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 :ملخص

منذ ظهور لوحا  المرور وانتشارها في جميع الدول أصبح لا بد منها في الطرقا  لما تعود به من 

فواحااد كمقوماتهااا المساابقة عاان الطاارلأ وتقلياال الأحطااار, نماارا لحاجتنااا الماسااة الملاحمااة لوحااا  الماارور 

ء نماو   بابكا  والطرقا  كذال الحاجة لتطوير السايارا  وجعلهاا سايارا   كياة هاذا ماا دفعناا إلا  إنشاا

عصيبة إلتفافية في مجال التعلم العميق للتعر  صور لوحا  المرور وتصنيفها, و لا  اعتماادا علا  بي اة 

 و NumPy و OpenCv و  TensorFlowو Pandasهاام  Packagesعاادة ماان ال و البرمجااة 

Matplotlibو NumPy وSkLearn  وجزء صغير من ,GTSRB Dataset  وهذا عن طريق ادحالها

 .(CNN)ي حوارزمية التعلم العميق حوارزمية ف

 تحا  الاتعلم , المارور إباارا  تصاني  , التلافيفياة العصابية الشابكة , العمياق الاتعلم الكلمات المفتاحيةة:

 .الإبرا 

Summary: 

Since the emergence of traffic signs and their spread in all countries, they 

have become essential in the roads due to the benefits they benefit from, such as 

their preconditions for roads and reducing risks, due to our urgent need to 

observe traffic and road signs as well as the need to develop cars and make them 

smart cars. This is what prompted us to create a hard bypass network model in 

the field of deep learning To identify and classify traffic billboards, depending 

on the programming environment, and several of the packages are Pandas, 

TensorFlow, OpenCv, NumPy, Matplotlib, NumPy, SkLearn, and a small part of 

(GTSRB Dataset) and this by inserting it into the deep learning algorithm, the 

(CNN) algorithm. 

Keywords: deep learning, convolutional neural network, traffic signs 

classification, supervised learning. 

 

  



 ملخص
 

 

Résumé: 

Depuis l'émergence des panneaux de signalisation et leur diffusion dans 

tous les pays, ils sont devenus incontournables sur les routes en raison des 

avantages dont ils bénéficient, tels que leurs conditions préalables pour les 

routes et la réduction des risques, compte tenu de notre besoin urgent d'observer 

les panneaux de signalisation et les routes ainsi que la nécessité de développer 

des voitures et d'en faire des voitures intelligentes. C'est ce qui nous a poussé à 

créer un modèle de réseaux de contournement dur dans le domaine de 

l'apprentissage Il est également utilisé pour reconnaître et classer les images des 

panneaux de signalisation, en fonction de l'environnement de programmation et 

de leurs différents packages 

Pandas, TensorFlow, OpenCv, NumPy, Matplotlib, NumPy, SkLearn, et 

une petite partie de GTSRB Dataset et ce en les insérant dans l'algorithme de 

deep learning, l'algorithme CNN. 

Mots clés: apprentissage profond, réseau de neurones convolutifs, classification 

des panneaux de signalisation, apprentissage supervisé. 
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 عامة: مقدمة

( تمكنها من SYSTEMS NEURALتشترك جميع الكاحنا  الحية في وجود منموما  عصبية )

تسااعدها فاي الاتحكم فاي العملياا  الحيوياة اللازماة لاساتمرار التعامل والتفاعل مع البي ة المحيطة بها كما 

الحياة لهذ  الكاحنا . وتختل  المنموما  العصبية من كاحن ال  احر حيث تكون بسيطة التركي  وطبيعياة 

العمل في أولية  ا  التركي  الخلوي البسيط ومعقدة التركي  وطبيعية العمل في الكاحنا  الاكثر علوا مثل 

وتعتبر المنمومة العصبية للإنسان اعقد المنموما  العصبية عل  الاطلالأ والتي يتركز معممها الإنسان. 

في المخ البشري الذي يتميز بطبيعة عمل اد  ال  تفولأ الإنسان عل  ساحر المخلوقا  الأحرى في قدرا  

الدقيقاة علا  الجهااز التفهم والتعر  عل  الأبكال والرموز والتعلم والتحدث والتذكر والإدراك والسيطرة 

الحركي وما ال   ل  من العديد مان الصافا  والقادرا  التاي ال يساتطيع اي كااحن احار سيار الإنساان الا  

, حيث حاول العلماء تقليد المنضومة العصبية الانسانية و ل  لفاتح المجاال للتكنولوجياا لكاي الوصول اليها

 ح الذكاء الاصطناعي في الساحة التكنولوجية.تساعد الانسان في حياته اليومية بفعالية, فمهر مصطل

 تحاااكي تجعلهااا الحاسااوبية, الباارام  بهااا تتساام معينااة وحصاااح  ساالوك هااو الاصااطناعي الااذكاء

 الفعال ورد والاساتنتا  الاتعلم علا  القادرة الخاصايا  هاذ  أهم من. عملها وأنماط البشرية الذهنية القدرا 

, استخدم الذكاء الاصطناعي فاي الكثيار مان المجاالا  ولاقا  ابهاارا كبيار الآلة في تبرم  لم أوضاع عل 

المجالا  هو التعر  عل  الصور حيث استخدم العلماء هذا المجال فاي التعار  علا  ومعالجاة وأحد هذ  

صور الوجه الانساني كما استخدم عل  التعر  عل  الابياء و ل  للأهمية التي يقدمها هذا المجاال, وأحاد 

 المستعملة في هذا المجال هي تعليم الالة للقيام بهذ  العمليا . الطرلأ

 تسامح وتقنيا  حوارزميا  وتطوير بتصميم تهتم التي الاصطناعي الذكاء فروع أحد هو الآلة تعلم

 يقاوم. والاساتنتاجي الاساتقراحي: الاتعلم من مستويين هناك عام بشكل". التعلم" حاصية بامتلاك للحواسي 

 اساتخرا  هاو الآلي للتعلم الأساسية المهمة. الضخمة البيانا  من عامة وأحكام قواعد استنتا ب الاستقراحي

حياث يساتخدم فاي تعلايم الاذكاء الاصاطناعي التعار  علا  الصاور وتحليلهاا  البياناا , مان قيمة معلوما 

يمكان للحواساي  , فماثلا الطا  إلا  الهندساة مان المجاالا  مان العدياد فاي الآلاي التعلم يستخدم وتصنيفها,

تحديد مكان الاورام الخبيثة اليوم من حلال الصور المقطعية للمريض حيث تعتبر نقلة نوعية في تشخي  

 .الامراض

ببناء نمام القيادة الذاتية ... Appelو Amazonو  Googleتقوم كبرى الشركا  اليوم عل  سرار 

  بينهاا وباين السايارا  الاحارى والتعار  في السيارا , حيث تكون السيارة قادرة عل  التعار  المساافا

علااا  الاباااارا  المرورياااة باساااتخدام التعااار  علااا  الصاااور وتحليلهاااا حياااث يقوماااون باساااتخدام الاااذكاء 
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الاصطناعي للقيام بذل , ويقومون باتجارب وتعليم الالة الابارا  المرورية واحتبارها عل  نطالأ واسع, 

برنام  يقوم باالتعر  علا  علا  الاباارا  المرورياة, حياث  وهذا ماسنحاول القيام به في هذا العمل وهو

 تكمن اهمية هذا العمل في انه من اهم المكونا  في نمام القيادة الذاتية.

