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 ملخص

 
تطوير  متأحد أكثر المجالات إثارة في رؤية الحاسب والذكاء الاصطناعي. تصنيف الكائنات تحديد و  تعتبر مهمة

سهّلت العمل  متقدمة ،مدعومة ببيانات تدريب كبيرة وتكنولوجيا حوسبة عصبونية التفافية  بنى شبكاتخوارزميات و 
: نالخوارزميات تنفيذ الأداء على مرحلتي. احتاجت بعض  في كثير من الأحيان من تجاوز الأداء البشري  لحاسبومكنت ا

بينما  ،يب التدر سرعة  رفعالأمر الذي مرحلة واحدة ب نفذ المهمةوالبعض الآخر  مرحلة تحديد المنطقة ومرحلة التصنيف،
تم في هذه المقالة عرض أحدث الخوارزميات المبتكرة في مجال  .على حساب السرعةرفع الدقة بعض الخوارزميات آثرت 

موضحين هيكلة كل خوارزمية والشبكة الأساسية المستخدمة في  SSDو   YOLOv3تحديد الكائنات وتصنيفها وهي 
 فها.تصنيو  لتحديد الكائنات في الصورةخريطة السمات التي تقود  استخلاصاستخلاص السمات والآلية المتبعة في عملية 

) مما زاد من احتمالية التطبيق في الوقت الحقيقي( [2] من ناحية السرعة   SSDأظهرت نتائج التدريب تفوق الخوارزمية 
 من ناحية الدقة. YOLOv3في حين تفوقت 

 
 

 
 
 

، YOLO ،SSDتصنيف الكائنات، تحديد الكائنات، خريطة السمات، الشبكات العصبونية الالتفافية،  الكلمات المفتاحية:
 المربعات المحيطة، قمع التحديدات الزائدة.
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Abstract 

 

          The task of identifying and classifying objects is one of the most exciting areas of 

computer vision and artificial intelligence. By the development of Convolutional Neural 

Network (CNN) structures supported by large training data and advanced computing 

technology, which facilitated the work and often enabled the computer to exceed human 

performance. Some algorithms needed to be implemented performance in two phases: the 

region determination phase and classification one, while others implemented the task with 

one stage, which raised the speed of training, while some algorithms chose to increase 

accuracy at the expense of speed. In this article, the latest innovative algorithms in the field 

of object detection and classification, YOLOv3 and SSD, were presented showing the 

structure of each algorithm and the basic network used in extracting features and the 

mechanism used in the process of extracting the map of features that leads to the detection 

and classification of objects in the image. The training results demonstrated the superiority 

of the SSD algorithm in terms of speed [2] (which increased the likelihood of application in 

real time) while YOLOv3 excelled in terms of accuracy. 
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 مقدمة:
 لكائناتا تحديدمع التطورات الحديثة في نماذج رؤية الحاسب المعتمدة على التعلم العميق، أصبحت تطبيقات 

object detection  وتصنيفهاobject classification  وقت مضى. إلى جانب التحسينات الكبيرة في أسهل من أي
الأداء فقد استفادت هذه التقنيات أيضا من مجموعات بيانات الصور الضخمة لتقليل الحاجة إلى مجموعات البيانات 

 [19]الكبيرة.
مكونة لعميق التعلم امفهوم  بالاعتماد علىلكائنات ثون بداية على تطوير خوارزميات تحديد وتصنيف اعمل الباح

مرحلة التحديد والتصنيف. وناقشت الأبحاث متبوعة ب  Region Proposal (RP): مرحلة اقتراح المنطقة من مرحلتين
إضافة  الاتصالات بين الطبقات تصبح أقل، لكون ترتبط الدقة بشكل عام بازدياد عمق النموذج  إذمفهومي الدقة والسرعة. 

تستخلص المعلومات الموزعة محليا مما  الصغيرة للمرشحات الحجوم  نإحيث المستخدمة   filtersالمرشحاتحجم إلى 
صبح مكلفة تفيزداد زمن التنفيذ و بازدياد عمق الشبكة  بينما تتناقص السرعة .مهمة التحديد والتصنيفيزيد من دقة 

 [1] سرعة.الدقة و ال لكل من التحسينات المقدمةمن خلال   الخوارزمية المعتبرةتطور  قياس يمكن حسابيا.
 COCO (Microsoft Commonاعتمد الباحثون في عملهم على قواعد بيانات صور متوفرة للعموم مثل 

Object in Context) ،PASCAL VOC (PASCAL Visual Object Classes) ،ImageNet  وغيرها، والتي
 [1]التصنيف. خوارزمياتتتكون من آلاف أصناف الكائنات الشائعة وملايين الصور، لتدريب النموذج أو لقياس 

ستخلاص السمات لا ResNetو  16VGGمثل  عصبونية التفافية  شبكاتالتحديد والتصنيف  نماذجتضمنت 
في تم يتتعلم الطبقات الأولى سمات محلية بسيطة كالحواف، بينما إذ التزايد الهرمي للنماذج )  عبرالمرئية المعقدة 

ساعدت هذه الشبكات في انخفاض معدل خطأ  [1]دلالية كالشكل(.الكائن الالطبقات الأعمق الحصول على تمثيلات 
على التوالي، بينما كان معدل الخطأ  %5.6و  6.0و % 6.2إلى %  5102و  5102و  5102التصنيف في السنوات 

 [1]. %2البشري 
إطارًا متكاملًا لاستخدام الشبكات العصبونية الالتفافية في مهام التحديد ، 5106في العام  وآخرون   Davidقدم 

 ،النافذة المنزلقة متعددة القياسات بالاعتماد علىستخلاص السمات لا OverFeatالشبكة  استُخدمتوالتصنيف.حيث 
. %52.2أ إلى صل معدل الخطالسرعة مقابل انخفاض الدقة إذ و  في مجال زيادة البنى الالتفافية ضمن فعاليتها أثبتت وقد

 راكمةممن خلال التنبؤ بحدود الكائن، ليتم بعدها في الصورة تحديد موقع الكائنات  آلية العمل علىأظهرت الدراسة 
س الوقت إمكانية تعلم مهام مختلفة بنف الباحثون  بيّن. بدلا عن تثبيتهاعن عملية التحديد  الناتجةالمربعات المحيطة 
 ImageNet Large Scale Visual) حدة. حازت الدراسة على المرتبة الأولى في المسابقةباستخدام شبكة وا

Recognition Competition: ILSVRC 2013)   [2]والتصنيف.  التحديد مجالفي بنتائج تنافسية للغاية 
بنية شبكة عصبونية التفافية أطلقوا عليها اسم  ،5102في العام  وآخرون   Pierre Sermanetاقترح  

Inception( اعتُبرت أحدث خوارزمية لمهام التحديد والتصنيف في ،ILSVRC 2014 تمكنت هذه البنية من تحسين .)
استخدام موارد الحسابات ضمن الشبكة، من خلال التصميم المتقن الذي سمح بزيادة العمق والعرض للشبكة بأحجام 
مختلفة لمرشحاتها على نفس المستوى مع الحفاظ على ثبات الميزانية الحسابية. لتحسين الجودة ، والهندسة المعمارية 

