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  ABSTRACT    
 

    This research deals with one of the most important and recent topics in the field of 

machine learning in general and deep learning in particular, which is image Captioning 

systems. In this research, an image-captioning system is built based on the ResNet50 

model, which is a deep learning network based on convolution neural networks CNN, 

through which the features of the image representation are obtained. As for the textual 

representation, five different models are proposed, based mainly on the GloVe and 

FastText models provided by Twitter and Facebook, respectively. The effect of different 

vocabulary dictionaries on the performance of the proposed system is studied. A global 

MS-COCO dataset is used, from which a subset of 10,000 images is token, 9,000 images 

from them are chosen for the Training and validation group. While the testing process 

includes 1000 images varying from the training-set. This test-set is applied to the five 

designed models.  

        To find out the precision of the results used by the five proposed systems as well as 

how well they match between the original description sentences and the resulting 

description ones, performance measures are used such Accuracy, Average of Depth 

Similarity, Top-1, Top-5 and BLEU. The results show the superiority of systems based on 

FastText models although they take longer time than GloVe models. 

 

Keywords: Deep Learning, Natural Language Processing, Image Representation, Text 

Representation, FastText Model, GloVe Model. 
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 أنظمة وصف الصورذج التمثيل النصي عمى أداء و تقييم أثر اختلاف نم
 

 *د. جعفر الخير
 **سميمان رسام .د

 ***رشا معلا
 (2020 / 7 /61ل لمنشر في ب  ق   . 4242/  3/  2تاريخ الإيداع ) 

 
 ممخّص  

 
يناقش البحث الحالي أحد أىم وأحدث المواضيع في مجال تعمم الآلة عموماً والتعمم العميق خصوصاً وىو         

وىو نموذج تعمم  ResNet50بناء نظام لوصف الصور يعتمد عمى النموذج البحث ىذا ي أنظمة وصف الصور. تم ف
والذي يولد أشعة سمات التمثيل الصوري. أما في  CNNعميق مدرب مبني عمى أساس الشبكات العصبية الالتفافية 

 FastTextو  GloVeخمس نماذج وصف مختمفة تعتمد بالأساس عمى نموذجي  تالتمثيل النصي فقد اعتمد
المقدمين من قبل تويتر وفيسبوك بالترتيب، حيث تم دراسة تأثير اختلاف معاجم المفردات عمى أداء نظام الوصف 

 01111مجموعة جزئية منيا مؤلفة من  تالعالمية حيث أخذ MS-COCOمجموعة بيانات  تاستخدمالمقترح. 
 ، أما لعممية الاختبار فقدValidationحقق والت Trainingصورة منيا لمجموعة التدريب  9111 خصص بحيثصورة، 

، وتم تطبيق الاختبارات عمى والتحقق البيانات مختمفة عن صور التدريب مجموعة صورة من  0111تم اختيار 
 النماذج الخمسة المصممة.

صف لمعرفة دقة الوصف الناتج عن النماذج المقترحة ومدى درجة تطابق جمل الوصف الفعمية مع جمل الو         
، Top-1, Top-5, Average of Depth Similarity , Accuracyالناتجة، تم استخدام قياسات الأداء التالية 

BLEU بينت النتائج العممية تفوق الأنظمة المعتمدة عمى نماذج .FastText  عمى الرغم من أنيا تستغرق زمناً أطول
 .GloVeمن نماذج 

  
، FastTextنموذج النصي،  التمثيلالصوري،  التمثيلعالجة المغات الطبيعية، التعمم العميق، م مفتاحية:الكممات لا

 .GloVeنموذج 
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 قدمة:م
التي تعتمد بشكل أساسي  Machine Learningأحد فروع تعمم الآلة  Deep Learningالتعمم العميق  ديع        

 Supervisedيرة منيا التعمم بمشرف عمى الشبكات العصبونية في بناء نماذجيا. يضم التعمم العميق طرقاً كث
Learning والتعمم بدون مشرف ،Unsupervised Learning ولعل الاختلاف الأساسي بين تعمم الآلة والتعمم ،

العميق يكمن في كيفية استخلاص السمات فبينما تميل الطرق التقميدية لتعمم الآلة إلى استخدام تقنيات تعتمد عمى 
الانحناءات والنسيج وغيرىا، تستخدم طرق التعمم العميق تقنيات أكثر تطوراً تعتمد عمى الشكل والحواف والمون و 

استخلاص السمات بشكل ىرمي  بدءاً من السمات البسيطة وصولًا إلى السمات الأكثر تعقيداً لمحصول عمى نموذج 
تسمية التعمم العميق  ظيرتا سمات قوي ولتحقيق ىذه التقنيات تم بناء شبكات عصبونية ذات طبقات متعددة ومن ىن

 [.1التي تعني أن الشبكة مع كل زيادة عمق أو طبقة فييا تتعمم شيئاً جديداً أكثر تفصيلًا وتعقيداً ]
مع التطور الكبير والضخم في و ، Image Captioning Systemsما يخص نظم وصف الصور بأما         

استخلاص سمات الصور ووصفيا كافية حيث ظيرت بدلًا منيا  بيانات الصور لم تعد الطرق التقميدية في مجموعات
 Convolutional Neuralتقنيات أخرى جديدة لاستخلاص سمات الصور مثل الشبكات العصبونية الالتفافية 

Networks (CNN) [2 )والتي تستطيع أخذ صورة كدخل ليا ثم باستخدام عدد من عمميات الالتفاف )الترشيح ]
)لتقميل الأبعاد( تحول في الخرج إلى شعاع من السمات يعمل كمجموعة من الواصفات لتمك  Poolingوالانتخاب 

الصورة، حيث تم الاستفادة من زيادة عمق الشبكة وعدد طبقاتيا في زيادة فعالية استخلاص السمات الأمر الذي كان 
 ف زمن التدريب فييا دون جدوى تذكر.غير ممكن في الشبكات التقميدية القديمة التي كانت زيادة عدد طبقاتيا تضاع

إلى تحسين وتطوير النماذج المصممة  وتعمم الآلة الذكاء الصنعي نظم التطور الكبير والمتسارع فيأدى         
. Full-length sentencesأو بجمل كاممة  Captionsسميات بتسواء  Image Captioningلوصف الصور 

 أنيا لا تزال غير قادرة عمى تقميد العقل البشري تماماً في وصفو لممشاىد التي وعمى الرغم من تطور ىذه النماذج إلا
 .[3] يراىاـ لذلك لا يزال ىذا المجال قيد البحث والدراسة والتطوير

ىناك الكثير من التطبيقات الميمة التي يمكن الاستفادة من نظم وصف الصور فييا بدءاً من تطبيقات التفاعل         
مروراً بتطبيقات تعميم الأطفال ووصولًا لتطبيقات المساعدة الصحية ومساعدة المكفوفين وذوي الاحتياجات مع البشر 
غيرىا من التطبيقات الكثيرة انتياءً بتطبيقات استرداد الصور والبحث الصوري في محركات البحث الضخمة و الخاصة، و 

