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  ABSTRACT    
 

Semantic segmentation in satellite images is a detailed technique to take advantage of 

space imaging, Deep learning networks are currently considered one of the basic 

techniques for solving many real-world problems, including processing satellite images, 

especially Encoder-Decoder Architecture. Designing the architecture of a deep learning 

network requires searching in a wide range of solutions, ranging from simple structures, 

which give modest results, to more complex structures, in the hope of reaching better 

results. These solutions come with different time and technology costs (the hardware on 

which the software runs). 

This research attempts to investigate solutions corresponding to local conditions from the 

number of available satellite images and processing the raw images before entering them 

into the semantic segmentation stage, For implementing this stage, the research uses the 

modified U_Net network in terms of the size of the input layer, the number of 

convolutional layers, the type of activation function, the type of pixel Up_Sample process 

in the second path of the network, Moreover, research study's adding Drop_Out layers to 

the network structure (studying different percentages of Drop_Out and its effect on the 

model results). 

 

Keywords: Deep Learning Networks, Semantic Segmentation, U_Net Network, Satellite 
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 لمتقسيم الدلالي لمصور U_Netراسة أثر نسبة التسرب عمى أداء شبكة د
 

 *د. غادي محمودي
 د. ثناء جبيمي**
 فرح حداد***

 (2202 / 8 /22ل لمنشر في ب  ق   . 2022/  3/  4تاريخ الإيداع )
 

 ممخّص  
الفصل الدلالي في الصور الفضائية تقنية مفصمية للاستفادة من التصوير الفضائي وتعد شبكات التعمم العميق  يعتبر

حاليا من التقنيات الأساسية لحل الكثير من المسائل الواقعية، ومنيا معالجة الصور الفضائية، وخصوصا بنية 
يم بنية شبكة التعمم العميق البحث في فضاء يتطمب تصم .(Encoder-Decoder Architecture)مرمز_فاك ترميز 

واسع من الحمول، تتراوح بين البنى البسيطة، التي تعطي نتائج متواضعة، والبنى الأكثر تعقيدا، طمعا بالوصول إلى 
 نتائج أفضل. ترافق ىذه الحمول كمف زمنية وتقنية )الأجيزة التي تعمل عمييا البرمجيات( مختمفة.

استقصاء الحمول الموافقة لمظروف المحمية من عدد الصور الفضائية المتاحة ومعالجة الصور يحاول ىذا البحث 
المعدلة من حيث حجم طبقة   U_Netةالأولية قبل إدخاليا إلى مرحمة التقسيم الدلالي والتي سيتم تنفيذىا باستخدام شبك

في المسار الثاني من الشبكة البكسلات عادة الادخال وعدد الطبقات الالتفافية ونوع دالة التنشيط ونوع عممية است
 بالإضافة إلى دراسة تأثير إضافة طبقات تسرب إلى بنية الشبكة )دراسة نسب مختمفة لمتسرب وتأثيره عمى نتائج النموذج(.

 
 الصور الفضائية، نسبة التسرب. ،U_Netشبكات التعمم العميق، الفصل الدلالي، شبكة  الكممات المفتاحية:
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 :مقدمة
تتميز الصور الجوية )الفضائية( بغزارة محتوى المعمومات وشموليتيا، مما ينعكس عمى الحجم الكبير لمصورة وما 
يترتب عميو ذلك من مراعاة لخصائصيا في تصميم النموذج. اقترحت العديد من الأبحاث نماذج شبكات تعمم عميق 

 Semantic، التقسيم الدلالي Classificationالتصنيف  لمعالجة الصور الجوية )الفضائية( سواء عمى مستوى
Segmentation ، التقسيم المحظي وInstance Segmentation ولكن نتيجة اختزال حجم الصورة أثناء عممية المعالجة ،

. بيدف [1,2,3] وبالتالي فقد كمية كبيرة من المعمومات المكانية ظيرت مشاكل متعددة في الصور المعالجة النيائية
( لتطبيق التقسيم الدلالي Encoder_Decoder Architectureحل ىذه المشاكل تم اقتراح بنية المرمز _فاك الترميز )

