاصًاميعُرفمبمش

patches ،الناتجةمعنمالطبيعةمالثنائيةملهذامالتمثيل؛ 
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 الظلية   الصور   في   القيمة   عديمة   الرقع   18   الشكل 
فمعظممالرقعمالمستخرجةممنمالصورةمتكونمإمامسوداءمبالكاملمأومبيضاءمبالكامل،مولامتحملمفيمحدمذاتهامأيممعلوماتمتمييزية،مم

فيمالمحوّلاتمممم(.Body Contours)بينمامتتركزمالمعلوماتمالحركيةموالشكليةمذاتمالقيمةمفقطمفيمالرقعمالواقعةمعلىمحدودمالجسممم
التقليديةمذاتمالرقعمالثابتة،ميؤديمهذامالأمرمإلىمهيمنةمرقعمعديمةمالدلالةمعلىمعمليةمالانتباه،ممماميضعفمقدرةمالنموذجمعلىم

،محيثميطُبّقمالانتباهمداخلمنوافذممحليةمصغيرةمتزُاحممSwinGaitتعلّممعلاقاتمذاتممعنى.مهنامتبرزمأهميةمالتصميممالهرميمفيمم
(Shifted Windows)بإعادةمتوزيعمالرقعمالحدّيةمعبرمسياقاتممختلفة.مونتيجةملعمليةمالإزاحة،ممممبينمالطبقاتمالمتعاقبة،مماميسمحممم

قدمتنتقلمرقعةمتقعمعلىمهامشمنافذةمفيمطبقةمماملتصبحمفيممركزمنافذةمأخرىمفيمطبقةملاحقة،ممماميمنحهاموزنًامسياقيًامأعلىمم
حيثمتدُمجمالرقعمتدريجيًامفيممستويًتمأعلى،مفتتحولممويبرزمأهميتهامالعلائقية.مويتعززمهذامالأثرمأكثرممنمخلالمالتمثيلمالهرمي،مم

بتخفيفمأثرمالرقعمغيرمالمهمة،ممممSwinGaitالمعلوماتمالحدّيةمالمحليةمإلىمسماتمعالميةمأكثرماستقراراًمودلالة.موبذلك،ملاميكتفيمم
تمثيلاتمحركيةممتماسكةممنممبلميعيدمتنظيممالرقعمالمفيدةمضمنمسياقاتممتعددةمالمستويًت،مماميجعلهمأكثرمقدرةمعلىماستخراجمم

تحديدًامفيمكونهميقدّممحلًاممعماريًًميتعاملمبوعيممعمقيودمالتمثيلمالثنائي،مممSwinGaitبياناتمظليةمفقيرةمدلاليًا.موتكمنمأهميةمم
إلىمدافعملاعتمادمنمذجةمعلائقيةمهرميةمقادرةمعلىمدعممالتعرّفمعلىم—أيمفقرهامالمعلوماتي—ويحوّلمضعفمالصورمالظلية

 المشيةمفيمالبيئاتمالواقعيةمالمعقّدة.
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 : Rank-1من ناحية  المذكورة أعلاهمقارنة بين النماذج 

م

سنة   النموذج
 النشر 

CASIA-B 
(NM) 

CASIA-B 
(BG) 

CASIA-B 
(BG) 

GaitSet 2019 95م70م87.2م

GaitPartم79م91.5م96 2020م

DeepGaitV2-2Dم75م88م91 2023م

DeepGaitV2-
P3Dم

م78م90م92 2023

DeepGaitV2-3Dم79م91م92 2023م

SwinGaitم84م93م96 2023م

 CASIA-B  بيانات   مجموعة   على   الظلية   الصور   على   المعتمدة   النماذج   مقارنة   9  الجدول 

 OU-MVLP Gait3D GREW سنة النشر  النموذج

GaitSet 2019 87م46م36م

GaitPartم60م45م89 2020م

DeepGaitV2-2Dم72م68م86 2023م

DeepGaitV2-P3Dم77م74م88 2023م
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DeepGaitV2-3Dم79م72م89 2023م

SwinGaitم82م76م90 2023م

 المشية   بيانات   ات مجموع   على   الظلية   الصور   على   المعتمدة   النماذج   مقارنة   9  الجدول   10  الجدول 
م

،محيثمCASIA-Bتُظهرمنتائجمالجدولينمأنمالفروقمبينمالنماذجمتكونممحدودةمنسبيًامعلىممجموعاتمالبياناتمالمخبريةممثلمم
تحققممعظممالنماذجمدقةممرتفعةمفيمحالةمالمشيمالطبيعي،مماميجعلمالتفوقمالعدديمأقلمدلالةمعلىمالقوةمالتعميميةمالفعلية.مفيمم

،مإذمينخفضمأداءمالنماذجمGREWو  Gait3Dالمقابل،متتجلىمالفروقمالحقيقيةمعندمالانتقالمإلىممجموعاتمبياناتمواقعيةممثلمم
بشكلمحاد،مكمامفيمم البسيطةم الجزئيةم النمذجةم أوم الزمنيم التجميعم نماذجممGaitPartوممGaitSetالمعتمدةمعلىم بينمامتحققم ،م

DeepGaitV2يبرزممتحسنًامواضحًامبفضلمتعميقمالشبكاتمونمذجةمالزمنمبشكلمصريح.مومممSwinGaitبوصفهمالنموذجمالأكثرممم
قدرةمعلىمالتعميم،مإذميتفوّقمعلىمجميعمالنماذجمالسابقةمفيمالبيئاتمالواقعية،ممماميؤكدمأنمالانتقالممنمالمعالجةمالمحليةمللشبكاتمم

علىمالمشيةمفيممممالالتفافيةمإلىمالنمذجةمالعلائقيةمالهرميةمالقائمةمعلىمالانتباهمالذاتيميمثلمتحولًاممنهجيًامضروريًًمللتعرّفمالعملي
مأنظمةمالمراقبةمالواقعيةمواسعةمالنطاق.م

 النماذج الهجينة في التعرّف على المشية .  3.4.4
إلىمجانبمالنماذجمالمعتمدةمحصريًًمعلىمالصورمالظليةمأومالهياكلموالوضعيات،مبرزتمفيمالسنواتمالأخيرةمفئةممنمالنماذجمم
الهجينةمالتيمتسعىمإلىمالجمعمبينممزايًمتمثيلاتممختلفةمللتغلبمعلىمالقيودمالبنيويةملكلمتمثيلمعلىمحدة.متقوممهذهمالنماذجمإمامم

ةم)مثلمالشكلمالظلي،مالهيكلمالعظمي،مأومالسماتمالحركية(،مأومبإعادةمصياغةمتمثيلمبنيويممبدمجممصادرممتعددةمللمعلوم
صرفمضمنمصيغةمصوريةمقابلةمللمعالجةمبواسطةمالشبكاتمالعميقةمالمصممةمللصور.مويهدفمهذامالاتجاهمإلىمتحقيقمتوازنمبينم

زيةموالاستقرارمالمعماريمالذيمتوفرهمالنماذجمالصوريةمالعميقة،ممنقاءمالتمثيلمالحركيمالذيمتوفرهمالهياكلموالوضعيات،موالقوةمالتميي
خاصةمفيمالبيئاتمالواقعيةمحيثمتتأثرمالصورمالظليةمبالضجيج،مبينمامتعانيمالهياكلممنمعدممالاكتمالمأومأخطاءمالاستخلاص.مم

تعريفمتمثيلمالمشيةمبماميخدمممتطلباتموبهذامالمعنى،ملامتعُدمالنماذجمالهجينةممجردمدمجمتقني،مبلمتمثلمتوجهًاممنهجيًاملإعادةمم
مالتعميممالعملي.م

بوصفهماممقاربةمممم++SkeletonGaitوامتدادهمم  [26] ممSkeletonGaitمم2024مثالًامعنهامنذكرمالنموذجمالمنشورمعامممم
علىمم تعتمدم المشيةم علىم للتعرّفم الخالصجديدةم الهيكلي  شكلممممالتمثيل  ضمنم صياغتهم إعادةم شبكي  معم صوري  تمثيل 

(Skeleton Map)مينطلقمالعملممنمملاحظةمأنمنماذجمالصورمالظلية،مرغممفعاليتها،متعانيممنمحساسيةمعاليةملتغيراتمالمظهرم.
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والملابس،مبينمامتواجهمنماذجمالهياكلمالتقليديةمالقائمةمعلىمالرسوممالبيانيةمتحديًتمتتعلقمبتعقيدمالبنيةموصعوبةمالاستفادةممنم
الأبعادمإلىمخرائطمحراريةم ثنائيةم المفاصلم الورقةمإسقاطمإحداثياتم تقترحم للصور.ملمعالجةمذلك،م العميقةمالمصممةم الشبكاتم

ىمالعلاقاتمالبنيويةمبينمالمفاصلمدونمتضمينمأيممعلوماتمشكليةمأوممظهرية،مثمممعالجتهامباستخدامممتعددةمالقنواتمتحافظمعل
.مكمامهيمموضحةمفيمالشكلمالتاليمويتممإنشاؤهامبقياسمالفضاءمالاحتماليملوقوعممDeepGaitV2عمودمفقريمعميقممشتقممنمم

ممكلممنمالعقدموالوصلاتمفيمالبيانمالممثلمللوضعية

 

 SKELETONGAIT  لمقاربة   وفقا    الحرارية   الخرائط   باستخدام   مبنية   والوضعية   الهيكل   19   الشكل 
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،مأنمالنموذجمالمقترحميحققمأداءًمتنافسيًامبلمGREWوممCASIA-Bأظهرتمالنتائجمالتجريبية،معلىممجموعاتمبياناتممثلممم
ومتفوّقاًمفيمبعضمالسيناريوهاتممقارنةًمبنماذجمالصورمالظلية،ممعماستقرارمأعلىمتجاهمتغيراتمالمظهر.موتخلصمالورقةمإلىمأنمهذام

املسدمالفجوةمبينمنقاءمميمثلماتجاهًامواعدمً—الهيكليةممنمحيثمالمحتوىموالصوريةممنمحيثمالمعالجة—النوعممنمالتمثيلاتمالهجينة
مالتمثيلمالحركيموقابليةمالاستفادةممنمالبنىمالعميقةمالحديثة،مخصوصًامفيمسياقمأنظمةمالمراقبةمالواقعية.

مساراتممنهجيةممختلفةمللتعرّفمعلىمالمشية.ممممةثلاثممSwinGaitوممDeepGaitV2وكلٍممنممممSkeletonGaitتُبرزمالمقارنةمبينمم
علىمتعميقمالشبكاتمالالتفافيةمونمذجةمالزمنمبشكلمصريحملمعالجةمالصورمالظلية،موقدمحسّنمالأداءمممDeepGaitV2يعتمدمم

فيمالبيئاتمالواقعيةممقارنةًمبالنماذجمالضحلة،مإلامأنهميبقىمحساسًاملتغيراتمالمظهرموجودةماستخراجمالصورمالظلية.ممنمجانبه،م
حدودمالالتفافمعبرمالانتباهمالذاتيمالهرمي،مماميمنحهمقدرةمأعلىمعلىمنمذجةمالعلاقاتمطويلةمالمدىموتحقيقممممSwinGaitيتجاوزمم

يدممعماريموكلفةمحسابيةمأعلى،ممعماستمرارمالاعتمادمتفوقمواضحمعلىمبياناتمالمراقبةمالواقعية،موإنمكانمذلكمعلىمحسابمتعق
المشكلةمعلىممستوىمالتمثيل،مإذميعتمدمتمثيلًامهيكليًامخالصًاممممSkeletonGaitعلىمتمثيلمظليمفقيرمدلاليًا.مفيمالمقابل،ميعالجمم

يقللمالحساسيةمللمظهر،ملكنهميصبحممرتبطاًممباشرةمبجودةمتقديرمالوضعيات.موتشيرمهذهمالمقارنةمإلىمأنمالتقدممالفعليمفيمالتعرّفمم
 علائقيةمالداعمةمللتعميممالواقعيعلىمالمشيةمينبعممنمتفاعلٍممتوازنمبينماختيارمالتمثيل،مونمذجةمالزمن،موالبنىمال

 ++SkeletonGaitو   SkeletonGaitالفرق بين 

منمم العامةمممم++SkeletonGaitوممممSkeletonGaitيمثّلمكلم الفلسفةم نفسها،مويشتركانمفيم المقاربةم متتابعينمضمنم إطارينم
،مإلامأنمم(Skeleton Maps)خرائط صورية  للمشيةممعمإعادةمصياغتهمضمنمهيئةممممالتمثيل الهيكلي الخالصالقائمةمعلىمم

متقدّممتحسيناتممنهجيةمعلىممستوىمالتمثيل،موالدمجمالزمني،مواستراتيجيةمالتعلّم.م++SkeletonGaitالنسخةمالمحسّنةمم

 :مRank-1%مقارنةمالنتائجم

م

 CASIA-B (NM) CASIA-B (BG) CASIA-B (CL) النموذج

DeepGaitV2-3D 92 91م79م

SwinGaitم84م93 96م
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SkeletonGaitم84م93 96م

SkeletonGait++ 97 94م86م

 CASIA-B  البيانات   محموعة   على   الظلية   الصور   نماذج   مع    SKELETONGAIT  مقارنة   11  الجدول 

 

مGREW النموذج

DeepGaitV2-3D 79 

SwinGait 83 

SkeletonGait81م 

SkeletonGait++ 84 

 GREWالبيانات   محموعة   على   الظلية   الصور   نماذج   مع    SKELETONGAIT  مقارنة   12  الجدول 
 رغمماعتمادهمعلىمتمثيلمهيكليمخالصمدونمأيممعلوماتمشكلية.ممSwinGaitأداءًمتنافسيًامجدًاممعمم SkeletonGaitيحققم

،مماميؤكدمقوةمالتمثيلمالهيكليمفيممCASIA-BويضاهيهمعلىممممGREWعلىممممSwinGaitعلىمممم++SkeletonGaitيتفوّقمم
مالبيئاتمالواقعية.

مقدميكونمبنفسمأهميةم)وأحيانًامأهمممن(متعقيدمالبنيةمالمعمارية.ممتحسين التمثيل النتائجمأنم تثبتم

 يبرزمحدودمالصورمالظليةمحتىممعمالنمذجةمالزمنيةمالعميقة.ممDeepGaitV2++معلىممSkeletonGaitتفوقم

 في مسألة إعادة التعرف  (Appearance). خصائص الهيئة والمظهر 3.5
المظهرمم المعتمدةمعلىم النماذجم إعادةمم(  Appearance-Based Models)تعُدّم أنظمةم الكلاسيكيموالأكثرمشيوعًامفيم النهجم

البصريةممباشرةًممنمصور النماذجمعلىماستخلاصمالسماتم ،مبهدفممطابقةمRGB  التعرّفمعلىمالأشخاص.موتعتمدمهذهم
مالشخصمنفسهمعبرمكاميراتمغيرممتداخلة،مرغمماختلافمزاويةمالتصوير،موالإضاءة،موالخلفية،مووجودمالحجبمالجزئي.

 . المبدأ الأساسي 1
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بينمامتكونمصورمم تعلّممفضاءمتمثيليمتمييزيمتكونمفيهمصورمالهويةمنفسهاممتقاربة،م المعتمدةمعلىمالمظهرمعلىم النماذجم تعتمدم
مالهويًتمالمختلفةممتباعدة.مويُستخرجمهذامالتمثيلماعتمادًامعلىمالمظهرمالبصريمالعامموالمحلي،مبمامفيمذلك:

م.ملونمالملابسموملمسها •

م.مشكلمالجسمموحدودمالظلمالخارجيم)بصورةمضمنيةموغيرمصريحة( •

م.مالإكسسواراتممثلمالحقائبموحقائبمالظهرموالقبعات •

م.مالتفاصيلمالدقيقةممثلمالشعارات،موالخطوط،موالزخارف •

وينُظرمإلىمكلمصورةم)أوممقطعمقصيرممنمالإطارات(مباعتبارهامملاحظةمبصريةمساكنة،مدونمنمذجةمصريحةمللحركةمالبشريةمأومم
مالخصائصمالحيويةمللمشي.م

 . البنية المعمارية النموذجية 2

مالمعتمدةمعلىمالمظهرمبنيةممعماريةممتقاربة،متتضمنمالمراحلمالآتية:مReIDتتبعممعظممأنظمةم

مشبكة التفاف عميقة أو محوّل بصري  – (Backbone)العمود الفقري  .1

o م.لاستخلاصمالسماتمالبصريةمعاليةمالمستوىم

o م.ميشملمذلكمالشبكاتمالالتفافيةمالعميقةمأومالمحوّلاتمالبصرية

م( Feature Aggregation) تجميع السمات .2

o )م.تجميعمعالميم)متوسطمأومأقصىمتجميع

o )م.أومتجميعمقائممعلىمالأجزاءم)تقسيممالجسممإلىمشرائطمأفقيةمأوممناطقماهتمام

م(Embedding Head)رأس التمثيل  .3

o م.لإنتاجممتجهمتمثيلممضغوطمللهوية

o م.غالبًاممعمطبقاتمتطبيعملتحسينمالاستقرارمالتمييزيم

م( Metric Learning Objective)هدف التعلّم القياسي  .4

o م.ملضمانمفصلمالهويًتمفيمفضاءمالسمات
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موتؤديمهذهمالبنيةمدورمبصمةمبصريةمتمثلمهويةمالشخص.

علىمشيوعمهذهمالمقاربةمسواءمعلىمصعيدماعتمادمالمظهرمكخاصيةممميزةمأوممنمناحيةماعتمادمالمعماريةمالسابقة،منجدمفريقامًمممامًوتأكيد
مالشهيرة.مPyTorchوهوممعتمدمعلىممكتبةممtorechreidمنمالباحثينمقاممبإنشاءمإطارمعمليمباسمم

 . نقاط القوة في النماذج المعتمدة على المظهر 3

ملامتزالمهذهمالنماذجممهيمنةمفيمالتطبيقاتمالواقعيةملمامتتمتعمبهممنممزايً،ممنها:م

م.فيمالسيناريوهاتمقصيرةمالمدىممقدرة تمييزية عالية •

م.م؛متعملمعلىمصورةمواحدةعدم الحاجة إلى تسلسل زمني •

م. RGBمبنيةمعلىمصورممتوفر مجموعات بيانات واسعة •

م.ضمنمأنظمةمالمراقبةمالقائمةمسهولة الدمج والتطبيق •

موفيمالبيئاتمالمضبوطةمأومشبهمالمضبوطة،متحققمهذهمالنماذجمعادةًمأداءًممتقدمًامفيممهاممالاسترجاع.م

 . القيود البنيوية الأساسية 4

معلىمالرغمممنمنجاحها،متعانيمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالمظهرممنمقيودمجوهرية:

 أ( الحساسية لتغيّر الملابس

منظراًملاعتمادهامالكبيرمعلىمالملابس،ميتدهورمالأداءمبشكلمملحوظمعند:

م.متغييرمالشخصململابسهم •

م.مارتداءمزيمموحّدممنمقبمعدةمأشخاص •

م.حدوثمتغيّراتمموسمية •

م.وهنامتتميزمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالمشيةمإذمأنهامتتعاملممعممعطياتمغيرممرتبطةمباللونممنمالأساس

 ب( الانحياز لزاوية التصوير والحجب

مقدمتهيمنمحقائبمالظهرمأومالزوايًمالجانبيةمأومالحجبمالجزئيمعلىمالتمثيل،مماميؤديمإلىممطابقاتمخاطئة.

 ج( غياب الدلالة الزمنية 
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مهذهمالنماذج:

م.ملامترمزمأسلوبمالمشيمأومأنماطمالحركة •

م.ملامتستفيدممنمانتظاممالحركةمعبرمالزمن •

م.متتعاملممعمالإطاراتمالمتتابعةمكعيناتممستقلة •

موهومماميميزهامجذريًًمعنمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالمشيةمأومالوضعية.

 وفلسفته المنهجية في أنظمة إعادة التعرّف على الأشخاص  TorchReID إطار

الأشخاصممممTorchReIDيعُدّمم علىم التعرّفم إعادةم مجالم فيم المرجعيةم البحثيةم البرمجيةم الأطرم -Person Re)أحدم

Identification)موقدمصُمِّّممانطلاقاًممنمرؤيةممنهجيةمتهدفمإلىمتوحيدمالبنيةمالتجريبيةملنماذجمإعادةمالتعرّفمالمعتمدةمعلىم،
مالمظهرمالبصري،ممعمضمانمالقابليةملإعادةمالإنتاج،موسهولةمالمقارنةمالعلمية،موالفصلمالصارممبينممكوّناتمالنظاممالمختلفة.

 الفلسفة العامة للإطار 

منمافتراضمعلميممفادهمأنممشكلةمإعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاصملامينبغيمالتعاملممعهامكنظاممممTorchReIDتنطلقمفلسفةم
يمكنمتفكيكهامإلىموحداتممستقلةموظيفيًا،متشملممم(Modular System)  مغلقمأومنموذجمأحادي،مبلمكـممنظومةممعيارية

البيانات،موالنماذج،مودوالمالخسارة،موآلياتمالتدريب،موبروتوكولاتمالتقييم.مويتيحمهذامالتفكيكمدراسةمأثرمكلممكوّنمعلىمم
محدة،مبمامينسجمممعممتطلباتمالبحثمالعلميمالمنضبط.

لتقييمممممTorchReIDوبناءًمعلىمذلك،ملاميهدفمم بيئةمتجريبيةمموحّدةمتُستخدمم بعينه،موإنمامإلىمتوفيرم أمثلم إلىمتقديمنموذجم
مومقارنةممختلفمالنماذجموالخوارزمياتمضمنمشروطممتكافئة.م

 TorchReIDالبنية المفاهيمية لإطار 

معلىمأنهامتتألفممنمخمسمطبقاتممفاهيميةممترابطة،متمثلممعًامالهيكلمالمنهجيمللنظام.مTorchReIDيمكنمتوصيفمبنيةم

 أولًا: طبقة إدارة البيانات 

تعُنىمهذهمالطبقةمبتنظيمموتحميلممجموعاتمبياناتمإعادةمالتعرّف،ممعمتوحيدمآليةمالتعاملممعماختلافمبنيتهامالداخلية.موتشملمم
موظائفهامفصلمالبياناتمإلىممجموعاتمالتدريب،موالاستعلام،موالمعرض،مإضافةًمإلىمإدارةممعرفاتمالأشخاصمومعرفاتمالكاميرات.م
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وتكمنمأهميةمهذهمالطبقةمفيمكونهامتفصلمالنموذجمعنممصدرمالبيانات،ممماميسمحمبتطبيقمالنموذجمنفسهمعلىممجموعاتمبياناتمم
م،مدونمالحاجةمإلىمتعديلمالبنيةمالبرمجية.(Cross-Dataset Evaluation)متعددة،مأومإجراءمتقييماتمعابرةمللمجموعاتم

 

 

 ثانيًا: طبقة النماذج التمثيلية 

نموذجمإعادةمالتعرّفمبوصفهممستخرجًامللسماتمالتمييزية،ملاممجردممصنّفمتقليدي.مويتكوّنمالنموذجممممTorchReIDيعاملمم
مضغوطاًميمثّلمهويةمممشعاععادةًممنمعمودمفقريمبصريممسؤولمعنماستخلاصمالسماتمعاليةمالمستوى،ميتبعهمرأسمتمثيليمينُتجمم

مالشخص.

فيهمم بناءمفضاءمتمثيليمتكونم التصميممفهمًاممفادهمأنمجوهرمالمشكلةملاميكمنمفيمإسنادمتسميةمفئوية،مبلمفيم ويعكسمهذام
مالمسافاتمالهندسيةممعبّرةمعنمدرجةمالتشابهمالهويًّتيمبينمالعينات.م

 ثالثاً: طبقة دوال الخسارة 

علىممزيجممنمدوالمالخسارةمالتصنيفيةموالقياسية،مبمامينسجمممعمطبيعةمإعادةمالتعرّفمبوصفهاممسألةمتعلّمممممTorchReIDيعتمدمم
.موتهدفمهذهمالدوالمإلىمتقليصمالتباعدمبينمتمثيلاتمالعيناتمالعائدةمللشخصمنفسه،موزيًدةمم(Metric Learning)قياسيمم

مالتباعدمبينمتمثيلاتمالأشخاصمالمختلفين.م

موتُجسّدمهذهمالمقاربةمتصوراًمهندسيًامللهوية،محيثمتتُعلّممالهويةمبوصفهامموضعًاممستقراًمضمنمفضاءمالسمات،ملاممجردموسممرقمي.م

 رابعًا: طبقة محرّك التدريب والتقييم 

تفصلمهذهمالطبقةممنطقمالتدريبموالتنفيذمعنمتفاصيلمالنموذجمذاته.مفهيمتتولىمإدارةمالحلقاتمالتدريبية،موتحديثمالأوزان،مم
موتنفيذمالتقييممالدوري،ممعمدعممالتدريبمالمتوازيمعلىموحداتممعالجةممتعددة.

مويُسهممهذامالفصلمفيمتعزيزمقابليةمالتوسّع،موييُسّرمإجراءمالتجاربمالمقارنةمدونمإعادةمكتابةمالشيفرةمالخاصةمبالتدريب.م

 خامسًا: طبقة التقييم والمقاييس

مقاييسمتقييممتتوافقممعمطبيعةمالمهمةمبوصفهامنظامماسترجاع،ملامنظاممتصنيفممغلق.موتشملمهذهمممTorchReIDيعتمدمم
،موالتيمتعكسمقدرةمالنموذجمعلىماسترجاعمالهويةمالصحيحةمم(mAP)ومتوسطمالدقةمم(  Rank-k)المقاييسمترتيبمالاسترجاعمم

مضمنمسياقممتعددمالكاميرات.
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موتعُدمهذهمالمقاييسمأكثرمتعبيراًمعنمالأداءمالواقعيملأنظمةمإعادةمالتعرّفممقارنةًمبمقاييسمالدقةمالتقليدية.