 فكي  سننمذ   ل  تطبيقيا؟ وماهي المراحل للوصول ال  النتاح  النهاحية؟

طرياق برناام  التعار   سنتطرلأ في هذ  المذكرة ال  تعلم الالة وكيفية تطبيق  لا  الا  الواقاع عان

 عل  ابارا  المرور, و ل  في ثلاث فصول محورية:

 تقديم عام.الفصل الاول: 

 المفاهيم الاساسية في بناء نما   التصني . الفصل الثاني:

 .الإنجاز و التصميم: الثالث الفصل



 

 

 عام تقديم: الاول الفصل
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I .عام تقديم: الاول الفصل 

 

 مقدمة:

يسلط هذا الفصل الضوء عل  مفهوم الذكاء الصناعي وتعلم الالة ومبدأها, و ال  بتقديم تعار  لكال 

 منهما, و كر اهم انواعهما مع تقديم العلاقة بينهما وما مدى اهمية  ل .

 يحتوي الف  عل  النقاط التالية:

 الاصطناعي.تعري  الذكاء 

 تعلم الالة 

 .(Artificial Neural Network ANNالشبكا  العصبية الاصطناعية )

 . تعريف الذكاء الاصطناعي :1

هو دراسة السلوك الذكي في البشر و الحيوانات و الآلات كما أنه يمثل محاولة لإيجاد السببل اليبي 

وة على ما سبق , يعد البذكاء الصبطناعية يمكن بها ادخال مثل هذا الساوك على الآلات الإصطناعية علا

 من أصعب الموضوعات و أكثرها إثارة للجدل للبشرية بأسرها .

_ و قد لا ييضح صعوبة هذا الموضوع في بادئ الأمر و لكبن يبيم إداريهبا بعبد ذلبك بشبكل كبيبر, 

الذي ييصرف  كما يهدف الذكاء الاصطناعي الوصول الى الأنظمة الذكية اليي يمكن بها اليصرف بالنحو

 به البشر من حيث اليعلم و اليفهم .

 ومن أهم أنواعه :

( يعيبرأحبد Weak AI or Narrow AI)بالإنجليزيّبة:  الذذكا  اصصذطناعي المحذدود أو الضذي :

أنواع الذكاء الاصطناعي اليي يسيطيع القيام بمهبام مححبددة وواضبحة, كالسبيارات ذاييّبة القيبادة, أو حيبى 

ف عل  ى الكلام أو الصورو.برامج اليعرح

(, وهبو النبوع البذي يحمكبن أن ي عمبل بقبدرة General AI)بالإنجليزيّبة:  الذذكا  اصصذطناعي العذام:

يحشابه قدرة الإنسان من حيث اليفكير, إذ يحركز علبى جعبل الآلبة قبادرة علبى اليفكيبر واليخطبيط مبن يلقباء 

 نفسها وبشكل محشابه لليفكير البشري.
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( النوع البذي Super AIيحعيبر الذكاء الاصطناعي الفائق )بالإنجليزيّة:  لفائ :الذكا  اصصطناعي ا

قد يفوق مسيوى ذكاء البشر, والذي يسيطيع القيام بالمهام بشكل أفضل مما يقوم ببه الإنسبان المحيخصب  

 وذو المعرفة.

 Reactiveيزيّبة: يحعيببر البذكاء الاصبطناعي الخبا  ببالآلات اليفاعليّبة )بالإنجل الآصت التفاعليةّ:

Machines أبسط أنواع الذكاء الاصطناعي؛ إذ يفيقر هبذا النبوع إلبى القبدرة علبى البيعلحم مبن الخببرات )

السببابقة أو اليجببارب الماضببيّة ليطببوير الأعمببال المسببيقبليّة, فهببو ييفاعببل مببع اليجببارب الحاليّببة لإخراجهببا 

 بأفضل شكل محمكن.

 Limitedالاصطناعي ذو الذاكرة المحدودة )بالإنجليزيّبة:  يسيطيع نوع الذكاء الذاكرة المحدودة:

Memory.يخزين بيانات اليجارب السابقة لفيرة زمنيّة محدودة, ويحعد نظام القيادة الذاييّة ) 

(, يحعنبى هبذا النبوع مبن البذكاء الاصبطناعي بفهبم Theory of Mind)بالإنجليزيّة:  نظريةّ العقل:

 ليفاعل مع الأشخا  واليواصل معهم.الآلة للمشاعر الإنسانيّة, وا

( مبببن اليوقعبببات Self-Awarenessيحعيببببر نبببوع الإدراك البببذايي )بالإنجليزيّبببة:  الإدراك الذذذذاّتي:

المسببيقبلية اليببي يصبببو إليهببا علببم الببذكاء الاصببطناعي, بحيببث ييكببون لببدى الآلات وعببي ذايببي ومشبباعر 

 ]52[م  خاصة.

