
      ( 2022(  السنة )  1 (  العدد ) 2 مجلد )  -نارة    ل مجلة جامعة ا

ISSN: ####-####                          journal.manara.edu.sy                                                  Page 1 

 

 
 Image Captioningأنظمة توصيف الصور 
 **م. وسيم أحمد  *د. سامر سليمان 

 جامعة المنارة ،  سكالميكاتروني  هندسةقسم )*

 (samer.sulaiman@manara.edu.sy  : نيالبريد الإلكترو 

  المنارةجامعة ،  سكالميكاتروني هندسةقسم *)*

 (wassim_eng@yahoo.ca  :ني البريد الإلكترو )

 

 ص الملخ
ر والتي  بتوصيف محتويات الصو ر عملية توصيف الصور على أنها تلك العملية التي يتم فيها توليد مجموعة من النصوص التي تقوم  تبتع

 باتت تعتمد بصورة رئيسية على عمليات التعلم العميق. تستخدم هذه التقنية على مجال واسع في الوقت الراهن من أجل مساعدة ضعيفي
 بتطويرها. Nvidiaتتواجد أمامهم اثناء السير والتي تقوم شركة العناصر التي   لىعلى التعرف عصر بال

والتي تقوم بتحويل تسلسل من الصور والتي هي   end-to-end Sequence-to-Sequence الصور من نمط  تعتبر أنظمة تصنيف
 .عبارات والصور الخاصة بهاة اللغات أو اللجا بحاجة لمعاإننفلي عبارة عن مجموعة من البيكسلات إلى تسلسل من الكلمات, وبالتا

التكرا العصبية  الشبكات  نستخدم  اللغوي,  القسم  أجل  الملتفة    RNNرية  من  الشبكات  واستخراج   CNNونستخدم  الصور  معالجة  أجل  من 
 السمات الأساسية الخاصة بها.

 . Conventional Neural Network, Recurrent Neural Network, Caption Generation – مفتاحية لماتك
 

 

I. مقدمة       

الشكل   في  الموضحة  الصورة  يرى  الشخص  أن  افتراض  على 
الصورة, سيكون الجواب "الكلب   نا توصيف هذه ا طلب م(, فإذ1)

بالكرة  يلعب  البني  "الكلب  أو  الأزرق"  القماش  على  يجلس 
تولي نحاول  فإننا  الصورة  توصيف  عند   , تالصفراء"   لسل سد 

للصور  وهة  منطقي  شبكات  ومحتوياتها  عبر  مايتم  في   CNNو 
 .RNNحين يتم توليد التسلسل المنطقي للعبارة باستخدام شبكات 

 

 

II. الصور توصيف  أنظمة شبكات نماذج: 

العصبية  بالشبكات  الخاصة  البنى  من  أساسيين  نوعين  يوجد 
 وهي: 

الحقن:   البنية  بيانات  مع  الصور  بيانات  تقديم  ثم   ومن  ,لغةيتم 
كة  يتم تدريب شبلصور والكلمات معاً و ليط بيانات اخ   يتم عرض

RNN    ط الناتج. وبالتالي, ضمن كل خطوة من عملية  الخليعلى
القسمين    RNNالتدريب, تقوم شبكة   باستخدام خليط كلا بيانات 

ضبط   بعمليات  الشبكة  بعدها  وتقوم  التالية,  بالكلمة  للتنبؤ 
 .بدريت لة امعلومات الصور خلال عملي

مفتوحة  مجلة                                         ةرقة بحثي و 
        ل الوصو 

 صورة دخل لنظام التوصيف .1 لشكلا
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 بنية الحقن في نظام توصيف الصور  .2الشكل 

ور مع بيانات اللغة, ومن ثم يتم  بيانات الص يتم تقديم  بنية الدمج:  
شبكة  تدريب  ويتم  معاً  والكلمات  الصور  بيانات  خليط  عرض 

RNN    على الخليط الناتج. وبالتالي, ضمن كل خطوة من عملية
تقوم شبكة   القسمي بلاكيط  باستخدام خل  RNNالتدريب,   ين انات 

ب الشبكة  للتنبؤ  بعدها  وتقوم  التالية,  ضبالكلمة  ط بعمليات 
 الصور خلال عملية التدريب.معلومات 

 

 في نظام توصيف الصور  الدمجبنية  .3الشكل

 تمتلك تقنية الحقن ثلاث نماذج رئيسية: 

الأولي  ضمن  :Init-Inject الحقن  طبيعية  وبصورة  نستخدم 
 Initial State Vector ساسيةالأ   ةللحااع اشع RNN شبكات

للأ بالنسبة  قيمة صفرية  إلى  يسند  أجل  والذي  المعطاة. من  بعاد 
يتم   الحالة,  باستخدام هذه  الصور  سمات  شعاع  على  الحصول 

والتي يجب ان تكون من نفس حجم شعاع الحالة  CNN شبكات
 كةويتم تمرير شعاع الصورة كحالة أولية لشب RNN الخفية لشبكة

RNN. 