 

 

 TorchReIDالأهمية البحثية لإطار 

ممنمكونه:ممTorchReIDتنبعمأهميةم

ميوفرّمخطمأساسممعياريممعتمدمعلىمنطاقمواسع، •

ميقلّلممنمالتحيّزاتمالبرمجيةمبينمالدراساتمالمختلفة، •

ميسهّلمإعادةمإنتاجمالنتائجموالتحققممنها،م •

مويدعممالتحليلمالمقارنمالمنهجيمبينمالنماذجموالخوارزميات.م •

مولهذا،متُستخدممنتائجهمغالبًامكمرجعمضمنيمعندمتقييممالنماذجمالمعتمدةمعلىمالمظهرمفيمالأدبياتمالحديثة.

  النماذج المعتمدة على المظهر

إنمالتعاملممعممسألةمإعادةمالمطابقةممعمالصورمبشكلهامالمباشرميقترحمبداهةماستخداممالشبكاتمالعصبونيةموالنماذجمالتيميشيعمم
وهوممامجعلمالعديدممنمالأبحاثممممresnetالمبنيةمعلىممعماريةممممالنماذجمأشهرهاممممولعلممنماستخدامهاممعمالصورمبشكلمعاممم

معواملهامالفائقةموأبعادهامومامشابهمذلك.متحتلفمفيمresnet basline modelsتطرحمماميسمىمبم

م.OSNetاختصارامًماومOmni-Scale Networkةممختلفةموهيممقاربةمنموذجمبلذلكمسنركزمعلىممقارم

،م   ( Omni-Scale Feature Learning)  مقاربةممعماريةممختلفةمتقوممعلىممفهوممالتعلّممالشاململلمقاييسممOSNetقدّممم
حيثمتنطلقممنمفرضيةمأنمالسماتمالتمييزيةمفيمإعادةمالتعرّفملامتكونممحصورةمفيمتفاصيلممحليةمدقيقةمأومفيمبنيةمجسديةمم
عامةمفحسب،مبلمفيمتركيباتمدلاليةمتجمعمبينممقاييسممتجانسةموغيرممتجانسة.مويعُدمهذامالطرحمتحوّلًاممفاهيميًاممقارنةًمم

مبتجميعمسماتممنمطبقاتممختلفة،مأومباستخدامممساراتممتعددةمذاتممقاييسمثابتة.مبالأعمالمالسابقةمالتيماكتفتمإمّا

علىمكتلممتبقيةممتعددةمالمسارات،مبحيثميختصمكلممسارمباستخلاصمسماتمعندممجالماستقباليمممOSNetتعتمدممعماريةمم
مختلفمداخلمالطبقةمنفسها.موتمتازمهذهمالبنيةمبوجودمبوابةمدمجمموحّدةموديناميكيةمتقوممبتجميعمالسماتممتعددةمالمقاييسم

دمجمالثابتمأومالخشنمالمستخدممفيمنماذجمأقدم.مويتيحممعلىممستوىمالقنوات،موبطريقةممعتمدةمعلىمدخلمالصورة،مبدلًاممنمال
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هذامالتصميممللنموذجمأنمينتج،معندمالحاجة،متمثيلاتمأحاديةمالمقياس،مأومتمثيلاتمهجينةمتجمعمتفاصيلممحليةممعمسياقممكانيمم
مأوسع،موهومماميتلاءمممعمالطبيعةمالدقيقةملمهمةمإعادةمالتعرّف.م

 Depthwise)بخفةممعماريةمملحوظة،مإذميعتمدمعلىمالتلافيفمالقابلةمللفصلممممOSNetإلىمجانبمالإسهاممالمفاهيمي،ميتميّزمم

Separable Convolutions)مماميقلّلمعددمالمعاملاتمبصورةمكبيرةممقارنةًمبالنماذجمالمعتمدةمعلىمم،ResNet-50ممعمالحفاظم،
علىمعددمكبيرممنمالنماذجمالأثقلموزنًامعبرمعدةممجموعاتممممOSNetعلىمقدرةمتمثيليةمعالية.موقدمأظهرتمالنتائجمالتجريبيةمتفوّقمم

،محتىمعندمتدريبهممنمالصفرمعلىممجموعاتمبياناتمذاتممmAPو  Rank-1بياناتممعيارية،ممحققًامأداءًممتقدمًاممنمحيثمم
ممحجمممتوسطم

 

 OMNIS-SCALE NETWORK  عمل   مبدأ   20   الشكل 
،مشأنهمشأنمبقيةمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالمظهر،ممحدودًامبكونهملاميستفيدممنمالمعلوماتممOSNetوعلىمالرغمممنمهذهمالمزايً،ميظلمم

الزمنيةمأومالحركية،مولامينُمذجمالبنيةمالهيكليةمللجسممأومأسلوبمالمشي.مويجعلمذلكمأداءهمعرضةمللتراجعمفيمسيناريوهاتمتغيّرمم



77 

 

كنواةممظهريةمقويةمضمنمممOSNetالملابسمأومإعادةمالتعرّفمطويلةمالأمد.مولهذا،متشيرمالاتجاهاتمالبحثيةمالحديثةمإلىماستخداممم
مأنظمةمهجينة،متدُمجمفيهامسماتمالوضعيةمأومالمشيةمأومالتمثيلاتمالدلاليةملتعويضمهذهمالحدودمالبنيوية.

أحدمأكثرمالنماذجمنضجًامضمنمفئةمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالمظهر،ملماميقدّمهممنمتوازنمبينممممOSNetبناءًمعليه،ميمكنماعتبارمم
العمقمالمفاهيميموالكفاءةمالعملية،مفضلًامعنمكونهممرجعًاممعياريًًمتقُاسمعليهمالمقارباتماللاحقةمفيمأدبياتمإعادةمالتعرّفمعلىمم

 الأشخاص.م

 ReIDدور المحوّلات والمحوّلات البصرية كنقطة انتقال في تطوّر نماذج  

التمثيلممممOSNetمثّلمم المعتمدةمعلىمالمظهرمداخلمالأطرمالالتفافية،محيثمبلغمتحسينم النماذجم نقطةماكتمالممنهجيةملمسارم
حدًّامناضجًامكشفمبوضوحمأنمالتقدّمماللاحقملمميعدمممكنًامعبرمتعديلاتممعماريةمطفيفة.ممممCNNالبصريممتعددمالمقاييسمداخلمم

.مفيمهذامالسياق،مبرزتمالمحوّلاتممكيفيةمتجاوزمحدودهمالبنيويةإلىممممكيفيةمتحسينمالمظهرونتيجةًملذلك،متحوّلمسؤالمالبحثممنمم
،مبلمكآليةمكشفتمفيممCNN لمـبوصفهاممرحلةمانتقاليةممفصلية،ملامبوصفهامبديلًامنهائيًامممم(Vision Transformers)  البصرية

مآنٍمواحدمحدودمالشبكاتمالالتفافيةموحدودمالمظهرمذاته.م

أنمآليةمالانتباهمالذاتيمقادرةمعلىمنمذجةمالعلاقاتمبعيدةمالمدىمبينمأجزاءمالصورةمممVision Transformer (ViT)أظهرتمورقةمم
.مغيرمأنمهذامالتفوقمكانممشروطاًممOSNet،موهومماممثّلمقفزةممفاهيميةممقارنةًمبنماذجممثلممCNN لـبصورةمتتجاوزمالقيودمالمحليةمم

بكلفةمحسابيةممرتفعةموحاجةمإلىمبياناتمضخمة،مإضافةًمإلىمغيابمالتحيّزاتمالاستقرائيةموالبنيةمالهرميةمالتيمأثبتتمأهميتهامفيم
م.ReIDبذاتهمفيمأنظمةممالمهاممالبصريةمالواقعية.موقدمأكّدمذلكمأنمالمحوّلاتمالخالصة،مرغممقوتهامالتمثيلية،مليستمحلًامعمليًامقائمًامم

لتعيدمإدخالممفاهيممالمحلية،موالتدرجّمالمكاني،موتعدّدمالمقاييسمضمنمإطارمم  Swin Transformerاستجابةًملهذهمالقيود،مجاءتمم
.مويعكسمهذامالتطوّرممCNNتحويلي،معبرمتقييدمالانتباهمالذاتيمداخلمنوافذممحليةممتحركةموبناءمتمثيلمهرميمقريبممنمفلسفةمم

إدراكًامبحثيًامبأنمالمحوّلاتملامتقُصيمالشبكاتمالالتفافية،مبلمتتقاطعممعها،موتؤديمدوراًموسيطاًمفيمإعادةمتوجيهممسارمالبحثمم
ممنمتحسينمالمظهرمإلىمإعادةمالتفكيرمفيمطبيعةمالتمثيلمالهويًّتيمذاته.م

لمميكنمانتقالًامخطيًامنحوممعماريًتممممOSNetضمنممجالمإعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاص،متؤكّدمهذهمالمرحلةمالانتقاليةمأنممامبعدمم
أومعبرممحوّلاتممممCNNأدقّ،مبلمتحوّلًاممفاهيميًامكشفممحدوديةمالاعتمادمعلىمالصورةمالثابتةموحدها،مسواءمأكانتمممثلةمعبرمم

والمحوّلاتمانتقائيًا،مثممإلىممساراتمممCNNبصرية.مونتيجةًملذلك،ماتجهتمالأبحاثماللاحقةمإلىمنماذجمهجينةموخفيفةمتدمجمم
تتجاوزمالمظهرمنحومدمجمالبنيةمالجسديةموالديناميكياتمالحركيةموالتمثيلاتمالدلالية.موعليه،ميمكنمالنظرمإلىمالمحوّلاتمالبصريةمم
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(موبينمالأنظمةمالمركّبةمومتعددةمالإشاراتمالتيمتميّزمOSNetبوصفهامحلقةموصلمحاسمةمبينماكتمالمنماذجمالمظهرم)كمامفيمم
م.ReIDالمشهدمالبحثيمالمعاصرمفيم

م

  مثالاً  TE-TransReID [27]( 2025النماذج الهجينة الكفوءة:)

،محيثمتممتحسينمالتمثيلممتعددمOSNetبعدمأنمبلغممسارمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالمظهرمداخلمالأطرمالالتفافيةمذروتهممعمم
 CNNالمقاييسمبكفاءةمحسابيةمعالية،ماتجهتمالأبحاثماللاحقةمإلىمالمحوّلاتمالبصريةمبوصفهاموسيلةملتجاوزمالقيودمالمحليةملـ

أثبتتمنماذجممثلمم العلاقاتمالمكانيةمبعيدةمالمدى.موقدم الدقة،مإلامأنهاممممTransReIDونمذجةم التوجّهممنمحيثم جدوىمهذام
كشفتمفيمالوقتمذاتهمعنمعبءمحسابيممرتفعموحساسيةمعاليةملحجممالبيانات،مممامحدّممنمقابليتهامللتطبيقمالعمليمفيمأنظمةمم

نموذجمم يقُترحم السياق،م هذام فيم الواقعية.م حلًامممTE-TransReIDالمراقبةم التمثيليةمبوصفهم القدرةم بينم يوازنم ناضجًام وسيطاًم م
-Transformerللمحوّلاتموكفاءةمالشبكاتمالالتفافية،مدونمالانخراطمفيمالتضخيممالمعماريمالذيمميّزمالجيلمالأولممنمنماذجمم

based ReIDم.م

علىمالتكاملمالانتقائيمبينمتمثيلاتممحليةموعالمية،محيثمتُستخرجمالسماتمالمحليةمباستخداممممTE-TransReIDتعتمدمفلسفةم
متخصصةمفيمالتقاطمالتفاصيلمالدقيقة،مفيمحينمتُستخلصمالسماتمالعالميةمعبرمجزءم(  MobileNetV2)خفيفةممممCNNشبكةمم

،ميقتصرمعلىمعددممحدودممنمالطبقاتمالأولىملتقليلمالكلفةمالحسابية.مويتميّزمالنموذجمVision Transformerمقتطعممنمم
بجعلمعمليةمالدمجمعنصراًمبنيويًًمأساسيًا،معبرموحداتمدمجمكفوءةمتعملمعلىممستوييمالمتجهاتموالرقع،مماميسمحمبتعلّمممساهمةمم

ممنافسًامللنماذجممنتائجمالتجريبيةمأنمهذامالتصميمميحققمأداءمًكلممنمالسماتمالمحليةموالعالميةمبصورةمديناميكية.موقدمأظهرتمال
مالتحويليةمالثقيلة،ممعمتقليلمملحوظمفيمعددمالمعاملاتموالتعقيدمالحسابي.م

:مفهوميؤكّدمأنمالمحوّلاتمالبصريةمليستمبديلًاممOSNetخلاصةممرحلةممامبعدممممTE-TransReIDمنممنظورمتطوّرمالمجال،ميمثّلمم
لمميعدمممReIDمباشراًمللشبكاتمالالتفافية،مبلممكوّنًاممكمّلًاملهامضمنمبنىمهجينةممدروسة.مكماميرسّخمفكرةمأنمالتقدّممفيمم

مرهونًامبزيًدةمعمقمالنماذجمأومتعقيدها،مبلمبإعادةمتوزيعمالأدوارمبينمالمكوّناتمالمعماريةملتحقيقمتوازنمعمليمبينمالدقةموالكفاءة.مم
ومعمذلك،ميظلمالنموذجممحصوراًمضمنمإطارمالمظهرمالبصري،ممماميدعممالاتجاهاتمالبحثيةماللاحقةمالتيمتسعىمإلىمتجاوزمالصورةمم

ممتعددةمالإشاراتممReIDركيةمفيمأنظمةممنحومدمجمالبنيةمالجسديةموالديناميكياتمالحالثابتةم
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 TE-TransReIDالمعمارية الهجينة وشرح مفهوم الاقتطاع في 

علىمتصميممهجينيمثنائيمالفروعميهدفمإلىمتحقيقمتوازنمعمليمبينمالقدرةمالتمثيليةم  TE-TransReIDتعتمدممعماريةمنموذجمم
والكلفةمالحسابية،موذلكمعبرمالجمعمالانتقائيمبينمالشبكاتمالالتفافيةموالمحوّلاتمالبصرية.ميتكوّنمالنموذجممنمفرعممحليمقائممم

ةمبالمظهرمالخارجي،ممثلمتفاصيلمالملابسموبنيةممعلىمشبكةمالتفافمخفيفة،ممسؤولمعنماستخلاصمالسماتمالدقيقةمالمرتبط
الأطراف،مومنمفرعمعالميمقائممعلىممحوّلمبصري،ميُستخدممبصورةممحدودةملتوفيرموعيمسياقيممكانيمواسع.مويدُمجمناتجمالفرعينم

ثيلمموحّدميجمعمبينمالدقةمالمحليةموالسياقمالعالميممعبرموحداتمدمجمديناميكيةمتعملمعلىممستويًتممختلفة،مبماميسمحمببناءمتم
مدونمتضخيمممعماري.م

المقتطعماستخداممعددممحدودممنمالطبقاتمالتحويليةمالأولىمفقطممنمم  Vision Transformerفيمهذامالإطار،ميقُصدمبمفهوممم
القياسي،ممعماستبعادمالطبقاتمالعميقةماللاحقة.مويهدفمهذامالاقتطاعمإلىمالاستفادةممنمقدرةممممVision Transformerنموذجمم

المرتبطينم التكيّفم المرتفعةموخطرمفرطم الكلفةمالحسابيةم العلاقاتمالمكانيةمبعيدةمالمدى،ممعمتجنّبم الذاتيمعلىمنمذجةم الانتباهم
الطبقاتمالأولى العمق.موتوُظَّفم للمحوّلمبوصفهاموحدةمنمذجةمسياقيةمعامة،مفيمحينمتُسندممهمةممباستخداممالمحوّلمكاملم م

ميحققمتوزيعًاموظيفيًامواضحًامللأدوارمداخلمالنموذج.مالتمييزمالدقيقمواستخلاصمالتفاصيلمالمحليةمإلىمالفرعمالالتفافي،مبما

،مالتيمتمثّلمإعادةمتصميممكاملةمللمحوّلمالبصريمبدلماقتطاعه.ممSwin Transformerويختلفمهذامالتوجّهمجذريًًمعنممقاربةمم
الانتباهمالذاتيمالعالميمبانتباهممحليمضمنمنوافذممتحركة،مويعتمدمبنيةمهرميةممتعددةمالمقاييسمتحاكيمالخصائصممممSwinإذميستبدلمم

إلىمأنميكونمعمودًامفقريًًممستقلًامللرؤيةمالحاسوبية،مقادراًمممSwin Transformerالبنيويةمللشبكاتمالالتفافية.موبذلك،ميسعىم
بكلفةمحسابيةمأعلىمنسبيًا.مفيمالمقابل،ملاميهدفمالمحوّلمالبصريمالمقتطعمإلىمممalbeitعلىمتوليدمتمثيلمشاملممنمطرفمواحد،مم

المدىم بعيدةم العلاقاتم يُستخدممحيثمتكونم مرافقتهامبوصفهممكمّلًامسياقيًامخفيفًا،م إلىم بلم الالتفافية،م الشبكاتم استبدالم
مضروريةمدونمفرضمعبءممعماريمشامل.

اختلافاًمفيمالفلسفةمالمعماريةمأكثرممنمكونهمممSwin Transformerومنممنظورممنهجي،ميعكسمالفرقمبينمالمحوّلمالمقتطعمو
محاولةملجعلمالمحوّلمالبصريمبديلًامعامًامللشبكاتمالالتفافية،ميمثّلمالاقتطاعمتوجّهًاممممSwinاختلافاًمفيمالأداءمفقط.مفبينماميجسّدمم

تقشّفيًامواعيًاميسعىمإلىمتوظيفمالمحوّلاتمبقدرمالحاجةمفقط.موفيمسياقمإعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاص،محيثمتكونمأحجاممم
جينيمالمقتطعمملاءمتهمبوصفهمحلًاموسيطاًمناضجًامفيممسارممالبياناتممحدودةمومتطلباتمالنشرمالعمليمعالية،ميثبتمهذامالنهجماله

ممتتجاوزمالمظهرمالبصريموحده.م،موممهّدًامللانتقالمنحومنماذجمأكثرمشمولًامOSNetمامبعدم

م
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 TE-TRANSREID  بنية     21   الشكل 
م

ممنمم المعلنةمفيمالأدبياتمأنمكلاًّ التجريبيةم النتائجم متقاربة تقارب    Rank-1يحققانمدقةّمم  TE-TransReIDو  OSNetتُظهرم
ضمنمالإعدادمالقياسي،موهومماميعكسمحالةمالتشبّعمالمعماريمالتيمبلغتهامنماذجمم  Market-1501علىممجموعةمالبياناتمممم95%

إعادةمالتعرّفمالمعتمدةمعلىمالمظهرمفيمهذامالسياق.مغيرمأنّمالفارقمالجوهريمبينمالنموذجينملاميتمثلمفيمالأداءمالمطلق،مبلمفيم
علىمبنيةمالتفافمخفيفةممتعددةمالمقاييسمتحققمكفاءةمعاليةمداخلمإطارممممOSNetالكلفةمالحسابيةموالفلسفةمالمعمارية؛مإذميعتمدمم

CNNيحافظمممم بينمام عالميًاممممTE-TransReIDخالص،م سياقيًام تمثيلًام تدمجم هجينةم معماريةم عبرم نفسهم الدقةّم مستوىم علىم
تمُ الثقيلةمكمام التحويليةم بالنماذجم مقارنةًم المعاملاتم عددم ملحوظمفيم تقليلم معم مقتطع،م بصريم محوّلم النتائجممباستخدامم ظهرم

ممنمم المعلنةمفيمالأدبياتمأنمكلاًّ %معلىمم95متقاربةمتقاربممممRank-1يحققانمدقةّممممTE-TransReIDوممOSNetالتجريبيةم
ضمنمالإعدادمالقياسي،موهومماميعكسمحالةمالتشبّعمالمعماريمالتيمبلغتهامنماذجمإعادةمالتعرّفممممMarket-1501مجموعةمالبياناتمم

المعتمدةمعلىمالمظهرمفيمهذامالسياق.مغيرمأنّمالفارقمالجوهريمبينمالنموذجينملاميتمثلمفيمالأداءمالمطلق،مبلمفيمالكلفةمالحسابيةمم
خالص،مممCNNعلىمبنيةمالتفافمخفيفةممتعددةمالمقاييسمتحققمكفاءةمعاليةمداخلمإطارممممOSNetوالفلسفةمالمعمارية؛مإذميعتمدمم



81 

 

علىممستوىمالدقةّمنفسهمعبرممعماريةمهجينةمتدمجمتمثيلًامسياقيًامعالميًامباستخدامممحوّلمبصريمممTE-TransReIDبينماميحافظمم
 مقتطع،ممعمتقليلمملحوظمفيمعددمالمعاملاتممقارنةًمبالنماذجمالتحويليةمالثقيلة.

 السمات الدلالية في مسألة إعادة التعرف  3.6
تشيرمم الأشخاص،م علىم التعرّفم إعادةم الدلالية فيم وليسمبمظهرهممممالسمات  العامم بمعناهم الشخصم التيمتصفم الخصائصم إلىم

اللحظيمفقط،ممثلمالفئةمالعمرية،مالبنيةمالجسدية،مونمطمأومنوعماللباس،موهيمسماتمأكثرمثباتًاموأقلمتأثراًمبتغيّرمالإضاءةمأومزاويةمم
المستوىمكالألوانموالقوام.مويسم البصريةممنخفضةم الكاميراممقارنةمبالسماتم أوم السماتمفيممالتصويرم اعدمالاعتمادمعلىمهذهم

البصريةم-تحسينمالتمييزمبينمالأشخاصمالمتشابهينمشكليًاموتقليلمتأثيرمالتشويشمالبيئي.موفيمهذامالسياق،متسهممالنماذجماللغوية
صيةممفيمتلخيصممحتوىمالصورةمضمنمتمثيلمدلاليممكثّفميركّزمعلىمالسماتمالجوهريةمالمرتبطةمبالهوية،مدونماستخداممأوصافمن

صريحة،مبلمعبرمتمثيلمعدديميوجّهمالانتباهمالبصريمويحدّممنمالاعتمادمعلىمالسماتمالسطحيةمالمتغيرة.مونتيجةملذلك،متتحولم
فيمالبيئاتمممRe-IDعمليةمإعادةمالتعرّفممنممقارنةمتشابهمبصريممباشرمإلىممقارنةمتمثيلمدلاليمللهوية،ممماميعززممتانةمودقةمأنظمةمم

مالواقعيةممتعددةمالكاميرات.م

 CLIP-REID [28]. نموذج  3.6.1
نموذج الصورممممCLIP  (Contrastive Language–Image Pre-training)  يعُدم تمثيلم وحّدتم التيم النماذجم أوائلم أحدم

بتدريبممُشفّرمبصريمومُشفّرمنصيممممCLIPوالنصوصمضمنمفضاءمدلاليممشتركمعبرمالتعلّممالتباينيمعلىمنطاقمواسع.ميقوممم
بالتوازيمبحيثمتقُاربمتمثيلاتمالصورةموالنصمالمتطابقينموتبُاعدمغيرمالمتطابقين،مماميمنحهمقدرةمقويةمعلىمربطمالمفاهيممالبصريةم

نمبياناتمباللغةمدونمالحاجةمإلىمإشرافمخاصمبكلممهمة.موقدمأتاحمهذامالتصميممالاستفادةممنمالمعرفةمالدلاليةمالمكتسبةمم
نقطةمانطلاقممؤثرةملتطويرممممCLIPواسترجاعمالصور،موجعلمم(  Zero-shot)ضخمةمفيممهامممتعددة،ممثلمالتصنيفمالصفريمم

مفمتستفيدممنمالدلالةماللغويةمإلىمجانبمالسماتمالبصرية.ممقارباتمهجينةمفيمإعادةمالتعرمّ
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 CLIP-REID  عمل   وطريقة   بنية   22   الشكل 
منمخلالمالتدريبمالتباينيمواسعممممCLIPعلىماستثمارمالفضاءمالدلاليمالمشتركمالذيمتعلّمهمنموذجممممCLIP-ReID  يعتمدمنموذج

النطاقمبينمالصورموالنصوص،موذلكملإدخالمبعدمدلاليمإلىممهمةمإعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاصمدونمالحاجةمإلىمأوصافمم
،محيثميتممأثناءمالتدريبمCLIPلغويةمبشريةمصريحة.متتكوّنمبنيةمالنموذجممنممُشفّرمبصريمومُشفّرمنصيممأخوذينممباشرةممنمم

إنشاءمقالبمنصيمثابتمتدُرجمداخلهمرموزمنصيةمقابلةمللتعلّممومخصّصةملكلمهوية،متمثلممعاملاتمداخليةملامتحملممعنىملغويًًمم
ويدُرَّبمفقطمتمثيلمهذهمالرموزمبحيثمتصبحمالتمثيلاتمالنصيةممممCLIPمباشراً.مفيمالمرحلةمالأولىممنمالتدريب،متُجمَّدممشفّراتمم

كممنمالصورمالتابعةمللهويةمنفسهاموبعيدةمعنمصورمالهويًتمالأخرى.مبعدمذلك،موفيمالمرحلةمالناتجةمعنهامقريبةمفيمالفضاءمالمشترم
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شفّرمالبصريمعبرمخسائرمإعادةمالتعرّفمالقياسيةم
ُ
الثانية،متُستخدممهذهمالتمثيلاتمالنصيةمالمتعلَّمةمكقيودمدلاليةملتنظيممتدريبمالم

مثلمتصنيفمالهويةموخسارةمالثلاثيات.موعلىمالرغمممنمإدخالماللغةمفيممرحلةمالتدريب،مفإنمالنموذجميعتمدمأثناءمالاستدلالمم
-Reيةمفقطملإجراءمالمطابقةمبينمصورمالاستعلامموالمعرض،ممماميجعلهميحافظمعلىمبساطةموكفاءةمأنظمةممعلىمالتمثيلاتمالبصرم

IDماللغة.م–التقليديةممعمالاستفادةممنمالتنظيممالدلاليمالذيمتوفرهمنماذجمالرؤيةم

 LVLM_ReID   [29]. اطار عمل  3.6.2
يُمثّلمخطوةممهمةمنحومإدخالمالدلالةماللغويةمفيمأنظمةمإعادةمالتعرّف،مإلامأنمدورهميظلممحدودًاممممCLIP-ReIDعلىمالرغمممنمأنمم