تعلم الألة :. 2

 تعريف:. 2.1

هو اضافة مقدرة اليعلم لأجهزة الحاسوب حيث ييم  هو يصميم برامج لليعلم من الخبرات السابقة,و

المهمببة “ , الببيعلم”يصببميم ويطببوير الخوارزميببات واليقنيببات اليببي يمكببن الحاسببب مببن امببيلاك خاصببية 

الاساسية لليعلم الآلي هو اسيخراج  معلومات قيمة مبن  بيانبات يدريبيبة ثبم يسبيفيد منهبا فبي بنباء نمبوذج 

 ت الجديدة .قادرعلى الينبوء بشكل االبيانا

قد ظهر بإيعازٍ من رائد الذكاء الاصبطناعي ررثبر صبامويل فبي  تعلم الآلة ويشار إلى أن مصطلح

, ومبن الجبديرِ بالبذكر فبإن الآلبة فبي هبذة الحالبة يجبب أن IBM ضمن نطاقِ عمبل مخيببرات 1959سنة 

طلوبببةمنها, فيكببون دور يعيمببد علببى يحليببل البيانببات المدخلببة إليهببا مسبببقاا لمواجهببة الأوامببر والمهببام الم

ا في نهاية المطاف  العنصر البشري ضئيلاا جدا
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كما سيقع على عايق الآلة مسؤولية ايخاذ القرار عند الحاجة لذلك, ويحديد ما يجب ينفيذة من مهامٍ 

با فبي إنجباز المهبام بأسبرع وقبتٍ  وميى وكيف ولماذا دون أي مساعدةٍ بشريةٍ إطلاقاا, إذ سيسبهم ذلبك حيما

       ارنةا مع الوقت الذي يسيهلكه البشر لإنجاز المهام.ممكن مق

 

 

 

 

 ]50[: رسم توضيحي لمكونات الأساسية لتعلم الآلة.م1الشكل

  

Training data 

بيانات 

 التدريب

Ml 

Algorithem 

 خوارزمية التعلم الآلي

Classifier 

 التصنيف
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 مبدأ تعلم الآلة:. 2.2

با؛ إلا أن ذلبك  ا في البداية حول كيفية يعلم الآلبة ومبدى إمكانيبة يحقيبق ذلبك فعليا قد يبدو الأمر معقدا

با  فقبد ظهبر العديبد مبن اليطبيقبات العمليبة للبذكاء الاصبطناعي القبائم علبى مببدأ يعلبم  ليس مسيحيلاا إطلاقا

ا فيمبا ييعلبق بمببدأ العمبل فبإن الخوارزميبات هبي الأسباس فبي الآلة, ومبن أشبهرها الروببوت صبوفيا. أمب

يطبيببق الببيعلم الآلببي, حيببث ييببألف هببذة الخوارزميببات مببن سلسببلةٍ مببن الأوامببر واليعليمببات والإرشببادات 

الضببرورية ليوجيببه الآلببة أو الحاسببوب للكيفيببة اليببي يجببب ينفيببذ المهببام بهببا, إذ يببؤدي الخوارزميببات دور 

ا على البيانات  العقل المدبر في الآلة لما يقوم به من اسيقطابٍ للبيانات ويجميعها ويحليلها والاعيماد أخيرا

 المححللة لييم يحديد الكيفية الواجب ينفيذ المهمة بها.

يعيمد الخوارزميات المسيخدمة في يعلم الآلة على مجموعةٍ من النمباذج الرسبومية وأدوات القبرار 

عيببة والشبببكات العصبببية الاصببطناعية للقيببام بمهمببة أيميببة البيانببات كشببجرة القببرار ومعالجببة اللطببات الطبي

المححللة والمعالجة؛ وباليالي يحفيز الآلة على ايخاذ القرار والقيام بالمهام الموكولة لها بكل سهولةٍ. ولا بد 

ا في غاية الأ همية من الإشارة إلى أن الشبكات العصبية الاصطناعية المسيخدمة في يعلم الآلة يؤدي دورا

يضاهي دور الأعصاب وشبكايها في جسم الإنسان البشري ودماغه, وانطلاقاا من الدور المعقد الذي يقوم 

 Deepبببه الخوارزميببات وأدوايهببا فقببد ظهببرت الحاجببة الملحببة لفييببان بمببا يحعببرف ببباليعلم الميعمببق )

Learning.) 

 :العلاقة بين تعلم الآلة والذكاء الاصطناعي وجمع البيانات. 2.3

يمكن رسم أبعاد العلاقة بين الذكاء الاصطناعي ويعلم الآلة وعملية الينقيب عن البيانات على شكلِ 

علبم البذكاء الاصبطناعي بمثاببةِ المظلبة الأكببر اليبي يضبم يحيهبا مظلاتٍ ميفاوية الحجبم؛ حيبث يعيببر  3

مباشرةا مظلة يعلبم الآلبة, بينمبا يحيضبن الأخيبرة مظلبة الينقيبب عبن البيانبات واسيخلاصبها, وببذلك فإنبه 

يحسيخل  من الحديث أن الذكاء الاصطناعي ييربع على قمة الهرم وييمثل دورة بالسبعي لبرمجبة الآلات 

ا علبى الأسباليب والحواسيب بالا عيمادِ على عدةِ طرقٍ ليضاهي الذكاء البشري فبي نهايبة المطباف معيمبدا

فإنه يمثل دور الطبقة اليي يلي قمة الهرم,  Machine Learningالمخيلفة في ايخاذ القرار واليفكير. أما 

يبوفرة لبديها فبي وييمل دورة فبي ينفيبذ مهمبة الأيميبة والبرمجبة ويعلبيم الآلات علبى اسبيخدام البيانبات الم

بالبحببثِ عببن البيانببات ذات العلاقببة ويوظيفهببا فببي أداء  Data Miningايخبباذ القببرار, وهنببا يظهببر دور 

 .المهمة
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 أهمية تعلم الآلة:. 2.4

ا بعبد اليطبورات الهائلبة  يمكن فرع يعلم الآلة من اكيساب أهمية بالطة في العصبر الحبديث, ويحديبدا

 :]50[اليي طرأت على الذكاء الاصطناعي وخوارزميايه, وييمثل أهمييه فيما يلي م 

 .يوفير كمٍ أكبر من البيانات الضرورية لايخاذ القرار 

  ٍالقدرة على يخزين البيانات بأكبر قدرٍ ممكن. 

 .ا يعيبر أقل يكلفةٍ ماديةٍ من يوظيف الأيدي البشرية  معالجة البيانات حاسوبيا

 .يحليل أكبر قدر من البيانات بمخيلف مسيويايها سواءا كانت بسيطةا أو معقدةا 

 .ٍضمان الحصول على نيائجٍ وقراراتٍ أكثر دقةا وبأسرع وقت 

 ق الأرببباو ويفببادي المخبباطر يمكببين المنشببات والمنظمببات مببن رصببد الفببر  الملائمببة ليحقيبب

 المجهولة لها.