بتمرير  :Pre-Inject بقالمس  نحقلا نقوم  الحالة,  هذه  ضمن 
وضمن كل  ,RNN ة أولى. ومن أجل شبكةشعاع الصورة ككلم

خطوة, يجب ان يتم إرسال الكلمات ضمن شعاع مرمز ضمن كل 

نقوم   الأولى  الزمنية  الخطوة  أجل  لذلك, من  خطوة زمنية كتتابع. 
 .بإرسال شعاع الصورة

ا ذهفي  :  Par-Injectالحقن   ومله  و  خطوة,   نحالة,  كل  أجل 
ضمن   الصورة  وشعاع  الكلمة  شعاع  بدمج  مضمن  نقوم  فضاء 

 .RNNمتساوي الأبعاد وتمريرها ليتم تدريبها ضمن 
 

III. توصيف أنظمة في المعتمدة الوصفية الخطط  

 الصور: 

بالشكل الموضح  المشهد  توصيف  نريد  أننا   السابق  (1)  بفرض 
البداية   في  نقوم  لذلك,  ععر تبالكبشر.  لموجودة  ا  العناصر ى  لف 

بتوليد التوصيف والقماشة والكرة. ومن ثم نقوم    ا ي الصور, مثل  ف
لمات التي تصف العناصر ضمن الصورة. بين والذي يتضمن الك

الوصف يتعلق  الكلمات ضمن  الباحث أن كل قسم متسلسل من 
المواقع  هذه  تكون  للآلة  بالنسبة  ولكن  الصورة,  من  محدد  بجزء 

مع الق ك  لذول.  ةروفغير  بعملياتيايجب  لتوليد   mapping  م 
ه يشبه  المولد.  النموذج  به  توصيف  قوم  الذي  العمل  العمل  ذا 

ليد قطاعات من الجمل عبر ملاحظة الأجزاء الرئيسية البشر بتو 
 من الصور والحصول على العناصر ومن ثم صياغتها كعبارة. 

ال متعدد  مضمن  فضاء  بتوليد  المقترح  النموذج  ج ذنمايقوم 
كلا  تباس لإيالخدام  المقاطع نموذجين  بين  الضبط  حالات  جاد 

االموجو  ضمن  الصورة.  دة  ضمن  بها  المتعلقة  والمواقع  لكلمات 
 RCNN (Regional conventional neural يستخدم نموذج
  network) وتم لتحديد موضع منطقة العنصر ضمن الصورة ,
شبكة بيانات CNN تدريب  مجموعة   تيلوا ImageNet على 

 .اجل التعرف على العناصر المختلفة منف صن  200من ضتت

والتي تقدم   BRNN استخدام ة, تقترح الطريقة  من أجل نمذجة اللغ
خلال  النموذج  ضمن  الداخلية  للعلاقات  الأفضل   -n الأداء 

grams  نظم على  الاعتماد  تم  الجمل.   ,A300d من 
word2vec  الكلما شعاع  على  الحصول  أجل  من   .تالمضمنة 

قاطال  هذه والجملة إنشاب  متريقة  الصورة  بين  الارتباط  معدل  ء 
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كتاب إذا  وهو عبارة  الصور.  مناطق  المفصولة ومعدل  للكلمات  ع 
س بالتالي  عالي  المعدل  هذا  توصيف كان  تدعم  الجملة  تكون 

 الصورة.

A. ذج المطور متعدد الأبعاد لشبكة و النمRNN  : 

الثاني القسم  ال  يتعامل  التوصيف  نموذج  نموذج لاع  م  ي صور من 
متعطو الم لشبكة  ر  الابعاد  الوصف.  RNNدد  توليد  أجل     من 

يق  النحيث  الصورةوم  بيكسل  باستخلاص  من  I موذج  وتسلسل 
الدخل كلمات  الحالات  X1,X2,…,Xn شعاع  حساب  ثم  ومن 

التسلسل  لهذا  تسلسل   h1,h2,..,hn المخفية  لإعطاء 
الصورو    .y1,y2,..,ynخرج  ةاحدو   ةمر   يتم تمرير أشعة سمات 

الة الخفية التالية من شعاع يتم حساب الحخفية أولى و ة  فقط كحال
 . xt والدخل الحالي  ht-1 والحالات السابقة I ورةالص

 

 

الحالي الخرج  على  الحصول  طبقة  yt يتم  استخدام  خلال   من 
softmax المعطاة الخفية  للحالة  التفعيل  تابع  يوضح   .على 

 .يقةطر له ال هذ( التالي آلية عم4الشكل )
 

 

 RNNبعاد لشبكة النموذج المطور متعدد الأ .4 الشكل

B. نية غوغل لتوصيف الصورب: 

المعنونة   البحثية  بالورقة  الوصف  هذا  وضع   Show andتم 
tell: A Neural Image Caption Generatoe   عام

نموذج  2015 استخدام  يتم  حيث   .LSTM    نموذج من  بدلًا 
RNN.  ا  يفم  يت الصورةإدخا  لةلحاهذه  سمات  شعاع  إلى  I ل 
ولمرة واحدة ومن ثم وبدءاً من   t=-1 في اللحظة  LSTM تتابع

يتم إدخال شعاع تتابع الكلمات. حيث تكون الكلمة  t=0 اللحظة 
الأعلى  الاحتمالية  ذات  الكلمة  هي  خطوة  لكل  المدخلة  الأخيرة 

التفعي تابع  من  عليها  الحصول  تم  لوالتي  في  الة  حالل  لخفية 
 :برة, تحكم المعادلات التالية هذا النموذجمرحلة المعتال

 

للتوصيف الأفضل  التنبؤ  على  الحصول  أجل  يستخدم من   ,
تحدد    Beam Searchالنموذج   أفضلية   Kوالتي  ذات  عبارة 

زمنية   خطوة  كل  في  زمنية  tكمرشح  خطوة  كل  في   .t+1   يتم
الكلمات   الاعتبار  بعين  ي  Kو  ارةعب  Kع  وم  Kالأخذ  ن كو كلمة 