 التي تشكل خدمة عالية القيمة واليدف للإنسان.
 لمرجعية ذات الصمة:الدراسات ا
العديد من الدراسات والأبحاث العممية في مجال وصف وتسمية الصور سواء بالاعتماد عمى  نُشرَت مؤخراً         
تركزت ة. د في معظميا عمى المغة الإنكميزيالتوضيحية أو باستخدام جمل وصف كاممة، حيث تم الاعتما التسميات

يتألف أي نظام وصف صور من دعامتين أساسيتين ىما . 2109و 2106معظم تمك الدراسات في الأعوام بين 
وتكمن عممية وصف الصور في النصي أو نموذج استخلاص السمات والنموذج  )سمات الصور( النموذج الصوري

اعتمدت الدراسات السابقة في مرحمة استخلاص السمات عمى  القدرة عمى الربط بين النموذجين لإنتاج عممية الوصف.
، AlexNet [4,5] ،VGG-16 [6] ،ResNet [7] ،GoogleNet [5]استخلاص السمات مثل  شبكات

DenseNet [8]  مثل نصيةفقد تم استخدام نماذج النصي وغيرىا، أما في النموذج LSTM [9] ،[10] RNN ،
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CNN [11] ،GRU [12] . مثل  ميةصور عال بيانات مجموعاتوفي سبيل تطبيق تمك النماذج واختبارىا تم استخدام
MS-COCO ،Flickr8k ـFlickr30k [13,14].  

تختمف النماذج الصورية عن بعضيا البعض في البنية الداخمية المكونة ليا حيث أنيا جميعاً شبكات عصبونية         
 Top-1وحققت دقة وصف مميون بارامتر  60من  Alexnet [4,5]تتألف شبكة فمثلًا ذات معماريات مختمفة. 

بارامتر وحققت  مميون VGG 038، في حين تضم شبكة 81.2مساوية لـ  Top-5ودقة وصف  57.0مساوية لـ 
 25.6فتتألف من  ResNet50أما شبكة عمى التوالي.  90.2و 71.5مساوية لـ  Top-1, Top-5 الوصفدقات 

كة كانت الأفضل مميون بارامتر فقط وىو أقل بكثير من باقي الشبكات عمى الرغم من أن دقة الوصف في ىذه الشب
ة فقد تم النصيبالنسبة لمنماذج أما  Top-5  [05.]وفقاً لمعيار  93ودقة  Top-1وفقاً لمعيار  75.2حيث حققت 

الشبكات ذات ومن ثم تطوير نموذج  Recurrent Neural Networks RNNالشبكات العصبونية التكرارية استخدام 
حيث تستطيع ىذه  RNNمن شبكة  Long-Short Term Memory  LSTMقصيرة( -الذاكرة المتكيفة )طويمة

ونسخ معدلة منيا  LSTMوقد استخدمت شبكات الشبكات التعامل مع تشكيل الجمل كونيا تتضمن عناصر الذاكرة، 
[ التي 06. ىناك بعض الدراسات القميمة ]نظم وصف الصور ة المستخدمة فيالنصيالنماذج بشكل كبير في معظم 

 وعمى الرغم من تقميل تعقيد ىذه الأنظمة إلا أن دقتيا كانت أقل.النصي نفسيا لتوليد النموذج  CNNاستخدمت شبكات 
التعقيدات الحسابية المكمفة زمنياً وقد جرى  فيالمشكمة الأساسية التي تعاني منيا أنظمة وصف الصور تكمن         

[ في حين 07] ResNetات الشبكة كما في شبكة مثل تقميل عدد بارامتر استخدام العديد من الطرق لحل ىذه المشكمة 
وعادة ما يكون [ 08]في دراسات أخرى  vocabulary dictionary )عدد المفردات( النصيتم تقميل حجم المعجم 

 39[ تم تقميل حجم معجم المفردات بمقدار 08] Zhang ففي دراسة[ 3كممة ] 41111إلى  01111بين  حجم المعجم
لحل مشكمة انخفاض دقة الوصف مع تقميل و  .Bleu-1فقط وفقاً لمعيار  02.6خفضت إلى انوصف الدقة  لكنمرة 

كما في دراسة  Dense Captioningالأبعاد استخدمت دراسات أخرى طرق أخرى لتقميل الأبعاد مثل طرق التخفيض 
Johnson [09 ] نيا. تعتمد ىذه الطريقة عمى تقوم أولًا بتحديد المناطق البارزة في الصورة ثم تولد وصفاً لكل موالتي

تستخدم لتخفيض أبعاد  Dense Layerلمحصول عمى سمات كل منطقة في الصورة. وتتضمن طبقة  CNNشبكة 
)لمحصول عمى الأجزاء الميمة من الصورة( ثم يتم استخدام شبكة  CNNالسمات التي يتم الحصول عمييا من شبكة 

LSTM  أخرى  . وفي دراسةالنصيمن أجل بناء النموذجYang [21 تم حل مشكمة عدم ملاءمة طرق ]Dense 
Captioning ميات تسلمصور التي تتضمن تداخل أو تراكب لممكونات حيث تم الاعتماد عمى السمات البصرية وال

دمج السمات الصورية تم ليالتوضيحية المخمنة لكل سمة وتسمح الطريقة بإيجاد موقع مناسب لكل مكون في الصورة 
ة النصيمع السمات  الصوريةربط السمات من أجل  Context Fusionالنصية بطريقة دمج السياق  مع السمات

متفوقة عمى قيمتو في  mAP=8.03قوي. حققت الدراسة قيمة معامل أداء نصي  لمحصول عمى نموذج
 .5.64التي كانت   Johnsonدراسة

وتسخيرىا لتقميل حسابات في دراسة أخرى الجة التفرعية تم الاستفادة من سرعة الحسابات التي تقدميا نظم المع        
[ الذي استخدم بنية تفرعية 20] Wangأنظمة وصف الصور مع المحافظة عمى دقة وصف عالية كما في دراسة في 

 RNNالتوضيحية تعتمد عمى تقسيم وحدات  التسمياتلوصف الصورة باستخدام  LSTMو RNNمركبة من شبكتي 
التوضيحية لمصور.  التسمياتعدد من الأجزاء متساوية الحجوم والتي تعمل بشكل متوازي لتوليد المخفية إلى  LSTMو

 Bleu-1من حيث معيار  GoogleNetوقد تفوق عمى نموذج  Flickr8kبيانات  مجموعةطبق الباحث نموذجو عمى 
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ومنيا من استخدم نماذج  لصوركما أنو استيمك فقط ما يقارب نصف الموارد التي تستيمكيا الطرق السابقة في وصف ا
[ تمكن الباحثون من التوصل 22وحققت دقات وصف جيدة ففي دراسة ] VGGو  ResNet50أكثر تطوراً مثل شبكة 

 .النصيعمى التوالي مستفيدين من قوة الربط بين النموذجين الصوري و  VGGو ResNetلشبكتي  88.6% و95.9لدقة وصف 
، BLEU ،CIDEr ،METEORالمصممة بالاعتماد عمى عدة طرق تقييم منيا  رنماذج وصف الصو تم تقييم         
Top-1 ،Top-5.يعتبر حيث  ، الخBleu  معيار لتقييم دقة الوصف بحيث إذا كان الوصف الناتج عن عممية