تُستخدممعلىمنحومغيرممباشرمبوصفهامقيدًامتنظيميًامللتمثيلمممCLIP-ReIDومشروطاًمبمرحلةمالتدريبمفقط.مفالدلالةماللغويةمفيمم
البصري،ممنمخلالمرموزمنصيةمخاصةمبالهويةملامتحملممعنىملغويًًمقابلًامللتفسير،مكماميتممتجاهلمالمكوّنماللغويمبالكاملمأثناءمم

دمفعليًاممنمقدراتمالنماذجماللغويةمعلىممرحلةمالاستدلال.مونتيجةملذلك،ميبقىمتمثيلمالهويةمالنهائيمبصريًًمبالأساس،مولاميستفي
 الدلاليةمالعامةمالتيميدركهامالإنسانمعندمتمييزمالأشخاص.ممالتجريدموالفهممالسياقي،مولاميعبّرمعنمالسمات

البصريمالكبيرمكعنصرمبنيويمفاعلمفيمتمثيلمالهويةمم-هذامالقصورمعبرمدمجمالنموذجماللغويم  LVLM-ReIDفيمالمقابل،ميعالجمم
بتوليدمرمزمدلاليممممLVLM-ReIDنفسه،موليسمكمُدرِّبمخارجي.مفبدلمالاعتمادمعلىمرموزمنصيةمغامضةممرتبطةمبالهوية،ميقوممم

خاصمبكلمصورةممستخرجممباشرةممنممحتواهامالبصريمباستخداممتعليماتملغويةمموجّهة،مبحيثميعكسمهذامالرمزمالسماتمم
العامةموالمستقرةمللشخص،ممثلمنمطمالمظهرموالبنيةمالجسدية.مويدُمجمهذامالرمزمالدلاليمتفاعليًاممعمالسماتمالبصريةمعبرموحداتم

Transformerالبصريم-همممنمذلك،مأنمهذامالتمثيلمالدلالي،ممماميسمحمبتبادلمثنائيمالاتجاهمبينمالمعنىموالدقةمالبصرية.موالأ
يُستخدممفيمكلٍممنمالتدريبموالاستدلال،مماميحوّلمعمليةمإعادةمالتعرّفممنممطابقةمتشابهمبصريممحدودمإلىممطابقةمهويةمذاتم

ممعنى،مويمنحمالنظاممقدرةمأعلىمعلىمالتعميمموالثباتمعبرمالكاميراتموالبيئاتمالمختلفة.
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 LVLM-REID  العمل   إطار   عمل   وآالية   بنية    23   الشكل 
يعتمدمهذامالإطارمعلىماستخداممتعليماتمواضحةملتوجيهمالنموذجماللغويمالكبيرمالمجمَّدمنحومالتركيزمعلىمدلالاتمبصريةممحددةمم
داخلمصورمالمشاة،ممماميؤديمإلىمتوليدمرمزمدلاليمواحدميلخّصممعلوماتممظهرمالشخص.مبعدمذلك،ميتممتصميمموحدةمتفاعلمم

ُولَّدموالرموزمالبصرية.موأخيراً،ميعُادمتحسينمهذامالرمزمالمعزَّزمبوصفهمواصفًاممفعّالةملتسهيلمعمليةمالصقلمالمتباد
لمبينمالرمزمالدلاليمالم
ممميـّزاًمللهوية،مويُستخدممفيممهمةماسترجاعمالأشخاص.م

لاميتممتدريبهممنمجديد،مبلميبقىممجمّدمالمعاملات،مويتممتوجيههمفقطمعبرمممم(LLM)المقصودمهنامأنمالنموذجماللغويمالكبيرمم
 مصاغةمبعناية.مم(Prompts) لغويةمتلقينات

مهذهمالتعليماتمتُخبرمالنموذجمبماميجبمالتركيزمعليهمفيمالصورة،ممثل:م

مالسماتمالعامةمللمظهر •

منوعماللباسم •

مالبنيةمالجسدية •

مالخصائصمالمستقرةمللشخص •

مأيمأنماللغةمتُستخدممكأداةمتوجيهمفكريمللنموذج،ملامكبياناتمتدريبمجديدة.م
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بدلمأنمينظرمالنموذجمإلىمالصورةمكوحداتمبكسلمأومتفاصيلمسطحية،ميتممتوجيههمللتركيزمعلىمالدلالاتمالبصريةمالمهمةم
 ،موليسممجردمألوانمأومحواف.ممامالذيميميزّمهذامالشخصمككيانللهوية،مأيم

مهذاميشملممثلًا:مم

مالنمطمالعاممللملابس •

موجودمعناصرممميّزةم)حقيبة،ممعطف( •

مالانطباعمالعاممعنمالمظهرم •

م،موهو:م(Semantic Token)البصريمبتوليدمرمزمدلاليمواحدم-نتيجةمهذامالتوجيه،ميقوممالنموذجماللغويم

متمثيلمعدديم)ليسمنصًاممقروءًا(م •

ميلخّصممظهرمالشخصمبالكامل •

ميعملمكـموصفمدلاليممضغوطمللهوية •

ميمكنماعتبارهم“ملخّصًاممعنويًً”مللشخصممستخرجًاممنمالصورة.م

يُمرَّرمإلىموحدةمتفاعلممصمَّمةمخصيصًام)عادةًمتعتمدمعلىم يتمماستخدامهمبشكلممنفصل،مبلم الرمزمالدلالي،ملام بعدمتوليدم
Transformer.)م

موظيفةمهذهمالوحدةمهي:م

مدمجمالرمزمالدلاليممعمالرموزمالبصريةمالمستخرجةممنمالصورةم •

مالسماحمبتفاعلمثنائيمالاتجاه:م •

o مالدلالةمتوجّهمالرؤيةم

o موالرؤيةمتثُريمالدلالةم

لتوجيهمنموذجملغويمممLVLM-ReIDيوضّحمإطارمم اللغويةم التعليماتم بصريممجمّدمنحوماستخراجمتمثيلمدلاليمم-كيفيةمتوظيفم
مضغوطميلخّصممظهرمالشخصممنمالصورة.مويدُمجمهذامالرمزمالدلاليمتفاعليًاممعمالسماتمالبصريةمعبرموحدةمتفاعلمفعّالة،مم

الرمزمم ويُستخدمم البصرية.م والدقةم المعنىم بينم متبادلم بصقلم يسمحم استرجاعممممام عمليةم فيم للهويةم مميـّزاًم واصفًام بوصفهم الناتجم
مالأشخاص،ممحققًامتمثيلًامأكثرمثباتًامودلالةممقارنةمبالمقارباتمالبصريةمالتقليدية.
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مLVLM-ReIDوم  CLIP-ReIDمقارنةمعامةمبينم

م

 CLIP-ReID LVLM-ReID البند 

م2024م(مAAAI 2023)م2022مسنةمالإصدار

مCLIP (Vision–Language Modelمنوعمالنموذجماللغويم
متمثيلي(م

LVLM (Large Vision–Language Modelم
متوليدي/تفسيري(م

تنظيممالتدريبمفقطم)لامتُستخدممفيمممدورماللغة
مالاستدلال(

جزءمبنيويممنمالتمثيلم)تُستخدممفيمالتدريبمم
موالاستدلال(

رموزمنصيةمقابلةمللتعلّممخاصةمبالهويةمممطبيعةمالإشارةماللغوية
 (ID-specific tokens )م

متعليماتملغويةمموجّهةم+مرمزمدلاليممُولّدملكلمصورة

هلمالنصمقابلم
مللتفسيرمالبشري؟

مجزئيًام)مستندمإلىمفهمملغوي/دلالي(ملام)تمثيلمعدديمغامض(

شفّرمالبصريم
ُ
مLVLMداخلممViTمCLIPمنممViTمالم

شفّرماللغوي
ُ
ممجمّدم)معمتمريرمتدرجّ(مLLMم)مجمّد(مCLIPمنممText Encoderمالم

-Stageتعلّممعلىممرحلتينم)ممكوّناتمإضافيةم
1/Stage-2م(م

PSTGمم،دلالي(م)توليدمرمزممCSSالكاميرا(مم)وعيممم
مبصري(م-)تفاعلمدلاليمSGIم،

مبصريممُعزَّزم-رمزمدلاليمبصريممُنظَّممدلاليًامEmbeddingمتمثيلمالهويةمالنهائي

مأعلىمنسبيًاممنخفضةممكلفةمالاستدلال
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مأعلىمممحدودةممقابليةمالتعميممالدلالي

 LVLM-REID  و   CLIP-REID  ين   مقارنة   جدول   13  الجدول 

 

منمط البيانات ممجموعات البيانات  النموذج

CLIP-ReID Market-1501 ،DukeMTMC-ReID ،CUHK03 صورمثابتةم(Image-based Re-ID )م

LVLM-ReID Market-1501 ،DukeMTMC-ReID ،CUHK03 صورمثابتةم(Image-based Re-ID )م

 البيانات   مجموعات   ناحية   من   LVLM-REID  و   CLIP-REID  ين   14  الجدول 

 

مLVLM-ReIDمCLIP-ReID مجموعة البيانات 

Market-1501 94.0م94.5م

DukeMTMC-ReID 90.7م92.2م

CUHK03  83.8م84.6م

 الجودة   صعيد   على   LVLM-REID  و   CLIP-REID  ين   15 الجدول 

المعتمدةمم  Re-IDأنمكلامالنموذجينميحققانمأداءًممرتفعًامعلىممجموعاتمبياناتممممRank-1  يظُهرمالجدولمالأخيرمالخاصمبنتائج
-DukeMTMC،مولامسيمامعلىممجموعتيممCLIP-ReIDمقارنةًمبـممممLVLM-ReIDعلىمالصور،ممعمتفوّقٍمملحوظملنموذجمم

ReID  وممCUHK03مويعُزىمهذامالتحسّنمإلىمقدرةمم.LVLM-ReIDعلىمدمجمالمعلوماتمالدلاليةمالمستخرجةملغويًًمضمنمممم
.موعلىمالرغمممنمأنمالفارقمفيمالأداءمعلىممCLIP-ReIDتمثيلمالهويةمنفسه،مبدلماستخدامهامكقيدمتدريبيمغيرممباشرمكمامفيمم

Market-1501محدود،موهومماميعكسمتشبّعمهذامالمعيارمنسبيًا،مفإنمالتحسّنمالأكثرموضوحًامفيمالبيئاتمذاتمالتغيّرمالعاليمممم
يوفرّممتانةمأفضلموقدرةمأعلىمعلىمالتعميم،مخاصةممممLVLM-ReIDالبصريمفيمم-بينمالكاميراتميشيرمإلىمأنمالتمثيلمالدلالي

مفيمالسيناريوهاتمالأكثرمتحدّيًً.م
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،متممالتعاملممعممعرّفمالكاميرامبوصفهمعاملمتحكّممدلاليميهدفمإلىمفصلمتأثيراتمالتصويرمعنمتمثيلممLVLM-ReIDفيمإطارمم
عمليًا،ميُخصَّصملكلمكاميرامتضمينمممم.Camera Semantic Supplementation (CSS)الهوية،موذلكمعبرمآليةمصريحةمتُسمّىمم

يمثّلمالخصائصمالثابتةمنسبيًاملتلكمالكاميرام)زاويةمالرؤية،مالإضاءة،مالنمطماللوني(،مثممممم(Camera Embedding)  قابلمللتعلّم
يدُمجمهذامالتضمينمداخلمخطمالأنابيبمالبصري.متقترحمالورقةمصيغتينمللدمج،موتُظهرمأنمالدمجمالمبكّرمعبرمإضافتهمإلىمتمثيلاتمم

لنتائج،ملأنهميتيحمللنموذجمتعويضمالانحرافاتمالمرتبطةمبالكاميرامالرقع/المدخلاتمالبصريةمقبلماستخراجمالسماتميعطيمأفضلما
ولَّدملاحقًام)عبرمم

ُ
(مأقلّمتحيـّزاًملمصدرمالالتقاط،موتعملممPSTGمنذمالمراحلمالأولىمللاستخلاص.موبهذاميصبحمالرمزمالدلاليمالم

ريةمأكثرمثباتًا.مالنتيجةمهيمتحسينمم(معلىمصقلمتمثيلمالهويةماعتمادًامعلىمسماتمجوهSGIالبصريم)-وحدةمالتفاعلمالدلالي
 التعميممعبرمالكاميراتموتقليلمالأخطاءمالناتجةمعنمتحوّلمالمجال،مدونمتحميلمالنموذجمتكلفةماستدلالمإضافيةمكبيرة.م

 خاتمة .3.7

وأبحاثمالسنواتمالأخيرةمفيمالمتعلقةمبمسألتناموقمنامبتقسيممميستعرضمهذامالفصلمدراسةممرجعيةمشاملةمتتناولمالأدبياتمم
الدراسةموفقامًللخاصيةمالمميزةمالمعتمدةمثمموفقامًللترتيبمالزمني.متؤكدممهذهمالدراسةمعلىمأهميةمالمسألةموهومماميتضحممنمكميةمم

مفيمموضوعمخوارزمياتمونماذجمالذكاءممالأبحاثمالمتعلقةمبهاموتسارعهاخاصةمفيمالسنواتمالأخيرةمكمامأنهامتشكلممرجعامًمفصلامً
مالصنعيمالمستخدمةمبهدفمإعادةمالتعرف.

تؤكدمالدراسةمعلىمالإشباعمالحاصلمفيمنماذجمإعادةمالتعرفمباستخداممالصورمالخاممـموعلىمخصوصيةمالبياناتمالتيمتحتاجهامم
 نماذجمالمشية،مكمامتؤكدمعلىمكونماعتمادمالنماذجماللغويةمكمقارباتملحلممسألةماعادةمالتعرفممجالًاممبحثيامًواعداً.
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 الإطار العمليالفصل الرابع: 
 مقدمة  4.1

انطلقمهذامالبحثممنذممراحلهمالأولىممنمفرضيةمأساسيةممفادهامإمكانيةمتحويلمالمقاربةمالمقترحةمإلىمنظاممعمليمقابلمللتطبيق،م
الأمرمالذيمفرضممجموعةممنمالقيودمالمنهجيةممممالبحث،حيثمكانتمهذهمالفكرةمهيمالحاضرةموالموجهةملسيرمالعملمفيمهذامم

موالتقنيةمالتيمأسهمتمفيمتحديدمنطاقمالدراسةمواتجاهاتها.م

،مبمامم(Edge Computing)وتتمثلمالقيودمالرئيسةمللمسألةمالمدروسةمفيمالاعتماد،مقدرمالإمكان،معلىمبيئاتمالحوسبةمالحافيةمم
ينسجمممعممتطلباتمالأنظمةمالواقعيةمذاتمالمواردمالمحدودة.مكمامافترضتمالدراسةمبيئةمتشغيلمداخليةمفيمالمقاممالأول،موذلكمم
بهدفمتقليلمأثرمالعواملمالخارجيةمغيرمالمتحكممبها،موالتركيزمعلىمتحليلمأداءمالنماذجمضمنمظروفمتشغيلمأكثرماستقراراً.مإضافةًمم

فقدمتممم يتوافقممعمسيناريوهاتممإلىمذلك،م بمام الساعات،م إطارمزمنيممحدودممنمرتبةم ليكونمضمنم المطابقةم إعادةم تقييدمزمنم
مالاستخداممالعمليةمللأنظمةمالذكيةمفيمالبيئاتمالمغلقة.

إنمهذهمالمحدوديةمفيمزمنمالتعرفمواستخراجمالأنماطمومنمثممالتعرفموإعادةمالتعرفمهيمالمعاييرمالتيمنستطيعمبالبناءمعليهاماعتبارمم
بيومتريةمتحققمشروطمم والعمليةمخصائصم المرجعيةم الدراستينم ودراسةمحالاتهامفيم امكانياتهام قمنامباسبرم التيم المميزةم الخصائصم

م.م(Permanence)ومامًونخصمبالذكرممنهامالثباتمالخصائصمالبيومتريةمعم

وفيمضوءمهذهمالقيود،متركزمالتوجهمالبحثيمعلىمدراسةموتحليلمالخصائصمالمميزةمالمختلفةمالمستخدمةمفيممسألةمإعادةمالمطابقة،مم
ومقارنةمالمقارباتمالمتنوعةمالمعتمدةمفيماستخراجمهذهمالخصائصممنمحيثمالدقةمالحسابية،موكفاءةمالتشغيل،مومتطلباتمالموارد.مم

ودمالعمليةملكلممقاربة،موالسعيمإلىمإيجادمتوازنممدروسمبينمالأداءموالدقةممنمجهة،موقابليةمالتشغيلممكمامشملمالبحثمتحليلمالحد
فيمالبيئاتمالمحدودةممنمجهةمأخرى.موأخيراً،متممالتطرقمإلىمدراسةمإمكانيةمالتكاملمبينمهذهمالمقاربات،موتحليلمأثرمدمجهامضمنم

مترح.إطارمموحدمعلىمتحسينمالأداءمالكليمللنظاممالمق

 استخراج المعطيات المناسبة كمدخلات لنماذج إعادة التعرف المعتمدة على المشية 4.2
امذكرنامسابقامًفإنمالنماذجمالمعتمدةمعلىمالتقاطموتعرفمأنماطمالتغييراتمالتيمتميزمالمشيةمفإنممدخلاتمهذهمالنماذجمهيمإمامممك

منمالضرورةممممهتغيراتمفيمالبيانمالمعبرمعنموضعيةمالجسممأومالتغييراتمالتيمتطرأمعلىمالصورةمالطليةمللجسممبينمإطارموأخر،ملذامفإنم
مهذهمالمعطياتممنمالصورمالتيميتممالتقاطهاممنمكاميراتمالمراقبةمقبلمتمريرهامكمدخلاتملنماذجمالمشيةمماستخراجبمكانم

 فيماميليمنستعرضمالنماذجموالطرائقمالتيمدرسناهامفيماستخراجمالوضعياتموالصورمالظلية.م
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  Pose Extraction. استخراج الوضعيات  4.2.1
ممحوريةمفيمالحلمالذيمقمنامباقتراحه.ممهومخطوةم(Pose Extraction)مإنماستخراجمالوضعيةمالبشرية

الوضعياتمهمامم بتحليلممقارنمبينمنموذجينملاستخراجم قمنامبالقيامم والسرعةم الدقةم الخياراتمبينم  ،مHRNetوفيممحاولةمسبرم
YOLOv8-Poseمبهدفمالمفاضلةمبينمالسرعةموالجودة.م

قمنامم لذلكم للوضعياتمبها،م الممثلةم الهياكلم تتضمنمصورةملأشخاصممعم بياناتم لممنستطعمالحصولمعلىممجموعةم أننام نذكرم
هومالأكثرمدقةمبينمالنموذجينموقمنامباعتبارمنتائجهمعلىمأنهامهيمالمعطياتمالمرجعيةمممHRNetممبالانطلاقممنممعرفتنامبأنمنموذجم

منامبتصميممالتجربةمكماميليمبهدفمتوفيرمتقييممشاملموموضوعيمقدرممق Yolo8-poseممأومخطمالأساسمللمقارنةممعمنموذج
 .الإمكان

مرجعًامأساسيًامبدقتهمالعالية،موتُستخدمممخرجاتهمكـم"حقيقةممرجعية".مم(  Server Model)ممفيمإطارمتقييممالدقة،ميمثلمنموذجمالخادم
مالذيمتممتحسينهمخصيصًاملتحقيقمالسرعة.م(،  Edge Model) ممنموذجمالحوسبةمالطرفيةممYOLOv8-Poseممفيمالمقابل،ميمثلمنموذج

 مجموعات البيانات: 

لضمانمتغطيةمواسعةمللتحديًتموالبيئاتمالمختلفةمفيمأبحاثمإعادةمالتعرّف،مأُجريتمالتجاربمعلىمثلاثممجموعاتمبياناتمم
 قياسيةموشائعةمالاستخدام:

• Market-1501 

• DukeMTMC-reID 

• CUHK03 

 حجم العينة: 

ممقارنة.مم90صورةممنمكلممجموعةمبيانات،مليصلمإجماليمالمقارناتمالمرئيةموالمتريةمإلىمم30تممتحليلم

 مقاييس التقييم: 

 اعتُمدتمثلاثةممقاييسمرئيسيةملتقييممأداءمالنموذجين:

يقيسمالنسبةمالمئويةمللنقاطمالهيكليةم)منمأصلممم:(Keypoint Detection Rate)  معدلماكتشافمالنقاطمالرئيسية •
منقطة(مالتيمنجحمكلمنموذجمفيمتحديدها.م17

ميمثلممتوسطمدرجةمالثقةمالتيميقدمهامالنموذجملدقتهمفيمتحديدمالنقاطمالرئيسية.مم:(Confidence Level)  مستوىمالثقة •
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الموضعي لنموذجمممم:(Positional Deviation)  الانحرافم الرئيسيةم النقاطم موضعم تحديدم فيم بالبكسلم الخطأم متوسطم يقيسم
YOLOv8-Poseموذلكممقارنةمبالمواقعمالمرجعيةمالمستخرجةممن،مHRNet33.مم

 كانتمنتائجمالتجربةمكماميلي:م

%ممنمالعينات،مومنهمنستنتجمأنمكلامالنموذجينمم100فيمممم17استطاعمكلامالنموذجينممنماكتشافمأوماستيفاءمكافةمالنقاطمالـمم
مفعالانمفيمتحديدمجميعمالنقاطمالرئيسيةمالمطلوبة.مالفارقملاميكمنمفيمالقدرةمعلىمالاكتشاف،مبلمفيمدقةمهذامالاكتشاف.م

 مستويات الثقة 

ميوضحممستوىمالثقةممدىم"يقين"مالنموذجممنمصحةمتوقعاته.م

HRNetم%(.90)أيم~م0.901أظهرمموثوقيةمعاليةمبمتوسطمثقةمبلغم:م

YOLOv8-Poseم%(.80)أيم~م0.800أظهرمموثوقيةممتوسطةمبمتوسطمثقةمبلغم:م

.ممHRNetمم%متقريبًامفيممتوسطمالثقةممقارنةًمبمـ10انخفاضًامبنسبةممممYOLOv8-Poseممالاستنتاج:ميمثلمالانتقالمإلىمنموذج
مهذامالانخفاضمهومالثمنمالمباشرمللحصولمعلىمسرعةماستنتاجمأعلى.

 الدقة الموضعية والانحراف

ميعُدمهذامالمقياسمهومالأكثرمأهميةملتقييممجودةمالسماتمالهيكلية.

بكسلمعبرمجميعمممم15.38(ممHRNetممبمـمممقارنةمً)ممYOLOv8-Poseممالمتوسطمالعام:مبلغممتوسطمالانحرافمالموضعيملنموذج
ممجموعاتمالبيانات.

تممتحليلمالأداءمأيضًامبشكلممنفصلملكلممجموعةمبيانات،مممامكشفمعنمتباينميعتمدمعلىممدىم"تحدي"ممجموعةمالبياناتم
م)مثلمالازدحام،مالإضاءة،موزوايًمالكاميرا(:

Market-1501م.مبكسلمانحرافم9.97)الحالةمالأفضل(:مم

DukeMTMC-reIDمبكسلمانحراف.م15.31)الحالةمالمتوسطة(:مم

CUHK03مبكسلمانحراف.م20.87)الحالةمالأكثرمتحديًً(:مم

أنمالانحرافميمكنمممCUHK03ممالاستنتاج:مالانحرافمليسمثابتًا،مبلميزدادممعمصعوبةممجموعةمالبيانات.متُظهرممجموعةمبيانات
مبكسل،موهوممامقدميكونملهمتأثيرمملموسمعلىمالسماتمالهندسيةمالدقيقة.م20أنميتجاوزم
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 مناقشة النتائج وتطبيقاتها 

التعرّف إعادةم نظامم بنيةم مستنيرةمبخصوصم هندسيةم قراراتم لاتخاذم أساسًام الكميةم النتائجم هذهم علىم(  Re-ID)ممتوفرم المعتمدم
مالسماتمالهيكلية.

 المفاضلة في اختيار النموذج 

مأكدتمالنتائجموجودممفاضلةمواضحة:

 Batch)معندمامتكونمالدقةمهيمالأولويةمالقصوى،مولامتوجدمقيودمزمنيةمصارمةم)مثلمالمعالجةمالدفعيةمHRNetمينُصحمباختيارم
processing)علىمالخادم(.م 

م

عندمامتكونمالمعالجةمفيمالوقتمالفعليمأمراًمضروريًًم)مثلمالتطبيقاتمالطرفية(،مويمكنمقبولممممYOLOv8-Poseممينُصحمباختيار
 بكسل(.مم15%مفيمالثقةموانحرافم~10خسارةممعينةمفيمالدقةم)انخفاضمم

م
م
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 التأثير المتوقع على تدريب نماذج إعادة التعرّف

البالغمم النماذجممم15.38إنمالانحرافمالموضعيم بكسلمليسمضئيلًاموقدميؤثرمسلبًامعلىمجودةمالسماتمالمستخرجةمبواسطةم
مالمعتمدةمعلىمالوضعية،مالتيمتعتمدمعلىمالعلاقاتمالمكانيةمالدقيقةمبينمالمفاصل.

استخدام عندم الأثرم هذام منم البياناتممYOLOv8-Poseممللتخفيفم تعزيزم تقنياتم تطبيقم بشدةم يقُترحم للبيانات،م مكمصدرم
(Data Augmentation)ممأثناءمتدريبمالنموذجمالمعتمدمعلىمالوضعية.ميمكنمأنميشملمذلكمإضافةم"ضجيج"مم(noise)أومممم

(موقدرةمعلىمrobustطفيفةمإلىممواقعمالنقاطمالرئيسيةمبشكلممصطنع،ممماميجعلمالنموذجمالمدربمأكثرم"مرونة"م)ممإزاحات
مالتعاملممعمهذهمالاختلافاتمفيمبياناتمالإدخال.