انتخ  k2لدينا   يتم  حيث  أعلى.  احتمال  ذات  محتملة  اب جملة 
 . K+1خطوة الزمنية الأعلى من أجل الترشيح لل Kالكلمات ذات 

 

 بنية غوغل لتوصيف الصور  .5الشكل 
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C. مايكروسوفت ةنيب Microsoft  لتوصيف الصور : 

بنيتها   مايكروسوفت  ا  رقة لو افي  قدمت   Richعنونة  لمالبحثية 
Image Captioning in the Wild  الا تم  على  حيث  عتماد 

الترميزب الترميز-نية  دون   فك  من  الصور  توصيف  يتم  حيث 
الاعت بعين  للمشهد الأخذ  العامة  البيانات  مثل  الكيانات  بار 

landmarks   هذه النموذج  يعالج  حيث  وغيرها  والمشاهير 
منفص بصورة  ال  دتم يع  لة.البيانات   deepعلى    ذجنمو هذا 

Resnet  الكشف الالتفافية ويتم  الشبكات  إذا كانت    ضمن  فيما 
بعضاً  تتضمن  المشهورة.    الصورة  العلامات  أو  المشاهير  من 

للسمات كدخل للشبكة مع حيث يتم الاعتماد على شعاع الدخل  
 يتضمن النموذج بصورة أساسية: شعاع الصورة بحد ذاته.

ا  ميقلعا  ResNetنموذج    -1 اجل  ف  لاصختسمن  ي  السمات 
 الصورة.

 شاركين ومرتبتها. نموذج لغوي لتوصيف جيل الم -2

 ت الأرضية والمشاهير.يانات للعلامانظام تعرف للك -3

 مصنف للتنبؤ بمعدل الثقة.  -4

 نية مايكروسوفت لتوصيف الصور. ( التالي ب6يوضح الشكل ) 

 

 ر لتوصيف الصو  مايكروسوفتبنية  .6الشكل 

IV. ورصلا توصيف مانظ يةنب: 
وتو  المصدر كدخل  الصورة  أخذ  يتم  المرحلة  هذه  ليد عرض في 

السم جميع  التقاط  يتم  بحيث  لها  ضمن مرمز  الرئيسية  ات 
   الصورة.

 

 رة مرحلة توليد نظام ترميز الصو  .7الشكل 

شبكات   على  المرحلة  هذه  بصورة   CNNتعتمد  تعتمد  والتي 
تماد  الاع  كنيم  transfer learningية على التعليم المنقول  رئيس

المرحلة على نموذج مدرب مسبقاً و  التصنيف في هذه  إزالة قسم 
الع على  الاعتماد  يمكن  حيث  مثل الأخير  النماذج  من  ديد 

VGGNet,ResNet    العصبية الشبكات  نماذج  من  وغيرها 
 الملتفة.

 

 VGGNetنموذج  .8الشكل 

 

من   يتألف  المرحلة  لهذه  الفقري  والتي   CNNل  تكة  عدالعمود 
الم  تقو  خريطباستخلاص  لتوليد  الصورة  من  السمات  من  ة عديد 

أهمية   الأكثر  العناصر  بالتقاط  تقوم  تبدأ  سمات  الصورة.  في 
العملية باستخلاص العناصر الجيومترية البسيطة مثل المنحنيات 
الطبقات  إلى  الوصول  حتى  الأولى  الطبقات  في  الدوائر  وأشباه 

زةً على سبيل المثال بين  ي ممن والأنف  و لعيا  طقلتت  الأخيرة التي قد
 الوجوه والعجلات.

a.  ميز التسلسل:فك تر 

تسلس وإخراج  المرحلة  هذه  في  المرمز  العرض  أخذ  من  يتم  ل 
التي تقوم بوصف الصورة. وهنا سيتم استخدام  tokensالتوكنات 
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نمط   من  عناصر    RNNالشبكات  من  مجموعة  تتضمن  والتي 
ن طبقة تغذيتها م  تموالتي ي  LSTM  مدلأا  رةقصي-الذاكرة طويلة

 .Embedding layerمضمنة 

 

 LSTMباستخدام فك ترميز الواصفات  .9 الشكل

الصورة كحالة  ي أشعة سمات  الحصول على  المرحلة  في هذه  تم 
أولية وتحديد قيمة أولية بأصغر تسلسل دخل يتضمن فقط توكن  

يد لوتو ل  خالدوتقوم بفك ترميز شعاع صورة   start token البدء
 .المطلوبل التسلس

التن  يتم توليد ة في  وليد قيمة توكن وحيدبؤ باستخدام حلقة وتهذا 
د تمريرها إلى الدخل في الشبكة للدورة التالية, بعد كل مرحلة ويعا

والذي يدل على انتهاء   ENDعدد من التكرارات يتم توليد توكن  
 التسلسل. 

 

b.  لد الجمل:مو 

الحصو  المرحلة  هذه  عومهمة  التس تسلى  لل  قيم  وإخراج وكل  ن 
لمرغوبة والتي تصف  هو جملة من الكلمات باللغة اف والذي  وص

 .الصورة
بطبقة   ملحقة  خطية  طبقة  من  المرحلة  هذه   softmaxتتألف 

حيث تقوم بتوليد احتمالية لكل كلمة ضمن الصيغة اللغوية للغة  
عل الاحتمالية  هذه  تعتبر  الجملة.  ولكل موقع ضمن  ى المرغوبة 

التشابهجدر   هانأ فو   ة  تحدث  هذه  التي  الجملة,  يها  الكلمة ضمن 

هن لتنعتمد  الجشع  البحث  النهائية من  ا على طريقة  الجملة  وليد 
 خلال انتقاء الكلمة ذات الاحتمال الأعلى في كل موضع. 