لا ستكون منخفضة bleuالاختبار قريباً جداً من الوصف المستخدم في التدريب فإن قيمة  ىذا  ، ومجالستكون عالية وا 
فيو يقيس درجة التطابق بين الجمل الناتجة عن  CIDEr.  أما بالنسبة لمعيار [23] %011و 1المعيار ىو بين 

من وجية نظر متوافقة جداً مع مفيوم البشر في وصف الصور ويسعى ىذا المعيار إلى الوصف والجمل الحقيقية 
( مقارنة 0يوضح الجدول ) .[24] لتفكير البشريانتقاء أفضل الجمل التي تعطي الوصف لمصور بشكل يتوافق مع ا

في مجال نظم وصف الصور من حيث نموذج استخلاص  2109وحتى  2106بين أىم الدراسات بين الأعوام 
 ومجموعة البيانات وتقييم أداء نموذج الوصف.النصي السمات والنموذج 

 
 .في مجال نظم وصف الصور 2019وحتى  2016( مقارنة بين أىم الدراسات بين الأعوام 1الجدول )

البحث وتاريخ 
 النشر

نموذج 
استخلاص 
 السمات

النموذج 
 النصي 

مجموعة 
 البيانات

Bleu-1 Bleu-2 CIDEr Top-1 
Top-5 

4202 [42] VGG LSTM MS-COCO 4012 2212 2.16 - 

4202 [2] GoogleNet LSTM MS-COCO 2212 31.2 61.8 - 

4202 [2] AlexNet, 

VGG 

LSTM MS-COCO 2414 2.14  - 

Flickr30k 2410 42.6  

4204 [42] ResNet LSTM MS-COCO 4214 26 02612 - 

Flickr30k 2414 2.12 2.10 - 

4204 [44] VGG 

ResNet 

RNN 

LSTM 

MS-COCO .0 6.10 0241. - 

4204 [46] VGG LSTM MS-COCO - - 024 - 

Flickr30k - - 4214 - 

4204 [4.] VGG 

ResNet 

LSTM MS-COCO - - 024 - 

Flickr30k - - 02010 - 

4206 [30] GoogleNet 

ResNet 

LSTM MS-COCO 4212 2212 00412 - 

420. [20] ResNet 

VGG 

LSTM MS-COCO - - 00210 - 

420. [31] ResNet 

 

LSTM MS-COCO 4216 2.12 00212 - 

استخدام  وصف صور حيث جرى نظامبناء  تمحيث [، 32و22في جامعة تشرين ] بعض الدراسات أجريت        
النصي. تم  التمثيلفي عممية  RNNوتم استخدام شبكة  VGG16, VGG19, ResNet50ثلاثة نماذج مختمفة ىي 

 %.95وصف  بدقة ResNet50وقد بينت النتائج العممية تفوق نموذج  MS-COCOمجموعة بيانات استخدام 
معظم الدراسات الحديثة في آخر سنتين عمى موضوع تقميل الزمن مع الحفاظ عمى الدقة وكان ىذا ركزت         

الإنكميزية وبالاعتماد عمى نماذج شبكات  ةمنطمق بحثنا الحالي الذي يتضمن بناء نموذج وصف لمصور بالمغ
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قدرة عمى تقميل بارامترات ال أثبت والذيالصوري لموصف  ResNet50 حيث تم استخدام نموذجاستخلاص السمات 
 مختمفة نصيةنماذج  5فقد تم استخدام  النصي ، أما في النموذج [0] الشبكة مع المحافظة عمى دقة وصف جيدة

عمييا مقابل استخدام قاموس  الصورج وصف وذاستخدام كامل قاموس مفردات المغة التي تم تدريب نملدراسة تأثير 
(، ثم مقارنة أداء ىذه النماذج من مستخدمة في تدريب نظام وصف الصور المقترح)انتقاء الكممات المفردات مخفض 

 ناحية الأداء والزمن.
 

 أىمية البحث وأىدافو:
مجال وصف الصور واسترجاع الصور من أكثر المجالات انتشاراً في الأعوام الأخيرة نظراً لمحاجة  ديع        

التطبيقات التي تخدم فاقدي البصر وذوي الاحتياجات الخاصة حيث يتم تحويل الصور إلى  التطبيقية اليامة لو مثل
نص مقروء. كذلك ىناك العديد من التطبيقات التعميمية سواء للأطفال أو غير المختصين التي تتطمب معرفة محتوى 

تراح التي تعتمد عمى وصف الصور وتحويمو إلى نصوص مقروءة. فضلًا عن تطبيقات البحث الصوري وتطبيقات الاق
الصور من أجل تقديم نصائح محددة لمزبائن وتقرب وتسيل ليم عممية البحث عن ىدفيم مثل البحث عن فندق 
بمواصفات صورية محددة مثلًا ناىيك عن مئات التطبيقات التي تعتمد عمى تبادل واسترداد ملايين الصور مثل 

لأنظمة وصف  نصيةنماذج خمس بحث الحالي إلى إجراء مقارنة بين . ييدف التطبيقات مواقع التواصل الاجتماعي
وتختمف عن  GloVeو  FastTextين النصيالصور من حيث الدقة والزمن. تعتمد ىذه النماذج عمى النموذجين 

 المخصص والمستخدم من قبل كل نموذج عمى حدة.النصي بعضيا البعض عن طريق تغيير عدد كممات قاموس المفردات 
 

 ق البحث ومواده:طرائ
 :أدوات البحث -1

 GB 8وذواكر  GHz 2.3بسرعة  intel I5G8معالج ، UbuntuX64bit تشغيل نظامحاسب بمواصفات:         
 Anaconda، بيئة تطوير Python V3.6لغة البرمجة تم استخدام  .100GBقرص صمب بحجم مساحة و 

Navigator ،مكاتب Keras  ،TensorFlow  بيئة ،Jupiter 6.0.1 . ة زماللاالخاصة و المرفقات كذلك تم تحميل
أما بالنسبة . FastText[33,34] و  GloVeالنصي التمثيل ونماذج  ResNet50 الصوري التمثيلذج و لعمل نم
صورة  01111 تم انتقاءالعالمية حيث  MS-COCOبيانات  مجموعةالبيانات المستخدمة فقد تم استخدام  لمجموعة

صورة لإنجاز عممية التدريب والتحقق  9111م تقسيميا بشكل عشوائي إلى ة فقط ليتموصوفة بجممة واحد
(validation) صورة للاختبار.  0111و 
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 البنية التصميمية لنماذج وصف الصور المستخدمة: -2
 

 
 

 حة لمبحث الحاليالصوري )المستطيل المتقطع والمنقط( والنصي )المستطيل المتقطع( المقتر  التمثيل( نماذج 1الشكل )
 

  :Image Representation (Image Model) السمات الصورية استخلاصمرحمة  2-1
شبكة  استخدامب X 224 X 3 224يتم خلال ىذه المرحمة الحصول عمى سمات صورة الدخل ذات الأبعاد         

(ResNet )[ 35وتم استخدام النموذج الصوري ليذه الشبكة من المرجع] ، طبقة التفافية  51لف من يتأوالذي
Convolutional وظيفتيا الأساسية استخلاص سمات الصور )دخل النموذج( بالاعتماد عمى مرشحات لازمة لإنجاز 
عنصر. تتميز شبكات  2148ىو عبارة عن شعاع من السمات بحجم  ResNet الـ خرج شبكةعممية الترشيح. 