عمى الصور الفضائية باستخدام قاعدة بيانات كبيرة، أدى ىذا الاقتراح إلى تخفيض فقدان المعمومات المكانية، وتحسين 
كسل، إلا أنو زاد التعقيد الحسابي والزمن اللازم لإنياء مرحمتي التدريب كفاءة الشبكة في التصنيف عمى مستوى الب

 .[4,5] والاختبار
 

 أىمية البحث وأىدافو:
مع تعد شبكات التعمم العميق من التقنيات الأساسية لحل الكثير من المسائل الواقعية، ومنيا معالجة الصور الفضائية، 

إطلاق قمر صناعي من المتوقع أن يكون قادرا عمى إرسال صور الإشارة إلى أن جامعة تشرين لدييا أبحاث في مجال 
 تتطمب المعالجة للاستفادة منيا في العديد من التطبيقات.

متوسطة  ييدف البحث إلى تطبيق التقسيم الدلالي عمى قاعدة بيانات صغيرة متاحة للأغراض البحثية بغرض إيجاد بنية
 الكمف الزمنية والتقنية، وبالتالي القدرة عمى اختبار فعالية ىذه البنية عمى الصور التي قد تصبح متاحة محميا.

 
 طرائق البحث ومواده:

 يدرس ىذا البحث بنية شبكة تعمم عميق من أجل التقسيم الدلالي لمصور الفضائية، وأجريت المحاكاة عمى برنامج 
Spyder Version 5 امج محاكاة مفتوح المصدر يعمل عمى نظام برنWindows .وقد تم استخدامو في أبحاث سابقة 

 .الدراسات المرجعية:1
اىتمت العديد من الدراسات بتطوير شبكات التعمم العميق الالتفافية بغرض تصنيف أكثر دقة عمى مستوى البكسل في 

 الصور العادية، الطبية، الفضائية.
رغم قمة البيانات وتحديد موطن البكسل بدقة في  تدريب شبكات عمى صور عادية أو طبيةاقترحت بعض الدراسات 

 ،AlexNet ، استخدام أكثر من بنية مرمز [9]، بالإضافة إلى تقميل حجم الذاكرة المستخدم والتعقيد[6]الصور الطبية 
VGG net & GoogLeNet  فيFCN(Fully Connected Network بالإضافة إلى ،) استخدام وصلات اتصال

، المقارنة بين قدرة [10]( لنقل المعمومات المكانية من أجل التجزئة الدلالية لمصور العاديةSkip Connectionالتخطي)
العقل البشري عمى التجزئة الدلالية لمبكسلات في الصورة العادية عند تدىور الصورة،  الشبكات العصبية العميقة وقدرة

 .[9]ية التطوير والتعديل المستمر عمى الشبكات العصبية العميقة المستخدمة لمتقسيم الدلالي وبالتالي أظيرت أىم
، [10]من أجل الكشف المبكر عن الكوارث ومراقبة البيئة تحميل صور الأقمار الصناعية في العديد من الدراسات:  

 ع المناطق الحضرية ونمو المدن باستخدامتصميم إطار آلي لاستخراج الخرائط الدلالية لمطرق والطرق السريعة لتتب
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Modified FCN Architecture)استخراج الميزات من ،  [11])بنية الشبكات العصبونية كاممة الاتصال المعدلة
( Convolutional Neural Network)الشبكات العصبية الالتفافية CNNالصور الفضائية وتصنيفيا باستخدام شبكات 

لتصنيف  Lovasz- Softmax lossوتابع  U –Net، استخدام شبكات [12]لتحسين طرق الكشف عن المركبات 
 U –NET   & LSTM(Longتصنيف أراضي المراعي في منطقة وسط البرازيل باستخدام  ،[13]الغطاء الأرضي 

Short Term Memory) & random forest  من صور أخذت من القمر الصناعيPlanetScope  21عمى مدى 
،  بعض الأبحاث أخذت منحى لتطبيقات أكثر حساسية مثل تطوير أنظمة اكتشاف الحرائق باستخدام الصور [14]شير

وتزويدىا بما يمي: قاعدة    CNN & LSTMالفضائية وبيانات الطقس بحيث تكون المعمومات متزامنة، باستخدام 
ارتفاع درجة الحرارة انخفاض الرطوبة تغير ضغط اليواء وذلك  بيانات، توقعات الطقس، وأي تغير يحدث في الجو من