 

 بنية نظام مولد الجمل .10الشكل 

للصورة  به  المتنبأ  الوصف  هي  الخرج  جملة  ستكون  حيث 
 ة. المدروس

c. الترميز: ككمف –مرمز لة اينب 
 

نظ  يسمى في  استخداماً  الأكثر  تالنموذج  الصور م  وصيف 
سابق ذكرنا  كما  الحقن  بين بنموذج  المباشر  بالربط  يقوم  حيث  اً 

الترميز ومن ثم يلي ذلك   إلى تسلسل مفكك  ناتج ترميز الصور 
 ر. مولد الصو 

 

ف  صي و م ت في نظابناء نظام الحقن بعد دمج المراحل   .11الشكل 
 صور لا
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V. المراحل عددةمت ةالبني MULTI-MODAL : 
ماً في توصيف الصور ويسمى  ني الأكثر استخداوهو النموذج الثا

تقديم نتائج أكثر فعالية. بالإضافة    عادة بنموذج الدمج ويستطيع 
هذين  إلى وصل مرمز الصور مع تسلسل فك ترميز الجمل فإن  

 :لنموذجاذا له سبةالنموذجين يعملان بصورة مستقلة, أي بالن
 .بمعالجة الصور فقط CNN وم شبكةقت •
 بمعالجة توصيف الصور فقط.  LSTMتقوم شبكة  • 

 

الشبك خرجي  بين  الدمج  ذلك  بعد  متعددة يتم  طبقة  ضمن  تين 
)وال أو طبقة  النماذج  قد تكون طبقة خطية  (. من softmaxتي 

النموذج لهذا  الإضافية  التع  المزايا  باستخدام  لنا   ليمالسماح 
لنا  ميتر ل من أجل  و منقال الجمل. يمكن  ز الصور ومفكك ترميز 

النموذج اللغوي المدرب مسبقاً من أجل مفكك ترميز هنا استخدام  
د العديد من الطرق التي يتم فيها عملية الدمج ولعل الجمل. يوج

النماذج حساب درجة الاتصال, الجداء, إلا ان الطر  يقة أهم هذه 
 ع. جمالهي عملية   ولةقبمئج الأسهل والتي تعطي نتا

 

VI. العناصر: لكشف الفقري  العمود بنية 
ضمن   محدد  صنف  تحديد  اجل  من  النموذج  هذا  استخدام  يتم 

ي الصور المختلفة لدينا العديد من العناصر الصورة ككل, عادة ف
 من استخدام العمود الفقري لتصنيف  ذات الاهتمام وبالتالي وبدلاً 

العمو  استخدام  يمكننا  االصور  مسباري  فقلد  أجل    قاً لمدرب  من 
 عناصر واستخلاص السمات من كامل الصورة. كشف ال

الصورة   في  العناصر  بإحاطة  العناصر  كشف  نموذج  يقوم 
العناصبص هذه  ماهية  عنونة  إلى  بالإضافة  لتحديدها  ر ناديق 

ف وتحديد إحداثياتها ضمن الصورة وبالتالي تستطيع تقديم توصي 
فكك ه لاحقاً لمليلاعتماد عاكن  يم  لذيمز للصورة أكثر غنى وا مر 

ضمن   ترميز العناصر  هذه  جميع  الاعتبار  بعين  للأخذ  الجمل 
 الصورة.

 

 

 

 

VII. شبكات RNN: 
 

التعلم RNN تعتبر شبكات أهم شبكات  أجل   إحدى  العميق من 
من   النمط  هذا  اعتبر  التتابعي,  النمط  ذات  البيانات  معالجة 

ف الأفضل  الالشبكات  البيانات  معالجة  من فمن  ية ضعبتتا ي   ترة 
زمن حيث يحتاج النموذج العميق ذو التغذية الأمامية لمجموعة  لا

ى ذلك, قد لا  من البارامترات لكل معامل في التتابع. بالإضافة إل
ال من  المتحولات يكون  طول  على  التتابع  لتحقيق  التعميم  ممكن 

 .المدروسة
في   لاتنفسه على جميع المعامتقوم هذه الشبكات بتطبيق الوزن  

للنموذج بالتعميم  وم بت تقما  ع كبتاتال قليل عدد المعاملات وتسمح 
التتابع. تسمح    على كامل طول بتعميم    RNNالمتحولات ضمن 

المعطي  النموذج أكثر  إلى بنى  التتابعية كما في ات  البيانات  من 
 البيانات المكانية أو الجغرافية.

 

 
 

 RNN تركيب شبكة .12الشكل 

م الشبكات  نوتعتبر   Long Short-Term Memory  طمن 
Recurrent Neural Networks (LSTM-RNN)   إحدى

تعلم  نموذج  يرتكز  المعتمدة,  الديناميكية  التصنيف  أدوات  أقوى 
زميات التي تسمح بتطوير الأداء بشكل الآلة على تطوير الخوار 

زادت   كلما  أي  التدريب.  على  اعتماداً  ديناميكي  ت  لياعمذاتي 
, تتم  ة أكثر فعاليةلخوارزميا  اء هذهدن أسيكو   ةزميالتدريب للخوار 

التدريب   بيانات  من  تصنيف  تابع  خلق  خلال  من  العملية  تلك 
طريق  المتاحة. يتم بعد ذلك قياس الأداء للمصنف المصمم عن  