ResNet ية الشبكة إلى مجموعة بموكات بحيث يتم تقميل أبعاد الصورة بسرعتيا في عممية التدريب بسبب تقسيم بن
مما يسيم في تقميل عدد البارامترات اللازمة لتدريب الشبكة  ResNetبمقدار الضعف بعد نياية كل طبقتين من شبكة 

 ResNet50يتضمن نموذج  .[39] يزيد من مشكمة زمن التدريب لا ResNetلذا فإن زيادة العمق في شبكات 
أبعاد أو واليدف ىو تقميل  3*3قبل استخدام الطبقة ذات المرشحات  0*0دام طبقة التفافية بمرشحات ذات حجم استخ

المستخدم لأننا نريد  ResNet50من نموذج  Decision Layerتم إزالة طبقة القرار  .Channel Depthعمق القناة 
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الـ  ResNetتمثيل الصوري )سمات نموذج بسبب الحاجة إلى دمج الالحصول عمى سمات من خرج الشبكة فقط. 
. من أجل ضبط أبعاد شعاع السمات الناتج ليتوافق مع أبعاد التمثيل النصي، تم استخدام ( مع التمثيل النصي2148
 ResNetعنصر فقط. يتضمن عنصر شبكة  256إلى  2148لتخفيض عدد السمات من  Dense Layerطبقة 

مباشر بين دخل عنصر الشبكة وخرج  Identity Connectionن واتصال تطابق الواحد طبقتين التفافيتين متتاليتي
الصوري مع  التمثيل( "جزء النموذج الصوري" بنية نموذج 0الطبقة الثانية منيا بحيث يتم دمجيما معاً. يوضح الشكل )

 .ResNet( مقارنة بين نموذج عنصر شبكة عادية وعنصر 2طبقة التخفيض. يوضح الشكل )

 
 ResNet( الفرق بين عنصر شبكة عادية وعنصر شبكة 2) الشكل

 
 :Text Representation (Caption Model) التمثيلات النصيةمرحمة الحصول عمى  2-2

، وكدخل ليذه المرحمة يتم استخدام الممف الخاص يتم في ىذه المرحمة الحصول عمى سمات الوصف النصي        
البيانات المستخدمة وىو  مجموعةالمتاح مع  Image Description (captions) Fileسميات النصية التوضيحية تبال

البيانات. يتألف الوصف النصي لكل صورة عادة  مجموعةجممة بمعدل جممة واحدة لكل صورة في  01111مؤلف من 
موضحة في ال المراحل التالية النصي التمثيلعممية الحصول عمى  تتضمنمن اسم الصورة متبوعاً بجممة تصفيا. 

 :النصي" بالتمثيل( "الجزء الخاص 0الشكل )
 Kerasاستخدام تابعي المكتبة : يتم في ىذه المرحمة Tokenizer & Padding مرحمة الترميز والحشو -

في  Tokenizer. يتم الاستفادة من تابع pad Sequencesوتابع الحشو  Tokenizer الترميزالمتاحين وىما تابع 
النموذج النصي فضاء موافق ليا ضمن  Indexحيث يتم تمثيل كل كممة بدليل  كممات، تقسيم جمل الوصف إلى

 Indexحيث أن الدليل  "dog"مثال عن ترميز كممة  (A-3يوضح الشكل )، أوزان الكمماتمؤلف من المدرب وال
لكممات ثابت . أما بالنسبة لتابع الحشو فيستخدم لجعل طول ترميز كل اTokenizerعمى خرج  37 الخاص بيا ىو

 ، حيث يتم الحشو بأصفار عند الحاجة.ومساوٍ لعدد أوزان الكممات المستخدم ضمن النموذج النصي المدرب وموحد
موافقة  IDsخرج ىذه المرحمة ىو مصفوفة )عدد الأمثمة، الطول الأعظمي( تتضمن أرقام صحيحة تمثل معرفات 

 .dogوزن لكممة  21( أول B-3يوضح الشكل ) لمكممات.
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(A) 

 
(B) 

من  dogوزن لكممة  20أول  Tokenizer ،(B)عمى خرج  dogالخاص بكممة  indexالدليل  dog" :(A)"( تمثيل كممة 3الشكل )
 وزن. 100أصل 

 
تم في بعض والذي ينتج عنو نموذج التمثيل النصي.  النصي، ليالتمث، وىي عصب مرحمة في المرحمة الثالثة -

النصي لكن الدراسة الحالية ستركز عمى استخدام  التمثيللبناء  Filtered GloVeنموذج الدراسات السابقة استخدام 
بدون ترشيح ايضاً ودراسة تأثير استخدام كامل  FastTextبدون ترشيح إضافة لاستخدام نموذج  GloVeكامل نموذج 

  (.4قاموس المفردات أو أجزاء منو ومقارنة أداء ىذه النماذج كما ىو موضح بالشكل )
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 ( سيناريوىات العمل المقترح4الشكل )

. يتضمن النموذج الأول استخدام الكممات المنتقاة من التسميات النصيموصف لخمس نماذج  تحقيقالبحث ىذا في  تم
مع نموذج  الصوري عمييا( التمثيل)الكممات التي تم تدريب نموذج  Vocabulary Originalالتوضيحية لمتدريب 

كممة. أما النموذج الثاني فيتم فيو استخدام  4559والذي يضم  Filtered GloVeالمرشح  النصي التمثيل
Vocabulary Original  النصي العام )غير المرشح(  ليالتمثمع نموذجPublic GloVe  والذي يتضمن

النصي العام  التمثيلمع نموذج  Vocabulary Originalكممة. أما النموذج الثالث فيو يمثل استخدام  0093505
. النموذج الرابع يتم فيو استخدام الكممات المنتقاة كممة 2509371والذي يتضمن  Public FastText)غير المرشح( 

 Publicكممة والتي تم ربطيا مع أوزانيا وتدريبيا عمى نموذج  00693وعددىا  Public GloVeمن النموذج العام 
GloVe  أن النموذج الأخير تضمن استخدام الكممات المنتقاة من النموذج العام النصي، في حينPublic FastText 
 النصي.  Public FastTextكممة والتي تم ربطيا مع أوزانيا وتدريبيا عمى نموذج  00693وعددىا 

يتم  بحيث Word Representationميمتيا الأساسية الحصول عمى تمثيل لمكممات طبقة تتضمن ىذه المرحمة 
لكممات المستخدمة في التسميات رموز اختيار الرموز الموافقة للا النصي المدرب المستخدمالبحث ضمن النموذج 