( بالشبكة ILSVRC 2014والمعالجة متعددة القياسات. تجسدت هذه البنية في ) Hebbianعلى مبدأ للبنية تم الاستناد 
GoogLeNet  [3].%1.2على زيادة الدقة بمقدار عملت و طبقة ، وأثبتت أنها فعالة حسابيا  55المكونة من  
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أن الشبكات العصبونية الالتفافية العميقة أكثر صعوبة في التدريب  ،5102في العام  وآخرون  Kaiming Heوجد 
من تلك المستخدمة سابقا. إذ يتم إعادة  الأكثر عمقاتدريب الشبكات جديدا للتعلم سهّل من  اإطار من غيرها، فأوجدوا 

تعلم كتوابع غير مرجعية. مدخلات الطبقة ، بدلًا من ال متغيراتها هي  learning residualصياغة الطبقات كتوابع تعلم 
أدلة تجريبية شاملة على أن هذا النوع من البنى أسهل في التحسين، ويساعدنا في الحصول على دقة قدمت الدراسة 

ثمانية أضعاف –طبقة  025إلى  المستخدمة ResNet وصل عمق الشبكةمناسبة  بالرغم من الزيادة الكبيرة في العمق. 
 باستخدام ختبارلاا عند ٪ 6.22دون تعقيد ملحوظ. وقد أحرزت نسبة خطأ ولكن ب VGG19 [6]عمق الشبكة 
ImageNet للشبكة  %7.0ة بمقابل النسVGG19 حصلت هذه البنية على المركز الأول في مهمة التصنيف ضمن .

(ILSVRC 2015).[4]  
العصبونية الالتفافية هي ، من فكرة أن اللبنة الأساسية في الشبكات 5102في العام  وآخرون  Jie Huانطلق 

مستقبلة للعلاقة بين القنوات والحقول الفي العنصر المكاني  بحثت الكثير من الدراسات السابقةإذ  .المشغل الالتفافي
من خلال تحسين جودة الترميزات  CNN شبكات العصبونية الالتفافيةتعزيز القوة التمثيلية لل بغية المحلية لكل طبقة

 SEأطلقت عليها اسم "الضغط والإثارة" ) وحدة معمارية جديدة اقترحت الدراسة. التسلسل الهرمي لسماتها عبر ةالمكاني
Squeeze and Excitationرائط بين خمن خلال نمذجة الترابط لكل قناة  ( تقوم بإعادة ضبط معايرة استجابات السمة

الدراسة  . أوضحتتم قمع السمات التي ليس لها صلةالسمات الالتفافية بإثارة السمات ذات الصلة في الوقت الذي ي
ذلك كبشكل فعال للغاية عبر قواعد البيانات المختلفة.  القابلة للتعميم SENetإمكانية تكديس تلك الكتل معًا لتشكيل بنى 

ز كالحديثة بتكلفة حسابية طفيفة. حازت الشبكة على المر  CNNتحسينات كبيرة في أداء شبكات  SEكتل  قد جلبتف
، وكانت نسبة %52بتحسن نسبي يصل  5102متجاوزة المركز الأول للعام  (ILSVRC 2017)الأول للتصنيف في 

  [6].%91.98إذ وصلت الدقة إلى  %5.520الخطأ 
باحثون عمل الالأطر المعتمدة مسبقا لتحديد وتصنيف الكائنات كانت عبارة عن طرق بمرحلتين، أن في حين 

وتصنيف كائنات بمرحلة واحدة، أي إزالة مرحلة اقتراح المنطقة ودمج عمليتي التحديد والتصنيف على تطوير بنى تحديد 
إعادة صياغة مهمة تحديد الكائن باعتبارها مشكلة واحدة ، مباشرةً من بكسلات الصورة الدخل  وبالتالي [1]،بمرحلة واحدة

تتطلبة خوارزمية التحديد  الذياختصار الزمن  ا أدى إلىمم [20].واحتمالات الصنفبالكائن إلى إحداثيات المربع المحيط 
 .في مرحلة اقتراح المنطقة والتصنيف

، وهي سلسلة من نماذج التعلم YOLO (You Only Look Once)وآخرون، البنية  Jason Brownleeقدم 
العميق المصمّمة لتحديد وتصنيف الكائنات بشكل سريع، تتضمن بنيتها شبكة عصبونية التفافيـة عميقة واحدة ) بداية تم 

الدّخل إلى  يتم تقسيم VGG16.[8])التي تعتمد على  DarkNetليتم لاحقا تحديثها إلى الشبكة  GoogleNetاستخدام 
ير ودرجة الصنف لهذا الكائن. لتكون النتيجة عدد كب حول الكائن ةمحيط اتمربعبعدة كل خلية  لتتنبأشبكة من الخلايا 

اك ثلاثة خطوة المعالجة اللاحقة. هن عبرمن المربعات المحيطة المرشحة والتي يتم توحيدها لنحصل على التنبؤ النهائي 
 YOLO v1, 2016[9]  ،YOLO v2 , 2017تغييرات رئيسية تم إحداثها على هذه البنية لغاية كتابة هذه المقالة وهي 

[10] ،YOLO v3, 2018 [11 ] الإصدار الأول لهذه البنية احتوى الهيكلية العامة، بينما عمل الإصدار الثاني على .
جعله يستخدم المربعات المحيطة المعرفة مسبقا لتحسين اقتراح المربعات المحيطة، بينما عمل الاصدار صقل التصميم و 

. اشتهرت هذه النماذج بسرعتها لدرجة أنه يمكن استخدامها في [8]الثالث على صقل بنية التصميم وعملية التدريب معا
 الزمن الحقيقي.تطبيقات 
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بنية لتحديد وتصنيف الكائنات في الصور باستخدام شبكة عصبونية التفافية  وآخرون، Wei Liu [12]صمم 
تشكيل فضاء الخرج من تعتمد هذه البنية في . SSD (Single Shot Detector)عميقة واحدة أطلقوا عليها اسم 

خريطة ن موقع المربعات المحيطية على مجموعة من المربعات المحيطية الافتراضية بقياسات واتجاهات مختلفة لكل م
ربع م ضمن كل قاعدة البيانات أصنافمن درجات لوجود كل صنف  بحسابسمة. في وقت التنبؤ، تقوم الشبكة ال

، تجمع الشبكة بين  كذلكلمطابقته مع شكل الكائن بشكل أفضل.  )أبعاده( المربعبيانات افتراضي ثم تنتج تعديلات على 
ختلفة. التي تملك دقة مختلفة لتحديد وتصنيف الكائنات بأحجام ملهذه البنية و خرائط السمات المتعددة  التنبؤات الناتجة عن

تحقق معدل دقة  SSDأن  ImageNetو  COCOو   PASCALأظهرت النتائج التجريبية على مجموعة بيانات 
حجم  -برأككان حجم الدخل لهذه البنية منافس لما تقدمه نظيراتها من البنى المستخدمة في هذا المجال، كما أنه كلما 

، mAP 22.6%كان متوسط معدل الدقة  SSD-300ففي البنية قدمت نتائج دقة أفضل. -إلى حد معين الصورة المدخلة
 [12].%22.2إلى  SSD-512في حين وصل في البنية 

 
 أهمية البحث وأهدافه:
بأقرب زمن حقيقي،  CNNقوية بما يكفي للتعامل مع الحسابات المطلوبة لتنفيذ نماذج  الرقميةأصبحت الأجهزة 

خلال العقود مختلفة  ببنىهناك العديد من الطّرائق المقترحة لعملية تحديد وتصنيف الكائنات في صورة تمّ تنفيذها عمليا 
 . تارة أخرى  على حساب الدقة من سرعة المعالجة تزادو  تارة نتائج جيدة من ناحية الدقة تالماضية حقق