 (Deployment) سيناريوهات النشر

مبناءًمعلىمالنتائج،ميمكنماقتراحمالبنىمالتالية:م

ملاستخراجمالسماتمبأعلىمجودة.ممHRNetماستخدام:م(Server-side)مالنشرمعلىمالخادم

مللمعالجةمالفوريةمفيمالموقع.ممYOLOv8-Poseماستخدام:م(Edge-side)مالنشرمعلىمالحافة

الهجين تنقيح  YOLOv8-Poseمماستخدام:مم(Hybrid)ممالنشرم يليهم سريع،م أوليم اكتشافم بواسطةمممم(refinement)مملإجراءم
HRNetمللحالاتمالتيمتتطلبمدقةمعالية.مم

وهنامنحتاجمإلىممرشحمماميقررممدىمجودةمالوضعيةمالمستخرجةمومدىمكفايةمهذهمالجودةموهومماميتطلبمتجاربمأكثرملتحديدمم
مالعتبةمالمناسبة.

بكسلمانحراف(مالبياناتماللازمةملتقييمممامإذامكانتمالنماذجمالمعتمدةمعلىمم15.38%مانخفاضمثقة،م10توفرمهذهمالمقاييسم)
الوضعيةميمكنهامالحفاظمعلىمأدائهامفيمظلماستخداممبياناتمهيكليةمأقلمدقة،موتوجيهمالخطواتمالتاليةمنحومتدريبمهذهمالنماذجمم

 افات.لتكونممرنةموقويةمضدمهذهمالانحرم
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 استخراج الصور الظلية  .4.2.2

 مقدمة

أجرينامتحليلًاملأداءمستمطرائقممتقدمةملتجزئةمالصور،ممطبقةمعلىمصورمالمشاة،معبرمأربعمتركيباتممعالجةممختلفة.ميركزمالتقييمم
معلىممقاييسمالأداءم)السرعة(موالجودةم)الدقة(،مبالإضافةمإلىمفعاليةمخطمأنابيبمالمعالجة.م

ممهي:التركيباتمالأربعمالمقصودةم

ماستخراجممباشرمللصورةمالظلية •

ممعالجةمسبقيةمثمماستخراج •

مماستخراجمثمممعالجةملحقيةم •

م( both_processig)متطبيقممعالجةمسبقيةمومعالجةملحقية •

مالطرائقمالستةمهي:م
• GrabCut 

ونمذجةمالألوانمباستخداممخليطممنمتوزيعاتممم(MRF)ممعلىمنماذجمماركوفمالعشوائيةممGrabCutممتعتمدمخوارزمية
)عادةًمعبرممستطيلممم(GMM)ممغاوسية للعنصرمالهدفم تقريبيم بتحديدم الخوارزميةم تبدأم الخلفية.م المقدمةمعنم لفصلم

ابتدائي(،مثممتُحسّنمحدودمالفصلمتكراريًًممنمخلالمتقليلمدالةمطاقةمتجمعمبينماتساقماللونموسلاسةمالحواف،ممامم
ممملائمةمللتشغيلمالآنيمواسعمالنطاق.يجعلهاممناسبةمللسيناريوهاتمالتفاعليةمذاتمالمواردمالمحدودة،ملكنهامغير

• YOLOv8-seg 

أحاديةمالمرحلة،محيثمتجمعمبينمالكشفموالتقسيممالدلالي/اللحظيممممYOLOممامتدادًاملنماذجممYOLOv8-segممتمثل
ضمنمإطارمموحد.متعتمدمالطريقةمعلىمشبكةمعصبيةمتلافيفيةمعميقةمتقوممبتوقعمالصناديقمالمحيطةموأقنعةمالتقسيممم

لتطبيق مناسبةم المعالجة،مويجعلهام الدقةموسرعةم فعالًامبينم توازنًام الزمنمالحقيقيمممباشرةمفيمتمريرةمواحدة،ممماميحققم اتم
موالبيئاتمالحافية.م

• Mask R-CNN 

اهتمامممMask R-CNNممتعتمد مناطقم باقتراحم الأولىم المرحلةم تقومم حيثم المرحلة،م ثنائيةم بنيةم  Region)ممعلىم

Proposals)تليهاممرحلةمتصنيفمهذهمالمناطقمواستخراجمأقنعةمدقيقةملكلمكائنمعلىمحدة.متتميزمهذهمالطريقةم،مم
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بدقةمعاليةمفيمتحديدمالحدودمالهندسيةمللأجسام،مإلامأنمكلفتهامالحسابيةمالمرتفعةمتجعلماستخدامهامأقلمملاءمةمللتطبيقاتمم
مذاتمالقيودمالزمنيةمأومالحاسوبيةمالصارمة.م

• SAM 

ويهدفمإلىمتوفيرمتقسيممعاممغيرممخصصمم،مم(Transformers)ممعلىمبنيةمقائمةمعلىمالمحوّلاتممSAMمميعتمدمنموذج
لمجالممعين.ميتميزمبقدرتهمعلىمتوليدمأقنعةمدقيقةماستجابةًملمحفزاتممختلفةم)نقاط،ممربعات،مأومأقنعةمأولية(،مماميمنحهمم
مرونةمعاليةموقابليةمتعميممقوية.مإلامأنمهذهمالقوةمتأتيمعلىمحسابمالمتطلباتمالحسابيةمالمرتفعة،مخصوصًامفيمغيابمم

مريعمعتاديممناسب.متس
• U²-Net 

صغيرةمممU-Netممحيثميتممتضمينموحدات،مم(Nested U-Structures)ممعلىممفهوممالبنىمالمتداخلة  U²-Netمميرتكز
أكبر،مماميسمحمبالتقاطمالتفاصيلمالدقيقةموالسياقمالعالميمفيمآنمواحد.متُستخدممهذهمالطريقةمممU-Netداخلمبنيةمم

بكفاءةمفيممهاممفصلمالمقدمة،مخاصةمفيمالصورمذاتمالخلفياتمالمعقدة،ممعمكلفةمحسابيةمأقلمنسبيًاممقارنةمبالنماذجمم
مالضخمةمالمعتمدةمعلىمالمحوّلات.

• SAM2 

معمتحسيناتمتستهدفمالكفاءةمالحسابيةموقابليةمالتوسع،مخصوصًامفيمم،ممSAMممتطويراًممعماريًًملنموذجممSAM2مميمثل
سيناريوهاتمالفيديومأومالتسلسلاتمالزمنية.ميركزمالنموذجمعلىمتعزيزمالاستقرارمالزمنيمللأقنعةموتحسينمسرعةمالاستجابة،مم

مالتعميممالعالية.مماميجعلهمأكثرمملاءمةمللتطبيقاتمالعمليةممقارنةمبالإصدارمالأصلي،ممعمالحفاظمعلىمقدراتم

 النتائج الرئيسية 

م)المعالجةمالأوليةمواللاحقة(.م"مboth_processing"مالتركيبةمالأفضلمأداءً: •

م)تحققمأسرعمزمنمبمعالجةموجودةممقبولة(.م YOLOv8-segمالطريقةمالأسرع: •

م)تحققمأعلىمدقةمفيماكتشافمالمشاة(.ممMask R-CNNمالطريقةمالأكثرمدقةم)جودة(: •

 )تُظهرمجودةمثابتةمعبرمجميعمتركيباتمالمعالجة(.م U²-Netمالطريقةمالأكثرمتوازناً: •

 (both_processing) تحليل التركيبة الأفضل أداءً 

مم1.02تفوقاًمفيمالتوازنمبينمالسرعةموالجودة،محيثمتسجلمأسرعممتوسطمزمنممعالجةم)"ممboth_processing"ممتُظهرمتركيبة
%(،ممماميدلمعلىماكتشافمأفضلمللكائنمم26.8ثانية(موتحافظمعلىممستوىمجودةمعالٍ.مكمامتحققمأعلىممتوسطمتغطيةم)



96 

 

الأمامي،موتحسنًامفيمجودةمالشكلممنمخلالمدرجاتمأعلىمفيممقاييسمالتراصموالصلابة،ممعمإظهارمنتائجممستقرةمعبرمجميعمم
مالطرقمالمطبقة.م

 تحليل الأداء )السرعة( 

م

ممتوسط الزمن )ثانية(  الطريقة 

GrabCut 0.09م

YOLOv8-seg 0.20م

Mask R-CNN 0.62م

SAM 1.28م

U²-Net 2.20م

SAM2 2.76م

 التنفيذ   زمن   صعيد   على   الظلية   الصور   استخراج   طرائق   أداء   مقارنة   16  الجدول 
 استنتاجات تحليل الأداء: 

• YOLOv8-seg:مالأداءمالأسرعمإجمالًا،مومُحسنملتطبيقاتمالزمنمالحقيقي.م

• GrabCut:مسرعةممعالجةمعاليةمعلىموحدةمالمعالجةمالمركزية،مومناسبةمللسيناريوهاتمالبسيطة.مم

 زمنممعالجةمأبطأ،مولكنمجودةمأعلى.م:(U²-Netو   SAM2) طرقمالتعلممالعميق •

 تحليل الجودة 

ليةممنمصورمالمشاةممظلقياسمجودةمالنتائجممنمالنماذجمالمختبرةمواتساقامًمعمالمسألةموهدفنامفيمتحديدمأفضلممستخرجمصورةممم
محصرامًاعتمدنامالمقاييسمالتالية.

ممقاييس الجودة 
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ميعتمدمتقييممالجودةمعلىممقاييسمهندسيةموإحصائية:م

مالنسبةمالمئويةملبكسلاتمالجسممالأمامي.مالأهميةمللمشاة:ماكتشافمأفضلمللظلمالكامل.م:(Coverage) التغطية .1

جزأ.مالأهميةمللمشاة:مظلالمأكثرماكتمالًاموأقلمتجزئة،مممم:(Compactness)  التراص .2
ُ
يقيسممدىمدائرية/تراصمالشكلمالم

مومهمملاكتشافمالأوضاعمكاملةمالجسم.

حدبمالتيميملؤهامالشكل.مالأهميةمللمشاة:موجودمثقوبمأقلمفيمالظل،ممم: (Solidity) الصلابة .3
ُ
نسبةممساحةمالهيكلمالم

موحاسمملاكتشافمالأطرافمالمفقودة.

مقدارمالتدرجمعندمحدودمالتجزئة.مالأهميةمللمشاة:متجزئةمأكثرمدقةموفصلمنظيفمممم:(Edge Sharpness)  حدةمالحواف .4
مبينمالشخصموالخلفية.

نسبةمالعرضمإلىمالارتفاعمللمستطيلمالمحيط.مالأهميةمللمشاة:مالكشفمممم:(Aspect Ratio)  نسبةمالعرضمإلىمالارتفاع .5
معنمالأشكالمالمبتورةمأومالممدودة.

المركزيم .6 أوضاعمممم:(Eccentricity)  الانحرافم إلىم الإشارةم للمشاة:م الأهميةم الناقص.م للقطعم المركزيم الانحرافم مقدارم
مممدودةمأوممتراصة.

 أهمية هذه المقاييس لصور المشاة:

مالاكتشافمالكامل:مالتغطيةمتضمنماكتشافمالشخصمبالكامل. •

مسلامةمالشكل:مالتراصموالصلابةميمنعانمالنتائجمالمجزأة. •

مدقةمالحدود:محدةمالحوافمتضمنمفصلًامنظيفًا.م •

متحليلمالوضعية:منسبةمالعرضمإلىمالارتفاعموالانحرافمالمركزيمتساعدانمفيمفهممالوضعية.م •

ممعالجةمالانسداد:مالصلابةمالمنخفضةمتشيرمإلىمأجزاءممفقودةمأومانسدادات.م •

 شرح طرق التجزئة 

1. GrabCut (OpenCV):م

o ."مالخوارزمية:متجزئةمتفاعليةمتعتمدمعلىم"تقطيعمالرسممالبياني

o (ملاميتطلبم0.09نقاطمالقوة:مسريعمللغايةم،)مثانيةGPUمجيدمللخلفياتمالبسيطة.،م
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o .منقاطمالضعف:متغطيةموصلابةممنخفضة،مصعوبةممعمالخلفياتمالمعقدة

o مالأفضلملـ:مالكائناتمالبسيطة،مبيئاتCPUم.فقط،متطبيقاتمالزمنمالحقيقيمم

2. U²-Net (rembg) :م

o مالخوارزمية:مإزالةمخلفيةمبالتعلممالعميقمبشبكةU-shaped.م

o منقاطمالقوة:متغطيةموصلابةمممتازة،مأداءمثابت،مجيدمللصورمالشخصية.م

o (مقدميبالغمفيمالتجزئة.مم2.20نقاطمالضعف:ممعالجةمأبطأم،)مثانية

o م.مالأفضلملـ:متصويرمالبورتريه،مإزالةمالخلفية،مالجودةمالثابتة

3. YOLOv8-seg (Ultralytics): 

o مالخوارزمية:متجزئةمكائناتمفيمالزمنمالحقيقيمباستخداممبنيةYOLO.م

o (متغطيةمعالية،مجيدمللكائناتمالمتعددة،مقادرمعلىمالعملمفيممم0.20نقاطمالقوة:مأسرعمطريقةمتعلممعميقم،)ثانية
مالزمنمالحقيقي.م

o .منقاطمالضعف:مصلابةمأقل،مقدميفقدمالتفاصيلمالدقيقة

o مالأفضلملـ:متطبيقاتمالزمنمالحقيقي،ماكتشافمالكائناتمالمتعددة،مالمهاممالتيمتكونمفيهامالسرعةمحاسمة.م

4. SAM (Segment Anything Model):م

o مالخوارزمية:منموذجمتأسيسيمللتجزئةمالقابلةمللتوجيه.م

o منقاطمالقوة:مدقةمعاليةمعندمتوجيههمبشكلمصحيح،مبنيةمحديثة،مجيدمللمشاهدمالمعقدة.م

o (ميتطلبمضبطاًمم1.28%(،ممعالجةمأبطأم)3.9نقاطمالضعف:متغطيةممنخفضةمبدونمتوجيهاتممناسبةم،)ثانية
مدقيقًا.

o .مالأفضلملـ:مالمهاممعاليةمالدقة،مالمشاهدمالمعقدة،مالتطبيقاتمالبحثية

5. Mask R-CNN (Detectron2) :م

o .مالخوارزمية:متجزئةمكائناتمثنائيةمالمراحلممعممقترحاتممناطق
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o منقاطمالقوة:مأعلىمدرجاتمالجودة،مممتازملاكتشافمالمشاة،مدرجاتمثقةمعالية،محدودمدقيقة.م

o (ميستهلكمذاكرةمم0.62نقاطمالضعف:ممعالجةمأبطأم،)مثانيةGPUمبكثافة،ممتطلباتمإعدادممعقدة.م

o مالأفضلملـ:مالتطبيقاتمعاليةمالدقة،ماكتشافمالمشاة،مالأبحاث.م

6. SAM2 (Segment Anything Model v2):م

o .مالخوارزمية:منموذجمتأسيسيممنمالجيلمالتاليملتجزئةمالفيديو

o منقاطمالقوة:مجودةمحديثة،مصلابةمجيدة،مبنيةممتقدمة.م

o (ممتطلباتمحسابيةمعالية.14.2ثانية(،متغطيةممنخفضةم)م2.76نقاطمالضعف:مأبطأممعالجةم،)%م

o .مالأفضلملـ:مالتطبيقاتمالبحثية،ممتطلباتمالجودةمالأعلى،متجزئةمالفيديو

م

م( 10درجة الجودة )من  ممتوسط الصلابة ممتوسط التراص ممتوسط التغطية )%( مالطريقة  التصنيف 

م9.2م0.81م0.33مMask R-CNN 41.4م1

م8.8م0.8م0.34مU²-Net 47.6م2

م8.5م0.73م0.27مYOLOv8-seg 50.4م3

م7.8م0.85م0.36مSAM2 14.2م4

م6.5م0.73م0.33مSAM 3.9م5

م4.2م0.48م0.29مGrabCut 2.6م6

 الجودة   مقاييس   صعيد   على   الظلية   الصور   استخراج   طرائق   أداء   مقارنة   17 الجدول 
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 النتائج   جودة   عدم   بوضوح   تظهر   -   المختبرة   بالطرائق   منها   الطلية   الصورة   استخراج   ونتائج   العينات   إحدى   24   الشكل 
تدخلممممجيدةمدونكماميتضحمجليامًمنمالشكلمأعلاهم‘نمصورممجموعاتمالبياناتمليستمبجودةمكافيةمتسمحمباستخراجمصورمظليةمم

مبشريمضروري.م

 استنتاجات تحليل الجودة: 

• Mask R-CNN:مالأنسبملمهاممالاكتشافمالدقيقمللمشاةمبدرجاتمثقةمعالية.مم

• U²-Net:مأداءمممتازمللصورمالشخصيةموجودةمثابتةمعبرمجميعمتركيباتمالمعالجة.م

• YOLOv8-seg:توازنممقبولمبينمالسرعةموالجودةملتطبيقاتمالزمنمالحقيقي.م 

 التوصيات 

للسرعة(:  • )أولوية  الحقيقي  الزمن  ممع  preprocessing_only  ،GrabCutمممعممYOLOv8-segممتطبيقات 
postprocessing_onlyم،U²-Netممعمpreprocessing_only.م

للجودة(:  • )أولوية  العالية  الجودة  متطبيقات  مMask R-CNNم ممعم مboth_processingم مممع  U²-Net،م
both_processingم،SAM2ممعممboth_processing.م
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جودة(:  •  + )سرعة  المتوازنة  مالتطبيقات  مYOLOv8-segم ممعم مboth_processingم مU²-Net،م مممعمم
both_processingم،Mask R-CNNممعمpreprocessing_onlyم.م

الموارد:  • محدودة  مالبيئات  مGrabCutم ممعم مpostprocessing_only (CPU-only)م مU²-Net،م مممعم
no_processingم(GPUممتوسطمم.)م

 تأثير خط أنابيب المعالجة 

ميشيرمخطمأنابيبمالمعالجةمإلىمسلسلةمالعملياتمالمطبقةمقبلموبعدمتشغيلمخوارزميةمالتجزئةمالرئيسية.

عملياتمتُطبقمعلىمالصورةمالأصليةمقبلمإدخالهامللنموذجم)تحسينمالتباين،مشحذمممم:(Preprocessing)   المعالجةمالأوليةم •
مالحواف(.

مالفوائد:متحسينمالجودة،مالاتساق.

معملياتمتُطبقمعلىمقناعمالتجزئةمالناتجم)عملياتممورفولوجية،متنعيم(.مم:(Postprocessing) المعالجةماللاحقة •

مالفوائد:مصقلمالشكل،متقليلمالضوضاء،مإزالةمالتشوهات.م

م:(Combined Pipeline) خطمالأنابيبمالمدمج •

مالفوائد:مالأداءمالأمثل،منتائجمقوية،مالجاهزيةمللإنتاج.م

 ملاحظات فنية حول التنفيذ 

م)قيمة_المقياسم×مالوزنم×معامل_الاتجاه(مممΣصيغةمحسابمدرجةمالجودة:م •

%(،منسبةمالعرضمإلىمم15%(،محدةمالحوافم)20%(،مالصلابةم)م20%(،مالتراصم)25أوزانمالمقاييس:مالتغطيةم) •
م%(.م10%(،مالانحرافمالمركزيم)10الارتفاعم)

 الخلاصة

توفرمأفضلمتوازنمبينمالسرعةموالجودةملمهاممتجزئةمالمشاة.ممممYOLOv8-seg"ممعممboth_processing"يوضحمالتحليلمأنمتركيبةمم
ميعملمخطمأنابيبمالمعالجةمالأوليةمواللاحقةمعلىمتحسينمالأداءموالجودةمبشكلمكبير،ممماميجعلهمضروريًًمللتطبيقاتمالإنتاجية.

 النقاط الرئيسية: 

متحسينمخطمأنابيبمالمعالجةمحاسممللحصولمعلىمأفضلمالنتائج.م •
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• YOLOv8-segميقدممأفضلمتوازنمبينمالسرعةموالجودة.مم

• Mask R-CNNميوفرمأعلىمدقةملاكتشافمالمشاة.مم

ممقاييسمالجودةممصممةمخصيصًاملتحليلمظلالمالمشاة.م •

ميجبمأنميعتمدماختيارمالطريقةمعلىممتطلباتمالتطبيقمالمحددة. •

تركيباتمممم4وطرقممختلفةمممم6صورماختبارمباستخداممممم8تجربةمتجزئةمعبرمممم192تممإعدادمهذامالتقريرمبناءًمعلىمتقييممشاململـمم
ممعالجة.م

 توافر مجموعات البيانات الشاملة لتقييم نماذج إعادة التعرّف المعتمدة على المشية . إشكالية4.3
تُظهرممراجعةممجموعاتمالبياناتمالمعياريةمالمستخدمةمفيمالأبحاثمالمتعلقةمبإعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاصموجودمتفاوتمواضحمم
مفيمدرجةمالتوافرموإمكانيةمالوصولمتبعًاملطبيعةمالتمثيلمالمعتمد.مفقدمتبيّنمأنممجموعاتمالبياناتمالمعتمدةمعلىمالصورمالثابتةم

 (Image-based Re-ID datasets)والمتداولةمعلىمنطاقمواسعمفيمالأدبياتمالمرجعيةممتاحةمبشكلممجانيموسهلمالوصول،مممم
الأمرمالذيمأتاحماستخدامهامدونمقيودمتذُكرمفيمهذامالعمل.موبالمثل،موعلىمالرغمممنمأنممجموعاتمالبياناتمالفيديويةمتعُدمأقلم

ممالتجاربمالمرتبطةمبالنماذجمالمعتمدةمعلىمالتسلسلمالزمنيمانتشاراًمنسبيًا،مفقدمأمكنمالحصولمعلىمعددممنهامبماميكفيملدع
 للمشاهد.

.م(Gait-oriented datasets) ممفيمالمقابل،مبرزتمتحديًتمجوهريةمفيماميتعلقمبمجموعاتمالبياناتمالمخصصةملنمذجةمالمشية
مجموعة علىم فعليًام إليهم الوصولم أمكنم مام اقتصرم الظلية،ممCASIA-Bممإذم الصورم أتُيحتم حيثم فقط،م جزئيم مموبشكلم

(Silhouettes)ممدونمالوصولمإلىمالصورمالأصليةمبصيغةممRGBوذلكملأسبابمتتعلقمبقوانينمحمايةمالخصوصيةموالبياناتمم،مم
مشتقةممنمهذهمالصور،مإلامممم( Pose-based representations)ممالشخصية.مكمامتوجدمنسخةملهامتشملمبياناتمالوضعيات

أنهامغيرمرسميةمولامتخضعملإطارمتوثيقيمأوممعياريمواضح.مأمامبقيةممجموعاتمبياناتمالمشيةمالمعروفةمفيمالأدبيات،مفهيمتتطلبمم
فيمجميعمالحالاتممراسلاتممباشرةممعمالجهاتمالمالكةمأومالباحثينمالقائمينمعليها،مإضافةمإلىمتوقيعماتفاقياتماستخداممخاصة،مم

مالأمرمالذيمحالمدونمإمكانيةمالحصولمعليهامضمنمالإطارمالزمنيموالإجرائيملهذامالبحث.

نتيجةملذلك،مبرزتمإشكاليةممنهجيةمتتمثلمفيمغيابممجموعةمبياناتمشاملةمتجمع،مضمنمإطارمواحدممتسق،مبينممختلفمم
التمثيلاتماللازمةملتقييممالنماذجممتعددةمالمسارات،مبمامفيمذلكمالتمثيلمالحركيمالقائممعلىمالصورمالظلية،موالتمثيلمالهندسيمم

المرتبطمبالمظهرمالخارجي،مإضافةمإلىمالسماتمالدلاليةمالمستخلصةممنمالوصفمالنصيممممالقائممعلىمالوضعيات،موالتمثيلمالشكلي
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أومالنماذجماللغويةمالبصرية.مويعُدمهذامالغيابمعائقًاممباشراًمأماممإمكانيةمإجراءمتقييممموحّدموعادلمللنماذجمالتيمتعتمدمعلىمم
مدمجمهذهمالتمثيلاتمفيمآنمواحد.