والتي تستخدم في  Embeddingوتعطي كنتيجة مجموعة من التضمينات  الناتجة من المرحمة الثانية، التوضيحية
، word vector 16عنصر  06عاع تمثيل نصي بحجم خرج ىذه المرحمة ش. النصي التمثيللبناء المرحمة اللاحقة 

وىو رقم اختياري وتم اختيار الرقم  Maxlen الجممة )عدد كممات جممة الوصف(ىو الحد الأعظمي لطول  06 والعدد
 .في وصف الصور تاستخدم ةطول جممأاعتماداُ عمى  06

الكممات و الصوري  لمتمثيل  ResNet50 بناء نموذج وصف صور يعتمد شبكة
العام )غير  النصي التمثيلمع نموذج  المنتقاة من التسميات التوضيحية لمتدريب

 .كممة  2509371 والذي يتضمن Public FastTextالمرشح( 

الكممات و الصوري  لمتمثيل  ResNet50 بناء نموذج وصف صور يعتمد شبكة
وىي الكممات الأكثر تكراراً وعددىا  Public GloVeالمنتقاة من النموذج العام 

 Public GloVeكممة والتي تم ربطيا مع أوزانيا وتدريبيا عمى نموذج  00693
 المغوي
الكممات الصوري  لمتمثيل  ResNet50 بناء نموذج وصف صور يعتمد شبكة 

كممة والتي تم ربطيا  00693وعددىا  Public FastTextالمنتقاة من النموذج العام 
 .Public FastTextأوزانيا وتدريبيا عمى نموذج مع 

 

الكممات و الصوري  لمتمثيل  ResNet50 بناء نموذج وصف صور يعتمد شبكة
مع نموذج  Vocabulary Originalالمنتقاة من التسميات التوضيحية لمتدريب 

 .كممة 4559الذي يضم  Filtered GloVeالمرشح  النصي التمثيل

الكممات و الصوري  لمتمثيل  ResNet50 تمد شبكةبناء نموذج وصف صور يع
العام )غير  النصي التمثيلمع نموذج  المنتقاة من التسميات التوضيحية لمتدريب

 .كممة 0093505والذي يتضمن  Public GloVeالمرشح( 

النماذج من تدريب مقارنة نتائج 

حيث دقة الوصف وزمن عملية 

 الوصف

 مقارنة نتائج الاختبارات
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 Gatedإلى وحدات  06الطول النصي إدخال شعاع التضمينات ذو  ليالتمثيتم في المرحمة الأخيرة من  -
Recurrent Units GRU))  من ضمخفية  طبقةبحيث يتم استخدام آخر  256ذات حجمGRU  من أجل تمثيل

خرج ىذه المرحمة ىو والتي تمثل التنبؤ عمى مستوى الكممة.  GRUكامل الجممة بدلًا من الحصول عمى خرج وحدة 
النصي متوافقاً مع حجم  التمثيلليكون حجم شعاع  وذلك( Word Vector 256) 256بحجم وصف نصي  شعاع
 الصوري. التمثيلشعاع 

 :في مرحمة الحصول عمى التمثيلات النصية المستخدمةالنصية نماذج ال 2-3
 Global Vectors For word Representation (GloVe)نصيين مدربين ىما النموذج تم استخدام نموذجين 

 .Facebookالخاص بموقع الـ  FastTextو  Twitterالمتاح من قبل 
 :Global Vectors For word Representation (GloVe)نموذج 
تحويل الكممة إلى شعاع  لتقنية يعتبر بمثابة تطوير Word Representationىو نموذج تمثيل لمكممات         

Word2vec م الفعال لأشعة الكممات المعروفة في أنظمة وصف الصور. يستخدم ىذا النموذج من أجل تحقيق التعم
 . [35] وآخرون في جامعة ستانفورد Penningtonوتم إنشاء النموذج من قبل الباحث 

-Word coإنشاء مصفوفة إحصائية تحدد عدد مرات تكرار الكممات  GloVeيتضمن التدريب في نموذج         
occurrence matrix يا أو غيرىا من المواقع التي تتضمن ضمن نص في مستودع نصي كامل مثل تويتر أو ويكيبيد

المدرب ىو نموذج مدرب يعتبر الأفضل من  GloVeنصوص خاصة بمختمف صنوف المستخدمين. إن خرج تمثيل 
. حيث يعتبر نموذج Word2vecحيث تجميع العدد الأكبر الممكن من تضمينات الكممات مقارنة بنماذج سابقة مثل 

Word2vec  الكممة المرجعية، أشعة -يركز عمى تحسين السعة التخمينية )الكممة اليدف نموذجاً تخمينياً فقط أي
في تخمين الكممات اليدف من كممات السياق مع الأخذ بالحسبان تمثيلات أشعة  Lossالكممات( أي تحسين الضياع 

. أما قدرة التخمينبناء شبكة عصبونية ذات تغذية أمامية يتم تدريب الأشعة فييا عمى تحسين عن طريق وذلك  الكممات
عمى  Dimension Reduction، تبنى أشعة الكممات من خلال إنجاز عممية تقميل أبعاد GloVeفي نموذج 

تواجد الكممة  تكرار دأي عد Count-basedعمى العد  اً معتمد اً عتبر نموذجيو مصفوفة التواجد المشترك لمكممات 
 :[35] ( وىي5لمراحل الموضحة في الشكل )ا GloVeويتضمن نموذج  .Corpusضمن مستودع الكممات 

تمثل معمومات التكرار أو التواجد المشترك لمكممات تعني كم  (word x context)إنشاء شبكة كبيرة من رتبة  -
تحديد لكل كممة ضمن الأسطر كم من الممكن رؤية ىذه الكممة في ثم  مرة تكررت كل كممة ضمن مستودع النصوص.

 لواحد. بعض الظروف في العمود ا
  تخزن ىذه المعمومات ضمن مصفوفة الترابط أو التواجد المشترك. -
بحيث يعود كل  (word x highlights)تحميل مصفوفة التواجد المشترك إلى بعد أدنى من رتبة بعدىا يتم  -

  سطر فييا إلى تمثيل شعاع لكممة واحدة.
اتجة عن إعادة بناء التمثيلات تتضمن المرحمة الأخيرة تطبيق عممية حد من مشكمة الضياعات الن -

Reconstruction Less  والتي تحاول اكتشاف التمثيلات ذات المستويات الأدنى التي يمكنيا توضيح الجزء الأضخم
 من التغيير في المعمومات ذات المستوى الأعمى.
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 GloVe( مراحل تدريب نموذج 5الشكل )

 :FastTextموذج ن
مثل التمثيلات النصية وتصنيف الكلام  NLPلإنجاز ميام معالجة المغات الطبيعية  FastTextيستخدم نموذج         

مما  BSDع تحت ترخيص موز   FastTextتمثيل  إن   تحميل الشعور...(. /المستندات  /والجمل )تصنيف النصوص
يوضح  .[34] توزيع والاستخدام للأغراض التجاريةيعني أنو متاح لمتعديل والاستخدام من أجل المشاريع الخاصة وال