و  YOLO v3في مجال التحديد والتصنيف وهما  تين متبعتينميز خوار دراسة أحدث  يهدف البحث الحالي إلى
SSD  تحديد ية كيف، آلية العمل في استخلاص السمات و  بنيةحيث تتم مناقشة منصة العمل المستخدمة ، هيكلية كل

ذلك لبيان . و أدائهماومقارنة عدد المربعات المحيطية المقترحة الكائنات في الصورة ودرجة انتماء كل كائن إلى صنفه، 
ل من هذا المجال في كل اآخر ما توصل له مجال الذكاء الصنعي من آليات في التحديد ليكون منطلقا للبحث وتطوير 

 النقاط التالية:
 تحديد الكائنات وتصنيفها آليا باستخدام شبكات التعلم العميق.ل لنظام يقوم بـالتوص -0
 زيادة الدقة والسرعة. بما يتقابل مع، CNNتقليل كمية الحسابات الضخمة التي تتطلبها  -5
 ات التي تتطلبها مثل هذه الأبحاث.استخدام الحد الأدنى من الذاكرة للحساب -6
 

 طرائق البحث ومواده:
رحلة مية الانتاجية ذات عالالكائنات ببنى تحديد وتصنيف من تحقيق مهمة  SSDو  YOLOv3تمكنت البنيتان  

 transferمعتمدين بذلك على مفهوم نقل التعلم  كمستخلص سماتواحدة باستخدام الشبكات العصبونية الالتفافية 
learning ة الشبكات العصبوني تدريبمن ، والذي يمكننا من الاستفادة من خرائط السمات التي تم الحصول عليها

للحصول على خرائط سمات جديدة في العمق تساعدنا في عملية التحديد  على قواعد بيانات كبيرة الالتفافية المعتبرة
 والتصنيف.

العام ( المخطط الصندوقي أ-0محددة في عملية بناء البنية ، يوضح الشكل ) مفاهيمنهجت كلتا الخوارزميتان 
ب( يوضح المخطط التدفقي للخطوات العامة -0، والشكل )عامة يففي بنى التحديد والتصن المفاهيماتباع هذه تسلسل ل

 .YOLOv3و البنية  SSDالمتبعة في بناء البنية 



 د. المحايري , د. كنفاني , م. كيوان                                        أحدث الخوارزميات المستخدمة للكشف عن الكائناتدراسة عن 

 
حديد ت،)ب( : المخطط التدفقي لمراحل بناء خوارزمية العامة لبناء خوارزمية تحديد الكائنات وتصنيفها في صورة المفاهيم)أ( ( : 0الشكل )

 الكائنات وتصنيفها في صورة.
 منصات العمل المستخدمة لتنفيذ نماذج التحديد والتصنيف باستخدام شبكات التعلم العميق: 1

هناك العديد من المنصات المعتمدة في مهام التحديد والتصنيف باستخدام شبكات التعلم العميق، مثل 
TensorFlow ،Keras،DarkNet  وهي منصات تتنافس فيما بينها لدعم نمذجة هذه المهام. يتم كتابة هذه المنصات .

وغيرها، تحتوي على مكتبات لتدريب الشبكات العصبونية العميقة.  تمتلك كل منصة  Cبلغات برمجية مختلفة مثل 
المستخدم لبرمجة  Python ،JavaScriptإمكانية تصديرها لتعمل ضمن أي لغة مطورة لنموذج التعلم العميق مثل 

 تطبيقات الخلوي.
TensorFlow:  هي واجهة للتعبير عن خوارزميات التعلم الآلي وتحقيقها وتنفيذها. يتيح هيكلها المرن سهولة

نشر العمليات الحسابية عبر الأنظمة الذكية غير المتجانسة دون تغيير يذكر ، بدءًا من الأجهزة المحمولة كالهواتف 
وكذلك  [14]وحتى الأنظمة الموزعة على نطاق واسع لمئات الآلات والآلاف من الأجهزة الحاسوبية. والأجهزة اللوحية 

النشر عبر مجموعة متنوعة من الأنظمة الأساسية )وحدات المعالجة المركزية ، وحدات معالجة الرسومات( ، ومن أجهزة 
 [23]الأجهزة المتطورة. الكمبيوتر المكتبية إلى مجموعات الخوادم إلى الأجهزة المحمولة و 

يتميز النظام بالمرونة ويمكن استخدامه للتعبير عن مجموعة متنوعة من الخوارزميات ، بما في ذلك خوارزميات 
الشبكات العصبونية العميقة، وتعلم الآلة لأكثر من عشرة مجالات من علوم الحاسوب كالتعرف على  ونمذجةالتدريب 

الطبيعية ، استخراج المعلومات الجغرافية ،  ت ، معالجة اللغاتات ، استرجاع المعلوماالكلام ، رؤية الحاسب ، الروبوت
كحزمة مفتوحة المصدر تتعهد بترخيص  TensorFlowواكتشاف الأدوية الحاسوبية. تم إصدار واجهة برمجة تطبيقات 

Apache 2.0  وهي متاحة على الموقع  5102في تشرين الأول ،www..tensorflow.org [14] 
Keras: ونية مفتوحة المصدر مكتوبة بلغة هي مكتبة شبكة عصبPython.  تعمل بتوافق مع المنصة
TensorFlow  مجموعة أدواتوMicrosoft Cognitive   غيرها. تم تصميمها لتمكن مطوري الشبكات العصبونية و

الالتفافية من  التجريب السريع. فامتلكت ميزات عدة كسهولة الاستخدام ، إمكانية البناء على شكل وحدات ، وقابلية 
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 -5102-تم فيما بعد  [24] .وقدرتها على تقديم تعليقات واضحة وقابلة للتنفيذ عند حدوث خطأ مستخدم [25]التوسيع.
. لم تكن هذه المكتبة مجرد Google TensorFlowالأساسية من قبل فريق  TensorFlowفي مكتبة  Kerasدعم 

ماذج والتي سهلت تطوير نإطار عمل للتعلم الآلي المستقل وإنما واجهة قدمت مجموعة من التجريدات بالمستوى الأعلى 
وبالتالي يُفهم النموذج على أنه تسلسل أو رسم بياني  [25]حسابية المستخدمة.تعليمية عميقة بغض النظر عن الخلفية ال

لوحدات قائمة بحد ذاتها قابلة للتكوين بالكامل ويمكن توصيلها بأقل قدر ممكن من القيود. على وجه الخصوص ، فإن 
مجها لإنشاء دات مستقلة يمكنك دالطبقات العصبونية ، توابع التكلفة ، والمحسنات ، وتوابع التفعيل وغيرها ، كلها وح

 [24] .نماذج جديدة
DarkNet:  هو إطار شبكة عصبونية مفتوحة المصدر مكتوبة بلغةC  وCUDA [26]  ويعمل كأساس للبنية

YOLO  .يتصف بأنه سريع وسهل التثبيت ويدعم حسابات وحدة المعالجة المركزية  [27]وإطار لتدريبهاSPU ووحدة ،
  [26]الرسوميات. معالجة 

 Transfer Learning:[22]نقل التعلم  2
عادة من يتم التعبير عنها طريقة شائعة في مجال رؤية الحاسب،  transfer learningتعد عملية نقل التعلم 

خلال استخدام نماذج شبكات عصبونية التفافية مدربة مسبقًا على مجموعة بيانات مرجعية كبيرة لحل مشكلة مشابهة 
لة على هذه النماذج . من الأمثالنماذج الحديثةالتكلفة الحسابية والزمن الطويل لتدريب بذلك نتجاوز فلتلك التي نريد حلها، 

 .MobileNetو  Inceptionو  VGGالمدربة مسبقا 
 (:5على جزأين، كما هو موضح في الشكل ) CNNتحتوي الشبكة  العصبونية الالتفافية النموذجية 

: والتي تتكدس فيها مجموعة من الطبقات الالتفافية تتخللها عدة convolutional baseالقاعدة الالتفافية  -0
 من الصورة الدخل.، ويكون عملها الأساسي استخلاص السمات poolingطبقات تجميع 

. الهدف Fully connected Layer: وهو سلسة من الطبقات المتصلة بشكل كامل classifierالمصنف  -5
 الرئيسي منه تصنيف الصورة بناءً على السمات المستخلصة.