 تطبيق البيانات غير الملاحظة ومطابقة الخرج.
الأمامية   التغذية  نموذج  تحويل  أجل  ديناميكي من  نموذج  إلى 

ات  عادةإ   ىإل  بحاجة  ننافإ الزمنية مرير  العينات  من  لإشارات 
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من جديد إلى الشبكة, وتسمى هذه الشبكات   timesteps السابقة
نمط من  وصلات   Recurrent بشبكات recurrent مع 

Neural Network(RNN),  البحث في  الشبكات محدودة  هذه 
ات  عن العينات الزمنية بالمجال السابق بما لا يتعدى عشر عين

ذلك كو ف  والسبب  فقطنية  مز  التي  إشارة  تتعرض ن  الخلفية  غذية 
بالنمط إليه  الإشارة  ماتم  وهو   Long Short-term للتلاشي 

Memory Recurrent Neural Network(LSTM-RNN) 
عينة زمنية   1000ا النمط بالتعلم حتى  هذتستطيع الشبكات من  

timesteps ة. الشبك ويهوذلك وفقاً لدرجة التعقيد الذي قد تحت 
بعد جديد البنية  ه  مح هذست التكرارية بإضافة  للشبكات  التسلسلية 

من التعقيد إلى عمليات البث الخلفي, تمتلك كل حلقة في شبكات 
RNN  ك جميع  خرج بينما تتشار -ن الدخل على زوجها الخاص م

الحلقات بنفس الأوزان وبالتالي يجب تحديد الفترة التي يجب أن 
 ان.تتعدل فيها الأوز 

 
تحديد أي البيانات التي سنقوم  LSTM لى فيو طوة الاتمثل الخ

السيغمويد طبقة  خلال  من  ذلك  يتم  الخلية,  حالة  من   بحذفها 
Sigmoid layer بوابة بطبقة  تسمى   forget النسيان  والتي 

gate layer الخرج  حيث إلى   x_t والدخل h_(t-1) تنظر 
عدد ضمن حالة    للك وتقوم بغجراج رقم قيمته بين الصفر والواحد

عبارة "احتفظ بهذه القيمة" في    1تمثل القيمة     C_(t-1) ليةلخا
 .""تخلى عن هذه القيمة 0حين تمثل القيمة 

خوارزمية استخدام  شبكات Tensorflow يسمح   RNN في 
با تؤمن   لعملياتبالقيام  في حين  متغيرة,  أطوال  الحسابية ضمن 
ع RNN شبكات التدريب  إجراء  بقيم   RNN ةكبشلى  التقليدية 

لواأط ثابتة  زمنية مؤلفة من  ل  لدينا سلسلة  كان  إذا  أي  لبيانات, 
  200خطوة وبالتالي فإننا نقوم ببناء مخطط شبكة ثابت ب  200
تو  ,RNN خطوة بطيئاً يعتبر  الأول  النموذج  لا ليد  كما  يمكننا    

 .والذي قمنا بتحديده مسبقاً  200إدخال قيم تسلسل أكبر من 
الشبكات   حل  انيالدفي  يتم  باستخهذميكية  المشكلة  حلقة ه  دام 

while    التنفيذ, يكون بناء والتي تقوم بضبط حجم المخطط عند 
أحجام  النموذج أسرع بالإضافة للقدرة على إضافة مجالات ذات  

أيض تختلف  شبكامتغيرة.  إعداد   RNNت  اً  بطريقة  الديناميكية 
 .batchم جحلاً متغيرة وفق المداخل والمخارج والتي أيضاً تكون 

 

VIII. عملي: ال يقطبالت 
تعتبر أنظمة توصيف الصور إحدى مشاكل الذكاء الاصطناعي 
والتي يجب أن يتوافق فيها الوصف النصي مع محتويات صورة 

عتادة بدءاً من  لطرق المالنظم التوصيفية جميع ا  ما. تحتاج هذه
ونموذجاً  الصورة  فهم محتويات  بهدف  الحاسوبي  لغوياً   الابصار 

الطبيل  حقمن   اللغات  فهم  معالجة  عملية  تحويل  اجل  من  عية 
 الصورة إلى كلمات بتسلسل صحيح. 

 
يوجد العديد من مجموعات البيانات التي يمكن استخدامها بفعالية 

أنظمة   منفي  بدءاص  الصور,   ,Flicker8K توصيف 
Flicker30k, تتألف Flicker30k   من القاعدة   31000هذه 

الحص تم  من صورة  عليها  هذه  Flicker عوقم  ول  وتسمح 
 المجموعات من البيانات ببناء نظام مبسط يمكن تحميله وتشغيله 

معالج أي  على  من  .CPU بفعالية  البيانات  مجموعة  تتألف 
مرتب  نموذجية  نصيةصورة  توصيفات  خمسة  مع  ت  طة  قدم والتي 

اختيار  تم  ضمنها.  والأحداث  الساكنة  للكيانات  واضحاً  توصيفاً 
مال دون تضمنها  Flicker اتوعجمصور من ست  مختلفة من 

ارة وفعالية  أي أشخاص معروفين أو مواقع حيث تم اختيارها بمه
 .لتأمين مجال واسع من المشاهد والأحداث

ب القاعدة  هذه  تتتضمن  مجموعة  على  مسبقة  مؤلصورة  فة دريب 
  1000صورة ومجموعة تحديث وتطوير مؤلفة من    6000من  

 صورة.  1000ضاً من أي ة اختبار مؤلفصورة ومجموعة 

 