 ,x1, x2وىي الاشعة  n gramsلجممة واحدة تتضمن أشعة دخل ذات حجم  FastText( معمارية نموذج 6الشكل )
…, xn يتم تغذية أشعة الدخل ىذه لدخل الشبكة بحيث تحول إلى صيغة تضمينات ويتم حساب قيمة الحالة المخفية ،

 ج وزن ىذه التضمينات وفق صيغة محددة.اعتماداً عمى دم
 

 
 FastText( معمارية نموذج 6الشكل )

 
 :FastTextو  GloVeالفرق بين نموذجي 

كل كممة في مستودع النصوص عمى أنيا كيان فريد بحد ذاتو ويولد شعاع تمثيل لكل منيا.  GloVeيعامل         
حيث كلاىما تعتبران الكممة عمى أنيا الوحدة الأصغر التي يمكن  Word2vecمر نموذج في ىذا الأ GloVeتشبو 

نما تعتمد عمى حساب عدد مرات تكرار  Word2vecليست تخمينية مثل  GloVeتدريبيا. لكنيا تختمف عنيا في أن  وا 
فيو يعامل كل  FastText. أما Word2vecالكممة وتنشئ لذلك مصفوفة التواجد المشترك وبيذه الفكرة تتفوق عمى 

لذا يكون شعاع الكممة مؤلفاً من مجموعة من  Characters ngramكممة عمى أنيا مؤلفة من مجموعة من المحارف 
بتوليد تضمينات نصية أفضل لمكممات حتى  FastTextالمحارف المتسمسمة لمكممة الواحدة. يسمح ىذا الفرق لنموذج 

ستكون غالباً مشتركة مع محارف من كممات أخرى.  n gramلكن محارفيا في  لو كانت ىذه الكممة نادرة الاستخدام
 .[36]والميزة الثانية ىي في التعامل مع الكممات من خارج القاموس 

 

  (word x context)شبكة كبيرة من رتبة إنشاء 

 Co-occurrenceإنشاء مصفوفة التواجد المشترك 

 (word x highlights)تحليل مصفوفة التواجد المشترك إلى بعد أدنى من رتبة  

 
)اكتشاف التمثيلات ذات  Reconstruction Lessحد مشكلة الضياعات الناتجة عن إعادة بناء التمثيلات 

 الأدنى( المستويات

 Outputالخرج 

 Hiddenالطبقة الخفية 

x1 x1 x1 
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 :لإنشاء النموذج الكامل الصوري والنصي التمثيلدمج  2-4
طابقة كل جممة من جمل الوصف مع النصي مع الصوري يجب الانتباه لم التمثيلمن أجل تحقيق إمكانية دمج         

. دخل ىذه المرحمة ىو شعاع السمات الصوري التمثيلالسمات الموافقة ليا الناتجة من مرحمة استخلاص السمات أو 
 Word Vectorالنصي  التمثيلالصوري وشعاع  التمثيلالناتجة من مرحمة  Image Feature Vectorالصورية 

المعتمدة  Concatenationتم تطبيق طريقة الربط  عنصر. 256كل منيما بطول النصي و  التمثيلالناتج من مرحمة 
والتي تسمح بمشاركة الأوزان  Kerasاستخدام بعض التوابع الوظيفية الموجودة ضمن مكتبة الـ ، وتتضمن dotعمى 

)الإيجابي والسمبي(، الصحيح والخاطئ بين أجزاء النموذج المراد إنشاؤه وذلك لإنشاء أزواج التمثيل الصوري والنصي 
النصي الصحيحة من جية ومن جية أخرى  التمثيلواليدف من إنشاء ىذه النماذج ىو ربط السمات الصورية مع أشعة 

النصي الضجيجية أو الخاطئة، بحيث يتعمم النموذج الكامل أثناء عممية التدريب عمى ربط السمات  التمثيلمع أشعة 
أو الضجيجي  السمبيالنصي  تمثيلالنصي الصحيح ليا وعدم الربط بين السمات الصورية وال التمثيلالصورية مع 

ناتج عممية الدمج سيكون ناتج النموذج والذي سيستخدم لاحقاً ضمن تابع حساب )استبعاد التوصيفات الخاطئة(. 
 :[37] (0)بالعلاقة والذي يعطي  (Loss functionالخسارة )

   (1) 
 نتيجة زوج التمثيل الصوري والنصي السمبي.  niيمثل نتيجة زوج التمثيل الصوري والنصي الإيجابي و pi حيث        

. يعتمد تابع الخسارة TensorFlowأو  Theanoيمكن حساب تابع الخسارة السابق اعتماداً عمى توابع مكتبة الـ 
 ،خرج نموذج التدريب عمىالناتجة  لتوضيحيةلتسمية االمقترح عمى وسيطين ىما التسمية التوضيحية الصحيحة وا

حساب عدد المرات التي تكون فييا قيمة  من خلالحساب دقة النظام المقترح  يمكن ىذين الوسيطينعمى  بالاعتمادو 
 نتيجة زوج التمثيل الصوري والنصي الإيجابي أعمى من قيمة نتيجة زوج التمثيل الصوري والنصي السمبي.

 :Evaluation Metricsييم أداء النماذج معايير تق -3
سميات التوضيحية المناسبة تيا وقدرتيا الصحيحة عمى إنتاج اللمعرفة دقة النماذج المصممة واختبار أدائ        

من استخدام مجموعة من معايير أو قياسات الأداء التي تحدد درجة الدقة والصحة في وصف صور  دلمصور، لا ب
معايير من أجل تقييم الأداء، ولعل أىم عامل أداء يمكن الاستناد عميو في تقييم النتائج  ماد عمى عدةالاختبار. تم الاعت

الخرج المتوقع  مع الفعمي لمنموذجالخرج وتمثل نسبة عدد المرات التي يتشابو أو يتطابق فييا  Accuracy الدقةىو 
 Trainingىذا ما يسمى دقة التدريب )و من أصل كامل العينات، ( Training Datasetلعينات التدريب )

Accuracyكما يتم حساب دقة التحقق ،) (validation Accuracy)  التدريب ويتم فيو أيضاً  لعمميةبعد كل تكرار
( وىذا ما Validation Datasetحساب دقة التعرف عمى الخرج الصحيح من الخرج المتوقع لكن لعينات التحقق فقط )

 Top-1 Similarityابو القيمة الأعمى تش. المعيار الثاني ىو معيار (Validation Accuracyيسمى دقة التحقق )
لمصورة مع الجممة الأصمية التي تصف الصورة من ممف التسميات  ناتج مدى تشابو أفضل توصيف حسبيوالذي 

أجل كل عينات الاختبار التوضيحية، وعمى ىذا الأساس سيتم أخذ قيمة المتوسط الحسابي لجميع قيم التشابو وذلك من 
 Confidence Interval of average% )95دراسة فاصل الثقة بنسبة  تمت ،المدخمة. بالإضافة لممتوسط الحسابي

of top-1 similarity.أما المعيار  ( ليذا المتوسط الحسابي والذي يوضح بشكل أفضل مدى دقة قيمة ىذا المتوسط
مدى تشابو الجممة الأصمية التي تصف  حسبوي Top-5 Similarityلعميا أفضل تشابو لمقيم الخمس االثالث فيو 