 المساعدة في اخييار القرار الأمثل من بين مجموعةٍ من البدائل المياحة 

 استخدامات تعلم الالة :.2.5

من الطبيعي أن ييوارد إلى الأذهان يساؤلاتٍ ييمحور حول الجهات المهيمة في اليعلم الآلي, حيبث 

 يمكن يوظيف ذلك في العديد من مجالات الحياة, ومن أهم الجهات المهيمة باليعلم الآلي:

  الحكومات 

 الخدمات المالية والمصرفية 

 قطاع الرعاية الصحية 

 اليسويق والمبيعات 

الينقيب عن النفط والطاز   
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 أنواع مشاكل ومهام تعلم الالة :. 2.6

ا على مبا إذا  يعليميبة أو ” إشبارة“كانبت هنباك وعادة ما يحصنّف مهام اليعلم الآلي إلى فئيين, اعيمادا

 من عملية اليعلمّ, في نظام اليعلمّ المعني.” يطذية راجعة“

حيث ينشأ النظام عن وظيفبة مبن بيانبات اليبدريب يبيم إعطباء الحاسبوب  التعلمّ الخاضع للإشراف:

ببدخلات والمخرجببات الميوقعببة منها)لايجبباد علاقببة يببربط بببين المببدخلات و المخرجببات(,  أمثلببة مببن المح

بدخلات مبع  والطرض من هذا النوع من اليعلمّ هو وضع قاعدة عامّبة أو خريطبة واضبحة لكيفيبة رببط المح

عيّن. ج واحد مح  محخرجايها. ومن حالايه الخاصة, ربط الإشارة المحدخلة مع محخر 

وفيه يحعطى الحاسوب إشارة يدريب غير مكيملة؛ وهي عبارة عن  التعلمّ الخاضع جزئياً للإشراف:

 ة من الأمثلة اليدريبية مع العديد من المحخرجات المفقودة.مجموع

حيبببث يحببباول نظبببام البببيعلم اسبببينياج هيكبببل البيانبببات غيبببر المعلمبببة )يبببرك  الذذذتعلمّ دون إشذذذراف:

الخوارزميببات الببيعلم علببى نفسببها فببي اسيكشبباف هيكببل مببدخلايها , و ذلببك لإكيشبباف الأقمببار الخفيببة فببي 

 البيانات.

اليعلمّ الآلي عندما أخذ المحخرجات المرغوبة من نظام يعلم الآلة في عين ويظهر فئات أخرى لمهام 

 الاعيبار

 عند ايباع :

 ( طريقة التصنيفClassification:)  يحقسّم المحدخلات إلى يصنيفين أو أكثر, ويجب علبى

بببا لبببربط المبببدخلات غيبببر المرئيبببة إلبببى واحبببد أو أكثبببر مبببن هبببذة  المبببيعلمّ أن يحنبببيج نموذجا

وعادة ما ييم اليعامل مع هذا بطريقة خاضعة لفشبراف. يعبد يصبفية الرسبائل اليصنيفات. 

ببدخلات عبببارة عببن رسببائل بريببد  غيببر المرغببوب فيهببا مثببالاا لليصببنيف, حيببث يكببون المح

ليسبت رسبائل “أو ” غيبر مرغبوب فيهبا“إلكيروني )أو رسائل أخبرى( واليبي يحصبنّف إلبى 

 ” .غير مرغوب فيها

 ( طريقة الميلRegression):  ,يحعيببر كبذلك مبن ضبمن المشباكل اليبي يخضبع لفشبراف

نفصل .  يكون المحخرجات فيها ذات طابع مسيمر وليس مح
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 ( طريقة التجميعclustering:)  ,يحقسّم المحدخلات إلى مجموعات. وعلى عكبس اليصبنيف

فإن المجموعات ليست معروفة محسبقاا, مما يجعل هذة المهمة من المشكلات غيرالخاضبعة 

 اف.لفشر

 ( طريقذذة تقذذدير الك ا ذذةDensity estimation:)  يجببد مببدى يوزيببع المببدخلات مسبباحة

عيّنة.  مح

 ( طريقة تخفيض الأبعادDimensionality Reduction:)  بدخلات عبن يقوم بيبسيط المح

ا. يعد نمذجة الموضبوع مشبكلة ذات صبلة, حيبث يبيم  طريق ربطها في مساحات أقل أبعادا

الوثبائق اليبي يحيبوي علبى لحطبة بشبرية, ويكبون مهميبه معرفبة إعطاء البرنبامج قائمبة مبن 

 ]51[م الوثائق اليي يحططي مواضيع مشابهة.

 

 [51]: مخطط يوضح أنواع و مهام تعلم الآلة. م2الشكل
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 Artificial Neural Networkشةةبكات العصةةبية الاصةةطناعية )بالإنجليزيةةة: . 3

ANN): 

 تعريف:. 3.1

لمحاكاة الطريقة اليي يؤدي بها الدماغ البشري مهمة معينة, وذلك عن هي يقنيات حسابية مصممة 

طريق معالجة ضخمة موزعة على اليوازي, ومكونة من وحدات معالجة بسبيطة, هبذة الوحبدات مبا هبي 

( واليي لهبا خاصبية عصببية , مبن  Nodes  ,Neuronsإلا عناصر حسابية يسمى عصبونات أو عقد )

رفة العملية والمعلومات اليجريبية ليجعلها مياحة للمسيخدم وذلبك عبن طريبق حيث أنها يقوم بيخزين المع

 ضبط الأوزان.

ييشبابه مببع الببدماغ البشببري فبي أنهببا يكيسببب المعرفببة باليبدريب ويخببزن هببذة المعرفببة  ANNإذاا ال

باسيخدام قوى وصل داخل العصبونات يسمى الأوزان اليشابكية. وهناك أيضا يشابه عصببي حيبوي ممبا 

 لفهم يطور الظواهر الحيوية. ANNيعطي الفرصة لعلماء البيولوجيا في الاعيماد على 

 العصبية الاصطناعية:تاريخ الشبكات . 3.2

في حين أن الشبكات العصبية يمثل باليأكيد يكنولوجيا الكمبيوير الحديثة القوية, إلّا أن الفكرة يعود 

, مع اثنين من الباحثين في جامعة شيكاغو هما وارن مكولوغ وهو عالم عصبي, وواليبر 1943إلى عام 

 بييس عالم الرياضيات.

نيات مببن القببرن العشببرين منطقببة خصبببة لأبحبباث الشبببكات كانببت الشبببكات العصبببية فببي الخمسببي

الببذي حقببق اليعببرف علببى الببنمط المرئببي  Perceptronالعصبببونية علببى الكمبيببوير, بمببا فببي ذلببك نظببام 

 المسيند إلى العين المركبة للذبابة.