IX.  نفيذ:الت تاخطو 
a. :تجهيز البيانات الصورية 

المرحلة على نموذج مدرب ومهيأ مسبقا  سيتم الاعتماد في هذه 
يأة العديد من النماذج المه  أجل توقع محتويات الصور, يوجدمن  
نموذجوالمت شهرة  أكثرها  ومن   Oxford Visual احة 

Geometry Group(VGG). 
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هيمك استخدام  باستخداما  اذن  مسبقة  بصورة   Keras لنموذج 
تحميل  سيتم  الأولى  للمرة  النموذج  هذا  استخدام  وعند  حيث 

ميغابايت. حفاظاً على    500النموذج عن الانترنت وهو بحدود  
الالف أداء  سرعة  ورفع  فإنعالية  بعملية  نموذج  القيام  لنا  يمكن  ه 

قاً ب سم  موذج المدربالحساب المسبقة لسمات الصور باستخدام الن
السمات  هذه  طلب  لنا  يمكن  ثم  ومن  ملف.  في  الناتج  وحفظ 
البيانات.  مجموعة  في  محددة  لصورة  كتوقع  للنموذج  وتغذيتها 

هذ التدريبتسمح  عملية  بجعل  الهملية  وتستهلك    ه  سرعة  أكثر 
 .ن الذاكرةراً أقل ممقدا

نموذج استخدام  من  VGG عند  الأخيرة  الطبقة  بإزالة  سنقوم 
الم بتصنيف   لمحالنموذج  التنبؤ  فيها  يتم  التي  المرحلة  وهي 

الصورة وهي مهمة غير مهمة لنا حالياً وإنما كامل الاهتمام على  
ل الداخلي  التصالتوصيف  بعملية  القيام  قبل  وهي  لصورة  نيف 

 .باستخلاصها من الصورةالنموذج   السمات التي قام
 ى لإ  تم تحميلها  ايضاً أداة لضبط حجم الصورة التي   kerasيؤمن  

وهو   للنموذج  المناسب  سمات  224X224X3القياس  إن   .
بطول   بشعاع  تمثيلها  سيتم  نهاية    4096الصور  بعد  عنصر. 

لف من  تخزين السمات المستخلصة ضمن معملية التحميل سيتم  
 ميغابايت.  127 حيث بحجم دام لاحقاً للاستخ pickleنوع 

 
b.  :إعداد البيانات النصية 

ال مختلفة من أجل كل صورة    تاف بيانات توصيتتضمن مجموعة 
من   أدنى  حداً  يتطلب  والذي  بالصورة  الخاص  التوصيف  ونص 
هذا   استخدام  ويمكن  وحيد،  محدد  صورة  كل  تمتلك  التنظيف. 

 .رة ورقم الملف للتوصيفالمحدد على اسم الصو 
 التالية، سيتم التنقل عبر لائحة من توصيفات الصور   ي المرحلة ف

ل معجماً  وتوصيوإعادة  دليل    تا فدلائل  كل  يشير  حيث  الصور 
في  النصية.  التوصيفات  من  أكثر  أو  واحد  من  مجموعة  إلى 
المرحلة التالية, نحتاج لعملية تنظيف النص الوصفي حيث تمت 

تم تنظيف ل معه. سيلتبسيط معالجته والتعام tokenized عملية
ال حجم  تقليل  أجل  من  التالية  بالطرق  المعجمية النص  عبارات 

 .تعامل معهالل جوالتي سنحتا
 .تحويل كل المحارف إلى الحجم الصغير •

 .إزالة جميع علامات الترقيم •
 إزالة جميع الكلمات المؤلفة من حرف وحيد أو أقل من   •

 .عدد محارف محدد          
 .وية على أرقامحاإزالة كل الكلمات ال •

حجم تحديد  لنا  يمكن  التنظيف  عملية  إجراء  الناتج المع  بعد  جم 
الفعالة بأقل حجم محدد حيث تسبب ك  حتاج لتلن  يثح العبارات 

لاحقاً.  تدريبها  سيتم  والتي  أصغر  نماذجاً  حجماً  الأقل  المعاجم 
دلا معجم  تخزين  لنا  يمكن  المرحلة  هذه  انتهاء  الصور  بعد  ئل 

إ النمط  لىوتوصيفاتها  كم  جديد  دليل  txt ملف  يتضمن  حيث 
 .صورة ووصف في كل سطر

العم  بعد على  ت  السابقة  اتليإجراء  الحصول  توصيفاً   8092م 
كلمة. وتم تسجيل    8763صورياً والمعجم المنظف احتوى على  

 نصي.  txtهذه النتائج في ملف 
 

c.  :تحميل البيانات 
تحميل   يجب  البداية  و في  مسبقاً  المعدة  النصية الالصورة  بيانات 

لإجراء استخدامها  لنا  يمكن  سيتم fit بحيث  تدريب   للنموذج, 
جمي  اتانالبي ضمن  ع  على  بها  الخاصة  والتوصيفات  الصور 

العملية   التدريب وخلال هذه  النموذج مجموعة  أداء  بإدارة  سنقوم 
تخزين  لتحديد  الأداء  هذا  واستخدام  التطوير  مجموعة  على 

 .نموذج المناسبال
تعري ملفاتف  تم  ضمن  مسبقاً  والتحديث  التدريب   مجموعات 

Flickr_8k.trainImages.txt Flickr_8k.devImages.txt  
هذه   ومن  الصور.  ملفات  أسماء  من  قوائم  يتضمنان  حيث 