وفي أبحاث أخرى تم التركيز عمى  اكتشاف  ،[15]عن طريق المعمومات الواردة من محطات التنبؤ الجوي القريبة
 CNN & Channel-Wiseالصناعية من أجل اكتشاف حرائق الغابات وذلك باستخدام شبكات الدخان باستخدام صور الأقمار 

Attention [16]. 
لتصنيف الغطاء الأرضي وىي شبكات  U –Netتم تعديل بنية ومع التقدم في مجال تحميل الصور الفضائية وأىميتو 

U -Net  معدلة من حيث عدد الطبقات الالتفافية وحجم المرشحات وعدد المعاملات المدخمة، حققت ىذه الدراسة سرعة
 .FCN & U –Net [18]في الكشف وتقميل في التعقيد مقارنة بباقي الشبكات 

نظرا لصعوبة  البنية الأكثر كفاءة لتطبيق التقسيم الدلالي عمى قاعدة بيانات لصور فضائية قميمة العدد درس البحث
الحصول عمى قاعدة بيانات صور فضائية كبيرة في سوريا، وبالتالي أىمية تصميم نموذج قادر عمى التعامل مع قاعدة 

استخدام قاعدة بيانات صغيرة لتدريب النموذج يحدث ما يسمى فرط التخصص  وذلك لأنو عندبيانات صغيرة، 
(Overfittingعند اختبار النموذج.  وذلك ما سي ) تم دراسة تقميمو وفق عدة سيناريوىات بقيم متغيرة لنسبة التسرب

 .نتائجالضمن بنية الشبكة لتحقيق أفضل 
 لمتقسيم الدلالي .بنية الشبكة2

، بداية بتصنيف الكائن ((2)الشكل)يوجد العديد من المستويات لفيم الصورة حاسوبيا :. التقسيم الدلالي1.2
(Classification الموجود)موقعو)د بالصورة، ثم بتحديLocalization( واكتشاف الأشياء بالصورة ،)Object 

Detection ونتيجة التداخل الذي من الممكن أن يحدث بين البكسلات التابعة لأصناف مختمفة تم الانتقال إلى ،)
سلات التابعة (، وفي بعض الأحيان يحدث تداخل بين البكSemantic Segmentationتصنيف عمى مستوى البكسل )

 (. Instance Segmentationلنفس الصنف فاقترحت أيضا طريقة تصنيف لمبكسلات التابعة لنفس الصنف )

 
 مستويات فيم الصورة حاسوبيا (:1الشكل )
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في التقسيم الدلالي الميمة الرئيسة ىي إمكانية تحديد كل بكسل في الصورة إلى أي صنف تابع وتحميل بيانات التدريب 
خلال خوارزميات التعمم العميق من أجل التحميل الصحيح والدقيق لممشيد، يوجد نوعين لمتقسيم الدلالي: التقسيم  من

( المقصود بو تصنيف البكسلات إلى صنفين فقط )الصنف Binary Semantic Segmentationالدلالي الثنائي )
( المقصود بو تصنيف Multiclass Semantic Segmentationالمطموب والخمفية(، التقسيم الدلالي المتعدد الأصناف )

 البكسلات إلى أكثر من صنف.
 :U_Net. شبكة 2.2

 
 

اقترحت لممرة الأولى من أجل تحسين التقسيم الدلالي لمصور الطبية (( التي 1)الشكل)  U-Netشبكات تم استخدام 
وتبرز أىمية  التمكن من فصل الأشياء عن بعضيا وعن الخمفية الخاصة بالصورة ،من أجل  ، 2015الحيوية في عام

ذلك في صور الاستشعار عن بعد وفي صور الطب الحيوي حيث يكون من الضروري تقسيم الصور عمى مستوى 
: المسار اليساري ىو  ((3)الشكل) تتكون من مسارين  Uلأنيا تأخذ شكل حرف   U-Netسميت شبكات  ،البكسل بدقة

Contracting Path والمسار الثاني وىو المسار اليميني ، المكون من عدة عمميات التفافيةExpansive Path   المسار
 Up_Sampling Technic.[6]الذي سيقوم 

 
 

كل عممية مكونة من طبقتين التفافيتين، وعدد ( 4كما ىو موضح في الشكل ) :Contracting Pathفي المسار الأول 
حيث تقمل حجم الصورة إلى النصف،  max pooling، والسيم الأحمر يشير إلى عممية 64إلى  2القنوات يتغير من 

، padding= sameتم استخدام  paddingنتيجة عممية  572x572 → 568x568أما اختلاف القياسات لمصورة 
  ثم تكرر العممية نفسيا ثلاث مرات.