 
 [22]بنية نموذج الشبكة العصبونية الالتفافية النموذجي. : (0الشكل)

التعلم العميق قدرتها على التعلم التلقائي للسمات هرميا. أي أن السمات المحسوبة أحد الجوانب المهمة في نماذج 
من قبل الطبقة الأولى عامة )الملامح العامة في الصورة( ويمكن إعادة استخدامها لحل مشكلات مختلفة ، في حين أن 

 ة البيانات والمهمة المختارة.السمات المحسوبة من قبل الطبقة الأخيرة محددة )سمات متخصصة( وتعتمد على مجموع
عندما يتم استيراد نموذج شبكة عصبونية التفافية تم تدريبه مسبقًا ليُستخدم في حل مشكلة أخرى، يجب ضبط آلية 

 (:ب-6التدريب للنموذج الجديد وفقًا لإحدى الاستراتيجيات الثلاث، كماه موضح في الشكل )
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 تدريب النموذج بأكمله.-0
 قات الالتفافية ) سفلية( إضافة للمصنف ، وترك الطبقات الالتفافية العليا مجمدة.تدريب بعض الطب -5
 تجميد القاعدة الالتفافية.-6

 
نقل فهوم مبناء نموذج شبكة عصبونية التفافية جديد بالاعتماد على  تحديد استراتيجيةمصفوفة حجم التشابه التي تساعد في  :(1)الشكل

  [22]التعلم.
بقا على بتحديد نموذج الشبكة العصبونية الالتفافية المدرب مس يتم تنفيذ النموذج الجديد نقل التعلمبالاعتماد على 

عندئذ يمكن اختيار  Kerasمنصة العمل  تنفس منصة العمل التي سنقوم بتدريب نموذجنا الجديد عليها، فمثلا لو كان
ثم وبالاعتماد على مصفوفة   ResNet5 (5102.)و  InceptionV3 (2015)و  VGG (2014)النماذج التالية : 

آ( نقوم بتصنيف مهمة الرؤية الحاسوبية قيد المعالجة -6الموضحة في الشكل ) Size-Similarity Matrix حجم التشابه
ل يآخذين بعين الاعتبار حجم قاعدة البيانات وتشابهها مع قاعدة البيانات التي تم تدريب النموذج المختار عليها. على سب

 ImageNet فيمكن اعتبار أنوتصنيفها،  في الصورة المثال ، إذا كانت المهمة المعتبرة هي تحديد القطط والكلاب
انية هي تحديد الخلايا السرط المهمةإذا كانت  في حين نها تحتوي على صور للقطط والكلاب،مجموعة بيانات مماثلة لأ

لة. بعد ذلك، يتم بناء النموذج الجديد والاعتماد على مصفوفة حجم مجموعة بيانات مماث ImageNet، فلا يمكن اعتبار 
ب( والتي نستخلص منها آلية التدريب للنموذج الجديد وفقًا لإحدى الاستراتيجيات الثلاث -6التشابه الموضحة في الشكل )

د ب مسبقا إلى النموذج الجديالمدر خلال نقل التدريب، يتم نسخ الأوزان من الطبقات الأولى للنموذج  [22]المذكورة آنفا.
قة الخطوط.أما طبمعلومات حول السمات الأساسية الموجودة في الكائنات مثل اللون، الشكل، الحواف،  والتي تتضمن

ن تُنقل. يتم ألها  يمكن توى للكائن ضمن مجموعات الأصناف فلا، المسؤولة عن التصنيف عالي المسالتصنيف الأخيرة
 [15]. الأصناف الجديدةتحديد وتصنيف حقا لمهمة لاالجديد النموذج  تدريب

 Non- Maximum Suppression:[13]التابع  3
يعتبر هذا التابع بمثابة خطوة أساسية تلي عملية المعالجة في العديد من تطبيقات رؤية الحاسب. يعمل هذا التابع 

رجات عدة تحديدات للكائن في الصورة بدفي "مهمة تحديد وتصنيف الكائن" على تحويل خريطة الاستجابة التي تحوي 
إلى مربع محيط واحد لكل كائن وهي الحالة المثالية وذلك بالاعتماد على  -عدد من المربعات المحيطة –دقة مختلفة 

يوضح  [21 ,13]يتم تحديدها للبنية عند التدريب. 1.2قيمة عتبة لدرجة الثقة بوجود كائن في الصندوق المحيط تتجاوز 
 آلية عمل هذا التابع. (10الشكل )
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 المناقشة:
 Tevsorflowبة ضمن المنصة المدر  SSDالبنية و  DarkNetالمنصة  ضمنالمدربة  YOLOv3ن قدمت البنيتا

 [28] التحديد والتصنيف.مجال المستخدمة في  العديد من التحسينات على النماذج
ام التحديد والتصنيف مدربة مسبقا لمهأساسية استخدام شبكة  على YOLOv3اعتمدت  هيكلية الشبكة: 4-3

-Darknetو  YOLOv2 [10]نموذج هجين بين الشبكتين  وهي 26نسبة لعدد طبقاتها الالتفافية  Darknet-53تدعى 
للنهاية طبقات التفافية فقط استخدمت من البداية ،التي YOLOv3( الهيكلية العامة للبنية 2يوضح الشكل ) .[11] 19

 Fully Convolutionalشبكة التفافية بشكل كامل جعلهامما  [29] ،على التوالي 1x1و  3x3 حجم مرشحاتها
Network (FCN) ،طبقات تخطي الاتصالات  على  إضافة إلى اعتمادهاskip connections  الصورةوطبقات تكبير 
Up-sampling تتخلى هذه البنية عن طبقات التجميع  .في مراحل اسخلاص خرائط السماتPooling  مقابل استخدام

، 65كانت خطوة الشبكة  فلوليتم اختزال خرائط السمات،  5مقدار الفي الطبقات الالتفافية  ب Strideحجم الخطوة 
ن عدد طبقات ( أ2يبين الشكل ) [15].06×  06 حجمهاخريطة سمات  202×  202 هامقاس فسيكون خرج صورة 

طبقة التفافية إلى الشبكة الأساسية لتقوم بمهام التحديد والتصنيف بالتعاون مع  26طبقة وذلك لإضافة  012هذه البنية 
 .Darknet-53طبقات 

 
 , تظهر الطبقات والمقاييس وحجم الخطوة.YOLOv3البنية  : (4الشكل )

 أمامية التغذيةسلسلة من الطبقات الالتفافية  نموالمكونة ( 2الشكل )في هيكليتها الموضحة  SSDالبنية أما 
feed forward،  هي جزء مأخوذ من الشبكة ( 2إلى الكتلة  0من الكتلة )لهذه البنية شبكة استخلاص السماتVGG16   