ي لفلترة الأسماء,  واستخدامها  الصور  دلائل  استخلاص  لنا  مكن 
ذلك   بعد  مجموعة.  كل  وتوصيفات  تحميل  الصور  لنا  يمكن 

وت لتدريب وصالصور  مسبقاً  المدربة  المجموعة  باستخدام  يفاتها 
لية التوصيف لصورة عمبتطوير    ذجمو . سيقوم النالدلائل المحدثة

لحظة وسيتم    محددة ويتم توليد التوصيف كلمة تلو الكلمة في كل
تزويد تسلسل الكلمات المولد سابقاً كدخل. وبالتالي فإننا سنكون  

لتوليد وآخر كلمة للإشارة إلى  ا  لكلمة الأولى لبدء عملية بحاجة ل
 .انتهاء التوصيف

http://journal.manara.edu.sy/


      ( 2022(  السنة )  1 (  العدد ) 2 مجلد )  -نارة    ل مجلة جامعة ا

ISSN: ####-####                          journal.manara.edu.sy                                                  Page 9 

تو  تعريف  يتم  البداية  عادة  النهايوكوتكن  تحميلها  ة  ن  يتم  والتي 
ا بالغة  العملية  تعتبر هذه  لأهمية قبل  للتوصيفات كما هي حيث 

ترميز النص النهائي وبالتالي نضمن أن التوكنات قد تم ترميزها 
 .ةبصورة صحيح

سمات الصورة من اجل مجموعة بيانات ل  بعد ذلك, يمكننا تحمي
ادة  إعومن ثم    اتانل جميع البيمحددة حيث يتم في البداية تحمي

من  معطاة  مجموعة  أجل  من  اهتمام  ذات  جزئية  مجموعات 
الصور أرقام واصفات  إلى  للترميز  النصي  التوصيف  سيحتاج   .

حالات التنبؤ للنموذج.  قبل تقديمها إلى النموذج كدخل أو مقارنة  
طوة الأولى بعملية الترميز هي عملية إعداد خريطة إسناد لكل لخا

 keras هي عملية يؤمنهاو   يح محددةصحد  إلى قيمة عدكلمة  
لإسناد هذه والذي يمكنه تعلم عملية ا Tokenizer ضمن صنف 

من بيانات التوصيف المحملة. كذلك سيتم تحويل معجم الوصف  
 ضبطها من خلال ثمومن  strings قيم النصيةإلى لائحة من ال
Tokenizer. في هذه المرحلة فقط يمكننا ترميز النص. 

لمات وسيؤمن النموذج بكلمة واحدة ك  وصف إلى  كلم  سيتم تقسي
لية. بعد ذلك يتم تزويد الكلمتين والصورة ومن ثم توليد الكلمة التا 

الكل لتوليد  الصورة  مع  كدخل  النموذج  إلى  التالية  الناتجتين  مة 
 .تدريب النموذج المدروسم وبالتالي سيت

الدخل   تتابع  إن  المثال,  سبيل   little girl running inعلى 
field  دخل يقس أزواج  ستة  إلى  تدريب -سم  أجل  من  خرج 

 النموذج.

 

 little girl running in fieldتوليد تتابع الدخل لعبارة  .13الشكل 

القيام بع النهائي من أجل  النموذج  إلى  الكلمات  لية مستزود هذه 
ال ستجمع  حيث  النهائي,  الوصف  لإعطاء  توليد  معاً  كلمات 

حيالنموذج   نقو يجث  المطلوب,  أن  التسلسل  م  ب  طول  بتحديد 
وتحويل  الصور  توصيفات  لجميع  المستخدم  والمعجم  الأعظمي 

خرج من البيانات من أجل تدريب  -دخلتلك البيانات إلى أزواج  
  .النموذج

الأ للنموذج:  دخل  مصفوفتي  الصور  و لدينا  سمات  أجل  من  لى 
ا أجل  المرمز, كما يوجد خرج و والأخرى من  للنموذج لنص   حيد 

يتضمنالو  يتم ا  ذي  النصي.  التتابع  التالية ضمن  المرمزة  لكلمة 
كقيم صحيحة الدخل  نص  تغذي integer ترميز  سيتم  تها  والتي 

إلى طبقة الكلمات المضمنة في حين سيتم تزويد سمات الصور  
إل مباشرة  سيقوم   ىبصورة  ذلك  بعد  النموذج.  من  آخر  جزء 

سال والذي  بخرج  بالتنبؤ  توزعاً نموذج  عحتا  يكون  كل    برمالياً 
الاحتمالي   التوزع  هذا  خرج  فإن  وبالتالي  المعجم.  في  الكلمات 

القيمة   إلا  0سيأخذ  المواقع  جميع  للكلمة  في  الصحيح  الموقع   
القيمة   الكل1تأخذ  الأكبر من  العدد  نحتاج حساب  ات م. سوف 

 ضمن التوصيف الأطول
 المقترح من الشكل التالي: يتألف النموذج 

 

 
 

 لمقترحا نذج الحقمو ن  .14الشكل 

 :أقسام يمكن توصيف هذا النموذج بثلاثة 
سمات   •  photo feature الصورمستخلص 

extractor    :  طبقة لنموذج  16وهي تتألف من VGG   المدرب
كما ذكرنا سابقاً حيث   ImageNet ياناتمسبقاً على مجموعة ب

من بها  المتنبأ  السمات  وتستخدم  الخرج  طبقة  حذف  ا هذ  تم 
 .خلكدج النموذ

التسلسلالمع • وهي   :Sequence Processor ج 
بطبقة  متبوعة  الدخل  النص  لمعالجة  المضمنة  الكلمات  طبقة 