   U-Net Architecture (:3الشكل )

   U-Net Architecture (:2الشكل )
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)عممية التجميع( حيث  Poolingولكن خلال تطبيق الطريقة الالتفافية لممرشحات عمى الصورة المدخمة ومن ثم تطبيق 
يتم تجميع العديد من الميزات بغاية تخفيف العمميات الحسابية فتبقى الميزات الأىم ضمن الخرج ولكن حجم الصورة 

القدرة عمى تحديد مكان  تتعمق بالطبقات أكثر كمما استخرج ميزات وتصنيف أفضل ولكن فقدتم السينخفض، كمما 
 .[6] البكسلات بدقة

 
  
 

، ويجب أن تكون يجب أن يكون تصنيف عمى مستوى البكسل Semantic Segmentationإن ناتج تطبيق عممية 
وىو المسار الثاني في شبكة  Up- Samplingصورة الخرج عالية الدقة وبنفس حجم صورة الدخل وبالتالي الحاجة إلى 

U_Net    ويمكن اعتبار العمميات التي تتم في ىذا المسار ىي عمميات متكاممة لممعمومات من الطبقات الحالية
 .والطبقات السابقة

 :U_Netبكة . التعديلات عمى ش2.3

 
 

بعضيا يقترح التعديل عمى   (5كما هو موضح في الشكل )  U_Netاقترحت العديد من الدراسات تعديلات عمى بنية شبكة 
معالجتيا أو استخدام مستوى بنية الشبكة لتخفيف التعقيد وزيادة دقة الصور المقسمة دلاليا بزيادة عدد القنوات التي تتم 

وصلات التخطي بعدة سيناريوىات بغاية نقل المعمومات التي من الممكن أن تفقد أثناء عممية التقسيم الدلالي وتركيز 

 U_Netالتعديلات عمى شبكة  (:5الشكل )

By down sampling, the model better understands 

‘’WHAT’’ is present in the image. But it loses the 

information of ‘’WHERE’’ it is present. 

   Contracting Path U-Net Architecture (:4الشكل )
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الانتباه عمى أوزان أكثر من أوزان لكي نحصل عمى صورة متوازنة ونتجنب ظيور رقع الشطرنج في الصورة المعالجة 
ليذه الشبكة من خلال استخدام دوال وتوابع رياضية  تعديلات في مجال البنية الوظيفيةاقترحت أيضا   .[9] النيائية

مختمفة، مثلا لاكتشاف الحواف يستخدم تابع التجميع الأعظمي وىذا ما سيختمف من أجل حالات تقسيم دلالي أخرى، 
تالي اختلاف عدد مرات الالتفاف واختلاف طريقة الالتفاف وحجم المرشحات وعددىا بالإضافة إلى اختلاف الخطوة وبال

 . [10] عمى البكسل نفسو
 

 :والمناقشة النتائج
 . بنية الشبكة المستخدمة في البحث:1

تعمم محاكاة أي تحتوي عمى بارامترات )وىي عبارة عن عممية التفافية  Transpose Up_Samplingلبحث ا استخدم
 . واستخدم256*256إلى 572*572 الأساسية من U_Netحجم الادخال عن بنية  (، وغيرناUp_Samplingوعممية 

نظرا لعدم توفر قاعدة بيانات كافية في الييئة العامة للاستشعار  [18] دبيقاعدة بيانات لصور فضائية )جوية( لمدينة 
مسار تدريب النموذج عمى قاعدة  البحث عن بعد. ونظرا لأىمية مشكمة قمة عدد الصور الفضائية المتوافرة محميا اتخذ

اريع التي يتم بيانات صغيرة لكي يكون قادرا عمى إعطاء نتائج عندما تصبح الصور الفضائية متاحة محميا من المش
)وىذه النقطة الأساسية المشتركة بين قاعدة البيانات المستخدمة في البحث )الخاصة في جامعة تشريندراستيا وتطبيقيا 
بيانات التي من الممكن أن تتوفر في سورية، بالإضافة إلى التأكيد عمى وجود صنف لمبكسلات غير بدبي( وقاعدة ال