تم أخذ قيمة المتوسط الحسابي كذلك يالصورة مع كل جممة من الجمل الخمس الأفضل توقعاً وأخذ قيمة أعمى تشابو. 
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لممتوسط.  %95دراسة فاصل الثقة بنسبة و  لجميع قيم التشابو العظمى وذلك من أجل كل عينات الاختبار المدخمة
عمق أفضل تشابو يتم دراسة معيار  وبعد معرفة أفضل تشابو لمجموعة الجمل الخمس العميا مع الجممة الأصمية،

Depth of Best Similarity يساعد ىذا المعيار  .ترتيب أفضل تشابو بين التوقعات الخمس العميا والذي يحسب
د عمق معين بدلًا من أن يكون عند الاقتراح الأول أو العمق في فيم فيما إذا كان أفضل تشابو يتحقق بشكل أكبر عن

% ليذا المتوسط. المعيار الرابع 95صل الثقة بنسبة يستخدم فاكما  . يؤخذ المتوسط الحسابي لجميع قيم العمق1
التي تم  الأعمى والأدنىالقيمة أي  Max and Min Values of Similarityدنى وأعمى قيمة لمتشابو يحسب أ
ىو حساب  خامسالوالمعيار  الاختبار. التدريب أو ومن أجل كل عينات top-5ول عمييا بين كل التشابيات في الحص

ىو  الأخير المعيار .Depth of Max and Min Values of Similarity [22]عمق أدنى وأعمى قيمة لمتشابو 
الوصف بحيث إذا كان الوصف  معيار لتقييم دقة وىو BLEU (Bilingual Evaluation understudy) معيار

لا ستكون  BLEUالناتج عن عممية الاختبار قريباً جداً من الوصف المستخدم في التدريب فإن قيمة  ستكون عالية وا 
 .[38] تعني أن الوصف غير جيد BLEU ـمنخفضة وبالتالي القيم المنخفضة ل

 
 النتائج والمناقشة:

 التدريب: نموذج -1
تدريب لنظام وصف الصور المقترح عمى تحقيق عممية دمج التمثيل الصوري مع التمثيل النصي يعتمد نموذج ال        

لتدريب ىذا  الصحيح، وعميو تم الاعتماد عمى مجموعة عشوائية من التسميات التوضيحية الصحيحة والضجيجية
ة المراد وصفيا. بناءً عمى ما النموذج عمى اختيار التمثيل النصي الأقرب والانسب لمتمثيل الصوري الناتج عن الصور 

مصفوفة ) ةالمستخدم يةسمات الصور : أشعة الىي مدخلات ثلاث مؤلف مندخل مرحمة التدريب سبق يمكن اعتبار 
وتمثل كل (، والتسمية التوضيحية الصحيحة بالإضافة إلى التسمية التوضيحية الضجيجية عنصر 2148حجم أسطرىا 

المستخدمة  لعدد الكممات الأعظمي لمجممةالحجم الذي تم اقتراحو عنصر ) 06ـ مساوٍ ل سطرىاأبمصفوفة حجم  منيما
مأخوذة بشكل عشوائي من المجموعة  جزئية مجموعة صورتتضمن مجموعة بيانات التدريب  ة(.في وصف الصور 

صورة لإنجاز عممية التدريب والتحقق  9111 متضمنة صورة 01111من  وتتألفMS-COCO [03 ]المعيارية 
. سيتم حساب تابع الخسارة Overfittingتستخدم لحل مشكمة الـ  حيث صور التحقق، صورة للاختبار 0111و

تم تحميل . أداء النماذج المقترحةبالإضافة إلى الدقة ضمن مرحمة التدريب والتي ستستخدم لاحقاً في عممية تقييم 
 [. 33،34الية ]من المواقع الت GloVeو  FastTextلكل من  النصية المدربةالنماذج 
التمثيل النصي الصحيح ربط  يةكيفوفي كل مرة سيتعمم نظام وصف الصور  مرات 01 يبعممية التدر  راتكر تم         

، مع التمثيل الصوري الصحيح إضافة لتعممو كيفية عدم ربط التمثيل النصي الضجيجي مع التمثيل الصوري الصحيح
حصمنا عمى قد سنكون مرحمة التدريب  مع كل تكرار. بنياية التدريبالأمر الذي سيؤدي إلى تحسين أداء مرحمة 

الصحيحة والتي تقود النموذج المصمم لإعطاء الوصف الصحيح لصور الاختبار لذا يتم حفظ حالة لأوزان النيائية ا
 النموذج النيائية وىي الأوزان لتستخدم في عممية الاختبار.

 التدريب:مرحمة نتائج  -2
المستخدمة وفق  الخمسمقارنة بين النماذج والذي يظير ( 2الجدول )تمخيص نتائج التدريب ضمن يمكن         

( مقارنة زمنية لمرحمة التدريب بين النماذج الخمس، حيث 7في حين يوضح الشكل ) .المقترحةمعايير تقييم الأداء 
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والسبب الأساسي في ذلك  GloVeاذج تستغرق وقتاً أطول في عممية التدريب مقارنة بنم FastTextيتضح أن نماذج 
 .GloVeالذي يتضمن عدد مفردات أكبر بكثير من نموذج  FastTextيعود إلى حجم قاموس المفردات في نموذج 

 
 وفق معايير تقييم الأداء. الخمس المستخدمة( مقارنة بين النماذج 2الجدول )
 Depth Training النموذج المقترح

Accuracy 

Validation 

Accuracy 

Training 

Time (s) 

Vocab-GloVe + Public GloVe 1.808 0.88572 0.8645 25.5 

Vocab-Original + Filter GloVe 1.894 0.93496 0.9294 25 

Vocab-Original + Public FastText 1.843 0.94088 0.9309 88 

Vocab-Original + Public GloVe 1.763 0.9345 0.9262 67.1 

Vocab_FastText + Public FastText 1.856 0.90915 0.8879 90.9 

 

 
 ( أزمنة مرحمة التدريب لمنماذج الخمس7الشكل )

 
حساب ، تم Validation Accuracyودقة التحقق  Training Accuracyمن أجل مقارنة نتائج دقة التدريب  

 .(8لتوضيح تمك المقارنة في الشكل ) تقاربعممية التدريب، ومن ثم تم رسم مخططات الالدقة في كل تكرار من تكرارات 
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(A) 

 
(B) 

 ( قيم دقة التحققB( قيم دقة التدريب، )A) ( مخططات الانحدار لقيم دقة التدريب ودقة التحقق لكل تكرار من تكرارات الخوارزمية8الشكل )
  

 Originalلمفردات الأصمي أن  دقة التدريب والتحقق لأنظمة الوصف التي اعتمدت معجم ا( 8يتضح من الشكل )
Vocabulary  كانت الأفضل من حيث دقة التدريب أو التحقق، مع تفوق بسيط لنظام الوصفFastText  عمى