 .Long-Short term memory Recurrent Net شبكة
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ترميز • تخلص  إن خرج كل من مس :Decoder مفكك 
دمجها   يتم  ثابت  طول  ذو  شعاع  هو  التسلسل  ومعالج  السمات 

لاستنتاج   Dense layer ةيفطبقة كث  ل خلاجتها من  عالمعاً وم
 .التنبؤ النهائي

سمات  من  شعاع  إلى  الصور  سمات  مستخلص  نموذج  يحتاج 
بطول   الكثيفة   4096الصور  الطبقة  في  معالجته  يتم  عنصر 
ورة. في حين يحتاج  عنصر لتوصيف الص  256للحصول على  

تغذيتها تم  كلمة ي  34نموذج معالجة التسلسل لتتابع دخل بطول  
مضمى  إل القيم   نةطبقة  لتجاهل  قناع  باستخدام  تقوم  والتي 

إلى طبقة وحدة ذاكرة. كما   256مع   LSTM المحشوة ومن ثم 
طبقة  النموذجان  كلا  بالمئة.    50بمقدار   dropout يستخدم 

الوصول   دفهال تجنب  ذلك  حالات  من  عند   overfitting إلى 
زي إلى  بالإضافة  البيانات  مجموعة  تد  ادةتدريب  ب ريسرعة 

 .الشبكة
النموذجين عن طريق عملية  يق الترميز بدمج كلا خرج  وم مفكك 

على   تحتوي  كثيفة  طبقة  إلى  إضافتها  يتم  ثم  ومن   256جمع 
على   تحتوي  التي  الخرج  طبقة  إلى  ثم  ومن  تابع عصبون 

softmax مل خرج المعاجم للكلمة التالية في التتابع.عبر كا 
 

d.  ضبط النموذجFitting The Model: 
 ملية التدرب بسرعة عالية إلا أنه يتعرض لحالة بعالنموذج  م  قو ي

overfitting   على المدرب  النموذج  مهارة  إدارة  سيتم  لذلك 
مجموعة التحديث وعند وصول النموذج إلى أعلى عملية تدريب 

مل النموذج إلى ملف ومن ثم يتم سيتم تخزين كافي نهاية الدورة  
 القيام بذلك فين ريب. يمكتدالبيانات  علىتطبيق النموذج الناتج 

Keras  باستخدام ModelCheckpoint  تدريبه يتم  حيث 
تخزين  ثم  ومن  الاختبار  بيانات  على  خطأ  أدنى  إلى  للوصول 

ملف. النموذج الذي يحتوي على ناتج التدريب وخطأ التقييم إلى  
يتم   على  سوف  مرحلة  كل  حجم   20ضبط  وبسبب  ولكن  دورة 
دقيقة على   30لأقل إلى  ا  حتاج على ستة  ر كل دور كبيالبيانات ال

 .هاردوير حديث

 :يوضح الشكل التالي ناتج العملية
Dataset: 6,000 

Descriptions: train=6,000 

Photos: train=6,000 

Vocabulary Size: 7,579 

Description Length: 34 

Dataset: 1,000 

Descriptions: test=1,000 

Photos: test=1,000 

 :لاختبار والتدريبا  لى نواتجع  صلكذلك سنح
1 Train on 306,404 samples, validate on 50,903 

samples 

 . h5ستنتهي العملية ويتم تخزين النموذج في ملف من نمط 
 

e.  الفارق بينGreedy Search, Beam Search: 
لل  Greedy Searchتبر  يع المستخدمة  الطرق  حصول إحدى 

الا ذات  الكلمة  الأعلحتمعلى  موقع  فيى  ال   بذلك،التنبؤ  و   كل 
 تتمتع بالسرعة وسهولة الفهم وعادة ماتعطي نتيجة صحيحة.

 

 

 تقنية البحث الجشع .15الشكل 

حيث   Beam Searchما  أ الجشع  للبحث  تطوير  عملية  وهي 
 :ين رئيسيتينتيتضمن هذا التحديث نقط

حتمالات  شع نأخذ فقط الكلمة ذات الافي البحث الج •
 N أفضل  نأخذفإننا  Beam حثب أما في  ع,وقعلى في كل مالأ

 .كلمة
في البحث الجشع, نقوم بدراسة كل موقع بصورة  •

مستقلة وعند تحديد الكلمة الأكثر أهمية للموقع لا نهتم بما كان 
 N التسلسل Beam search قبلها أو بعدها في حين يختار
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  قةكلمات السابلدمج لكل اللعبارات واحتمالية عمليات االأفضل ل 
 .يدةالجدة ع الكلمم

وبالتالي فأن هذا البحث يتمتع بعمومية أعلى في عمليات ضبط  
 التسلسل. 

 

 
 

 Beam Searchقنية ت  .16الشكل 

X. لاستنتاجاتا: 
بدقة   المقدمةالتعرف على الصور النظام المدروس من تمكن 
مجموعات  ذج بالمئة , ويعود ذلك إلى استخدام نمو  72 بنسبة

دريب الشبكات العصبية ت يسمح ,غرصات الحجم الأصور ذ
إلى رفع فعالية المصنف   من مجموعات الصور أكبرنماذج ب

  بالإضافة إلى إمكانية استخدام نماذج أخرى منأعلى  لمستويات
CNN شبكات  لصوري إلا أنها فعالية التعرف ا لزيادةالمبنية 

. كيان مادي ذو مواصفات عاليةمن حاجتها إلى تعاني   
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