وعليه،مفإنممجموعاتمالبياناتمالتيمأمكنمالحصولمعليهامفيمهذامالعملمتعُدممناسبةملتدريبموتقييممالنماذجمالمعتمدةمعلىمالمظهرمم
والسماتمالدلالية،ملكنهاملامتستوفيمالمتطلباتمالبنيويةمللنماذجمالمعتمدةمعلىمالمشية،مولامسيمامتلكمالتيمتفترضمتوافرممعلوماتمم

عبرمتسلسلاتممتعددة.موبناءًمعلىمهذهمالقيود،متمماعتمادماستراتيجيةمتقييممتفاضلية،محيثمجرىماختبارممممزمنيةموحركيةممتسقةم
مجموعاتمالبياناتمالتيمتتوافقممعمافتراضاتهامالتمثيلية،ممعمالأخذمبعينمالاعتبارمحدودمالمقارنةمبينممممكلمفئةممنمالنماذجمضمن

مهذهمالفئاتمعندمتحليلمالنتائجمومناقشتها.م

إضافةًمإلىمالقيودمالمرتبطةمبتوافرممجموعاتمالبيانات،مواجهمهذامالعملمتحديًًمنوعيًاميتمثلمفيمجودةمالصورمالظليةموالوضعياتمم
مجموعاتمالبياناتمالمتاحة.مإذمأظهرتمالتجاربمالأوليةمأنمالصورمالظليةمالتيمأمكنمتوليدهاماعتمادًامعلىمتقنياتممممالمستخرجةممن

الفصلموالتجزئةمالمطبّقةمعلىممجموعاتمالبياناتمالصوريةموالفيديويةمالعامةمكانتمفيممعظممالحالاتمدونمالمستوىمالمطلوب،مولامم
.موقدمتجلّتمهذهمالفجوةمالنوعيةمفيمCASIA-Bمميةمالصورمالظليةمالمتوفرةمضمنممجموعةتضاهيممنمحيثمالنقاءموالدقةمالبنيوم

سم،موالانقطاعاتمالزمنيةمبينمالإطارات،موالضوضاءمالخلفيةمالمتبقية،مممظاهرممتعددة،ممنمبينهامالتشوهاتمالحادةمفيمحدودمالج
 فضلًامعنمفقدانمالاتساقمالحركيمعبرمالتسلسلمالزمني.م

ميوضحمالشكلمالتاليمالصورمالظليةمالمستخرجةممنمإحدىمالصورمالمتوفرةملدينا

 

 منها   المستخرجة   الظلية   والصور   العينات   إحدى   25   الشكل 
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م

التيمتبدوموكأنهاممقصوصةمبعنايةمعندممقارنتهامبنتائجنامويوضحمالشكلمكذلكمالبيئةممممCasia-b hممبالمقارنةممعمالصورمالتيمتوفرها
 .الصورموفقهاوزاويةمالتصويرمالممتازةمالتيمتممالتقاطمهذهم

 

 زوايا   عدة   من   المستخرجة   والظلال   صورها   التقاط   طريقة   و     CASIA - B  26   الشكل 
م

إنمالانطلاقممنممثلمهذهمالصورمالظليةممنخفضةمالجودةملتدريبمنماذجمتعتمدمفيمجوهرهامعلىمتحليلمتغيرمالمشيةملاميعُدمخياراًمم
مشجعًاممنمالناحيةمالمنهجية.مفضعفمجودةمالمدخلاتمينعكسممباشرةمعلىماستقرارمعمليةمالتدريب،مويؤديمإلىمنتائجميصعبمم
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تفسيرهامعلميًا،محيثميصبحممنمغيرمالممكنمخلالمدوراتمالتطويرموالتدريبمالمتكررمالتمييزمبشكلمموثوقمبينممامإذامكانتمم
محدوديةمالأداءمناتجةمعنمرداءةمالبيانات،مأومعنمخصائصمالمعماريةمالمستخدمة،مأومعنمإعداداتمالتدريبممثلمعددمالتكراراتم

إلىمتقويضمصلاحيةمالاستنتاجاتمالتجريبية،مويحدممنمقيمةمأيمتحسيناتمظاهريةمقدمممومعاملاتمالضبط.مويؤديمهذامالتداخل
 يتممتحقيقها.م

بناءًمعلىممامسبق،موبغيةمالحفاظمعلىمالصرامةمالمنهجيةموتفاديماستخلاصمنتائجمقدمتكونممضللةمأومغيرمقابلةمللتعميم،ماقتصرمم
هذامالعملمفيممسألةمالمشيةمعلىمالدراسةمالمرجعيةموالتحليلمالنقديمللأعمالمالمنشورة،مدونماقتراحمنموذجمجديدميعتمدمعلىمم

المستخرجةممحليًا.موقدمأُخذمهذامالقرارمبوصفهمخياراًمبحثيًامواعيًاميوازنمبينمالطموحمالتطبيقيمومتطلباتمالموثوقيةمممالصورمالظلية
أصلًاملهذامممومصممةالعلمية،ممعمالإشارةمإلىمأنمتطويرمنماذجممشيةمفعّالةميظلممشروطاًمبتوافرممجموعاتمبياناتمعاليةمالجودةمم

مالغرض.

  (Kinematic Stream)نموذج القناة الحركية . 4.4
 Casiab-Bممقمنامبالاعتمادمعلىممجموعةمالبياناتمغيرمالرسميةمالتيمتشملمالتمثيلاتمالبيانيةملوضعياتمصورممجموعةمبيانات

الخاصمبالصورمالظليةممممDeepGaitV2ممتماشيامًمعممامدرسناهمفيمالدراسةمالمرجعيةموكذلكمبالاستئناسمبمعماريةمنموذجممواقترحنا
باقتراحممعماريةملنموذجميقوممبالتقاطمالحركةمممثلةمبتتاليمبياناتمالوضعياتموترميزهامضمنمأشعةمللاستخداممفيممسألةمإعادةمم

ميليمتفصيلمالنموذجمومراحلمالعملمعليهممفيماالتعرفمسنقومم

بدءًاممنمالنموذجمالأساسيموصولًامإلىمالنسخمالمحسّنةمم،ممKinematicGNNمميركّزمهذامالفصلمعلىمعرضمالتطوّرمالمرحليملنموذج
التيمتتضمنماستراتيجياتممتقدمةمفيمالتعلممالمتري،موفصلمالسمات،موالتفكيكمالعدائيمللمعلوماتمالوضعية.مولاميقتصرمالعرضمم

التصمي الخياراتم قادمإلىمهذهم الذيم التجريبيم المسارم أيضًام يتناولم بلم النهائية،م المعماريةم بدراساتممعلىموصفم مية،ممدعومًام
وتحليلمنقديملنتائجمالأداء،مبمامفيمذلكمالحالاتمالتيملممتؤدِّّمإلىمتحسّنمملحوظمأومأدّتمإلىمممم(Ablation Studies)ممتفكيك

 تراجعمالأداء.م

وبذلك،ميسعىمهذامالفصلمإلىمتحقيقمهدفينممتكاملين:مأولًا،متقديمتوصيفممنهجيمواضحمللإطارمالمقترحمومبرراتهمالنظرية؛مم
وثانيًا،متوضيحمكيفمأسهممالتطويرمالتدريجيمالمدفوعمبالنتائجمالتجريبيةمفيمفهممحدودموإمكاناتمنماذجمإعادةمالتعرّفمالقائمةمم

راقبةمالواقعية.مويمهّدمهذامالعرض،مفيمنهايةمالمطاف،مللانتقالمإلىممناقشةمأوسعمحولمدمجمتمثيلاتمعلىمالمشيةمفيمسياقمأنظمةمالم
مالمشيةممعممصادرمسماتمأخرى،موتقييممجدوىمهذهمالمقارباتمضمنمبيئاتمحوسبةممحدودةمالموارد.
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 تمثيل البيانات ومدخلات النموذج.  4.4.1
الوضعيةممKinematicGNNمميعتمدمنموذج بياناتم البشريةممستخلصممنم للحركةم بنيويم العملمعلىمتمثيلم  Pose)ممفيمهذام

Estimation)ممحيثميُمثَّلمجسممالإنسانمباستخداممنموذج،ممCOCO-17القياسي،مالذيميصفمالجسممعبرمسبعةمعشرممفصلًامممم
رئيسيًامتغطيمالأطرافمالعلويةموالسفليةموالجذعموالرأس.موقدمتمماختيارمهذامالتمثيلملكونهمواسعمالانتشارمفيمنماذجماستخراجم

مالوضعيةمالحديثة،مولتوازنهمبينمالغنىمالبنيويموالكلفةمالحسابية.م

مم( confidence)ممإضافةمإلىمقيمةمالثقة  (x,y)(x, y)(x,y)مميمثَّلمكلممفصلمبثلاثمخصائصمأساسية،مهيمالإحداثيانمالمكانيان

مم(.17×3)(times 3\ 17)(3× 17)ممبعُدًامم51الناتجةمعنمنموذجماستخراجمالوضعية.موعليه،ميُمثَّلمكلمإطارمزمنيمبمتجهمبعدهمالكليمم

يوفرّمهذامالتمثيلمتوصيفًاممضغوطاًمللحركة،ممعمتقليلمالتأثرمبعواملمالإضاءةموالمظهرمالخارجيمالتيمتعُدّممصدرمإرباكمرئيسيمفيمم
مأنظمةمإعادةمالتعرّفمالتقليدية.

 

 إحداثياتها   مع   نقطة   كل   فيها   بظهر    CASIA-B  لنسخة   الجدولية   الصيغة   تشرح   البيانات   من   عينة   27   الشكل 
م

 

 ذاته   المرور   عنصر   إلى   الصور   تنتمي    COCO-17  صيغة   فوق   واحداثياتها   العقد   من   المستخرجة   البيانية   التمثيبلات   28   الشكل 
م

يتوافقمهذامالاختيارممعممامتّمتممناقشتهمسابقًامفيمهذهمالأطروحةمحولممحدوديةمالتمثيلاتمالصوريةمفيمتوصيفمالمشية،محتىمفيمم
الحالاتمالتيمتتضمنملقطاتممتتاليةمللشخصمنفسه،مإذمتظلمهذهماللقطاتممصنّفةمضمنمالبياناتمالمعتمدةمعلىمالصورة،مولام

 .ملازمةملنمذجةمالمشيةمبوصفهامسلوكًامديناميكيًاتحملمالدلالةمالزمنيةمالحركيةمال
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 ( Skeleton Tracklets)البنية الزمنية وبناء المتتبعات . 4.4.2

مم(Skeleton Tracklets)مملاميقتصرمتمثيلمالبياناتمفيمهذامالعملمعلىمالإطاراتمالفردية،مبلميتممتجميعهامضمنممتتبعاتمزمنية

إطاراً،متمثلممقطعًامزمنيًامكاملًاملدورةممشيمشبهممكتملة.موقدمتمماختيارمهذامالطولمبعنايةم  T=60T = 60T=60ممبطولمثابت
مليحققمتوازنًامبينماحتواءمالأنماطمالحركيةمالدوريةمللمشية،موالحفاظمعلىمكفاءةمالمعالجةموالتدريب.

ميعُدمهذامالقرارمامتدادًاممباشراًمللنقاشمالمنهجيمالذيمتممتقديمهمفيمالفصولمالسابقةمحولمالفرقمالجوهريمبين:

م،(Image-based Re-ID)ممجموعاتمالبياناتمالمعتمدةمعلىمالصورة •

مومجموعاتمالبياناتمالفيديويةمأومالحركيةمالمصمّمةمخصيصًاملالتقاطمالمشية. •

فعلىمالرغمممنمأنمبعضممجموعاتمبياناتمإعادةمالتعرّفمالصوريةمتتضمنممعرفاتملتسلسلاتمقصيرةممرتبطةمبمرورمالشخصمم
أماممالكاميرا،مإلامأنمهذهمالتسلسلاتملامتحملمانتظامًامزمنيًامأوماكتمالًامحركيًاميسمحمباستخلاصمخصائصمالمشيةمبشكلمم

تمالزمنيةمفيمهذامالعملمبنيةمبياناتمتُجبرمالنموذجمعلىمالتعلّمممنمتطورمالحركةمعبرممموثوق.مفيمالمقابل،ميفرضماستخداممالمتتبعا
مالزمنمبدلًاممنمالاعتمادمعلىملقطاتممجزأةمأوملحظية.م

 زمنية –تهيئة المدخلات لنمذجة بنيوية.  4.4.3
مبعدماستخراجمالمتتبعاتمالزمنية،ميتممتنظيممالبياناتمفيممصفوفةمذاتمالأبعاد:

T×N×CT \times N \times CT×N×C 

محيث:

• TTTم.هومعددمالإطاراتمالزمنيةم

• N=17N = 17N=17م.عددمالمفاصلم

• C=3C = 3C=3معددمالقنواتملكلممفصل.مم

مستقل،متمثلمعقدهمالمفاصل،مبينمامتعُرَّفمالحوافموفقمالبنيةمممم(Graph)مميتيحمهذامالتنظيممتفسيرمكلمإطارمعلىمأنهمرسممبيانيم
التشريحيةمللجسممالبشري.موبذلك،ميصبحممنمالممكنمتطبيقمالشبكاتمالعصبيةمالرسوميةملمعالجةمالعلاقاتمالمكانيةمداخلمالإطارمم

متمالمشي.الواحد،متمهيدًاملدمجمهذهمالمخرجاتملاحقًامعبرمنماذجمزمنيةمقادرةمعلىمالتقاطمديناميكيا

ويعُدمهذامالتمثيلمالمدخليمحجرمالأساسمالذيمبنُيتمعليهمالمعماريةمالمقترحة،مإذميسمحمبفصلمواضحمبينمالنمذجةمالمكانيةمم
والنمذجةمالزمنية،مويمهّدملإدخالمآلياتمأكثرمتقدّمًامللتحكممفيمنوعيةمالمعلوماتمالمتعلَّمة،مكمامسينُاقشمفيمالأقسامماللاحقةممنمم

 هذامالفصل.
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 KinematicGNNالمعمارية الأساسية لنموذج   .4.4.4
 Transformer والنمذجة الزمنية باستخدام GCN  النمذجة المكانية باستخدام

 الدافع العام للتصميم المعماري

طبيعةمبياناتمذاتمبعدينممتكاملين:مممالوضعيةميفرضكمامتممتوضيحهمفيمالقسممالسابق،مفإنمتمثيلمالمشيةمالبشريةمعبرمبياناتمم
بعدممكانيميصفمالعلاقاتمالبنيويةمبينمالمفاصلمداخلمالإطارمالواحد،موبعدمزمنيميعبّرمعنمتطورمهذهمالعلاقاتمعبرمتسلسلمم

شية،مالأمرممالحركة.مومنمهذامالمنطلق،ملاميعُدّمالاعتمادمعلىمنماذجمتسلسليةمأوممكانيةمفقطمكافيًاملالتقاطمالخصائصمالتمييزيةمللم
م.مالذيماستدعىماعتمادممعماريةمهجينةمتجمعمبينمنمذجةمالرسوممالبيانيةموالنمذجةمالزمنية

علىمفصلمواضحمبينمهذينمالبعدين،محيثمتعُالجمالعلاقاتمالمكانيةمأولًامباستخداممالشبكاتممممKinematicGNNمميعتمدمنموذج
ثممتدُمجمالمخرجاتمعبرمنموذجمقائممعلىمآلياتمالانتباهمالذاتيملنمذجةم،مم(Graph Neural Networks)العصبيةمالرسوميةمم

مالديناميكياتمالزمنيةمللحركة.م

 ( GCN)النمذجة المكانية: الشبكات العصبية الرسومية 

مVVVممحيثمتمثلمالعقد،ممG=(V,E) G = (V, E) G=(V,E)مميفُسَّرمكلمإطارمزمنيممنمالمتتبعةمالحركيةمبوصفهمرسماًمبيانيًام

الروابطمالتشريحيةمالطبيعيةمبينها.ميتيحمهذامالتمثيلمالتقاطمالاعتماديًتمالمكانيةمبينمممEEEممالمفاصلمالبشرية،مبينمامتمثلمالحواف
مالمفاصلمبطريقةمصريحة،مبخلافمالتمثيلاتمالمتجهيةمالمسطّحةمالتيمتهملمالبنيةمالهيكليةمللجسم.م

لمعالجةمهذهمالرسوممالبيانية،محيثممممGraph Convolutional Networks (GCN)ممفيمهذامالعمل،متُستخدممعدةمطبقاتممن
تقوممكلمطبقةمبتجميعممعلوماتمكلممفصلممنمجيرانهمالمباشرين،مماميسمحمبانتشارمالمعلوماتمالبنيويةمعبرمالهيكلمالعظميمم

التدريبي،ممتدريجيًا.موقدمتمماختيارمعددممحدودممنمالطبقاتممعمأبعادمخفيةممعتدلة،متحقيقًاملتوازنمبينمالقدرةمالتمثيليةموالاستقرار
مخصوصًامفيمظلممحدوديةمحجممبياناتمالمشيةممقارنةًمبمجموعاتمالبياناتمالصوريةمالضخمة.م

يتُبعمكلمتلافيفمرسوميةمبعملياتمتطبيعموتفعيلمغيرمخطي،مماميساعدمعلىمتقليلمالتباينمبينمالمتتبعاتمالمختلفةموتحسينمقابليةم
التعميم.مونتيجةًملذلك،مينتجمعنمهذهمالمرحلةمتمثيلممكانيملكلمإطارميعبّرمعنمالوضعيةمالبنيويةمللجسممفيمتلكماللحظةمالزمنية،مم

ممالمفاصلمبشكلمضمنيمفيمالفضاءمالمتعلم.معمتضمينمالعلاقاتمبينم
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 من الإطارات إلى التسلسل: الحاجة إلى النمذجة الزمنية 

قادرةمعلىمتوصيفمالوضعيةماللحظيةمللجسم،مإلامأنهاملامتكفيممممGCNممعلىمالرغمممنمأنمالتمثيلاتمالمكانيةمالمستخرجةمبواسطة
ممبمفردهاملتمييزمالمشية،مالتيمتعُدمبطبيعتهامنمطاًمديناميكيًامدوريًً.مفالأفرادمقدميتشاركونمأوضاعًاممتشابهةمفيملحظاتممعينة،مبينمام

ميكمنمالاختلافمالحقيقيمفيمكيفيةمالانتقالمبينمهذهمالأوضاعمعبرمالزمن.

لذلك،ميتممتجميعمالتمثيلاتمالمكانيةمالناتجةمعنمجميعمالإطاراتمضمنمتسلسلمزمنيميُمرَّرمإلىممرحلةمالنمذجةمالزمنية،محيثمم
يصبحمالهدفمهومالتقاطمالعلاقاتمطويلةمالمدى،موالتغيراتمالدورية،موالاعتماديًتمالزمنيةمغيرمالمحليةمالتيمتميّزمنمطممشيمشخصم

معنمآخر.م

 

 KINEMATICGNN  معمارية   29  الشكل 
 Transformer Encoderالنمذجة الزمنية باستخدام  

الذيمأثبتمفعاليتهمم،ممTransformer EncoderممعلىممKinematicGNNمملاستخلاصمالخصائصمالزمنيةمللمشية،ميعتمدمنموذج
الـ داخلم الذاتيم الانتباهم آليةم تقومم التقليدية.م التكراريةم النماذجم فيم المتأصلةم القيودم دونم الأمدم طويلةم التسلسلاتم نمذجةم مفيم

Transformerبحسابمأهميةمكلمإطارمبالنسبةمإلىمبقيةمالإطاراتمفيمالمتتبعة،مماميسمحمللنموذجمبالتركيزمعلىمالمقاطعمالأكثرمممم
متمييزاًمفيمدورةمالمشي.
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ميمكّنمهذامالتصميممالنموذجممن:م

مالتقاطمالأنماطمالدوريةمللمشية،م •

مالتعاملممعماختلافمسرعةمالحركةمبينمالأفراد، •

موتخفيفمأثرمالضجيجمأومالإطاراتمغيرمالمستقرةمالناتجةمعنمأخطاءماستخراجمالوضعية. •

وبذلك،ميتحولمتسلسلمالتمثيلاتمالمكانيةمإلىمتمثيلمزمنيمغنيميعكسمالسلوكمالحركيمالكليمللشخصمبدلًاممنمالاعتمادمعلىمم
ملحظاتممنفصلة.

 (Shared Feature Representation)الشعاع المشترك للخصائص  

المعمارية.مإذميحتويمهذامممTransformerممينتجمعنممرحلة المتجهمحجرمالأساسمفيمبقيةم متجهمخصائصممشتركمويعُدمهذام
مالتمثيلمعلىممزيجممن:م

ممعلوماتمبنيويةممرتبطةمبشكلمالجسم،م •

ممعلوماتمزمنيةممرتبطةمبديناميكياتمالمشي،م •

مومؤشراتمضمنيةملكلممنمالهويةموالوضعية.م •

غيرمأنمهذامالتداخلمفيمالمعلومات،معلىمالرغمممنمضرورتهمفيمالمراحلمالأولىممنمالتعلّم،ميطرحمتحديًًمجوهريًًميتمثلمفيمصعوبةم
فصلمالسماتمالتمييزيةمللهويةمعنمالسماتمالمرتبطةمبالوضعيةمأومزاويةمالالتقاط.مومنمهنا،متبرزمالحاجةمإلىمتصميمممعماريم

فيمنوعيةمالمعلوماتمالتيميتممالاحتفاظمبهامأومقمعهامفيمالتمثيلمالنهائي،موهوممامسيتممتناولهمملاحقميسمحمبالتحكممالصريحمم
 بالتفصيلمفيمالقسممالتاليمالمتعلقمبالتصميمممتعددمالفروعموفصلمالسمات.م

  محدودية التمثيل المشترك وتداخل خصائص المشية والوضعيّة

لاحظنامأنمهذامالتمثيلمرغممم للخصائص مشتركًاممشعاعموأنتجتمممم( GCN + Transformer)ممبعدمأنمصممنامالمعماريةمالأساسية
غناهملاميضمنمأنمالنموذجميتعلّمم“هويةمالشخص”مفعليًامبالمعنىمالذيمنريدهمفيمإعادةمالتعرّفمالقائمةمعلىمالمشية.مالسببمأنمم

يجمعمفيمآنٍمواحدممعلوماتمعديدة:مبنيةمالجسم،مديناميكياتمالحركةمعبرمالزمن،ملكنمأيضًامإشاراتممرتبطةممممالشعاعمالمشتركم
بالوضعيةموزاويةمالالتقاطموأحيانًامضجيجمناتجمعنمأخطاءماستخراجمالوضعية.مبمعنىمآخر،موجدنامأنمالنموذجمقدميحققمنتائجم

مثلمالوضعية،ملكنهمعندمتغييرمالزوايًمأومالحالاتميصبحمأداؤهمأقلمثباتًا،ممممجيدةمأثناءمالتدريبملأنهميستفيدممنمقرائنم“سهلة”
ملأنممامتعلّمهمليسمهويةمخالصةمبلمخليطممنمعواملممتداخلة.م
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انطلاقاًممنمهذامالفهم،متكوّنملدينامحدسمأساسي:مإذاملممنُجبرمالنموذجمعلىمتنظيمممعلوماته،مفسيمزجمالهويةممعمالوضعيةمداخلم
نفسمالتمثيل.موبمامأنمهدفنامهوماستخراجمتمثيلميصلحملإعادةمالتعرّفمعبرماختلافمالوضعيات،مفقدمأصبحممنمالضروريمأنمم

وية”معمّامهوم“وضعية/زاوية”مبدلمتركمالأمرمللتعلّممالعفوي.مومنمهنامجاءتمخطوةمالانتقالممندفعمالنموذجمإلىمتمييزممامهوم“هم
ممنم“تمثيلممشتركمواحد”مإلىم“تصميمممتعددمالفروع”ميوزعمالأدوارمويقلّلمالتداخل.م

يكونمهومالمسارمالرسميمالذيمنريدممنهمالتمييزمبينمالأشخاص.مأخذنامممم(Identity Branch)  أولممامقمنامبهمهومإنشاءمفرعمهوية
ممهنامممالفكرةمم(مللحصولمعلىمتمثيلممL2ثمممممBN)بعدًا(،مثممقمنامبتطبيقمتطبيعمممم256مفضاءمأصغرم)إلىمموأسقطناهمالشعاعمالمشتركمم

ممعمليًا،م.ممالهويًتمممبينممالفصلمموخسائرممالمتريممللتعلممممناسبًاممويكونمممفيه،ممالتشابهممقياسممميسهلممومستقراًمم“نظيفًا”مممتمثيلًامممنريدممنحنم:ممبسيطةم
م.Re-IDمأداءممسؤوليةمممسيحملمالذيمهومالفرعممهذا

لكننامأدركنامأيضًامأنممجردمتخصيصمفرعمللهويةملاميمنعمأنمتتسلّلممعلوماتمالوضعيةمإليه.مولذلكمجاءتمالخطوةمالثانية:مبدلمأنم
يستقبلمنفسمولكنممم(Pose Branch)   نحاولم“إلغاءمالوضعية”مأومتجاهلها،مقررنامأنمنعطيهاممساراًمصريًحا.مأنشأنامفرعموضعية

بعدًا(مثمميمررهمإلىممصنّفموضعية.محدسنامهنامكانمأن:مالوضعيةمستظهرمفيمالتعلممعلىمأيمحال؛مممم128يُسقطهمإلىمبعدمأصغرم)
فإذاملممنخصصملهاممساراًمواضحًامفقدمتتكدّسمداخلمتمثيلمالهويةموتفسده.مأمامإنمجعلناهام“معلومةممتعلمةمفيممكانها”،مفنحنمم

مالعبءمبعيدًامعنمفرعمالهويةمونزيدمقابليةمالسيطرةمعلىمماميتعلمهمكلمجزء.منسحبمجزءًاممن

مملأنمممكافية،مموضعيةمممعلوماتمميحملمممرغممذلك،مبقيتممشكلةمثالثة:محتىممعموجودمفرعموضعية،ممامزالممنمالممكنمأنميظل
 :مالتفكيكمالعدائيالفكرةممنضجمممثلّتممالتيممالخطوةممكانتمملذلك.ممالتدريبممأثناءممالفصلمملتحسينمممنفعةممذلكممفيمميجدممقدممالنموذج

(Adversarial Disentanglement)مأضفناممصنـّفًامإضافيًاميحاولمالتنبؤمبالوضعيةمانطلاقاًممنمولكنناموضعنامبينهمامطبقة.مم
GRLالتيمتعكسمالتدرجّمأثناءمالتدريب.مبهذهمالطريقةميحدثمشيءممقصود:مالمصنّفميحاولمكشفمالوضعيةممنمتمثيلمالهوية،ممم

:منحوّلموجودمالوضعيةمداخلمأبسطمممبعبارةم.مم(ميدُفجعملّـِمجعلمذلكمصعبًامعبرمإزالةمالإشاراتمالوضعيةممGRLممبينمامالنموذجم)بسببم
متمثيلمالهويةمإلىم“شيءميعُاقجبمعليه”مبدلمأنميكونمشيئًاميكُافأمضمنيًا.

بهذامالتسلسل،متطوّرمالتفكيرممنمملاحظةممحدوديةمالتمثيلمالمشترك،مإلىمبناءممساراتممتخصصة،مثممإلىمفرضمفصلمأقوىمعبرمم
مآليةمعدائية.مويمكنمتلخيصممنطقمالتطويرمكالتالي:

موجدنامأنمتمثيلًامواحدًامغنيًاملاميعنيمبالضرورةمتمثيلًامصحيحًامللهوية. •

مافترضنامأنممصدرمالمشكلةمهوماختلاطمالهويةممعمالوضعيةمداخلمنفسمالفضاء.م •

ملذلكمصممنامفرعمهويةمواضحًا،موخصصنامللوضعيةمفرعًاممستقلًامبدلمتركهامتتسرّب.م •
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مكيمتصبحم“الوضعيةمداخلمتمثيلمالهوية”مأمراًمغيرممرغوبمتدريبيًا.ممGRLمثممعززنامالفصلمبإضافة •

هذامالمسارملاميقدّمممعماريةمنهائيةمفقط،مبلميوضحمكيفمأنمكلمتعديلمكانماستجابةممباشرةملحدسٍممدعوممبالملاحظة:منريدمم
تمثيلمهويةمثابتًامعبرمتغيّرمالوضعية،موبالتاليمكانملامبدممنمهندسةممعماريةمتُجبرمالنموذجمعلىمهذامالفصلمبدلمأنمنأملمحدوثهم

متلقائيًا.