يم يطوير أول شبكة عصبية ميعددة الطبقات, مما مهد الطريق لمزيد من اليطوير  1975وفي عام 

 الشبكات العصبية , وهو إنجاز كان البعض يعيقد أنه مسيحيل قبل أقل من عقد من الزمن.في 

 

ات العصبية عندما اخيرع جون هوبفيلد الأسياذ بشكل كبير في الشبك 1982يجدد الاهيمام في عام 

في جامعة برينسيون الشببكة العصببية النقابيبة, وكبان الابيكبار هبو أن البيانبات يمكبن أن ينيقبل فبي ايجباة 
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با باسبم مخيرعهبا كشببكة  ثنائي وليس كما كان في السابق بشكل أحبادي الايجباة فقبط, وهبي معروفبة أيضا

 ة الاصطناعية في أيامنا هذة بشعبية واسعة ونمو كبير.هوبفيلد, ييميع الشبكات العصبي

 كيفية عمل الشبكات العصبية :. 3.3

ا مببن المعالجببات اليببي يعمببل ببباليوازي ويريببب فببي  ا كبيببرا عببادةا مببا ييضببمن الشبببكة العصبببية عببددا

ي مسبيويات, أي أن الطبقببة الأولبى اليببي ييلقبى معلومببات المببدخلات الخبام مماثلببةا لفعصباب البصببرية فبب

المعالجة البصرية البشرية, وييلقى كل طبقة مييالية المخرجات مبن الطبقبة اليبي سببقيها, ثبم يقبوم الطبقبة 

 الأخيرة بإخراج منيجات معالجة النظام.

لدى كل عقدة معالجة مجال صطير خبا  بهبا مبن المعرفبة بمبا فبي ذلبك مبا شباهديه أو أي قواعبد 

ا لنفسها بنفسها, كما يكون الطبقات ميرابطة بشبكلٍ كبيبر, بيانات يمت برمجيها في الأصل أو يم يطويره

 .n-1  سيكون ميصلة بالعديد من العقد في الطبقة nمما يعني أن كل عقدة في الطبقة 

الشببكات العصببية معروفبة بكونهبا ميكيفبة, ممبا يعنبي أنهبا يعبدل نفسبها عنبدما يبيعلم مبن اليبدريب 

 لومات حول العالم.الأولي, وبشكلٍ لاحق يوفر المزيد من المع

 كيفية تعلم الشبكات العصبية :. 3.4

بخلاف الخوارزميات الأخبرى, لا يمكبن برمجبة الشببكات العصببية بيعلمهبا العميبق بشبكلٍ مباشبر 

 للمهمة, وبدلاا من ذلك يشبه الدماغ النامي للطفل, أي أنها يحياج إلى يلقين المعلومات.

 هنالك ثلاث اسيراييجيات لليعلم وهي: 

 هبذة الاسبيراييجية اليعليميبة هبي أبسبطها حيبث يوجبد مجموعبة  تعلم الخاضذع للإشذراف:ال

بيانات موصوفة واليي يمر بها الكمبيوير, وييم يعديل الخوارزمية حيى ييمكن من معالجة 

 مجموعة البيانات للحصول على النييجة المرجوة.

 :يببيم اسببيخدام هببذة الاسببيراييجية فببي الحببالات اليببي لا ييببوفر فيهببا  الذذتعلم بذذدون إشذذراف

علِّمة لليعلم منها, حيث يقوم الشبكة العصبية بيحليل مجموعة البيانات ثم  مجموعة بيانات مح

يقوم دالبة اليكلفبة بإخببار الشببكة العصببية عبن المبدى البعيبد عبن الهبدف, ثبم يقبوم الشببكة 

 خوارزمية.العصبية باليكيف لزيادة دقة ال

 :في هذة الخوارزمية ييم يعزيز الشبكة العصبية للحصول على نيائج إيجابية  التعلم المعزز

 ويعاقب على نييجة سلبية, مما يجبر الشبكة العصبية على اليعلم مع مرور الوقت.
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 أنواع الشبكات العصبية:. 3.5

ا يبيم وصبف الشببكات العصببية مبن حيبث عمقهبا, بمبا فبي ذلبك عبدد  الطبقبات الموجبودة ببين أحيانا

المدخلات والمخرجات  أو ما يسمى بالنماذج المخفيبة, هبذا هبو السببب فبي أن اسبيخدام مصبطلح الشببكة 

ا بعدد العقد المخفية اليي يميلكها النموذج أو  ا لليعلم العميق, كما يمكن وصفها أيضا العصبية مرادف يقريبا

 من حيث عدد المدخلات والمخرجات لكل عقدة.

 ات العصذذبية التلا يفيذذةالشذذبكconvolutional Neural Network) CNN:)  يحظببى

بشعبية اليوم لا سيما في مجال اليعرف علبى الصبور, وقبد يبم اسبيخدام هبذا النبوع المحبدد 

ا فبببي البببذكاء  مببن خوارزميبببة الشببببكة العصببببية فببي العديبببد مبببن اليطبيقبببات الأكثببر يطبببورا

, رقيم الببن  ومعالجببة اللطببة الطبيعيببةالاصببطناعي, بمببا فببي ذلببك اليعببرف علببى الوجببه ويبب

(  Convolutional Neural Networks) CNNيعيببر الشببكات العصببونية الاليفافيبة 

نوعاا خاصاا وهاماا من أنواع الشبكات العصبونية المسيخدمة في اليعلم العميق واليي ييميز 

 بأنها ييعلم بشكل مباشر من الصور المسيخدمة كدخل في بنييها

  ويعيبر حلاا للكثير من مشاكل الرؤية الحاسوبيةComputer Vision 

 

 ]CNN ]53رسم توضيحي لعمل الشبكات العصبية الالتفافية  :01الصورة رقم 
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  الأماميذذة أبسذذط أنذذواع الشذذبكات العصذذبية لذذو ذات التيذيذذة العصذذبيةFeedforward 

Neuralnetworks:  وهببذا النببوع مببن خوارزميببة الشبببكة العصبببية الاصببطناعية يمببرر

المعلومات مباشرة من الإدخال إلى عقد المعالجة إلى النيائج, وقد لا يحيبوي علبى طبقبات 

 عقدة مخفية, مما يجعل عملها أكثر قابلية لليفسير.

 

 :لعميبق هبذة حيث يعمل خوارزميات البيعلم ا الأك ر تعقيداً لي الشبكات العصبية المتكررة

على حفظ مخرجات عقد المعالجة وإدخال النييجة في النموذج, هذة هي الطريقة اليي يقال 

 فيها إن النموذج ييعلم.

 

 خاتمة:

في هذا الفصل, وضعنا يعريفا للذكاء الاصبطناعي مبع ذكبر أهبم أنواعبه , كمبا قبدمنا يعريفبا لبيعلم 

يطرقنبا البى الشببكة العصببية احبد يطبيقبات يعلبم الالبة  الألة وماهييها ومبدأها وانواعها واسيخدامايها كما

 وكيفية عمله وانواعه.