المصنفة وبالتالي التنويو إلى أنو من الممكن أن يكون ىناك اختلاف بين قاعدة بيانات التدريب وقاعدة بيانات 
تم التقسيم الدلالي للأقنعة المرافقة لمصور  صورة وقناع مقسمة إلى ممفات. 72. تتألف قاعدة البيانات من الاختبار( 

أصناف مختمفة )ليتم إعطاء طابع بالمون الكحمي للأبنية، أزرق مائل لمبنفسجي 6 من قبل منظمة رؤيا السورية إلى  
للأراضي، أزرق فاتح لمطرق، أصفر لمغطاء النباتي، كموني لممياه، ورمادي لمبكسلات غير القادر عمى تحديد الصنف 

 بعة لو( مرمزة وفق النظام الست عشري: التا
Building: #3C1098 

Land (unpaved area): #8429F6 

Road: #6EC1E4 

Vegetation: #FEDD3A 

Water: #E2A929 

Unlabeled: #9B9B9B  
نما بأبعاد مختمفة مما يشكل تحدي إضافي في معالجة ىذه الصور  حيث سيتم الصور ليست بنفس الأبعاد وا 

 كما ىو موضح في الجد 256*256( ىذه الصور لتصبح بحجم إدخال واحد وىو Patchifyاقتطاع)
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 256*256(: جدول يظير الأبعاد المختمفة لمصور المستخدمة وكيفية معالجتيا وتحويميا إلى حجم واحد 1الجدول )
اسم 
 الممف

أبعاد الصور بعد التقريب إلى أقرب رقم صحيح لمتقسيم إلى  أبعاد الصور في الممف
256*256 

عدد الصور المقطعة من الصورة 
 الواحدة في كل ممف

Tile1 797 x 644 768 x 512 6 

Tile2 509 x 544 512 x 256 2 

Tile3 682 x 658 512 x 512 4 

Tile4 1099 x 846 1024 x 768 12 

Tile5 1126 x 1058 1024 x 1024 16 

Tile6 859 x 838 768 x 768 9 

Tile7 1817 x 2061 1792 x 2048 56 

Tile8 2149 x 1479 1280 x 2048 40 

Total 9 images in each folder * (145 patches) = 1305 

Total 1305 patches of size 256x256 

، وأخيرا Labelك أصنافليتم تحويميا لاحقا إلى قيم صحيحة وتمثيميا    RGBثم تحويل القيم الستة عشرية إلى قيم 
 .المحاكاة لمنموذج بتحديد بارامترات لنبدأ بعدىاتقسيميا إلى بيانات تدريب وبيانات اختبار 
تم أصناف مختمفة،  6كونيا أوزان ابتدائية وسيتم التصنيف إلى 0.1666 ضبطنا الأوزان الابتدائية لمنموذج إلى  

  الخاصة بكل طبقة تم ضبطيا وفق التالي: بارامترات المحاكاةطبقات التفافية تختمف بحجم وعدد المرشحات وباقي  9م استخدا
activation='relu', kernel_initializer='he_normal', padding='same')) 

لكي يتم التصنيف إلى صنف محدد  Softmaxم ااستخدو دالة التنشيط( في طبقة الخرج  (Activation Functionأما 
 كنتيجة نيائية. 

 . نسبة التسرب:3
ية المدربة عمى قاعدة بيانات صغيرة نسبيا، عندما تدخل مرحمة الاختبار الحقيقية عمى صور جديدة ونالشبكات العصب

 تعاني من مشكمة التعميم نتيجة فرط التخصص الذي حدث في مرحمة التدريب عمى صور قميمة.
، يتم افتراض قيم ىو طريقة تنظيم لتدريب عدد كبير من الشبكات العصبية ذات البنى المختمفة عمى التوازيالتسرب 

 التسرب وليس حسابيا، بحيث يمكن تعديميا وفقاً لمنتائج.
. (6كما ىو موضح في الشكل ) أثناء التدريب، يتم تجاىل عدد من مخرجات الطبقة بشكل عشوائي أو "يتم استبعادىا"