تحويل على  SSD تعملجودتها العالية في مهام التصنيف. ، و COCOبأوزانها المدربة مسبقا على قاعدة البيانات 
 Conv7 [17]و  Conv6إلى طبقات التفافية  VGG16الشبكة  الموجودة في   FC7 و FC6طبقات الاتصال الكامل 

التحديد مهمة ذ إلى تنفي من خلال خرائط السمات الناتجة عنهاستؤدي ثم يتم إضافة العديد من الطبقات الالتفافية والتي 
  [12]مختلفة.والتصنيف للكائنات بحجومها ال



 د. المحايري , د. كنفاني , م. كيوان                                        أحدث الخوارزميات المستخدمة للكشف عن الكائناتدراسة عن 

طبقات ، بتمرير السمات التي تعلمتها البشكل عام  تقوم بنى تحديد الكائنات وتصنيفها استخلاص السمات: 0
الالتفافية إلى المصنف، الذي يقوم بدوره بالتنبؤ بمعلومات التحديد والتصنيف )إحداثيات المربعات المحيطية ، درجة الثقة 

لتحديد والتصنيف بمرحلة واحدة يكون لدينا كما وجدنا في البنيتين في بنى ا [15]للكائن ودرجة الصنف، وغير ذلك...(. 
SSD-300  وYOLOv3  شبكة أساسيةbase network  تقوم بمهام استخلاص السمات مدربة على قواعد البيانات

د ي، يليها عدد من الطبقات الالتفافية التي تستخدم سمات الشبكة الأساسية لانجاز مهمة التحدCOCOالقياسية مثل 
، في حين يكون حجم 416x416بادخال صورة حجمها  YOLOv3والتصنيف. يقوم مستخلص السمات في البنية 

، حيث أن هذا الحجم في كلتا الحالتين أكبر من الحجم المستخدم في التصنيف SSD-300 300x300الصورة في البينة 
وقد تمت زيادة الحجم للحيلولة دون ضياع ( 224x224باستخدام الشبكة الأساسية ) الحجم القياسي لصورة الدخل 

التفاصيل الصغيرة في الصورة. يتم إعادة تدريب الشبكة الأساسية على الحجم الجديد، وتضاف طبقات التفافية عديدة 
مهمتها التنبؤ بالمربعات المحيطة واحتمالات الأصناف للكائنات الموجودة ضمن هذه المربعات، وهذا هو جزء التحديد 

 [31]هذه البنى.في مثل 

 
 .SSD-300البنية  : (5الشكل )

هاتين البنيتين من وجهة نظر الشبكة الأساسية وخرائط السمات المستخلصة من ل( مخطط عام 2وضح الشكل )ي
ة عن الناتجتقسم الشبكة خريطة السمات . SSDي وست خرائط ف YOLOv3تدريب هذه البنى، وهي ثلاث خرائط في 

التنبؤ بعدد ثابت من الصناديق يمكن لكل خلية منها ،  cellsلى مجموعة من الخلاياالمضافة إالطبقات الإلتفافية 
لتحديد ثلاثة  K-means clusteringاستخدام تقنية  YOLOv3في يتم  bounding boxes  .[12] [29]المحيطية

و بعض أتكون هذه المربعات )ل هافيالتنبؤ بثلاثة مربعات محيطة  وبالتاليالسمات  خلايا خريطةنقاط لكل خلية من 
بعض  SSDم في البنية يستخد [15] .منها( مسؤولة بدرجة معينة عن الإحاطة بالكائن الذي يكون مركزه هذه الخلية

مربعات لكل خلية  2أو  2بين  عددهايختلف والتي  [30]لحساب أحجام المربعات المحيطية الافتراضية الصيغ الرياضية 
 .حسب حجم خريطة السمات

 
 من وجهة نظر الشبكة الأساسية وخرائط السمات المستخلصة. SSDو  YOLOv3مخطط عام للبنيتين (: 6الشكل)
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خرائط سمات بأحجام )قياسات( مختلفة تزداد هذه القياسات كلما  ثلاثة YOLOv3تمتلك  خرائط السمات: 1
المقاييس باستخدام منهجية شبكات السمات وتستخلص السمات من هذه  Up-samplingاتجهنا لللأمام نتيجة طبقات 

( 42الطبقة  )يتم التعامل مع خريطة السمات الموجودة قبل آخر طبقتين لاستنتاج خريطة السمات الثانية مثلا،  الهرمية.
في  (20)الطبقة  خريطة سمات من الطبقات الأولى و من ثم نأخذ 2بمقدار  Up samplingومن ثم إجرء عمليات 

 الدمجباستخدام  up samplingالناتجة عن  السماتالشبكة الأساسية )مستخلص السمات( ونقوم بدمجها مع 
concatenation (2كما هو موضح في الشكل) الحصول على معلومات دلالية أكثر فائدة من  فيالطريقة . تساعد هذه

تم الحصول عليها من خريطة السمات في الطبقات التي حبيبية المعلومات الو  Up samplingالسمات الناتجة عن 
أبعاد  2عدد المربعات المحيطية لكل خلية،   6حيث تمثل  N x N x [ 3*(4+1+80)]على تنبؤ   نحصلالأولى. 

 [15]عدد الأصناف المختبرة. قيمة لكل صنف ب –لتنبؤات الصنف  41يمثل التنبؤ بدرجة الكائن، و  0المربع المحيط، 
 نكرر نفس المخطط للحصول على مربعات التنبؤة طبقات التفافية لمعالجة خريطة السمات المدمجة و ثم نضيف بضع

للمقياس الثالث. وكذا فإن تنبؤاتنا للمقاييس الثلاثة تستفيد من كل الحسابات السابقة  بالإضافة للسمات الحبيبية المحسوبة 
( مكونات المربع 4يوضح الشكل ) .YOLOv3المقاييس الثلاثة في البينة  (2)يوضح الشكل في الطبقات الأولى. 

 المحيط الذي يمثل نتيجة التصنيف لكل مصنف في الخلية.

 
 بقياساتها المختلفة. YOLOv3خرائط السمات الثلاثة للبنية  :(1الشكل )

 VGG16الشبكة الأساسية المأخوذة من الشبكة  عبر 300x300بالحجم ، يتم تمرير صورة الدخل SSDفي البنية 
ة متناقصة كلما تقدمنا في المسار الأمامي نتيج بأحجام )قياسات(سمات فينتج خرائط والطبقات الالتفافية المضافة 

down sampling  19   وتكون قياسات الخرائطx19 ، 10x10 ،5x5 ،3x3 ،1x1  بالإضافة إلى خريطة السمات
38x38 الطبقة  الناتجة عنConv4_3  من الشبكةVGG16 .تنبؤ بالمربعات تستخدم خرائط السمات هذه لمهمة ال
، بينما  ف الكائنات الصغيرةوتصن دتحدخرائط السمات الناتجة عن الطبقات الالتفافية الأولى  بحيث أن. [12]المحيطية

متعددة  بكائناتالطبقات وبالتالي تتنبأ هذه  [32]تحديد الكائنات الأكبر حجمًا بشكل أفضل. ،يمكن للطبقات اللاحقة
  [12]القياسات. 
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 .YOLOv3مكونات المربع المحيط للبنية : (8الشكل )

عن حجم  65بحجم خطوة  YOLOv3تنتج خريطة السمات الأولى في البنية  المربعات المحيطة المتنبأ بها: 4
 65كل خلية من هذه الخلايا تمثل  ،)13x13أي  13=416/32ليكون حجم خريطة السمات  416x416صورة الدخل 