وفي الخيام وبعدما رأينا اهمية يعلم الالة و الشبكات العصببية و مبدى اسبهامها لكثيبر مبن الاعمبال 

وسببرعيها فببي اعطبباء النيببائج, مبباهي يطبيقببات هببذة اليقنيببة وكيفيببة عملهببا علببى المسببيوى البرمجببي و 

 وهذا ما سنيطرق اليه في الفصل القادم. اليطبيقي؟

 



 

 

 الاساسية المفاهيم: الثاني الفصل

 التصنيف نماذج بناء في
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II .التصنيف نماذج بناء في الاساسية المفاهيم: الثاني الفصل 

 مقدمة:

هاذا الفصال الا  المفااهيم بعد ان عرفناا الاذكاء الصاناعي وتعلام الالاة وعرفناا اهميتهاا, نتطارلأ فاي 

 فهم.  الاساسية في بناء نما   التصني  وما هي مكوناتهم وحصاحصهم و وظاح

 

 التي تتكون منها النماذج:  layersأنواع ال. 1

 (:Convolution Layerتعريف ال ). 1.1

( يعمال علا  CNNs( المهمة و الأساسية في الشابكا  العصابية الإلتفافياة )Layersِأحد أنواع ال )

[, عنااااد إحتااااواء باااابكة ال 3]م ( ماااان الصااااورImportant Featuresإسااااتخرا  المياااازا  المهمااااة )

(ConvNet( عل  عدة )Convolution Layersهذا يجعلهاا تساتخر  ميازا  عالياة المساتوى ) [, 4]م

( تحتوي هاته المصفوفة عل  قيم Kernel( والمعر  بمصفوفة تدع  بال )Filterمبدأ عمله هو تطبيق )

ماراد ( وتكون عشواحية في البداية يكون حجم هاته المصافوفة أصاغر مان الصاورة الWeights) ـتسم  ال

( كماا يمكان kernel_size( يمكن تحديد قيم أبعادها يادويا بماا يسام  )3x3معالجتها عادة تكون بالأبعاد )

(, strides( للصااورة المااراد معالجتهااا بمتغياار يساام  )x,yتحديااد عاادد حطااوا  تنقلهااا عباار المحااورين )

 [4] [3]م (.Origin( بال )Kernelيسم  مركز مصفوفة ال )
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 [1[ ]4]م .توضح إختلاف أبعاد الفيلتر الخاصة بعملية الإلتفافية كذلك إختلاف خطوات تنقلها :02الصورة رقم 

 

 الصورة: على( Filter Of Convolution) ال تطبيق آلية. 1.2

 المحور عل  مسبقا حددناها التي حطوة بقيمة مرة كل الصورة عل ( Kernel) ال مصفوفة تتحرك

(y )علا  مسابقا أيضاا هياا حادد  التاي حطاوة بقيماة مارة كال تادريجيا وتنحدر اليمين إل  اليسار من بدءا 

 مصافوفة مركاز يوضاع مارة كال فاي حيث, الأسفل إل  الأعل  من سطر كل إنهاء بعد نزولا( x) المحور

 بقيماة( Kernel) ال من( Weight) قيمة كل تضرب ثم الصورة من معين( Pixel) عل ( Kernel) ال

 ثام( Bias) ال تسام  صاغيرة قيماة لهاا وتضاا  القيم جميع جمع يتم ثم فالصورة لها المقابلة( Pixel) ال

 ال إحاداثيا  بانفس( Feature Map) باال تسام  جديدة صورة في آحر( Pixel) في يوضع النات  أحيرا

(Pixel )ال أن حياث, معالجتهاا تما  التاي فالصاورة الساابق (Feature Map )بعاد عنهاا تحصالنا التاي 

 يمكان أناه كماا, الساابقة الصورة من إستخراجها تم التي المهمة الميزا  عل  العموم عل  تحتوي المعالجة

 كااال حياااث الصاااورة نفاااس علااا ( Convolution Layer) ال طااار  مااان( Kernels) عااادة تطبياااق

(Kernel )لناا يعطاي (Feature Map )ال عان مختلفاة (Feature Maps )باال الخاصاة (Kernels )

 [3] .الآحرين

 توضيحية: أمثلة

( Channels) علا  لاتحتوي( Grayscale Image) رمادية صورة عل  التطبيق الأول: المثال -

 .بالألوان حاصة
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 [.6]متوضح أجزاء من تطبيق الإلتفافية على صورة رمادية  :03الصورة رقم 

 التاي( Pixels) ال أحاد فاي( Kernel) ال مركز تموضع عند أنه نلاحظ أعلا  الأحيرة فالصورة -

 مان( Pixels) قايم أي يقابل لا الصورة حار ( Kernel) ال من جزء أصبح الصورة حافة أو حدود عل 

 حاوا  علا  التي( Pixels) ال عل ( Filter Of Convolution) ال بتطبيق لنا يسمح لا وهذا الصورة

 أدنا  التاي( Pixels) ال بمعالجاة فقط وقمنا الحافة عل  التي( Pixels) ال هاته بتخطي قمنا إ ا, الصورة

( Pixels) ال هاتاه تكاون عنادما, فالصاورة التي الميزا  من القليل نخسر يجعلنا فهذا الصورة حوا  من

 أدنا  التاي الأحارى( Pixels) ال بقياة بمعالجاة ونقاوم نتخطاها فإننا الأهمية قليلة الصورة حافة عل  التي

 معالجتهاا تما  التاي الصاورة من أبعادا أقل( Feature Map) عل  فالنهاية فنتحصل الصورة حوا  من
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 ال هاتااه تكااون أحيانااا, الأبعاااد نفااس علاا  تحااافظ لا لأنهااا( Valid Padding) ب الخيااار هااذا ويساام 

(Pixels )ميازا  مان تحملاه لماا عالياة أهمياة  ا  الصاورة حاوا  عل  التي (Features ) لعادم فنساع 

 الحاوا  علا  الأصافار مان الكاافي القادر إضاافة وهاو( Zero Padding) الاـ يسم  آحر بخيار حسارتها

 ونتفاادى إساتثناء بدون( Pixels) ال جميع عل ( Filter Of Convolution) ال تطبيق من نتمكن حت 

( Feature Map) ال أبعاااد وتكاون الحااوا  علا  التاي( Pixels) ال تلاا  تحملهاا التااي الميازا  حساارة

 لأناه( Same Padding) ال أحارى بطريقاة الخياار هاذا ويسام  الصاورة أبعااد نفس لها عليها المتحصل

 [4] .لذل  توضيح أدنا  فالصورة, الأبعاد نفس عل  يحافظ

 