ما يجعل الطبقة تبدو وكأنيا طبقة مع عدد مختمف من العقد والاتصالات بالطبقة السابقة. من خلال إسقاط وحدة  ىذا
  [9] نعني إزالتيا مؤقتًا من الشبكة، إلى جانب جميع اتصالاتيا الواردة والصادرة. يذاما، ف

 
 Applying Drop-Out (:6) الشكل 
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أنواع الطبقات المخفية وبنسب مختمفة وذلك في مرحمة التدريب، ولا يمكن  يمكن أن يتم استخدام التسرب في كل
 .استخدام التسرب في طبقة الخرج ولا في مرحمة الاختبار

 . معاملات التقييم المدروسة:3
 (: Function Loss) . تابع الخسارة3.1

(: Gradient Descent) الاشتقاقي يستخدم في شبكات التعمم العميق من أجل تقييم عمل خوارزمية الانحدار
المستخدمة من أجل تعديل الأوزان، فتبقى الأوزان تعدل عن طريق مسار الانتشار الخمفي حتى نحصل عمى أقل قيمة 

 .[1] لتابع الخسارة
المطموب  أداء جيد نسبيا مع نسبة تداخل منخفضة بين البكسلات Dice_Lossفي التقسيم الدلالي الثنائي حقق تابع 

 تصنيفيا وفصميا عن الخمفية وفق المعادلات الرياضية التالية: 

 
أما في حالة التقسيم الدلالي متعدد الأصناف فظيرت مشكمة الكمفة الزمنية العالية لاستخدام تابع الخسارة السابق نتيجة 
عدم القدرة عمى حسم قرار انتماء بكسل إلى صنف محدد بسبب التداخل الكبير بين الأصناف وكثرة عددىا، فتم اقتراح 

كما ىو  γمع إضافة بارامتر جديد  Cross_Entropyيعمل بنفس طريقة تابع  ىو تابعو Focal_Lossاستخدام تابع 
 وفق المعادلات الرياضية التالية:( 7موضح في الشكل )

 

 
 .Cross Entropy يعود عمل التابع كأنو γ=1عندما 

 
 

 :(Intersection Over Union) . تابع نسبة التقاطع3.2
لا IOU> 0.5 تدل عمى التقاطع بين الحقيقة والتوقع.  إذا كانت (0,1) بينوىي قيمة  ، فإنيا تعتبر اكتشافًا صحيحًا، وا 

  [2].اً فإنيا تعتبر اكتشافًا كاذب
 

 

 Focal_Loss&Cross_Entropy (:7الشكل )



   Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series 7077( 4( العدد )44العموم اليندسية المجمد ) .مجمة جامعة تشرين

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081  , Online ISSN:2663-4279 

796 

 (: جدول يظير رموز البكسلات الحقيقية ورموز البكسلات المتوقعة 2الجدول )

 
 (:Accuracyلدقة).ا3.3

نسبة البكسلات المصنفة بشكل صحيح إلى العدد ( يمكن تعريق الدقة عمى أنيا 1اعتماداً عمى المعاملات في الجدول )
 .  [2]الكمي لمبكسلات )بغض النظر عن الصنف(

 
ثلاث سيناريوىات:) عند استخدام قاعدة بيانات صغيرة الحجم  وفقepochs 100 تم تدريب واختبار النموذج عمى 
في مرحمة الاختبار عمى صور جديدة، وعمى الرغم أنو يبدو أن عدد  Overfittingظيور مشكمة فرط التخصص 

في ىذا النموذج مما يؤكد الحاجة  Parameter 1943190يوجد في الشبكة الالتفافية قميل، إلا أنو  بارامترات المحاكاة
  .إلى استخدام نسب تسرب واختبار تأثيرىا عمى الشبكة(

في طبقة  إلا0.2 في السيناريو الأول بدون استخدام التسرب، في السيناريو الثاني تم استخدام نسبة تسرب في كل طبقة
ا )أي في الطبقة الالتفافية الأولى نسبة تسرب تصاعدي ، أما السيناريو الثالث كان باستخدام نسب0.3العنق بنسبة 

نياية مسار التشفير، ليتم عكس القيم في المسار الثاني( وملاحظة حتى وىكذا  0.2الطبقة التي تمييا  ، في0.1تسرب 
 فرق النتائج والكمف الزمنية والتقنية.