 هندسة توابع الخسارة ودورها في دعم الفصل المعماري

بعدمالانتقالممنمالتمثيلمالمشتركمإلىمالتصميمممتعددمالفروع،ملمميعدمكافيًامالاعتمادمعلىمدالةمخسارةمواحدةمأومعامةملتوجيهمم
عمليةمالتعلّم.مإذمإنموجودمفروعممتخصصةمللهويةموالوضعية،مإضافةمإلىمآليةمالتفكيكمالعدائي،ميفرضمبالضرورةمأنمتكونمتوابعمم

ارمالوظيفيةملكلمفرع.مومنمهنا،ملممتُستخدممالخسائرمفيمهذامالعملمبوصفهامأدواتمتحسينمرقميةمفقط،ممالخسارةممتوافقةممعمالأدوم
مبلمكآلياتمتوجيهمصريحةمتضمنمأنميتعلّممكلمفرعمالنوعمالصحيحممنمالخصائص.

 خسائر فرع الهوية: تعزيز التمييز دون الاعتماد على قرائن غير مستقرة 

فيمفرعمالهوية،مكانمالهدفمالأساسيمهومدفعمالنموذجمإلىمتعلّممتمثيلميميّزمبينمالأشخاصماعتمادًامعلىمخصائصمالمشية،ملامعلىمم
مإشاراتموضعيةمأومهندسيةممؤقتة.مولتحقيقمذلك،متممالاعتمادمعلىممزيجممنمثلاثمخسائرممتكاملة،ملكلممنهامدورممختلف.م

التابعةمللشخصممممTriplet Lossممأولًا،ماستُخدمت العيناتم تُـقجرَّبم التمثيليمعلىممستوىمالمسافات،مبحيثم الفضاءم لتشكيلم
نفسهموتبُعجدمعنمعيناتمالأشخاصمالآخرين.مهذهمالخسارةموفرّتمأساسًامللتعلّممالمتري،ملكنهامبمفردهاملامتفرضمبنيةمقويةمعلىمم

ملفصل،مبمامفيمذلكمإشاراتمغيرممرغوبة.مالفضاء،موقدمتسمحمللنموذجمبالاعتمادمعلىمأيمإشاراتمتساعدهمعلىما

بوصفهامخسارةمزاويةمتفرضمفصلًامأوضحمبينمالهويًتمعلىممستوىمالاتجاهاتمفيمالفضاءمم  ArcFace Lossمملذلك،متممإدخال
المعياري.مساعدتمهذهمالخسارةمعلىمجعلمحدودمالفصلمأكثرمصرامة،ملكنهاملممتكنمكافيةموحدهاملمعالجةممشكلةمالتداخلم

مدمالاعتمادمعليهامفقط.مبينمالهويةموالوضعية،مكمامأظهرتمبعضمالتجاربمالتيملممتحققمتحسنًامجوهريًًمعن
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 SOFTMAX  من   وضوحا    أكثر   بشكل   هوياتي ل ا   الفضاء  ARCFACE   بفصل   كيف   الشكل   يوضح    30   الشكل 
فقدمأُضيفتماستجابةًململاحظةمأنمعيناتمالشخصمالواحدمقدمتتوزعمفيمالفضاءمالتمثيليم،ممPrototype Loss (GPC)ممأما

(  prototype)ممبسببماختلافمالأوضاعمودوراتمالمشي.مهدفتمهذهمالخسارةمإلىمسحبمتمثيلاتمالشخصمالواحدمنحومممثل

م.مmAPممشترك،ممامعزّزمتماسكمالتمثيلمالهويًتيمعبرمالمتتبعاتمالمختلفة،موساهممفيمتحسينمالاستقرار،مخاصةمعلىممستوىم

بهذامالمزيج،ملمميعدمفرعمالهويةميكتفيمبالفصلمبينمالأشخاص،مبلمأصبحمموجَّهًاملبناءمتمثيلممتماسكموموزعّمبشكلممنظم،موهومم
مماميتماشىممعمالهدفمالمعماريمللفصلمبينمالهويةموبقيةمالعوامل.م

 خسارة فرع الوضعية: سحب المعلومات غير المرغوبة إلى مسارها الخاص 

فيمالمقابل،ملمميكنمالهدفممنمفرعمالوضعيةمتحسينمأداءمإعادةمالتعرّفمبشكلممباشر،مبلمتوفيرممخرجمصريحمللمعلوماتمالوضعيةمم
لتشجيعمهذامم  Pose Classification Lossممالتيملومترُكتمدونمتوجيهملتسربّتمإلىمتمثيلمالهوية.مولهذامالغرض،ماستُخدمت
مالفرعمعلىمتعلّممتمثيلمقادرمعلىمتوصيفمالوضعيةمأومحالةمالمشيمبشكلمواضح.

أدّىموجودمهذهمالخسارةمإلىمإعادةمتوزيعمالأدوارمداخلمالنموذج:مفبدلمأنمتضطرمشبكةمالهويةمإلىمالاحتفاظمبمعلوماتموضعيةمم
“للاستفادةممنها”،مأصبحمفرعمالوضعيةمهومالمكانمالطبيعيملتعلّممهذهمالمعلومات.موبذلك،مدعمتمخسارةمالوضعيةمالهدفمم

منمذج،ملكنمخارجمفضاءمالهوية.مالمعماريمالقائلمبأنمالوضعيةميجبمأنمتمُ

 الخسارة العدائية: جعل تسرّب الوضعية إلى تمثيل الهوية أمرًا غير مرغوب 

رغممالفصلمالبنيويمبينمالفروع،مظلماحتمالمتسرّبمبعضمالمعلوماتمالوضعيةمإلىمتمثيلمالهويةمقائمًا.مولهذامالسبب،مجاءتمم
ملتلعبمدوراًمحاسماًمفيمدعممالفصلمالمعماري.مGRL الخسارةمالعدائيةمالمرتبطةمبطبقة
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بعكسمإشارةمالتدرجّمأثناءممممGRLممفيمهذامالإطار،ميحاولممصنّفمعدائيمالتنبؤمبالوضعيةمانطلاقاًممنمتمثيلمالهوية،مبينمامتقومم
عاملًامسلبيًا،مإذميؤديمإلىمزيًدةمالخسارةمبدلمتقليلها.ممممشعاعممالتدريب.مونتيجةًملذلك،ميصبحموجودممعلوماتموضعيةمداخل

موبذلك،ملاميكتفيمالنموذجمبتعلّممتمثيلمهويةمتمييزي،مبلميدُفجعمأيضًامإلىمجعلهمغيرمقابلمللتنبؤمالوضعي.

أظهرتمالتجاربمأنمهذهمالخسارةمحسّاسةمبطبيعتها،موأنمالإفراطمفيموزنهامقدميؤديمإلىمكبحمالتعلّممالتمييزيمنفسه،موهوممامم
يفسّرمحالاتمتراجعمالأداءمعندمتشديدمالفصلمالعدائي.موتؤكدمهذهمالنتيجةمأنمالخسارةمالعدائيةمليستمهدفاًمبحدمذاتها،مبلمم

مضمنمالإطارمالكليمللتعلّم.ممأداةمدقيقةميجبمموازنتهامبعنايةم

 الخسارة الكلية: تجسيد للانسجام بين المعمارية والتعلّم 

تُجمعمجميعمهذهمالخسائرمضمنمدالةمخسارةمكليةمموزونة،مبحيثميعكسموزنمكلمخسارةمالدورمالوظيفيمللفرعمالذيمتنتميمإليه.مم
موبهذا،متصبحمعمليةمالتدريبمتجسيدًاممباشراًمللتصميممالمعماري:

مخسائرمالهويةمتدعممبناءمفضاءمتمييزيممستقر، •

مخسارةمالوضعيةمتسحبمالمعلوماتمالهندسيةمإلىممسارهامالخاص،م •

موالخسارةمالعدائيةمتفرضمقيدًاميمنعمتداخلمالأدوارمبينمالفروع.م •

مموبذلك،ملاميمكنمفصلمهندسةمدوالمالخسارةمفيمهذامالعملمعنمالمعماريةمنفسها،مإذمإنمكلمخسارةمصُمّمت

ملتدعممقراراًممعماريًًممحددًا،موكلمقرارممعماريماحتاجمبدورهمإلىمخسارةممناسبةمليترسّخمأثناءمالتعلّم.
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ممKinematicGNNمعمارية نموذج 

زمنيملإعادةمالتعرّفمالقائمةمعلىمالمشيةمباستخدامممتتبعاتمهيكليةمبطولم–علىمتمثيلمبنيويممKinematicGNNيعتمدمنموذجمم
T=60T=60T=60  عبرمم إطارم يُمثَّلمكلم يهدفممم17إطاراً،محيثم وموثوقيته.م المفصلم موضعم توصّفم قنواتم بعدةم مفصلًام

مالنموذجمإلىماستخلاصمتمثيلمهويًتيمتمييزيممعمالتحكممالصريحمفيمتداخلممعلوماتمالوضعية.م

إطارمباستخداممشبكاتمعصبيةمرسوميةمم المفاصلمداخلمكلم تعُالجم المرحلةمالأولى،م التشريحيةم(  GCN)فيم العلاقاتم لالتقاطم
لنمذجةمالديناميكياتمالزمنيةمللمشية،مماميسمحمم  Transformer Encoderالمكانيةمبينمالمفاصل.متُمرَّرمالمخرجاتمبعدمذلكمإلىمم

خصائصممشتركميجمعممعلوماتممممشعاعبالتقاطمالأنماطمالدوريةموالعلاقاتمطويلةمالمدىمبينمالإطارات.مينتجمعنمهذامالجزءمم
محركيةموبنيويةمووضعية.م

يُسقجطمم الهوية،م فرعم الفروع.مفيم متعددم النموذجمتصميمًام يعتمدم المشترك،م التمثيلم السماتمداخلمهذام تداخلم  الشعاعملمعالجةم

،مملإنتاجمتمثيلمهويًتيممL2 Normalizationو  Batch Normalization،مويطُبَّعمباستخداممم256إلىمفضاءمبعدهممممالمشترك
ممشعاعملتعزيزمالفصلموالتماسكمالهويًتي.موبالتوازي،ميُمرَّرممممPrototypeوممTripletو  ArcFaceيدُرَّبمباستخدامممزيجممنمخسائرمم

باستخداممخسارةمتصنيفموضعية،مبهدفمسحبمالمعلوماتممم128إلىمفرعمالوضعية،محيثمينُمذجمبشكلمصريحمفيمفضاءمبعدهمم
مالوضعيةمخارجمفضاءمالهوية.م

التدرجّم عكسم طبقةم علىم يعتمدم عدائيم تفكيكم مكوّنم يُضافم الهوية،م تمثيلم إلىم الوضعيةم معلوماتم تسرّبم عدمم ولضمانم
(GRL)محيثميحاولممصنّفمعدائيماستنتاجمالوضعيةمبينماميُجبرمالنموذجمالأساسيمعلىمجعلمهذامالتنبؤمصعبًا.متُجمعمجميعم،

مالخسائرمضمنمدالةمخسارةمكليةمواحدة،مبماميحققمانسجامًامبينمالمعماريةمواستراتيجيةمالتعلّم.م

ويعزّزمم المختلفة،م المكوّناتم الأدوارمبينم يوزعّم إطارمموجَّهم إلىم تمثيلممشتركمغيرممضبوطم الانتقالممنم التصميمممنم يمكّنمهذام
 استخلاصمتمثيلمهويًتيمقائممعلىمالمشيةميتمتعمبثباتمأعلىموقابليةمأفضلمللتعميممفيمسيناريوهاتمالمراقبةمالواقعية.

 النتائج: 

مKinematicGNNسنستعرضمفيماميليمتطورمالنتائجمبالترافقممعمتطورممعماريةم

م

Exp Model Variant Key New Idea Rank-

1 

(Test) 

Rank-

5 

mAP 

(Test) 

Val 

Rank-

1 

Val 

mAP 
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Exp 

1 

Baseline Triplet + CE + GPC 

(default λ) 

0.9216 0.9762 0.1565  ≈

0.960 

 ≈

0.307 

Exp 

2 

Tuned Metric-

Learning 

 ↑Positives per ID 

(P=12, K=6), 

λ(GPC)=0.3, 

margin=0.35 

0.9274 0.9804 0.1826 0.968 0.314 

Exp 

3 

 +ArcFace head Angular-margin 

Softmax instead of 

linear CE 

0.9213 0.9773 0.1819 0.961 0.307 

Exp 

4 

 +Feature 

Disentanglement 

ID branch + Pose 

branch + Adversarial 

Pose Classifier 

0.9187 0.9774 0.1891 0.964 0.314 

Exp 

5b 

Strong Adv + MI 

penalty 

grlλ=2, 

λ(pose_adv)=0.7, MI 

orthogonality loss 

0.8723 0.958 0.1585 0.939 0.273 

 مرحلة   كل   في   والنمتائج     KIENMATICGNN  معمارية   تطور   18  الجدول 
 (Quantitative Analysis)التحليل الكمي للنتائج 

التعرّف،موبالأخصمم الشائعةمفيممهاممإعادةم المقاييسم تقييممالأداءمعلىم  Mean AverageوممRank-1 Accuracyاعتمدم
Precision (mAP)م.موقدمأظهرتمالنتائجماختلافاًمواضحًامفيمحساسيةمكلممقياسمللتعديلاتمالمعماريةمالمختلفة.م

،مماميشيرمإلىمقدرتهمعلىممطابقةمبعضمالعيناتمالصحيحةممRank-1منمجهة،محقّقمالنموذجمالأساسيمأداءًممقبولًامعلىممستوىمم
خصوصًامعندممممالهويًتي،كانتممنخفضةمنسبيًا،موهومماميعكسمضعفمتماسكمالتمثيلممممmAPفيمالمرتبةمالأولى.مغيرمأنمقيمةمم

وجودماختلافاتموضعيةمأومزمنيةمداخلمهويةمالشخصمالواحد.مويشيرمهذامالسلوكمإلىمأنمالنموذجمكانميعتمدمجزئيًامعلىمم
مإشاراتمغيرممستقرةملتحقيقمالمطابقةمالأولى،مدونمبناءمفضاءمتمثيليممتماسكمعلىممستوىمالاسترجاعمالكامل.

،مماميؤكدمأنمتنظيممالعيناتمداخلمالفضاءممmAPو  Rank-1عندمتحسينماستراتيجيةمالتعلممالمتري،ملوحظمتحسّنممتزامنمفيمم
التمثيليميسهممفيمتقليلمالتشتتمالداخلي.مإلامأنمهذامالتحسّنمظلممحدودًا،مالأمرمالذيمأشارمإلىمأنمالمشكلةملامتتعلقمفقطم

مبكيفيةمتوزيعمالعينات،مبلمبنوعيةمالخصائصمالتيميتممتمثيلهامأصلًا.
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.ممmAP،مفقدمحسّنمحدودمالفصلمبينمالهويًتمعلىمالمستوىمالزاوي،ملكنهملمميترجممإلىمقفزةمنوعيةمفيممArcFaceأمامإدخالمم
وتدلمهذهمالنتيجةمعلىمأنمالفصلمالأقوىمبينمالهويًتملاميكفيمإذامكانمالفضاءمنفسهميحتويمعلىمخصائصمغيرمثابتة،ممثلم

مالوضعيةمأومزاويةمالالتقاط.م

ظهرمعندمإدخالمفرعمالوضعية،محيثمارتفعتمقيمةمهذامالمقياسمبشكلمملحوظممقارنةًمبالمراحلمممmAPالتحسنمالأوضحمفيمم
السابقة.مويعُدمهذامالارتفاعممؤشراًمقويًًمعلىمأنمالفصلمالبنيويمللسماتمساهممفيمزيًدةمتماسكمتمثيلاتمالهويةمعبرمالمتتبعاتم

بنفسمالنسبة.مويؤكدمذلكمأنمالنموذجمأصبحمأكثرمقدرةمعلىماسترجاعمجميعممممRank-1المختلفة،محتىمعندماملممتتحسنمقيمةمم
مالعيناتمالصحيحة،ملاممجردمالمطابقةمالأولى.م

أخيراً،مأظهرتمالتجاربمالمرتبطةمبالتفكيكمالعدائيمأنمالتأثيرمالكميملهذامالمكوّنميعتمدمبشدةمعلىمدرجةمتفعيله.مففيمالإعداداتم
،مماميدلمعلىمتقليلمتسرّبمالمعلوماتمالوضعيةمإلىمتمثيلمالهوية.مأمامعندمتشديدمالفصلممmAPالمعتدلة،ملوحظمتحسّنمإضافيمفيمم

مالعدائي،مفقدمانخفضمالأداء،موهومماميعكسمفقدانمالنموذجملبعضمالخصائصمالبنيويةمالمفيدةمللتمييز.

 (Qualitative Analysis)التحليل النوعي لسلوك النموذج  

يوفرّمالتحليلمالنوعيمتفسيراًمأعمقملمامتعكسهمالقيممالرقميةممنمسلوكمتعلّمي.مفقدمأظهرتمالنماذجمالمبكرةمميلًامإلىمالتمييزم
اعتمادًامعلىمأوضاعممشيمأومزوايًمرؤيةممتشابهة،محيثمكانتمالأخطاءمتتركّزمغالبًامفيمالحالاتمالتيميتغيّرمفيهاماتجاهمالمشيمأومم

ميرامبشكلمواضح.مويشيرمذلكمإلىمأنمالنموذجمكانميخلطمبينمالهويةموالوضعيةمداخلمنفسمالفضاءمالتمثيلي.تتبدّلمزاويةمالكام

بعدمإدخالمفرعمالوضعية،مأصبحمهذامالنوعممنمالأخطاءمأقلمتكراراً،مإذمباتمالنموذجمأكثرمقدرةمعلىممطابقةمالمتتبعاتمالتيمتمثلمم
نفسمالشخصمفيمأوضاعممشيممختلفة.مويفُسَّرمهذامالسلوكمبأنمالمعلوماتمالوضعيةملممتعدمتؤثرّمبشكلممباشرمعلىمقرارمالمطابقةم

ملةمفيممسارممستقل.مالهويًتي،مبلمأصبحتمممثَّم

أمامالتفكيكمالعدائي،مفقدمأظهرمأثراًمنوعيًاميتمثلمفيمتقليلماعتمادمالنموذجمعلىمقرائنمهندسيةمواضحة،ممثلماتجاهمالجسدمأومم
تماثلمالوضعيةمبينمالمتتبعات.مغيرمأنمالإفراطمفيمهذامالفصلمأدىمإلىمحالاتمفشلميصبحمفيهامالنموذجمغيرمقادرمعلىمالتمييزم

وإنملممتكنمخالصةمم—تقاربةموأنماطممشيممتشابهة،مماميوضحمأنمبعضمالخصائصمالبنيويةبينمأشخاصمذويمبنيةمجسديةمم
متظلمضروريةمللتمييز.—للمشية

 تقييم نهائي للنموذج 

تحسيناتمالتعلممالمتريمتؤثرمبشكلممباشرمعلىمدقةمالمطابقةمالأولى،مبينماميسهممالفصلمالبنيويمللسماتمفيمتحسينمتماسكمم
.مكمامأظهرتمالنتائجمأنمالتفكيكمالعدائيمmAPالتمثيلمالهويًتيمعبرمالمتتبعاتمالمختلفة،موهوممامانعكسمبوضوحمفيمتحسّنمقيمةمم
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يمكنمأنميعززمهذامالفصلمعندماستخدامهمباعتدال،مفيمحينميؤديمالإفراطمفيهمإلىمكبحمالتعلّممالتمييزيمنفسه،مماميبرزموجودمم
منقطةمتوازنمدقيقةمبينمالفصلموالحفاظمعلىمالخصائصمالبنيويةمالمفيدة.

،مضمنمسياقمالإعدادمالتجريبيمالمعتمدمفيمهذامالعمل،موالذيميتعاملممعممmAPوتفُسَّرمالقيممالعدديةمللمقاييس،مولامسيمامم
تمثيلاتمهيكليةممستخرجةمآليًاممنمبياناتممراقبةمواقعيةمغيرممثالية.مومنمهذامالمنطلق،ملاميعُدمانخفاضمالقيممالمطلقةممؤشراًمعلىمم

ملتقييم.ضعفمالنموذج،مبقدرمماميعكسمتعقيدمالمشكلةموصرامةمالشروطمالتيمتممفيهاما

 Hybrid Appearance Transformer (HAT-ReID)النموذج الهجين المعتمد على المظهر . 4.5
الذيمقمنامبتفصيلهمسابقامًممtorchreidالعملمممإطارالعمليمقمنامبالاعتمادمبشكلماساسيمعلىممالإطارضمنمهذامالقسممفيمفيم

 فيمالدراسةمالمرجعية

إنمكونمالمسألةمهنامتشبهمفيمجوهرهاممسائلماسترجاعمصوريةمكلاسيكيةمبمعنىمتشفيرمصورمالبياناتمواستخراحمالشعاعمالممثلم
ربةمالحلولمالكلاسيكيةمضمنمعدةمتجاربمتشملممجلصورةمالتيميعلمهامالنظاممسابقامًفقدمقمنامبت بأشعةلصورةمجديدةمومقارنتهام

ResNet50موكذلكمOSNetبياناتمممجموعةوذلكممعممMarket1501.مم

لاستخراجممممmobilenetبعدمدراسةمالنموذجمالهجينمالذيمقمنامبالتطرقمإليهمفيمالدراسةمالمرجعيةموالذيماعتمدمبنيةمهجينةممنمم
 .TE-TransReIDطبقات(ممأربعبصريممقتطعم)مومحولالخصائصم

بعدممحاولةمتكرارمالنتائجمالتيمطرحهامهذامالنموذجمقمنامبالاستئناسمبهمفيممحاولةملبناءمنموذجمهجينملهمالروحمذاتهامولكنممعمم
 طبقات.مم6إلىممحولمبصريممقتطعمولكنممؤلفممنممبالإضافةمResNetاعتمادم
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 المظهر   على   المعتمد   الهجين   النموذج   معمارية      31  الشكل 
ميعامًفيمالجدولمالتالي.جميعمالنتائجمالمتعلقةمبهذهمالتجاربموالموضحةمجموقمنامفيمالنهايةمبمقارنةم

م

Model mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10 Rank-20 

OSNet 70.30% 88.40% 94.80% 96.80% 98.00% 

ResNet50 (60 epochs) 73.20% 88.20% 95.00% 96.70% 98.00% 

Swin (120 epochs) 68.70% 86.00% 94.40% 96.30% 97.50% 

Hybrid Model (ResNet50 + 6-layer ViT) 76.20% 90.70% 96.60% 97.70% 98.40% 

MobileNet + 4-layer ViT 56.40% 80.30% 92.10% 95.20% 97.20% 

 HAT  نموذجنا   ضمنها   ومن   المظهر   على   المعتمكدة   النماذج   تحارب   نتائج   مقارنة 19 الجدول 
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ممmAPتُظهرمالنتائجمبوضوحمأنمالنموذجمالهجينمالمقترحميحققمأفضلمأداءمبينمجميعمالنماذجمالتيمتمماختبارها،مسواءمعلىممستوىمم
،ممماميؤكدمجدوىمالجمعمبينمالتمثيلمالمحليمالقويمالذيمتوفرهمالشبكاتمالالتفافيةمالعميقة،موالقدرةمعلىمنمذجةمRank-1أومم

أنمخفةمممMobileNet + ViTالعلاقاتمالعالميةمالتيميتيحهامالمحوّلمالبصريمالمقتطع.موفيمالمقابل،متُبرزمالنتائجمالمحدودةملنموذجم
 النموذج،مرغممفائدتهاممنمحيثمالكلفةمالحسابية،متأتيمعلىمحسابمالقدرةمالتمييزيةمفيمسياقمإعادةمالتعرّف.م

ومعمذلك،متؤكدمهذهمالنتائجمأيضًاممامتممالتوصلمإليهمفيمالأدبياتمالحديثة،موهومأنممسألةمإعادةمالتعرّفمالمعتمدةمحصريًًمعلىمم
المظهرمومنمصورةمواحدةمقدمبلغتمدرجةمعاليةممنمالنضجمالبحثي،محيثمأصبحتمالتحسيناتمالمتحققةمغالبًامتدريجيةمومحدودة.مم

بملامتكمنمفيمتحقيقمطفرةمرقميةمبحدمذاتها،مبلمفيمإثباتمالقدرةمعلىممجاراةممامتوصلتمإليهمموعليه،مفإنمأهميةمهذهمالتجارم
الأبحاثمالحديثة،موفهممعميقملآلياتهاموحدودها،مبماميمهّدمبصورةممنطقيةمللانتقالمفيمالفصولماللاحقةمإلىممقارباتمأكثرمثراءً،م

ملحركية.تعتمدمدمجممصادرممعلوماتمإضافيةممثلمالمشيةموالوضعيةما

 . النموذج الوصفي الدلالي4.6
 التوصيف النصي لصور المشاة كخاصية دلالية .  4.6.1

مقمنامبعدةمتجاربمتتعلقمبالاستفادةممنمالنماذجماللغويةمالبصريةمبهدفماستثمارهامفيمتطبيقاتمإعادةمالتعرف.م

علىمالتوصيفملصورمالمارة،مفيميليمعددممنمالصورمالمنتقاةممممQwen2.5VL: 4Bاستقراءممدىمقدرةمنموذجمممممثلاممحاولةميليممممفيما
للنموذجمالمذكورم  ICFG-PEDES مممالبياناتمممممجموعةمنمم فيهامبمامنتجمعنمتلقينمأمرمتوصيفم التوصيفمالمذكورم ومقارنةم

ملأمرمالتلقينمالتالي:ممذاتها،موفقامًللصورةم

م

Describe this pedestrian image in detail (assuming the pedestrian is walking).  
 