وفي  02ني لثابينما يكون حجم الخطوة في المقياس ا( ، تدعى هذه البكسلات بمستقبل الخليةبكسل من صورة الدخل
للمقياس  52x52س الثاني و للمقيا  26x26 على التوالي  كون حجم خريطتي السمات الناتجتينلي 4المقياس الثالث 
امها، في الصورة باختلاف أحج تتفيد هذه المقاييس الثلاثة في الكشف عن الكائنا (.2موضح في الشكل) الثالث، كما هو

صغر. عن الكائنات الأ لذلك يمكنها الكشف تكون المستقبلات لخلاياها صغيرة الحجم فكلما زاد حجم خريطة السمات 
 3x13x13مربعا محيطيا، )  01222هي   YOLOv3 البينة يمكن أن نستنتج أن عدد المربعات المحيطية التي تتنبأ بها 

= 507  ،3x26x26 = 2028  ،3x52x52 = 8112 .) التي تدخل في مهمة التحديد عدد القيم وبالتالي يكون
 .N x N x [ 3*(4+1+80)]ساوي تكل خريطة سمات والتصنيف ل
صنف  مع اعتبار أن احتمال الخلفية مساو للصفر )على اعتبار الخلفية صنفا(،   C = 80لدينا  SSDالبنية  في

 ,cx∆ ) هالمربع الافتراضي وأبعاد مركزقيم الإزاحة من  2بُعد، تمثل  (C+4)فإن كل مربع محيط يتمثل بشعاع له 
∆cy, w, h)  إضافة إلى .C بها من خرائط السمات في قيمة احتمالية لدرجة الصنف. عدد المربعات المحيطية المتنبأ 

عدد  Bو  حجم خريطة السمات m*nحيث أن  m*n*B، يمكن استنتاجهامن خلال العلاقة: 4265هي  SSDالبنية 
 :Conv4_3: 38x38x4=5776, Conv7)،المربعات المحيطية الافتراضية لكل خلية من خلايا خريطة السمات

19x19X6=2166, Conv8_2: 10x10x6=600, Conv9_2: 5x5x6=150, Conv10_2: 3x3x4=36, 
Conv11_2: 4 )  وبالتالي يكون عدد القيم التي نحصل عليها في كل خريطة سمات .f*B*(4+C)= 

m*n*B*(4+C) . 
مربع التداخل بين ال مقدارمن  درجة وجود الكائن )درجة الثقة( في كلتا البنيتين تتحدد : درجة وجود الكائن 5
مربع  ويؤخذ أفضل تداخل من بين أي عند تجهيز قاعدة البياناتالمتنبأ به مع المربع المحيط الحقيقي المحدد المحيط 

تبة الحقيقي بقيمة أعلى من الع المحيطمربع المحيط آخر. فإذا لم يكن المربع المحيط هو الأفضل ولكنه يتداخل مع 
قط لكل واحد ف تنبؤي  إسناد مربع محيطالعمل على بالنهاية يتم . نتجاهل التنبؤعندها  1.2والتي عادة ما تكون ، بقليل

ي إلى مربع حقيقي فهذا لا يعني أنه يوجد ضياع في الأبعاد ولا ف تنبؤي ي حال لم يتم إسناد مربع مربع محيط حقيقي. ف
 التنبؤات وإنما في درجة وجود الكائن.

د عليه المربع المحيط باستخدام التصنيف متعدي قد يحتوي يتوقع كل مربع درجة الصنف الذ درجة الصنف: 6
 ةمصنفات منطقية مستقل يتم استخدام  .أي إعطاء درجة لاحتمال وجود كل صنف من أصناف قاعدة البيانات العناوين
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دى العمل ل تساعد هذه الآلية في تحديد درجة الصنف المستخدمة في البنى الالتفافية التقليدية،  softmax بدلا من طبقة 
غلما أنه العديد من العناوين المتداخلة )أي المرأة والشخص(. التي تحتوي [ و 6جموعة بيانات الصور المفتوحة]ممن ض

أن كل مربع لديه بالضبط صنف واحد وهو ليس كذلك في كثير من الحالات. لذا يعتبر  يتم الفرض softmaxباستخدام 
 التصنيف المتعدد نهج جيد لمثل هذه النماذج.

 
  :trainingالتدريب 

ممثلة بالاعتماد ناية و ة بعمحددصناديق محيطية المتنبأ بها من قبل البنية عند التدريب تعتبر الصناديق الافتراضية 
لافتراضية المربعات االبحث عن  إلىنموذج التحديد والتصنيف  يهدفعلى أحجامها ونسب أبعادها ومواقعها في الصورة. 

والذي  تنبؤ النهائيللحصول على ال بإزاحات الأبعاد لتلك المربعات التنبؤ  يتم ثمالتي تتوافق مع قيم العتبة المقترحة ومن 
تعتمد يمر ذلك في كلتا البنيتين بعدة خطوات  [32].يمتلك معلومات المربع المحيط ودرجة وجود الكائن ودرجة الصنف

من تنبأ به ممع كل مربع افتراضي المحدد في قاعدة البيانات و على المقارنة بين المربع المحيط الحقيقي المحيط بالكائن 
، وهو مقياس يقيس  Jacard indexجاكارد بمؤشرالمسمى  Intersection Over Union (IOU)خلال البرامتر 

لافتراضي ويقاس بمقدار عتبة تحدد مسبقا كما هو موضح بالشكل ن الحقيقي وايالتداخل بين المربعين المحيطار مقد
 ،(، فإذا كانت قيمة التداخل أكبر من العتبة المحددة ، عندئذ يتم اعتماد المربع المحيط الافتراضي كنتيجة مقبولة2)

وتكون درجة وجود الكائن للمربع الافتراضي هي  0للمربع الافتراضي  abjectness labelعنوان الكائن وتكون قيمة 
تتنبأ كل خلية من خريطة السمات بكائن ما، إذا كان مركز الكائن يقع في حقل  .)مقدار التداخل( قيمة المقياس جاكارد
 [29]الاستلام لتلك الخلية.

مع نفس المربع الافتراضي. بهذه  يتداخلاأن يمكن لمربعين محيطين حقيقيين  SSDفي أثناء عملية التطابق  
محيط فإن الشعاع المعبر عن المربع ال وبالتاليمؤشر جاكارد عنده قيمة  وهو الذي تكون الحالة، سيتم الاحتفاظ بأحدهم 

 ، والعنوانpϵ [0,1]، درجة وجود الكائن  g= (cx, cy, w, h)الافتراضي يمكن أن يحتوي البيانات التالية: إزاحة الموقع 
 x ϵ {0,1}:يتم حساب إزاحة الموقع وفق العلاقات التالية . 