في بيئة مختمفة عن البيئة    Anacondaالمنصب عن طريق    Spyder Versio 5أجريت المحاكاة عمى برنامج 
استخدمت مكتبة  ،Windows 10عمى نظام تشغيل  Tensorflow 2.7.0، &Keras 2.7.0ب استخدام الافتراضية

Keras  &Tensorflow. 
وىي  ىي )تابع الخسارة، الدقة، نسبة التقاطع، نسبة التسرب، وقت التدريب، عدد عصور التدريب( تقييمبارامترات ال

 .بارامترات التقييم الأكثر استخداماً في أبحاث التقسيم الدلالي عمى الصور الفضائية والصور الطبية أيضاً 
 

 النتائج والمناقشة: 
قيم لتطبيق ثلاث سيناريوىات مختمفة لمتدريب والاختبار، موضحا اختلاف وقت التدريب وعدد  تاليال (3) في الجدول

 خسارة والدقة والتقاطع ومتوسط نسبة التقاطع وذلك في مرحمتي التدريب والاختبار. عصور التدريب وقيم توابع ال
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 (: جدول يظير قيم معاملات الشبكة وفق ثلاث مراحل تدريب واختبار3الجدول )

 

 الخسارة:.تابع 1

 
 
 
 

 
 
 

Drop_out 

Ascending order 

start with 0.1 

Drop_out=0.2 at all 

steps Except at 

bottleneck =0.3 

Drop_out=0.0 Drop_out rate 

35 hours 32 hours 20 hours Training Time 

0.88 0.87 0.86 Loss 

0.89 0.90 0.95 Accuracy 

0.76 0.79 0.88 Jacard-Coef 

0.90 0.90 0.92 Val-Loss 

0.87 0.87 0.84 Val-Accuracy 

0.73 0.74 0.70 Val-Jacard-

Coef 

0.61 0.62 0.58 Mean IOU 

 تسربمع نسبة  epochs 100(: تابع الخسارة لمنموذج عمى 9الشكل )

 تسرببدون نسبة  epochs 100(: تابع الخسارة لمنموذج عمى 8الشكل )

 



   Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series 7077( 4( العدد )44العموم اليندسية المجمد ) .مجمة جامعة تشرين

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081  , Online ISSN:2663-4279 

798 

 
 
 

 ((9،29)الشكل ) أنو عند استخدام نسبة تسرب بقيم معينة يقل تابع الخسارة في نياية مرحمتي التدريب والاختبار وجد
في ظل استخدام قاعدة بيانات صغيرة الحجم، بينما في حالة    Overfitting حدوث مشكمة وبالتالي مؤشرات عمى عدم
تحسن ممحوظ بداية ومن ثم ارتفاع في قيمة تابع الخسارة عند اقتراب  كما وجد ((8)الشكل ) عدم استخدام نسبة تسرب

 نياية مرحمتي التدريب والاختبار.
 .تابع نسبة التقاطع: 2

انخفاض حاد في نسبة  (22ظير في الشكل )عند عدم استخدام نسب تسرب في مرحمة التدريب )وفق السناريو الأول( 
التقاطع في مرحمة الاختبار وذلك نتيجة صغر حجم قاعدة البيانات وبالتالي عدم قدرة النموذج عمى التعرف عمى صور 
جديدة خلال مرحمة الاختبار، وذلك عمى عكس حالة استخدام نسب تسرب )وفق السيناريو الثاني( مطبقة عمى خرج 

تحسن ممحوظ عمى تابع نسبة التقاطع في نياية مرحمة الاختبار، أما  (21لشكل )حيث يظير في االطبقات الالتفافية 
تحسن خلال مرحمة الاختبار مع بداية  ((فكان ىناك23)الشكل ) في حالة تطبيق التسرب )وفق السيناريو الثالث( 

 حققت وفق السيناريو الثاني. أفضل النتائج لنسبة التقاطع انخفاض في نياية المرحمة ذاتيا. وبالتالي يمكن أن نقول أن  
 

 
 تسرببدون نسبة  epochs 100)) نموذجمل(: تابع نسبة التقاطع 11الشكل )

 

 تصاعديا تسربمع تطبيق نسبة  epochs 100تابع الخسارة لمنموذج عمى (: 10الشكل )
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 تصاعديا تسربمع تطبيق نسبة epochs 100) ) لمنموذج تابع نسبة التقاطع (:13) الشكل

 
، فمن تتأثر النتائج مختمفة بدون استخدام نسب تسربعمى الصور الفضائية مع و  الدلاليأما كنتائج عمى دقة التقسيم 

 التي يمكن ملاحظتيا بالعين المجردة.