 .GloVeنموذج 
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 :Testing سيناريو الاختبار -3
 وتم اقتراح سيناريو الاختبار التالي:اختبار النماذج المقترحة، بعد انتياء مرحمة التدريب تم  
ولكل صورة جممة واحدة  بشكل عشوائي MS-COCO صورة من مجموعة البيانات المعيارية 0111 تم اختيار

عن طريق ضرب ىذه السمات الموافق ليا  صينفيا. تم حساب السمات الصورية لصور الاختبار وتوليد التمثيل التوص  
التسميات التوضيحية المستخدمة في  قيم التوقع لكافة توليدتم مع كل نموذج مدرب من النماذج الخمسة المقترحة، لي

 الربط حفظ وترتيب التسميات التوضيحية المولدة اعتماداً عمى قيمة التوقع الناتج عن عممية بعدىا يتم. مرحمة التدريب
واختيار أفضل خمس تسميات توضيحية كخرج لمـ  Top-1بشكل تنازلي، ليتم اختيار أفضل تسمية توضيحية كخرج لمـ 

Top-5باستخدام معاملات التقييم السابقة.  الخرجين السابقين كدخل لمرحمة التقييم . يستخدم 
 نتائج الاختبار: -4

تم تطبيق الاختبارات عمى النماذج الخمسة المصممة باستخدام مجموعة بيانات صور عشوائية مؤلفة من  
 تطبيق معيار. تم MS-COCO مجموعة البيانات المعيارية ة غير مستخدمة في مرحمة التدريب منصور  0111
BLEU (. حيث تبين نتائج المعيار 3تقييم أداء النماذج الخمسة والنتائج موضحة ضمن الجدول ) من أجلBLEU 

أو باستخدام  (Vocab_origin + Public FastText) سواء باستخدام كامل معجم المفردات FastTextتفوق نموذج 
  .(Vocab_FastText + Public FastText) وذات FastTextمعجم المفردات الخاص بالنموذج 

لمنماذج الخمسة، وكما ىو واضح تفوق نموذج  BLEU( نتائج معيار الأداء 3يتضمن الجدول )       
(Vocab_FastText+ Public FastText.) 
 

 لمنماذج الخمسة BLEUنتائج معيار الأداء ( 3جدول )
Vocab- GloVe 

+ Public GloVe 

Vocab-

Original + 

Filter GloVe 

Vocab-

Original + 

Public 

FastText 

Vocab-

Original + 

Public GloVe 

Vocab- 

fastText +  

Public  

FastText 

 

 القياس /النموذج 

3513 3511 4019 3419 4811 BLEU 
 

 
ضح لمنماذج الخمسة المقترحة، وكما ىو وا الاختبارلمرحمة  Top-5و Top-1( نتائج قياسات 9يوضح الشكل )

كما أن نماذج  ،تفوق عمى باقي النماذج Vocab_origin + Public FastTextقياسات الأداء أن  نموذج  تثبتأ
FastText  عموماً تفوقت في الأداء عمى نماذجGloVe  والسبب الأساسي يعود لطريقة توليد التضمينات المتاحة من

العمل عمى مستوى أحرف الكممة وبالتالي إمكانية  من حيث GloVeوالتي تتفوق عمى مقابمتيا في  FastTextقبل 
التعرف عمى الكممات من خارج قاموس المفردات. لمزيد من الدقة في القياسات تم حساب القيم المتوسطة والعميا والدنيا 

الموضحة في النتائج  Error Barsخطوط الخطأ . تمثل Top-5لدرجة عمق الحصول عمى أفضل تشابو عند معاينة 
 .( لمقيمة المتوسطة المحسوبةConfidence Interval% )95الثقة بنسبة فاصل 
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(A) 

 
(B) 

 لمنماذج الخمسة المقترحة Top-1, Top-5( نتائج قياسات الأداء لمعايير 9الشكل )
 

لكل النماذج، لكن ىناك بعض الاختلافات  2( أن القيم المتوسطة لدرجة العمق متقاربة وىي بحدود 01يوضح الشكل )
، وبحساب فاصل الثقة لمقيمة المتوسطة تبين صغر قيمتو مما (4كما ىو موضح في الجدول ) ي القيم العميا والدنياف

يعني أنو يمكن اعتماد القيمة المتوسطة لدرجة العمق لجميع النماذج مما يعني أن أفضل توصيف يمكن الحصول عميو 
التوصيفات ىو الخرج النيائي للأنظمة الخمسة وتجاىل  ويمكن اعتبار ثاني أفضل توصيف ناتج بين 2و 0يقع بين 

 باقي التوصيفات.
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 Top-5( درجة عمق التوصيف الأكثر تشابياً في الـ 10الشكل )

 
 لمنماذج الخمسة BLEUنتائج معيار الأداء ( 4جدول )

Vocab- GloVe 

+ Public GloVe 

Vocab-

Original + 

Filter GloVe 

Vocab-

Original + 

Public 

FastText 

Vocab-

Original + 

Public GloVe 

Vocab- 

fastText + 

 Public 

 FastText 

 
 القياس /النموذج 

0 . . 2 0 Max 

2 2 2 2 2 Min 

 
 الاستنتاجات والتوصيات:

دراسة تأثير اختلاف نماذج التمثيل  من أجلالبحث بناء خمس أنظمة مختمفة لوصف الصور ىذا تم في         
  :اء أنظمة وصف الصور، حيثالنصي عمى أد

 GloVeتتفوق عمى مقابلاتيا في نماذج  FastTextبينت النتائج أن الأنظمة المبنية بالاعتماد عمى نماذج  -
 FastTextة نماذج لبنيالمستخدم لتمثيل وتوصيف الصور إضافة  النصيوالسبب يعود إلى اختلاف قاموس المفردات 

، بمجالات دقة أكبر (311ثابتة لمكممة ) مما يؤدي إلى توليد أوزانت الوصف عمى مستوى أحرف كمماالمدربة مسبقاً 
 ,25d, 50d, 100dتبعاً لعدد الأوزان المستخدمة وىي  GloVeفي نماذج  قيم مختمفة 4يأخذ و في حين أنو متغير 

200d  في ىذا البحث 011والتي تم استخدام النموذج ذات البعد . 
وذلك بسبب زيادة مفردات  GloVeتستغرق وقتاً أطول من نماذج  FastTextالنتائج أن نماذج بينت  -

  .الوصف التي ستزيد بالضرورة من زمن عممية التدريب
النتائج وقياسات الأداء أنو عند اختيار أفضل ثاني جممة لموصف من بين أفضل خمس جمل لوصف  توضح -

دراسة تأثير اختلاف المغات عمى تقبمية، يمكن في الدراسات المس الصور في الأنظمة الخمسة ىو الخيار الأفضل.
  استخدام المغة العربية كمغة وصف. النماذج المقترحة مثل
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بالإضافة إلى تحسين طرق اختيار التمثيلات كما يمكن تغيير طرق دمج أزواج التمثيل النصي مع الصوري  -
 .المستخدمة في ىذا البحث وائيةمحسنة عن الطريقة العشوالتوصل لطريقة مثمى النصية الصحيحة والضجيجية 
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