𝑐𝑥 = (𝑐𝑥𝑔 − 𝑐𝑥𝑑  )/𝑤𝑑                     (1)                                         
 

                                  
𝑐𝑦 = (𝑐𝑦𝑔 −  𝑐𝑦𝑑  )/ℎ𝑑                     (2)                                         

𝑤 =  log(
𝑤𝑔

𝑤𝑑
)                                    (3)                                         

ℎ =  log(
ℎ𝑔

ℎ𝑑
)                                     (4)                                         

تشير  dتشير للمربع المحيط الحقيقي،  gارتفاع المربع، عرض و  (w , h)هي مركز المربع،  (cx ,cy)حيث أن 
 [17]للمربع الافتراضي.
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 يعبر عن مقدرا التداخل بين مساحة المربع الافتراضي والمربع الحقيقي. IOUالبرامتر  –( مؤشر جاكارد 9الشكل )

لكل مربع محيط والتي  x, yيتم التنبؤ بالقيم الأربعة المعبرة عن المربع المحيط، وهي الاحداثيات  YOLOv3في 
يتم تعريفها نسبة إلى الزاوية اليسرى العليا لكل خلية شبكة ويتم تطبيعها مع أبعاد الخلية بحيث تكون قيم الإحداثيات 

ة كقيمة الجذر التربيعي للعرض والطول. تعتمد هذه البني ارتفاعهوكذلك يتم تحديد عرض المربع و  .0و  1محصورة بين 
تتضمن معلومات   YOLOv3في البنية مربعات ثلاثة على المربعات المحيطة المحددة مسبقا ذات نسب أبعاد مختلفة وهي

أفضل طريقة  [15]مما يساعد البنية على التنبؤ بشكل أفضل. وقد أوجد الباحث نتوقع اكتشافها حول شكل الكائنات التي 
يمكن أن يخصص ليقوم كل مربع محيط إذ أن . k-means clusteringلاكتشاف أفضل نسب قياسات من خلال 

( يكون المحدد نقاط 6في الخلية ) الحاوية  نقطةهناك مربع واحد لكل إذ أن  ة.دبحجم ونسبة قياس محدبتحديد كائن ما 
لمحيط الأول، أما المحدد الثاني مسؤول عن الكائنات مع حجم المربع اائنات التي تتشابه ول مسؤول عن تحديد الكالأ

الحجم للمربع الثاني.وبالتالي عدد المحددات في الخلية متطابق مع عدد المربعات فيها.وهكذا فالكائنات  المشابهة في
 [30]ي يقوم بتحديد الكائنات الكبيرة.ذالصغيرة يتم تحديدها بمحدد مختلف عن المحدد ال

لعمل خلال ات المحيطية الافتراضية والتي يتم بعدد كبير من المربعا تتنبأالبنى المطروحة المناقشة وجدنا أن من 
 IOU والمتمثل هنا بـ  loss functionالتدريب على اختيار أفضلها وتجاهل عدد كبير منها معتمدين على تابع الضياع 

(Intersection Over Union)  حيث يتم تحديد قيمة العتبة بشكل متوافق مع الأداء المطلوب وبنهاية هذه المرحلة
سيكون لدينا عدد أقل من المربعات المحيطية التي يجب أن نختار مربعا واحدا منها لكل كائن بحيث يحقق أفضل إحاطة 

كما هو موضح  Non- maximum Suppressionبالكائن وتحديد موقعه بشكل دقيق بالصورة وهذا ما يقوم به التابع 
بع المر  هي التي تنتخب صنفحيث أن أعلى درجة  الصنفدرجة قيمة يعتمد هذا التابع على (.01في الشكل التالي)

 وبالتالي يكون خرج هذا التابع هو مربع وحيد محيط بالكائن.  الأفضل

 
, الصناديق المحيطة في )ب( بها لكل كائنفي  من بين الصناديق المتنبأ  NMSالصندوق المحيط في )أ( تم اختياره من قبل ( 32الشكل )

 .NMSتعبر عن نتيجة التحديد والتصنيف بدون استخدام التابع 

 ممتاز جيد ضعيف
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 : Testingختبارلاا – أداء الخوارزميتان
مجموعة  ورلكائنات في صباببساطة حساب عدد التنبؤات الصحيحة  ، يمكنالتصنيفالتحديد و ة أداء نموذج لمعرف

( خرج اختبار البنيتين )أ( 00يبين الشكل ) صور للحصول على دقة التصنيف.الهذه ختبار والقسمة على مجموع لاا
YOLOv3  )ب(SSD .على صورة من قاعدة البيانات 

 
 على صورة من قاعدة البيانات. SSD)ب(  YOLOv3( خرج اختبار البنيتين )أ( 33الشكل )

 وهي: وتصنيفهاقياس أداء نموذج تحديد الكائنات من خلالها هناك حسابات عديدة أخرى يمكن 
يتم في حالة تعدد الأصناف : mean Average Precision (mAP)متوصط دقة التصنيف معدل  -0

الدقة لجميع الأصناف الموجودة في قاعدة البيانات والذي متوسط  معدل، وهو mAPالاعتماد في ذلك على المقياس 
بقسمة مجموع قيم الدقة على عدد  المعدلصنف ومن ثم حساب يمكن حسابه من خلال حساب دقة التصنيف لكل 

   الأصناف.
 .(IOU)المربع الحقيقي المحيط بالكائن مع  المتنبأ به ) الافتراضي(المربع المحيط مقدار تداخل قياس  -5
كان النموذج سيعثر فعليًا على  : يحدد فيما إذا)الحساسية أو معدل الإيجاب الصحيح( Recallالاستدعاء  -6

 ميع الكائنات الموجودة في الصورة.ج
صحيح )إيجابي حقيقي  اعتبار أن التنبؤ IOU يتيح البرامترلا يمكن اعتماد أحدها بحد ذاته، فمثلا  علما أنه

True Positive TP  21 بنسبة تزيد عن الحقيقيالمحيط المربع الافتراضي و  المربع المحيطالتداخل بين ( إذا كان٪ ،
ى معرفة أداء ومع ذلك لن يكون ذلك قادرا عل(.FP False Positive)خطأ إيجابي  وإلا سيتم اعتبار التنبؤ غير صحيح

 ةالمربعات المحيطية الحقيقي بمربعات تتداخل معالخطأ الناتجة عن عدم التنبؤ  حالةعن النموذج، إذ لن يتم الإعلام 
 (.05(، كما هو موضح في الشكل )False Negatives FNوهو ما يدعى ) السلبيات الخاطئة 

 
بالاعتماد على مقياس التداخل  TP(True Positive)   ,FN(False Negative)  ,FP (False Positive)(: تمثيل 30الشكال )

IOU. 
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 .SSDو  YOLOv3( أداء البنيتين 3الجدول )
ن العلاقة طردية إحيث . mAP المقياس، نستخدم عادةً قيمة رقمية واحدةلدمج كل هذه الجوانب المختلفة في 

 IOU = 0.5عند قيمة العتبة  COCOعلى قاعدة البيانات وبين أداء النموذج. من خلال التدريب والاختبار  mAPبين 
عند نفس  YOLOv3 mAP= 55.3% [32]البنية  تحققبينما  mAP = 74.3% [14] تحقق SSDلبنية نجد أن ا

 (.1كما هو موضح في الجدول ) ،SSDقيمة العتبة، ولكنها أسرع بثلاث مرات من البنية 
Precision:  هو عددTP :مقسوما على مجموع التحديدات 

Precision = TP / (TP + FP)          (5) 
، يحدث ذلك عندما يكون المربع المحيط المتنبأ به في الصورةغير موجود فعليا هو تحديد كائن  FPحيث أن 

 مختلف تماما عن أي مربع محيط حقيقي في الصورة، أو أن الصنف المتنبأ به ليس هو الصنف الحقيقي. 
Recall : 

Recall = TP / (TP + FN)              (6) 
والتي  FNتستخدم عدد   Recallفي المقام بينما   FPتستخدم عدد Precision الفرق الوحيد بين الصيغتين أن