 

 تسربمع نسبة  epochs 100)) نموذجملتابع نسبة التقاطع  (:12) الشكل

 

 تسرب(: صورة فضائية متوقعة مقسمة دلاليا بدون نسبة 14الشكل )
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باستخدام نسب تسرب مختمفة، ىناك تحسن بسيط باكتشاف ( نفس الصورة مقسمة دلالياً 24( والشكل )23) الشكلظير في 
 (.23( لم تكن موجودة في الشكل )24بعض التفاصيل في الشكل )

 

 

 

 اختلاف في البكسلات التي تم تصنيفيا دلالياً باختلاف نسبة التسرب المطبقة. ( لم يظير26( والشكل )25في الشكل ) ولكن

 

 

 تسرب(: صورة فضائية متوقعة مقسمة دلاليا مع نسبة 15) الشكل

 تسرب(: صورة فضائية متوقعة مقسمة دلاليا مع نسبة 17) الشكل

 تسرب(: صورة فضائية متوقعة مقسمة دلاليا بدون نسبة 16الشكل )
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 لاستنتاجات والتوصيات: ا
، السيناريو الأول من دون تطبيق نسبة تسرب، السيناريو الثاني مع النموذج المقترح وفق ثلاث سيناريوىاتتدريب تم 

في طبقة العنق، أما السيناريو الثالث بتطبيق نسبة تسرب ابتداءاً من  0.3في كل الطبقات و 0.2تطبيق نسبة تسرب
صورة بأحجام مختمفة  71تم استخدام قاعدة بيانات مكونة من  .عند كل طبقة 0.1وتزداد بمقدار  0.1الطبقة الأولى 

مما شك ل تحدي إضافي من ناحية معالجة الصور لزيادة عددىا ولكي تكون بنفس الحجم حيث تم تقسيم البيانات إلى 
 اختبار. %20تدريب و80%

كان وقت التدريب ىو الأقل بين السيناريوىات الثلاثة  ريو الأول( أنو في حال استخدام السينا3يظير في الجدول ) 
 %70بينما في مرحمة الاختبار  %88ساعة فقط، وأعطى نسبة تقاطع في مرحمة التدريب  20المقترحة حيث استغرق 

طع في ساعة وكان تابع نسبة التقا 32(، في السيناريو الثاني ازداد وقت التدريب إلى 22كما ىو موضح في الشكل )
(، أما في السيناريو الثالث فقد ازداد 21وىذا ما يوضحو الشكل ) %74بينما في مرحمة الاختبار  %79مرحمة التدريب 

في مرحمة  %73في مرحمة التدريب وقيمة   %76ساعة تدريب وأعطى تابع نسبة التقاطع قيمة  35وقت التدريب إلى 
 (.23الاختبار كما ىو موضح في الشكل )

المشكمة الأساسية ىي مشكمة فرط التخصص والتي تظير في مرحمة الاختبار )عند ادخال بيانات جديدة لم يتم وبما أن 
( بين السيناريوىات الثلاثة 3تدريب النموذج عمييا( وبمقارنة قيم تابع نسبة التقاطع في مرحمة الاختبار في الجدول )

بعض التقدم القميل نسبياً في جودة التقسيم الدلالي لبعض  فيظير أن السيناريو الثاني يعطي أفضل القيم مع أحداث
(، وبعضيا الآخر لم يظير فييا تحسن ولكن لم يؤثر سمباً عمى دقة التقسيم 25( والشكل )24الصور كما في الشكل )
 (.27( والشكل )26الدلالي كما في الشكل )

اني ىو الأكثر تناسباً مع قاعدة البيانات المعتمدة في البحث وفقاً لمنتائج السابقة يمكن القول أن  اعتماد السيناريو الث  
أكثر شمولا لمطبقات الأكثر  يمكن متابعة البحث بشكلكما  لتجنب مشكمة فرط التخصص وتحقيق نسبة تقاطع أفضل

   .تسرببتعديل نسبة ال تأثرا
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