 

 [.6]مونتيجتها  paddingتوضح بقية عملية الإلتفافية بعد تطبيق ال  :04الصورة رقم 

 (Channels) 3 عل  تحتوي( RGB Image) نوع من صورة عل  التطبيق الثاني: المثال -

 ال عااادد باانفس( Kernel) ب معالجتهااا فساايتم( Channels) 3 علاا  تحتااوي الصااورة أن بمااا* 

(Channels )أي (Depth Of Kernel =3 )يعني (D Kernel3  )لذل  توضيح التالية فالصور . 
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 [.6على صورة ملونة ] توضح خطوات عملية الإلتفافية :05الصورة رقم 
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 .عليها المطبقة( Kernel) ال بإحتلا  تختل ( Feature Map) ال أن كي  توضح أمثلة هنا -

 

 [2توضح إختلاف نتائج تطبيق الإلتفافية على نفس الصورة حسب إختلاف الفيلتر م] :06الصورة رقم 

( Convolution Layers1,4And9) ال من بكل الخاصة( Kernels) ال تطبيق بعد هنا كذل  -

 [5]م .(Model InceptionV3) من

 

 [.5]مالصورة الأصلية قبل تطبيق عملية الإلتفافية عليها  :07الصورة رقم 
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 [.5]متوضح نتائج تطبيق عدة فلترات خاصة بعدة طبقات إلتفافية من مستويات مختلفة فالنموذج  :08الصورة رقم 

 :(Convolution) ال خصائص. 1.3

 الرياضي التعري ( Associative) تجميعية و( Commutative)ِ تبادلية, الضرب عملية مثل+ 

 [2]فالرياضيا . م للخاصيتين

 :[2]متوضح حاصيتي التبادلية والتجميعية لعملية الإلتفافية معادلة 

𝑢 ∗ 𝑣 = 𝑣 ∗ 𝑢 

(𝑢 ∗ 𝑣) ∗ 𝑤 = 𝑢 ∗ (𝑣 ∗ 𝑤) 

 

 النتيجاااة ثااام( Wblur) المساااماة الأولااا ( Kernel) ال عليهاااا نطباااق أن نرياااد( X) صاااورة لااادينا

 التبادليااة حاصاايتي تطبيااق عنااد(, Whorz) المسااماة الثانيااة( Kernel) ال عليهااا نطبااق عليهااا المتحصاال

 .والتجميعية

 .النتيجة متساوية هاته المختلفة الثلاثة التطبيق حالا  تكون

 :[2]متوضح إحدى أهم النتاح  عند تطبيق حاصيتي التبادلية والتجميعية لعملية الإلتفافية  معادلة

(𝒙 ∗ 𝒘𝒃𝒍𝒖𝒓) ∗ 𝒘𝒉𝒐𝒓𝒛 = (𝒙 ∗ 𝒘𝒉𝒐𝒓𝒛) ∗ 𝒘𝒃𝒍𝒖𝒓 = 𝒙 ∗ (𝒘𝒃𝒍𝒖𝒓 ∗ 𝒘𝒉𝒐𝒓𝒛) 
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 الثلاثة: الحالا  تطبيق لكيفية توضيح -

 ال عليهااا نطبااق النتيجااة ثاام( X) الصااورة علاا ( Kernel Wblur) ال تطبيااق الأولاا : الحالااة* 

(Kernel Whorz.) 

 ال عليهااا نطبااق النتيجااة ثاام( X) الصااورة علاا ( Kernel Whorz) ال تطبيااق الثانيااة: الحالااة* 

(Kernel Wblur.) 

 هاي والتاي نتيجاتهم ثام( Kernel Whorz) ال عل ( Kernel Wblur) ال نطبق الثالثة: الحالة* 

 (.X) الصورة عل  نطبقها جديد( Kernel) عل  عبارة

 :حطية* 

 :[2حاصية الخطية لعملية الإلتفافية ]معادلة توضح 

 (𝑎𝑥 + 𝑏𝑥′) ∗ 𝑤 = 𝑎𝑥 ∗ 𝑤 + 𝑏𝑥′ ∗ 𝑤 

𝑥 ∗ (𝑎𝑤 + 𝑏𝑤′) = 𝑎𝑥 ∗ 𝑤 + 𝑏𝑥 ∗ 𝑤′. 

 

 ال ماان تسلساال أن نسااتنت , معهااا التعاماال سااهل سالبااا الخطيااة العمليااا  لأن جياادة الخاصااية هاتااه

(Convolution Layers )الصاور لاكان, حطياة نتااح  تعطاي متتابعاة حطياة دوال عادة عان عباارة هاو 

 لمفهااوم بعااد فيمااا ساانتطرلأ المشااكلة هاتااه لحاال تعقياادا أكثاار عمليااا  يلاازم لااذل  للخطيااة تخضااع لا فااالواقع

(Non-Linear Activation Function )ال تجعل التي (Convolution Layer )بتحويال قاوة أكثار 

 [2]م (.Convolution layers) ال كل عل  تطبق وهي حطية سير قيم إل  قيمها

Relu function .1.4  : 

 نااوع فااي وإسااتخداما باايوعا الأكثاار( Non-Linear Activation Function) ال أهاام إحاادى

( Rectifier Function) ال وهي( Deep Learning) ال ومجال( CNN) الإلتفافية العصبية الشبكا 

 قيمة تعطي بسيطة دالة هي( Relu) هكذا التسمية تختصر( Rectified Linear Unit) ب أيضا وتدع 

 توضاح التالياة الصاور, موجا  المادحل كاان إ ا المادحل قيماة نفاس وتعطي معدوم أو سال  مدحل لأي 0

 [.13] ل  م
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 [.13] م Relu الدالة ومنحنى صيغة توضح :09الصورة رقم 

( Convolution) ال عن الناتجة( Feature Map) ال قيم عل  الدالة هاته تطبق هكذا بساطة بكل

 .التالية فالصورة

 

 [.16]م الإلتفافية نتائج على relu ال تطبيق توضح :10الصورة رقم 

 أو السااالبة الماادحلا  عنااد 0 و الموجبااة الماادحلا  عنااد 1 يكااون( Relu Function) ال مشااتق

 .المنعدمة

 :[2] م Relu ال لدالة الرياضية الصيغة
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𝑅𝑒𝐿𝑈′(𝑥) = { 
1

0
        

𝑖𝑓 𝑥 > 0

 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
  = 𝑠𝑔𝑛(𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥)) 

sgn الإبارة لدالة إحتصار (Sign Function )سال  المدحل مثلا المدحل إبارة تعطي دالة وهي 

 .0 القيمة تعطي معدوم المدحل 1 القيمة تعطي موج  المدحل 1- القيمة تعطي

 فااي سااريعة أنهااا هااي( Non-Linear Activation Function) ال بقيااة عاان ممياازة يجعلهااا مااا

 ال عملياة فاي( Gradient) ال حسااب يساهل وهاذا 1 أو 0 إماا بسايط مشتقها لأن( Training) ال عملية

(Back Propagation.) 