 تحدث عندما لا يكون هناك تنبؤ للكائن الموجود فعلا في الصورة ) أو أن درجة وجود الكائن منخفضة(.
إذا كان صنف التنبؤ هو نفس صنف المربع المحيط الحقيقي وحدث التداخل بين المربعات  TPيمكن اعتبار التنبؤ 

 .FP، سيتم اعتبار التنبؤ  %21. في حال كان التداخل أقل من  %21المحيطية الافتراضية والحقيقية بمقدار أكبر من 
المحيط الحقيقي، فإنه لابد من لنفس المربع   %21لهما أكبر من  IOUفي حال كان لدينا تنبؤين أو أكثر قيمة 

وذلك لتشجيع النماذج على التنبؤ بمربع  FPاختيار واحد فقط من التنبؤات كتنبؤ صحيح، وباقي التنبؤات يمكن اعتبارها 
 العالية. IOUواحد فقط لكل كائن. ) يتم اختيار التنبؤ الوحيد اعتمادا على أعلى درجة وجود الكائن بغض النظر عن القيم 

للصنف باعتماد مجال لقيم  تحسبلذلك بشكل واضح أداء النموذج  إلى Recallو  Precisionالقيم لن تشير 
 Precision-Recall الاستدعاء  –منحني الدقة تمثل كل منها نقطة في  (recall, precision)كثنائية  IOUعتبة 

curve . بحيث يمثل محور السينات الاستدعاءRecall إيجاد كل  0م إيجاد كائنات حقيقية( إلى )أي لم يت 1، من (
 .Precisionالكائنات(. بينما يمثل محور العينات الدقة 

 
 

 من المنحني بمايلي: يمكن الاستفادة

 الخوارزمية
معدل  IOUعند  APمتوسط الدقة 

متوسط 
الدقة 

mAP(%) 

عدد المربعات 
المحيطية 
 المتنبأ بها

حجم صورة 
 الدخل

زمن 
الاستنتاج 

(ms)  
 المرجع

IOU = 0.5 IOU= 0.75 

YOLOv3 22.2 62.2 22.6 10647 416x416 29 [15] 
SSD-300 41.2 23.4 22.6 8732 300x300 61 [12] 
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فاختيار عتبة عالية تعني أننا سنحتفظ بتنبؤات أقل، وبالتالي سيكون  :إيجاد عتبة مناسبة لدرجة وجود الكائن -0 
الكثير من الكائنات. أما  أي سنفقد FNأقل أي نرتكب أخطاء أقل. ولكننا بالمقابل سيكون لدينا المزيد من  FPلدينا 

 العتبة الأقل، ستزيد من عدد التنبؤات التي نعتمدها ولكن سيؤدي ذلك في العادة لدقة أقل. 
استخدام ب من خلال حساب المساحة تحت المنحني Average Precision (AP)حساب متوسط الدقة  -5
 .integrationالتكامل 

. تم اعتماد قيم عشر IoUيتم معرفة تحديدات الكائنات النموذجية على أنها صحيحة أو خاطئة اعتمادًا على عتبة 
( منحنيات 05يبين الشكل ). 1.12 بخطوة 1.22إلى  1.2من  YOLOv3للبنية  COCOعتبات مختلفة لقاعدة بيانات 

  ."الشخص"من قاعدة البيانات بالنسبة لكائن محدد الاستدعاء –الدقة 
 YOLOv3هي كل ما يهمنا فقد حققت  mAPبطبيعة الحال، فإن النتيجة الأعلى هي الأفضل. لكن لا يعني أن 

جهزة المحمولة لا بد من درجات أقل من بعض منافسيها ولكنها حققت سرعة ملحوظة. عندما يكون العمل على الأ
بعد الاختبار على  SSDو   YOLOv3( أداء البنيتين 0استخدام نماذج تفاضل بين السرعة الدقة. يوضح الجدول )

 .COCOقاعدة البيانات 
 

 الاستنتاجات والتوصيات:
هناك مفاضلة بين السرعة والدقة. وبما أن المحور الأساسي لنماذج التحديد والتصنيف بمرحلة واحدة هو السرعة.  

   [33]لذلك يجب توخي الحذر عند المفاضلة بين الدقة والسرعة.
ية استخلاص لمن خلال دراسة النتائج وتتبع عمل كلتا البنيتين تبين لنا أنه كلما كانت الشبكة الأساسية أقوى في عم
إذ أنها  SSDالسمات كلما ساعدت الطبقات الالتفافية المضافة في رفع دقة التحديد والتصنيف وهذا ما فعلته البنية 

 ذات الدقة العالية والقوية في عملية استخلاص السمات.  VGG16استخدمت 
ي بناء التي تساعد الباحثين فلعل أهم الأمور التي تم التوصل إليها من خلال دراسة بنى التحديد والتصنيف و 

هيكلية جديدة تمتلك القدرة على زيادة السرعة في إنجاز الحسابات هي الأخذ بعين الاعتبار حجم المرشحات التي تؤثر 
في دقة المهمة وعدد الطبقات الالتفافية والتي تتناسب عكسا مع كمية الحسابات وطردا مع الدقة، والاتصالات بين 

وتابع التفعيل   -عند تدريب الشبكة الأساسية –حديد البرامترات التالية: معدل التعلم و تهيئة الأوزان الطبقات، كما أن ت
 له أثر كبير في تحديد أداء النموذج. 

لم تتمكن من تحديد الكائنات الصغيرة والمتوسطة بدقة وهذا الذي تفوقت به  YOLOv3وكما وجدنا فإن البنية 
من خلال زيادة عدد خرائط السمات بأحجامها الصغيرة والكبيرة والمربعات الافتراضية التي تعتمد على أبعاد   SSDالبنية 

أن تعتمد على زيادة عدد خرائط السمات التي تستنتج الكائنات وتعمل على  YOLOv3الخلية مركز الكائن. يمكن للبنية 
 يدة في تحديد الكائنات الأكبر والأوسط، كذلك الأمر أن تعتمدتغيير حجوم مرشحاتها لتتمكن من استخلاص السمات المف

في تحديد الكائنات بالتعاون بين خرائط السمات مجتمعة وليس كل خريطة على حدى الأمر الذي يمكّن من تلافي ضياع 
السمات أن تتجاوز مشكلة البطء من خلال تخفيض عدد خرائط  SSDالمكونات في الصورة. بالمقابل لا يمكن للبنية 

لأن ذلك سيؤثر في الدقة وينخفض الأداء ولكن يمكن لهذه البنية أن تزيد من سرعتها من خلال استخدام أجهزة حديثة أو 
 التدريب على التفرع من خلال المكتبات الحديثة المتوفرة في لغات البرمجة الداعمة.



 د. المحايري , د. كنفاني , م. كيوان                                        أحدث الخوارزميات المستخدمة للكشف عن الكائناتدراسة عن 

 
نجد من اختيارنا للعتبة  COCO.[34]البيانات محدد من قاعدة " الشخص" الكائن لالاستدعاء بالنسبة ل–( منحنيات الدقة 30الشكل )
أقل أي نرتكب أخطاء أقل. ولكننا بالمقابل سيكون لدينا  FPوالتي سيتم عندها الاحتفاظ بتنبؤات أقل فسيكون لدينا  IOU= 0.95العالية 

( وبالتالي سنفقد التنبؤ بالكثير من الكائنات. أما العتبة الأقل, ستزيد أي )عدم وجود تنبؤاتلكائنات موجودةفعلا في الصورة FNالمزيد من 
 من عدد التنبؤات التي نعتمدها ولكن سيؤدي ذلك في العادة لدقة أقل.
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