لتوليدمأوصافمنصيةمذاتمقيمةمتعريفيةمعاليةمتخدممم  Vision-Language Models (VLMs)قمنامبتجربةمدراسةمقابليةمنماذجمم
،موهيممسألةمتتطلبمتمثيلًامدلاليًامدقيقًامللسماتمالبصريةمالمستقرةمالتيمتسمحممPerson Re-Identification (ReID)مسألةم

الشخصمعبرممشاهدموكاميراتممختلفة.موعلىمخلافممهاممم التيمتركزمعلىمم  Generic Image Captioningبتمييزمهويةم
يتطلبمسياقمم البصري،م للمحتوىم السرديم أوم العامم الملابسمممReIDالوصفم نوعم مثلم تُبرزمعناصرم أوصافاًمموجهةمومنظمةم

 وألوانها،مالإكسسوارات،مالوضعيةموالحركة،موالخصائصمالجسديةمالمميزة.
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 ICFG-PEDESعينات من مجموعة البيانات 

A young woman with long 

black hair is wearing a blue 

puffer parka jacket with black 

leggings and black knee-high 

boots. She is also carrying a 

blue and white backpack with 

red straps. 

A woman in her twenties with 

shoulder-length black hair is 

wearing a black shirt layered 

with a hooded grey insulated 

jacket. She is also wearing a 

black skirt and is carrying a 

black backpack 

A man with short black hair is 

wearing a red insulated jacket 

with a hood and a pair of blue 

denim jeans. He is wearing 

yellow running shoes with 

white soles and is carrying a 

black backpack and has both his 

hands in the pocket. 

مم 

 

مقمنامبتصميممتجربةمكالتالي:م

مملأوامربمحاولةمكشفممدىمالتشابهمبينموصفهمهاملصورمالمارةموذلكممنمأجلمحالتينممممماختبارمنموذجينملغويينممختلفينموالقيا
مالتلقين:مبسيطمومعقد
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مم:كانمكالتاليالأمرمالمعقدمم

 
 Focus strictly on identity-relevant visual attributes. 

 Your description must include: 

• Gender and approximate age group 

• Upper-body clothing (type, color, pattern, and material if visible) 

• Lower-body clothing (type and color) 

• Footwear (type and color) 

• Accessories (e.g., backpack, handbag, hat, glasses, carried objects) 

• Pose and action (e.g., walking, standing, direction of movement) 

• Any distinctive physical or visual characteristics 

Avoid mentioning irrelevant background details. 

 Do not speculate beyond what is visually observable. 

 Use clear, explicit, and complete sentences.  
لمهامممم خصيصًام موجهم نموذجممPerson Re-Identificationوهوم دفعم بهدفم توليدم  Vision-Language Model،م إلىم

الذيمممSimple Promptأوصافمنصيةمغنيةمومنضبطةمتركزمعلىمالسماتمالبصريةمذاتمالقيمةمالتعريفية.موعلىمخلافمالـمم
مجموعةمصريحةممنمالقيودموالتعليماتمالتيمتُجبرمالنموذجم  Complex Promptيكتفيمبطلبموصفمعاممللصورة،ميفرضمالـمم

علىمتغطيةممحاورمدلاليةممحددةمتشملمنوعمالملابسموألوانها،مالإكسسوارات،مالوضعية،موالحركة،مإضافةًمإلىمالسماتمالجسديةمم
 المميزة.م

مكانتمنتائجمالتجربةمكالتالي:م

م

Overall Performance Ranking 

1. LLaVA-1.5-7B + complex prompt 

• Composite Score: 0.4110 

• ROUGE-L: 0.1890 

• Semantic Similarity: 0.5032 
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• BLEU-4: 0.0168 

• Error Rate: 0.0% 

2. LLaVA-1.5-7B + simple prompt 

• Composite Score: 0.4060 

• ROUGE-L: 0.2405 

• Semantic Similarity: 0.4281 

• BLEU-4: 0.0271 

• Error Rate: 0.0% 

3. Qwen2.5-VL-3B-Instruct + simple prompt 

• Composite Score: 0.4052 

• ROUGE-L: 0.2233 

• Semantic Similarity: 0.4400 

• BLEU-4: 0.0311 

• Error Rate: 0.0% 

4. Qwen2.5-VL-3B-Instruct + complex prompt 

• Composite Score: 0.4038 

• ROUGE-L: 0.1742 

• Semantic Similarity: 0.4934 

• BLEU-4: 0.0176 

• Error Rate: 0.0% 
 

 والمعقد   البسيط   التلقين   نمطي   مع  LLAVAو   QWEN  البصريين   النموذجين   مقارنة   20  الجدول 
يتأثرمبشكلممباشرمبالتفاعلمبينممعماريةمالنموذجموتصميممم  Vision-Language Modelsأظهرتمنتائجمالتقييممأنمأداءمنماذجمم

أفضلمأداءمإجماليمعندماستخداممكلٍممنمممLLaVA-1.5-7B،محققمنموذجممComposite Score.مووفقًاملمقياسممpromptالـمم
complexوممsimple promptممتقدمًامبفارقمطفيفمعلىمنموذجمم،Qwen2.5-VL-3B-Instructممعمتقاربمواضحمفيمم،

 القيممالعدديةمبينمجميعمالإعدادات،مماميشيرمإلىمعدمموجودمتفوقممطلقملأيممنها.م

استخداممم أنم النتائجم بينّتم قيمممممcomplex promptكمام ارتفاعم فيم يظهرم المولّدة،مكمام للأوصافم الدلاليم الاتساقم يعززم
Semantic Similarityمإلامأنهميؤديمفيمالمقابلمإلىمانخفاضمفيممقاييسمم،ROUGE-LومممBLEU-4ممماميعكسمتحرراًمم،
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،ممQwen2.5-VL  تطابقًامنصيًامأعلى،مخاصةًممعمنموذجممsimple promptأكبرممنمالنصمالمرجعي.موعلىمالعكس،ميحققمم
مولكنمعلىمحسابمالكثافةمالدلالية.

،مPerson Re-Identificationتعكسمهذهمالمفاضلةمتوتراًمبنيويًًمبينمالتقييممالمعجميموالدلالي،موهومتوترمجوهريمفيمسياقمم
حيثمتعُدمالقدرةمعلىمتمثيلمالسماتمالتمييزيةمأهمممنمالتطابقمالحرفي.مكمامأظهرتمجميعمالإعداداتماستقراراًمتشغيليًامكاملًاممعمم
معدلمخطأمصفري،ممماميؤكدمموثوقيةمالإطارمالتجريبيمويهيئمللانتقالمإلىممناقشةمأعمقمحولمدمجمالسماتماللغويةموالبصريةمم

ممتعددةمالوسائط.مReIDفيمأنظمةم
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مالمعايرة الدقيقة والنماذج اللغوية الصغيرة

أومم بعدمأنمتبينملنامأنمالقدرةمالتوصيفيةمللنماذجماللغويةمفيمحالتهامالأساسيةمليستمكافيةموأنمهندسمالأوامرملامتحدثمأثرامً
مالنتائج.مكوسيلةملتحسينمممfinetuningتحسينامكاف،موجدنامأنفسنامأماممخيارممعايرةمدقيقةم

السابقمولكنمبعدمتقديرمالمواردموالوقتماللازمملتدريبمنموذجممممQwen2.5_vlmقمنامبمحاولةمتكييفماوممعايرةمدقيقةممعمنموذجمم
ممعلمةموتبينملنامأنمالمقاربةمليستمعملية.مم3Bمكونممنم

ملذلكمقمنامبالتوجهمنحومنماذجملغويةمأصغر

- SmolVLM2 

خفيفةمالوزن،مصُمِّّممخصيصًاملتحقيقمتوازنمعمليمبينم  Vision-Language ModelsنموذجًاممنمفئةممممSmolVLM2يعُدمم
الوسائط أوم  Qwen2-VLكبيرةمالحجمممثلممممLVLMوالكلفةمالحسابيةمالمنخفضة.مبخلافمنماذجممممالقدرة الدلالية متعددة 

LLaVAميستهدفمم،SmolVLM2سيناريوهاتمالتشغيلمالواقعيمالتيمتفرضمقيودًامصارمةمعلىمالذاكرةموزمنمالاستدلال،مممم
اللغوي.ميعتمدمالنموذجمعلىممُرمِّّزمبصريممُضغّطممقترنمبنموذجملغويمم-معمالحفاظمعلىممستوىممقبولممنمالفهممالبصريم

الحاج دونم للصورم ودلاليةم موجزةم نصيةم أوصافم بتوليدم لهم يسمحم مام نسبيًا،م أهميةممصغيرم وتبرزم عالية.م حوسبةم مواردم إلىم ةم
SmolVLM2الأشخاصمممم علىم التعرفم إعادةم أنظمةم سياقم أومم(  ReID)فيم دلاليةم تمثيلاتم لتوليدم عمليًام مرشحًام بوصفهم

Semantic Tokens  البيئاتمالتيملامتسمحمبتشغيلمم التمييزية،مخصوصًامفيم للنماذجم مLVLMsتُستخدممكمكوّنممساعدم
ضخمةمبشكلممستمر.مومعمذلك،مفإنممحدوديةمسعةمالنموذجممقارنةًمبالنماذجمالأكبرمتنعكسمعلىمعمقمالاستدلالماللغويمم
وقدرتهمعلىمالتقاطمالفروقمالدقيقةمجدًامفيمالسماتمالبصرية،مماميجعلماستخدامهمأكثرمملاءمةمكحلمعمليمخفيفمأومكجزءمم

مللنماذجمالكبيرة.منمبنيةمهجينةمبدلًاممنمكونهمبديلًامكاملًام

علىماعتبارمأ،محجمهممناسبمعمليامًللتدريبموالمعايرةموالتشغيلمعلىم  smolvlm2 500Mوكانمتركيزمالتجاربممنصبامعلىممم
مالحافة.م
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م( Fine-tuningدون  – Baselineالنموذج الأساسي )  

مهدفتمهذهمالتجربةمتحديدمخطمالأساسملقدرةمالنموذجمعلىمالوصفمالدلاليمدونمأيمتكييف.

م

مالقيمة المقياس

ROUGE-1 0.27مم

ROUGE-2 0.11مم

ROUGE-L 0.23مم

Semantic Similarity 0.36مم

Avg Generation Time 1.2 s / imageم

Error Rate 5%م

 SMOLVLM2-500M  أداء   احتبار   21 الجدول 

مكانمالنموذجميلتقطمالمعنىمالعامم)وجودمشخص/لونمعام(،ملكنهميفشلمفيمالاتساقموالتفاصيلمالدقيقة.م

 تقليدي كامل  Fine-tuningالمحاولة الثانية: 

هدفتمهذهمالمحاولةمإلىمتحسينمجودةمالأوصافمالنصيةمالمولّدةممنمخلالمتحديثمجميعمأوزانمالنموذجمأثناءمعمليةمالتدريب،مم
انطلاقاًممنمالافتراضمالقائلمبأنمالتكييفمالكاملمقدميسمحمللنموذجمبمواءمةمتمثيلاتهمالداخليةمبصورةمأدقممعمخصائصمبياناتم

مالمشاةمالمستهدفة.م

 Semantic)ومؤشرمالتشابهمالدلاليممممROUGEوقدمأظهرتمالنتائجمالمسجلةمتحسّنًامطفيفًامفيمبعضمالمقاييسمالكمية،ممثلمقيممم

Similarity).م،ممقارنةًمبالنموذجمالأساسيمغيرمالمدرَّب
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إلامأنمهذامالتحسّنمالمحدودمترافقممعمتكلفةمحسابيةممرتفعة،متمثلّتمفيماستهلاكمكبيرمللذاكرةمالرسومية،موبطءمملحوظمفيمزمنم
التدريب،مفضلًامعنمعدمماستقرارمواضحمفيممنحنياتمالتعلم.مكماملوحظتممؤشراتممبكرةمعلىمفقدانمالمعرفةمالعامةمللنموذجمم

(Catastrophic Forgetting ).م،محيثمأصبحمالنموذجمأكثرمتخصّصًامعلىمحسابمقدرتهمالعامةمعلىمالتوصيفمالمتوازن

أنمم إلىم التجربةم هذهم خلصتم ذلك،م علىم مثلمم  Fine-tuningوبناءًم الوزنم خفيفةم للنماذجم ملائمم غيرم الكاملم التقليديم
SmolVLM2مإذمإنمالمكاسبمالدلاليةمالمحدودةمالتيميحققهاملامتبررّمالكلفةمالحسابيةمالعاليةموالمخاطرمالمنهجيةمالمصاحبةمله.مم،

موعليه،متمماستبعادمهذامالمسارممنمالإعداداتمالمعتمدة،موالاتجاهمنحوماستراتيجياتمتكييفمخفيفةمأكثرماستقراراًموكفاءة.

والتشابهممممROUGEالتقليديمالكاملمأظهرمتحسّنًاممحدودًامفيمبعضمالمؤشراتمالكمية،ممثلمم  Fine-tuningعلىمالرغمممنمأنمم
الدلالي،مإلامأنمهذهمالمكاسبملممتكنممتناسبةممعمالكلفةمالحسابيةمالمرتفعةموعدممالاستقرارمالذيمرافقمعمليةمالتدريب.مفقدمم

يؤديمإلىمإرهاقمبنيويمللنموذج،مويزيدممنممممSmolVLM2كشفتمالتجربةمأنمتحديثمجميعمأوزانمنموذجمخفيفمالوزنممثلمم
ماحتماليةمفقدانمالمعرفةمالعامة،مبدلًاممنمتعزيزمقدرتهمالدلاليةمبشكلممتوازن.م

،مالتيمتقوممعلىمحقنممعاملاتمقابلةمللتعلّمممLoRA  خفيفمباستخداممتقنية  Fine-tuningوعليه،متممالانتقالمإلىماعتمادمم
ضمنمطبقاتممحددة،ممعمتجميدمالأوزانمالأساسيةمللنموذج.موقدممكّنمهذامالتحولمالمنهجيممنمتحقيقمتوازنمفعّالمبينمالاستقرارمم

مالحسابيموالتحسّنمالدلالي،مكمامسيتممتوضيحهمفيمنتائجمالمحاولةمالثالثة.م

 LoRAخفيف باستخدام   Fine-tuningلمحاولة الثالثة: ا

معمالحفاظمعلىماستقرارهمالبنيويمومعرفتهمالعامة،ممممSmolVLM2هدفتمهذهمالمحاولةمإلىمتحقيقمتكييفمدلاليمفعّالملنموذجمم
.متقوممLoRA (Low-Rank Adaptation)  خفيفمباستخداممتقنية  Fine-tuning  وذلكممنمخلالماعتمادماستراتيجية

هذهمالاستراتيجيةمعلىمتجميدمالأوزانمالأساسيةمللنموذج،ممعمإدخالمعددممحدودممنمالمعاملاتمالقابلةمللتعلّممضمنمطبقاتم
مختارة،مولامسيمامطبقاتمالانتباهموالإسقاط،مبماميسمحمبتوجيهمالنموذجمنحومالمهمةمالمستهدفةمدونمإعادةمتشكيلمفضائهمالتمثيليمم

مبالكامل.م

التقليديمالكامل.مفقدمارتفعتممممfine-tuningأظهرتمالنتائجمالكميةمتحسّنًامواضحًاممقارنةًمبكلممنمالنموذجمالأساسيمومحاولةمم
،مكمامLoRAبعدمتطبيقمممم0.35–0.33فيمحالةمالنموذجمالأساسيمإلىمنحومممم0.28منممتوسطميقاربمم  ROUGE-1قيمةمم

.موعلىمالمستوىمالدلالي،مسُجّلمارتفاعمملحوظمم0.31–0.29إلىمماميقاربمممم0.24منمحواليممممROUGE-Lتحسّنتمقيمةمم
،مماميشيرمإلىمتحسّنمحقيقيمم0.43–0.41إلىمنطاقمأعلىمبلغمممم0.38–0.36منمنطاقممممSemantic Similarityفيممؤشرمم

مفيماتساقمالأوصافمالمولّدةممعمالمعنىمالمرجعي،موليسممجردمتقاربملغويمسطحي.م
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مقارنةًمم الرسوميةم الذاكرةم استهلاكم مرتفعموانخفاضمملموسمفيم تدريبيم استقرارم التحسّنممعم الناحيةمالحسابية،متحققمهذام منم
بالتكييفمالكامل،مدونمظهورممؤشراتمعلىمفقدانمالمعرفةمالعامةمأومتذبذبمحادمفيممنحنياتمالتعلم.مويبرزمهذامالسلوكمأنمم

مموذجممنمالاستفادةممنممعرفتهمالمسبقةممعمإدخالمتعديلاتمدلاليةمكافيةملمواءمةمبياناتمالمشاة.التكييفمالجزئيمالموجَّهميمكّنمالن

يمثّلمنقطةمتوازنممنهجيةمبينمجودةمالتمثيلمالدلاليموالكلفةم  LoRA  باستخدام  Fine-tuningوبناءًمعلىمهذهمالنتائج،متبيّنمأنمم
بهدفممممUnslothالحسابية،موهوممامجعلهمالأساسمالذيمبنُيتمعليهمالمرحلةماللاحقةممنمالتجارب،موالمتمثلةمفيمدمجمتحسيناتمم

متعزيزمالكفاءةمالعمليةمدونمالتأثيرمالسلبيمعلىمالأداءمالدلالي.

بعضمم والأبيضمفيم الكحليم مثلم ألوانم بينم النموذجم )أخطأم الملابسم ألوانم فيم أخطاءامً تظهرم النموذجم بقيتممخرجاتم ولكنم
مالذيمأوصلنامإلىمقناعةمأنمالنموذجمأصغرممنميستطيعماستبدالمالنماذجمالكبيرةمالمستخدمةمفيمالأدبيات.مالتجارب(مالأمر

 التحول من توصيف لغوي صحيح إلى تمثيل دلالي تمييزي .  4.6.2
فيممقاربةمشبيهةمبالأدبياتملتوليدمأشعةم)عددية(مدلاليةمللتمييزمممsmolvlm2قمنامبعدمذلكمبتجربةماعتمادمالنموذجماللغويمم

نجعلمم أنم أيم التعرف،م إعادةم مسألةم معم متوائمةم بصيغةم الصورم صحيحاًميكتبممممSmolVLM2وتوصيفم نصياًم مموصفًام
(Captioning)ثممنقيسممممROUGE/BLEUالـمم  Semantic)كـممولّدمتمثيلمدلاليممممVLM،مالمشروعمهناميحاولماستخدامم

representation )يصلحملـمRe-IDم:م

م“يفهم”مالصورةم)ملابس/ألوان/حقيبة/عمر…(مVLMالـم •

مأوم“توكنمدلالي”م(vector/embedding)ثممنأخذممنهمتمثيلًامعدديًًم •

م(مليجعلمهذامالتمثيلمتمييزيًمللهويةمعبرمالكاميراتمTriplet)تصنيفم+ممReIDثممندربمرأسمم •

 image-textأوممممcaptioning:مالورقةمتقولمصراحةمإنمالاعتمادمعلىممLVLM-ReIDوهذاممنسجممتمامًاممعمفلسفةمورقةمم
matchingقدملاميتوافقممعمهدفممممReIDمويقترحونمبدلمذلكم“توكنمدلاليمواحد”ميُحسّنمالتمييزمللهويةمبدونمحاجةم،

 لتعليقاتمنصية.م

 : المبدأ، البنية، ودور الإضافات المدرَّبة (PSTG)توليد التوكن الدلالي للمشاة 

مكوّنمم اللغويمممPSTG (Pedestrian Semantic Token Generation)يعتمدم النموذجم استخدامم مبدأم البصريمم–علىم
لاستخلاصمتمثيلمدلاليممضغوطميركّزمعلىمالسماتمالظاهريةمالعامةمللمشاة،ممثلمنمطمالملابسموالألوانموالملحقات،مدونمالسعيمم

وسيطاًميفُترضممممإلىمإنتاجمتوصيفملغويمكاملمأومقابلمللاستخداممالبشري.موينُظرمإلىمهذامالتوكنمالدلاليمبوصفهمتمثيلًامكامنًا
م.مRe-IDأنميحملممعلوماتمذاتمصلةمبالتمييزمالهويًتي،ميمكنمتوظيفهاملاحقًامداخلمبنيةم
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البصريمنفسه،مبلميُستخدممالنموذجمبوصفهممولِّدًامثابتًام–تحديثمأوزانمالنموذجماللغويمممPSTGمنمالناحيةمالبنيوية،ملاميتممفيمم
،موليسم(Hidden Representation)منممخرجاتمداخليةمللنموذجمممم(vhat)للإشارةمالدلالية.مويتمماستخراجمالتمثيلمالدلاليمم

منمالنصمالنهائيمالمولَّد،موذلكملتجنّبمالاعتمادمعلىمالصياغةماللغويةمالسطحيةموالتركيزمبدلًاممنمذلكمعلىمالفضاءمالدلاليمم
مالكامن.مهذامالاختيارميعكسمالتحوّلمالمنهجيمفيمالمشروعممنمتقييمم“صحةمالوصف”مإلىمتقييمم“قابليةمالتمثيلمللتمييز”.م

 ،متمثلّتمفيممكيّفvhatولتكييفمهذامالتمثيلمالدلاليممعممتطلباتمإعادةمالتعرف،مأُضيفتموحداتمقابلةمللتدريبمفوقمم
.ميقوممالمكيّفمبتحويلمالتمثيلمالدلاليمالخاممإلىمفضاءمأقلمتشويشًاموأكثرممRe-IDورأسمتمييزيمخاصمبـمممم(Adaptor)  تمثيلي

توافقًاممعمخسائرمالتدريب،مدونمافتراضمأنمالتمثيلمالأصليميحملمبنيةمهويًتيةمكاملة.مأمامالرأسمالتمييزي،مفيتكونممنمطبقةمم
متليهامطبقةمتصنيف،مويهدفمإلىمفرضمفصلمصريحمبينمالهويًتمأثناءمالتدريب.(  BN-like)تطبيعم

تفُسَّرممعاملاتمالتدريبمالمرتبطةمبهذامالإعدادمبوصفهامآلياتمتنظيمملامتوليدممعلوماتمجديدة؛مفمعاملمخسارةمالتصنيفميحدّدمم
مدىمالضغطمالمفروضمعلىمالتمثيلمللفصلمبينمالهويًت،مبينماميضبطممعاملمخسارةمالثلاثياتمدرجةمإعادةمتشكيلمالعلاقاتم

لامتستطيعمممم—ممهمامبلغتمدقتهامممم—مأنمالنتائجمالعدديةمأظهرتمأنمهذهمالمعاملاتممممالهندسيةمداخلمالفضاءمالكامن.مغيرم
عندمممmAPوممRank-1تعويضمغيابمالإشارةمالهويًتيةمفيمالتمثيلمالدلاليمالأساسي،موهوممامانعكسمفيمالقيممالمنخفضةمجدًاملـمم

مبصورةممستقلة.مPSTGاستخدامم

فيمهذامالمشروعملمميكنمفاشلًاممنمحيثمالمبدأ،مبلمكاشفًاملحدودهمالبنيوية؛مإذمأثبتتمممPSTGوبناءًمعلىمذلك،ميتضحمأنمدورمم
التجاربمأنمالتوكنمالدلالي،معندمتوليدهمواستخدامهمبمعزلمعنمالتمثيلمالبصريمالأصلي،ملاميشكّلمأساسًامكافيًاملإعادةمالتعرفمم

بوصفهممممPSTGطرمالهجينةمالحديثة،محيثميفُترضمأنميعملممعلىمالأشخاص.موتنسجممهذهمالنتيجةممعمالفلسفةمالتيمتتبناهامالأ
مآليةمتوجيهمدلاليمداخلممسارمبصريمتمييزي،ملامكمصدرموحيدمللتمثيل.م
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 SMOLVLM2 + PSTG  اللغوي   النموذج   32  الشكل 
 Market1501قيم الأداء على مجموعة 

،محيثمجرىماستخراجمالأشعةمالممثِّّلةملصورمالاستعلامموالمعرضممMarket1501اعتمدمالتقييممعلىمالبروتوكولمالقياسيملمجموعةمم
،مثممقياسمالتشابهمبينهامعبرمالمسافةمالكوسينية.مواتباعًامللإجراءمالمعتمدمفيمالمجموعة،ماستبُعدتمصورمL2وتطبيعهامباستخداممم

ممنممعرّفمالشخصمومعرّفمالكاميرا،ملتجنّبمالمطابقةمداخلمنفسمالكاميرا.مم المعرضمالتيمتشتركممعمصورةمالاستعلاممفيمكلٍّ
،مبمامم(mAP)  ضمنممنحنىمالمطابقةمالتراكميةمومتوسطمالدقةممRank-1نمموبناءًمعلىممصفوفةمالمسافاتمالناتجة،محُسبمكلٌّمم

ماصمعبرمالكاميراتمالمختلفة.ميوفرّمتقييمًامدقيقًاملقدرةمالنموذجمعلىمإعادةمالتعرفمعلىمالأشخ

 

 خسائر التدريب: المبررات والنتائج

تمماعتمادمخسارتينمتكميليتينمأثناءمالتدريب:مخسارةمالتصنيفموخسارةمالثلاثيات.متفرضمخسارةمالتصنيفمفصلًامصريًحامبينمم
الهويًتمالمختلفة،مفيمحينمتنظمّمخسارةمالثلاثياتمالبنيةمالهندسيةمللفضاءمالتمثيليمعبرمتقليلمالمسافةمبينمصورمالهويةمنفسهامم

فة.موقدمساهممالجمعمبينمالخسارتينمفيمتحسينمالاستقرارمالنظريمللتعلم،مإلامأنمالنتائجمأظهرتمأنمموزيًدتهامبينمالهويًتمالمختل
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دخلة؛مإذمإنمضعفمالتمثيلمالأساسيمينعكسممباشرةًمعلىمقيممم
ُ
ممRank-1فعاليتهمامتبقىممشروطةمبجودةمالأشعةمالدلاليةمالم

م،ممهمامكانتمصيغةمالخسارةممعتمدةمنظريًً.mAPو

مضعفمالتمييزيةمفيمالتمثيلمالدلالي:مدليلمعدديممباشر

،مأظهرتمنتائجمالتقييممعلىممجموعةمReIDكمدخلموحيدملرأسمممم(vhat)عندمالاعتمادمعلىمالأشعةمالدلاليةمالمستخرجةممسبقًامم
Market1501  ممنمم لتمقيمممنخفضةمجدًاملكلٍّ ،مماميدلمmAPوممRank-1انهياراًمشبهمكاملمفيمالأداءمالتمييزي.مفقدمسُجِّّ

لمميكنمقادراًمعلىمفصلمالهويًتمالمختلفةمداخلممم—مرغمماحتوائهمعلىممعلوماتموصفيةمعامةمممم—معلىمأنمالتمثيلمالدلاليمم
مفضاءمالاسترجاع.م

 ( Market1501)نتائج التقييم 

إلىمأنمترتيبمصورمالمعرضمبالنسبةملصورمالاستعلامممممmAP   (0.0053 )وممRank-1  (0.0009)تشيرمالقيممشبهمالصفريةملـمم
كانمقريبًاممنمالعشوائي،موهومماميعنيمعمليًامأنمالأشعةمالدلاليةمالمستخرجةملممتحملممعلوماتمهويًتيةمقابلةمللاستغلال،محتىمم

مبعدمإدخالمخسائرمتصنيفموثلاثياتمورأسمتمييزي.

وتؤكدمهذهمالنتائجمأنمالخسائرمالمستخدمةملممتكنمقادرةمعلىمتعويضمغيابمالإشارةمالهويًتيةمفيمالتمثيلمالأساسي،موأنمالمشكلةمم
لامتكمنمفيمآليةمالتقييممأومصيغةمالخسارة،مبلمفيمطبيعةمالتمثيلمالدلاليمنفسهمعندماستخدامهمبصورةممستقلةمدونمدمجهممعمتمثيلم

مفاعلممتعددةمالوسائط.مبصريمتمييزيمأومآليةمت

ممالذيمكانمفيهمدورمالتمثيلمالدلاليمتوجيهيامًمlvlm-reidوهذاممنطقيمبالمقارنةممعمإطارمعملم

لةمم  LVLM-ReIDيتعاملممممالأدبياتملابالمقارنةممعمم معمالدلالةمبوصفهامبديلًامعنمالتمثيلمالبصري،مبلمبوصفهامإشارةممكمِّّ
هةمتدُمججمضمنمعمليةمالاستخراجمنفسها.مإذميعتمدمهذامالإطارمعلىمتوليدمتوكنمدلاليمموجَّهمبالتعليمات،مثممإدخالهمفيمم موجِّّ

ولمإلىمالتمثيلمالنهائيمالمستخدممفيمإعادةمموحدةمتفاعلمتسمحملهمبالتأثيرمالمباشرمعلىمالتوكناتمالبصريةموالعكس،مقبلمالوص
التعرف.موبهذامالمعنى،متُستثمرمالدلالةملتعزيزمالتمييزمالهويًتيمداخلمالفضاءمالبصري،ملاملاستخلاصمتمثيلممستقلميفُترضمأنمم

 .مsmolvlm2:500Mالنموذجمالذيمنتعاملممعهمإلىمصغرممبالإضافةيكونمتمييزيًًمبطبيعته.موهذاميفسرمتمامامًم
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 Fusion Embeddingsدمج الخصائص . 4.7
 دمج النماذج في أنظمة إعادة التعرّف .  4.7.1

فيمأنظمةمإعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاص،مغالبًامماميتممالاعتمادمعلىممصادرمتمثيلممختلفةمللخصائص،ممثلمخصائصمالمظهرم
.ميهدفمدمجمهذهم(Tracklets)المستخرجةممنمالصور،موخصائصمالحركةمأومالبنيةمالحركيةمالمستخرجةممنمتسلسلمالإطاراتمم

مالتمثيلاتمإلىمالاستفادةممنمالتكاملمالمعلوماتيمبينممصادرممتعددة،مبحيثميعوّضمكلمتمثيلمنقاطمضعفمالآخر.

متنقسمماستراتيجياتمالدمجمعمومًامإلىمفئتينمرئيسيتين:م

م(Early Fusion)الدمج المبكر  •

م(Late Fusion)الدمج المتأخر  •

 الدمج المبكر مقابل الدمج المتأخر 

 (Early Fusion)الدمج المبكر  •

يعتمدمالدمجمالمبكرمعلىمدمجممصادرمالبياناتمأومالميزاتمالخاممفيممراحلممبكرةممنمالنموذج،مقبلمأومأثناءمعمليةمالتعلم.مفعلىمم
مسبيلمالمثال،ميمكنمدمجمصورممتعددةمأومخرائطمخصائصممختلفةموإدخالهامإلىمشبكةمواحدةممشتركة.م

ورغممأنمهذامالأسلوبمقدميتيحمللنموذجمتعلممعلاقاتممشتركةمبينمالمصادرمالمختلفة،مإلامأنهميعانيممنمعدةمقيودمجوهريةمفيمم
مسياقمهذهمالدراسة:م

ماختلافمطبيعةمالبياناتم)صورةممفردةممقابلمتسلسلمزمني(.م •

ماختلافمالأبعادمالإحصائيةموالدلاليةمللخصائص.م •

 الحاجةمإلىمإعادةمتدريبمالنموذجمبالكاملمعندمإضافةممصدرمجديدمللخصائص. •

م(Late Fusion)الدمج المتأخر  •

فيمالمقابل،ميعتمدمالدمجمالمتأخرمعلىماستخراجممتجهمتمثيليممستقلممنمكلمنموذجمعلىمحدة،مثممدمجمهذهمالمتجهاتمفيممرحلةمم
ملاحقة.ميتميزمهذامالأسلوبمبعدةممزايًمجعلتهمالخيارمالأنسبمفيمهذامالعمل:م

ماستقلاليةمالنماذج:مكلمنموذجميدُرَّبمويقُيَّممبشكلممنفصل.م •

ممرونةمعاليةمفيمإضافةمأومإزالةممصادرمخصائص.م •
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موضوحمتحليليميسمحمبدراسةممساهمةمكلمتمثيلمعلىمحدة. •

متقليلمالتداخلمالسلبيمبينمتمثيلاتمغيرممتجانسة.م •

مبناءًمعلىمذلك،متمماعتمادمالدمجمالمتأخرمكإطارممنهجيملدمجمخصائصمالمظهرموخصائصمالحركة.

 Concatenationبالـ  الأشعةفكرة دمج 

مالخصائص.مملأشعةم(Concatenation) يعتمدمالدمجمالمتأخرمفيمهذامالعملمعلىمعمليةمالربطمالتسلسليم

 

 مختلفة   وبأبعاد   مختلفة   نماذج   عن   ناتجة   أشعة   عدة   من   مركب   دمج   شعاع   33  الشكل 

م
متمثيليانممستقلان:ممشعاعانإذامكانملدينامفموتقوممهذهمالعمليةمعلىممبدأمبسيطموفعّالمم

مخصائصمالمظهرمشعاع •

م(Kinematic)خصائصمالحركةممشعاع •

فإنمدمجهماميتممعبرموضعهمامجنبًامإلىمجنبملتكوينممتجهمواحدمذيمبعدمأعلى،مبحيثميحتفظمكلمجزءممنمالمتجهمالمدمجم
مبمعلوماتهمالأصليةمدونمإسقاطمأومتلخيصممبكر.

علىمالمتجهمالناتجملضمانماستقرارمالمقارنةمباستخدامممقاييسمالمسافة،مومنعمسيطرةممممL2  عندمعمليةمالدمج،ميتممتطبيقمتطبيع
مأحدمالتمثيلينمبسببماختلافمالسعةمالعددية.م

  



134 

 

 Trackletدمج نماذج الصورة المفردة مع نماذج الـ  

تواجهمعمليةمدمجمخصائصممستخرجةممنمصورةمواحدةممعمخصائصممستخرجةممنمتسلسلمإطاراتمتحديًًمبنيويًً،ميتمثلمفيمم
معدممالتوافقمالمباشرمبينمتمثيلمثابتموتمثيلمزمني.م

،مبحيثميتمممTracklet  واحدمعنمكل  (Representative)  لمعالجةمهذامالإشكال،متمماعتمادماستراتيجيةمتقوممعلىماختيارمممثلم
ماختزالمالتسلسلمالزمنيمإلىممتجهمواحدمقابلمللدمجممعمخصائصمالصورةمالمفردة.

فيديويةمهيممممالمظهرمالهجينقمنامبتجربةمعلىمنموذجمم بياناتم بناممعممجموعةم مبشعاعمممtrackletsلتمثيلمكلممممMARSالخاصم
 + single imageخاصمبإطارمواحدمفقطمبدلاممنمشعاعملكلمإطارمبهدفمأمكانيةمتوليدمشعاعمناتجمعنمدمجمنموذجينمم

trackletمفيمشعاعمواحدم

ممبمحصلتهاموكانتمالنتائجمtrackletالذيمسيمثلمأطرمالممالإطارقمنامبمحاولةماختيارم

Strategy (per tracklet) mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10 Rank-20 

Mean of all frames (our original 

tracklet emb) 
%م39.28 %م41.45  %م59.26  %م65.53  %م72.22   

1st frame only 18.24م% %م19.52  %م34.19  %م39.74  %م47.29   

2nd frame only 18.94م% %م20.37  %م34.62  %م41.60  %م48.72   

3rd frame only 19.86م% %م20.66  %م37.18  %م44.44  %م50.00   

4th frame only 21.48م% %م23.36  %م38.75  %م45.30  %م52.85   

5th frame only 21.66م% %م22.93  %م38.18  %م45.30  %م51.85   

 الحسابي   متوسطها   مع   للسلسلة   الممثل   الإطار   خيارات   تجربة   نتائج   جدول   22 الجدول 

فإنمالمتوسطمالمحسوبمممtrackletومنهمتبينملنامأنهمدوماممنمالأفضلمبدلًاممنمأنمنختارمإطارامًبعينهممنممجموعةمأطرمعنصرمالمرورممم
منهامجميعامًهومممثلمأفضلممنمأيممنها،مكمامأنمهذامالخيارميحلمإشكاليةمكونمعناصرمالمرورممتغيرةمفيمعددمالأطرموكونمالمشياتمم

مالترتيبمهومالممثلمالأفضل.متتجريمبسرعاتممختلفةمفليسممنمالمنطقيمأنميكونمإطارمواحدمثاب
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 تحليل نتائج الدمج 

متُظهرمالنتائجمالتجريبيةمماميلي:

منموذجمالمظهرمفقطميحققمأداءًممرتفعًامنسبيًا،مماميؤكدمقوةمالخصائصمالبصريةمالثابتة.م •

بمفردهميحققمأداءًمضعيفًامللغاية،مماميشيرمإلىمأنمالخصائصمالحركيةموحدهامغيرمكافيةمللتمييزممممKinematicGNNنموذجمم •
مفيمهذامالإعداد.م

أدىمإلىمتحسنمواضحممقارنةمبالنموذجمالحركيموحده،ملكنهملمميتجاوزمأداءمنموذجمالمظهرممممConcatenationالدمجمعبرمم •
مفقط.

ميمكنمتفسيرمهذامالسلوكمبأن:م

مالخصائصمالحركيةمتضيفممعلوماتممكملة،ملكنهاملامتزالممحدودةمالتمييزممقارنةمبالمظهر.م •

الدمجمالمتأخرمحافظمعلىماستقرارمالنظاممومنعمتدهورمالأداء،ملكنهمكشفمأيضًامأنمجودةمالتمثيلمالحركيمعاملمحاسممم •
مفيمفعاليةمالدمج.

متجربةمدمجمنموذجيمالمظهرموالقناةمالحركيةم

مشملتمالتجربةمثلاثمحالاتمرئيسيةمللمقارنة:م

 ( Appearance-only)نموذجمالمظهرمفقطم .1

مرورممم عنصرم تمثيلمكلم تمم الحالة،م هذهم متوسطم(  Tracklet)فيم ناتجمعنمحسابم واحدم مظهرم متجهم باستخدامم
،مبهدفمالحصولمعلىمتمثيلمثابتميعكسمالخصائصمالبصريةمالعامةممTrackletمتجهاتمجميعمالإطاراتمضمنمالـمم

مللشخصمعبرمالزمن.

 ( KinematicGNN-only) نموذجمالخصائصمالحركيةمفقطم .2

كمصدرموحيدممممKinematicGNNفيمهذهمالحالة،متممالاعتمادمعلىممتجهمالخصائصمالحركيةمالمستخرجممنمنموذجممم
مللتمثيل،مدونمدمجهممعمأيممعلوماتممظهرية.

 ( Fusion)التمثيلمالمدمجم .3
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التسلسليمم الربطم عمليةم باستخدامم الحركيةم الخصائصم متجهم معم المظهرم متجهم دمجم تمم الحالة،م هذهم   فيم
(Concatenation)متلاهامتطبيقمتطبيعممنمنوعمم،L2علىمالمتجهمالناتج.موقدمتممالحرصمعلىمتوحيدمآليةمالتمثيلممم

مبحيثميُمثَّلمكلمعنصرممرورمبمتجهمواحدمفقط،ممماميضمنمعدالةمالمقارنةممعمالحالتينمالسابقتين.م

م

>>> Appearance-only (mean over frames) 

mAP   : 39.28% 

Rank-1: 41.45% 

Rank-5: 59.26% 

Rank-10: 65.53% 

Rank-20: 72.22% 

>>> KinematicGNN-only 

mAP   : 0.62% 

Rank-1: 0.28% 

Rank-5: 1.28% 

Rank-10: 1.71% 

Rank-20: 3.99% 

>>> Fusion (appearance || kinematic, concat + L2) 

fused query embeddings: (702, 1152), gallery 

embeddings: (2636, 1152) 

mAP   : 19.07% 

Rank-1: 24.64% 

Rank-5: 34.19% 

Rank-10: 37.04% 

Rank-20: 40.60%  
 نموذجين   بين   الدمح   تطبيق   تجارب   نتائج   جدول   23 الجدول 

 نلاحظمماميلي:

واختيارمممثلمقدمأبدىمممtrackletsالنموذجمالمدربمعلىمصورةمواحدةموبعدمتطبيقهمعلىممعطياتممهيكلةمبشكلمم •
مانخفاضامًواضحامًفيمالأداء
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بياناتمفيديويةمذاتمحالاتمضجيجمممجموعةلدىمتطبيقهمعلىممkinematicGNNانخفاضمواضحمفيمأداءمالنموذجمم •
كمامكانممتوقعامًلأننامنتعاملممعممجموعةمبياناتممممyolo8-poseعلىممدخلاتمبياناتموضعياتممستخرجةمباستخداممم

مشهورةمباحتوائهامحالاتمضجيجموحالاتمحجبممممبياناتمممجموعةهيممممMARSمختلفةمفيمالنمطمإضافةمإلىمأنمم
عقدمالاطرافممملإحداثياتكبيرةموعديدةم)تسببمهذهمالحالاتمعدممالتعرفمعلىمالوضعيةمبتاتامًأومتقديراتمخاطئةمم

مالمحجوبةمغالبامًمامتكونمالأقدام(م

أدىمنموذجمالدمجمأداءموسيطامًمتناسبامًمعمجودةمالنتائجملكلامالنموذجينموهذامموافقمللتوقعاتمكونمنموذجمالدمجم •
 المعتمدمهومإلصاقمللأشعةمببعضهامبشكلممتتاليموتوليدمشعاعمواحدمكبير.

 خاتمة.4.8
يوضحمهذامالفصلمحدودمعلىمأهميةمدمجمالأنظمةمالمتعتمدةمعلىمخصائصممختلفةمويؤكدمعلىمدراسةمآلياتمدمجمخصائصمم
أكثرمتعقيدامًبهدفمالحصولمعلىمأفضلمماميمكنممنمكلمنموذجم،مكماميوضحمالحدودمالتيمتحكممالاعتمادمعلىمكلمخاصيةم

ا بيئاتم النماذجمضمنم العملمفيمتشغيلم أنظمةممضمنةموعلىمممنمالخصائصموحدودم الحافةمضمنم الحقيقيةمعلىم لعملم
مويشكلممرجعامًجيدامًلبدءمبناءمنظاممإعادةمتعرفمبشكلمعمليموهندسي.مالمخدمات

م
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 الخاتمة والآفاق المستقبلية  الخامس: الفصل 
 الخاتمة . 5.1

فيمختاممهذهمالدراسة،متناولناممسألةمإعادةمالتعرّفمعلىمالأشخاصمبوصفهاممشكلةممتعددةمالأبعاد،ملاميمكنممقاربتهاممنمزاويةمم
واحدةمأومعبرمنوعمواحدممنمالخصائص.مفقدمأظهرمالتحليلمالمنهجيمأنمالخصائصمالزمنيةمالمرتبطةمبالحركة،ممثلمتغيّرمبنيةمالجسممم

شية،متقدّمممعلوماتمتمييزيةمعميقةمتعكسمهويةمالفردمبطريقةمأقلمتأثراًمبتغيراتمالمظهر،ملكنهامفيمالمقابلمعبرمالإطاراتموإيقاعمالم
تتطلبمشروطاًمصارمةمتتعلقمبجودةمالتسلسلمالزمنيمواستمراريته.مفيمالمقابل،مأثبتتمالخصائصمالمعتمدةمعلىمالمظهرمفعاليتهامفيمم

مهاموكفاءتهامالحسابية،مإلامأنهامتظلمحساسةملتغيراتمالإضاءة،مزاويةمالرؤية،موالملابس.مالبيئاتمالعمليةمواسعةمالنطاقمبفضلمبساطت

البصريةمتمثلماتجاهًامواعدًاملتجاوزمبعضمالقيودمالتقليدية،م–كمامبينّتمالدراسةمأنمالصفاتمالدلاليةمالمستخلصةمعبرمالنماذجماللغوية
منمخلالمتوفيرمتمثيلمعاليمالمستوىميقرّبمبينمالإدراكمالبشريموالتمثيلمالحاسوبي.مغيرمأنمهذامالمسارمماميزالميواجهمتحديًتم

ملدلالي،مالكلفةمالحسابية،موصعوبةمدمجهمالمباشرمفيمأنظمةمالاسترجاعمالتقليديةمدونمتصميمممعماريممدروس.متتعلقمبالاتساقما

انطلاقاًممنمذلك،مخلصتمهذهمالدراسةمإلىمأنمالحلمالأكثرمواقعيةمومرونةملاميكمنمفيمتفضيلمنوعمواحدممنمالخصائص،مبلمم
فيمتبنّيممقارباتمهجينةمتستثمرمالتكاملمبينمالمظهر،مالحركة،موالزمن،موالدلالة،ممعممراعاةمشروطمالتشغيلمالفعليةملكلمنظام.م

استراتيجياتمالدمجمالمتأخرمتمثلمخياراًمعمليًاملتحقيقمهذامالتوازن،مإذمتسمحمبالاستفادةممموقدمأظهرتمالتجاربموالتحليلاتمأن
ممنمنقاطمالقوةملكلمتمثيلممعمالحدممنمتداخلمالقيودمفيمامبينها.م

أخيراً،متبرزمنتائجمهذهمالدراسةمالحاجةمإلىمإعادةمالتفكيرمفيمتصميمممجموعاتمالبياناتموبروتوكولاتمالتقييم،مبماميعكسمبشكلمم
أدقمسيناريوهاتمالمراقبةمالواقعية،مويفتحمالمجالمأماممنماذجمأكثرمتكيفًاموقابليةمللتعميم.موعليه،متشكّلمهذهمالأطروحةمخطوةمنحومم

إ أعمقملمشكلةم تفسيرية،موقربًاممنممفهمم أكثرمموثوقية،م أنظمةم بناءم إلىم الطريقملأبحاثممستقبليةمتسعىم التعرّف،موتمهّدم عادةم
ممتطلباتمالتطبيقاتمالحقيقية.

 (Research Directions) الآفاق المستقبلية . 5.2
تفتحمهذهمالدراسةمعددًاممنمالمساراتمالبحثيةمالتيميمكنمأنمتسهممفيمتعميقمفهمممسألةمإعادةمالتعرّفموتجاوزمالقيودمالحاليةمم
للنماذجمالمعتمدة.مأولمهذهمالمساراتميتمثلمفيماستكشافمنماذجمدمجمأكثرمتعقيدًامتتجاوزمالدمجمالشعاعيمالتقليدي،موذلكم

للجم البيانيم التمثيلم توظيفم مرجعيةممعبرم واستخداممعقدم البشريم المميزةممم(Anchors)سمم الخصائصم لربطم تعملمكمرتكزاتم
مالمستخلصةممنمالنماذجمالمختلفة،مبماميسمحمبنمذجةمالعلاقاتمالبنيويةموالدلاليةمبينمهذهمالخصائصمبصورةمأكثرمصراحة.
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بصريةمم–ولكنمبالاعتمادمعلىمنماذجملغويةممLVLM-ReIDكماميبرزماتجاهمبحثيمواعدميتمثلمفيممتابعةمتطويرمأطرمشبيهةمبـمم
المقارباتمفيمم أمامماستخداممهذهم المجالم والكلفةمالحسابية،مويفتحم التمثيليةم القدرةم التوازنمبينم يتيحمدراسةم بمام صغيرةمالحجم،م

مسيناريوهاتمذاتممواردممحدودة.

لمعالجةمالأخطاءمالدلاليةمالشائعة،مممم(Auxiliary Model)ومنمالآفاقمالمهمةمكذلكمدمجمالنموذجماللغويممعمنموذجمرديفمم
مثلمالالتباسمفيمتوصيفمالألوانمأومإسنادهامالخاطئملأجزاءمالجسم.مويمكنمتحقيقمذلكمعبرمربطمالمخرجاتمالدلاليةمبالتمثيلم

مالبيانيمللوضعياتمالبشرية،مبماميسمحمبمواءمةمالوصفماللغويممعمالبنيةمالهندسيةمللجسم.م

إضافةمإلىمذلك،متشكّلممشكلةماختلافمالكاميراتموانحيازاتهاممحوراًمبحثيًاممفتوحًا،محيثميمكنمالتعمقمفيمتطويرماستراتيجياتم
خاصةمبالكاميرات،متُحقنمضمنمالتمثيلمالمكمممللشعاعمالناتجمعنمالنموذج،مبهدفمتمكينم(  Embeddings)دمجمتشملمأشعةمم

م.م(Domain Gap)النظامممنماستيعابمالخصائصمالسياقيةمللكاميراموالتخفيفممنمتأثيرمالفجوةمبينمالمجالاتم

وأخيراً،متبرزمالحاجةمإلىمإجراءمأبحاثممعمقةملرفعمأداءمنماذجمالمشيةمعندمتطبيقهامعلىممجموعاتمبياناتمفيديويةمحقيقية،محيثمم
تتداخلمتحديًتمالزمن،مالضجيج،موعدمماكتمالمالتسلسلات،موهومماميتطلبمنماذجمأكثرمقدرةمعلىمالتكيّفممعمالطبيعةمغيرمم

مالمثاليةمللبياناتمالواقعية.م

وبدلاماعتمادماستراتيجيةمدمجمثابتة،ميمكنملوكلاءمذكيينمأنميقومواممممAgentic AIالوكلاءممالاتجاهمفيمالبحثمضمنممجالمذكاءمم
باختيارماستراتيجيةمالدمجمالمناسبةمديناميكيًاموفقًاملسياقمالمشهد،مجودةمالبيانات،مأومحالةمالنظام.مفعلىمسبيلمالمثال،مفيمحالمم

يفُضَّلمالمظهرمفيمالحالاتمالساكنة.ميمثلمهذامضعفمجودةمالمظهر،ميمكنمللوكيلمتعزيزموزنمالمشيةمأومالسماتمالزمنية،مبينمامم
م. (Context-Aware ReID)الاتجاهمخطوةمنحومأنظمةمإعادةمتعرّفمواعيةمبالسياقم

 (Engineering Recommendations)التوصيات الهندسية . 5.3
علىمالمستوىمالتطبيقي،متوصيمهذهمالدراسةمبإجراءمتجاربمتشغيليةمأكثرمتنوعًامعلىمبيئاتمحوسبةمحافيّةمحقيقية،مبماميسمحمم
بتقييممالنماذجمليسمفقطممنمحيثمالدقة،مبلمأيضًاممنمحيثمالاستقرار،مزمنمالاستجابة،مواستهلاكمالموارد،موهيمعواملمحاسمةمم

مفيمالأنظمةمالعاملةمميدانيًا.

كمامينُصحمباستكشافمبنىمتخزينممعطياتممتقدمةمقادرةمعلىمتمثيلمالبعدينمالزمنيموالمكانيمبكفاءة،ممثلمقواعدمالمعطياتم
البيانيةموالزمنية،مبهدفمتحسينمأداءمعملياتمالاسترجاعمالمرتبطةمبإعادةمالتعرّف،ملامسيمامعندمالتعاملممعمتسلسلاتمطويلةمم

موسيناريوهاتممتعددةمالكاميرات.
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متوافقةممعمخصائصمنظاممإعادةمالتعرّفمتوصيةمممم(Cache System)وفيمالسياقمذاته،متمثلمتصميممبنيةمنظاممذاكرةمخبيئةمم
هندسيةممحورية،مإذميمكنمعبرهامتقليلمزمنمالاستجابةموتحسينمقابليةمالتوسع،ممنمخلالمتخزينمالأشعةموالنتائجمالوسيطةمالأكثرمم

ماستخدامًامبطريقةممدروسةمتتماشىممعمطبيعةمالاستعلاماتمفيمأنظمةمالمراقبة.م

ختامًا،ميهدفمهذامالفصلمإلىمتوفيرمخارطةمطريقممزدوجةمتجمعمبينمالتطويرمالبحثيمطويلمالأمدموالاعتباراتمالهندسيةمالعملية،م
بماميمكّنمالباحثينموالمهندسينمعلىمحدمسواءممنمالبناءمعلىمنتائجمهذهمالدراسةموتوجيهمجهودهممنحومأنظمةمإعادةمتعرّفمأكثرمم

 ستخداممفيمالبيئاتمالواقعية.مكفاءة،ممرونة،موقابليةمللا
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