1.5 .(Pooling Layer): 

 نقاوم( Filters Of Convolution) ال تطبياق عملياة مان( Feature Maps) ال إساتخرا  بعاد

 الأساساية( Features) ال عل  فقط ونبقي( Feature Maps) فال( Features) ال عدد وتقليل بإحتزال

 Pooling) ال أنواع إحدى هو( Max Pooling Layer, )أبعادا أقل( Feature Maps) لنا ينت  وهذا

Layer )[.12]تداولا الأكثر 

a) الـ تطبيق آلية (Max Pooling Layer )الـ على (Feature Map): 

( Kernel Size = 2x2) الأبعااد  ا ( Kernel Of Max Pooling) ال بتمريار نقاوم ماثلا

 Kernel Of) ال تموضاع عناد مارة كال وفاي( Feature Map) ال علا ( Stride = 2,2) والخطاوا 

Max Pooling ) فاال وتوضاع الأربعاة القايم مان قيماة أكبار إساتخرا  ياتم معاين مكاان عل (Feature 

Map )ال إساتخدام أيضاا يمكان, الجديادة (Zero Padding )ال فاي (Pooling Layer )أدناا  الصاور 

 [.15] ل  م توضح
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 [.18] الإلتفافية عملية مخرجات على max pooling ال تطبيق توضح:11الصورة رقم 

 .معينة صورة عل ( Max Pooling) ال ثم( Relu) ثم( Convolution) ال تطبيق نتاح 
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 [.10]معينة م صورة على( Max Pooling) ال ثم( Relu) ثم( Convolution) ال تطبيق نتائج :12الصورة رقم 
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1.6 .(Flattening Layer): 

 عل (  Convolution) ,(Relu) ,(Max Pooling) بالترتي  العمليا  هاته بتطبيق قمنا أن بعد

 يلازم الأبعااد ثناحياة مصافوفا  عادة وهي لها الأساسية( Feature Maps) ال عل  نتحصل معينة صورة

 Fully) لاال كماادحلا  تمريااريهم ماان نااتمكن حتاا  البعااد أحااادي( Vector) واحااد متجااه إلاا  تحااويلهم

Connected Layer )ال توضح صورة, التالية فالمرحلة (Flattening Operation ) عل (Feature 

Map )عدة بين من واحدة (Feature Maps )[.12]للصورة م 

 

 [.15] م Feature Map على Flattening ال عملية تطبيق توضح :12رقم الصورة 

 بالصاورة الخاصاة( Feature Maps) ال كال علا ( Flattening Operation) ال تطبياق بعاد

 .التالية للمرحلة ونمرر  واحد( Vector) في بدمجهم نقوم( Vectors) عدة لنا ينت 

 واحادة صاورة مان أكثار كانا ( CNN) لال المدحلا  يعني( Batch Size > 1) ال كان حالة في

( Vector) فاي دمجهام ثام( Vectors) إلا  بهاا الخاصاة( Feature Maps) ال تحويال ياتم صاورة فكال

 .واحد

 للمرحلة نمررهم( Batch Size) ال صور عدد نفس( Vectors) ال من عدد عل  سنحصل بعدها

 .التالية
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1.7 .(Fully Connected Layers )أو (Dense Layers): 

 هاتاه مان( Layer) أول( Fully Connected Layers) ال مان بشابكة( CNN) ال تنتهاي عاادة

 فاي ساابقا علياه تحصالنا الاذي( Vector) ال قايم بكال متصال ويكاون( Input Layer) باال يدع  الشبكة

 وآحاار( Hidden Layers) تاادع  الشاابكة هاتااه وسااط التااي( Layers) ال(, Flattening) ال عمليااة

(Layer )ياادع  الشاابكة هاتااه ماان (Output Layer )صاان  لكاال التنب يااة القاايم عاان المساالول وهااو 

(Class ,)كل (Layer )عادة علا  يحتاوي الشابكة هاتاه من (Neurons )كال (Neuron )متصال يكاون 

 فاال(  Neurons) ال قايم كال يأحاذ أناه بالإتصاال نعناي قبلاه الاذي( Layer) لل التابعة( Neurons) بال

(Layer )فااي قيمااة كاال ويضاارب قبلااه الااذي (Weight )قيمااة لهاام ويضااي  القاايم جميااع يجمااع ثاام معااين 

 طبقناا إ ا, حطياة( Neurons) ال قايم أن نساتنت  العملياة هاا   مان 1 تكاون عاادة( Bias) تسام  صغيرة

 الخطياة مان للاتخل ( Relu Function) مثال( Activation Function) ال إحدى( Layer) ال عل 

 باااال حاااا  وجااازء( Input) باااال حاااا  جااازء جااازحين علااا  تحتاااوي داحلاااه( Neurons) ال كااال فاااإن

(Output ,)ال جزء (Input )ال فقاط فياه يتغير (Weight )والاـ (Bias )ال عملياة أثنااء (Training )

 Input ال علاا ( Activation Function) ال تطبيااق طريااق عاان حسااابه يااتم( Output) ال وجاازء

 [.7[]12]م

 

 [.17] طبقات عدة من عصبية شبكة توضح :13الصورة رقم 
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 [.7] بالمدخلات مرتبطة طبقات عدة من عصبية شبكة توضح:14الصورة رقم 

 

 [.18] العصبية الشبكة من عصب كل قيم حساب كيفية توضح :15الصورة رقم 

 

 [.11] خطية قيمة هي العصبون قيمة أن توضح :16الصورة رقم 
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 [.9توضح مكونات العصبون وقيم كل من مدخلاته ومخرجاته ] :17الصورة رقم 

 Softmax) وهي مختلفة( Activation Function) عل  يحتوي الشبكة هاته من( Layer) آحر

Activation Function )لكل التنب ية الإحتمالا  حساب من تمكننا التي (Class.) 

 

 [.14م] Softmax Activation Functionتوضح طريقة عمل ال  :18الصورة رقم 

( Layer) آحار فاي التي( Output Of Neurons) ال قيم يحمل( Vector) يوجد أعلا  فالصورة

 Vector Of Output) فاال التاي القيم من قيمة هي( Zi) ب المقصود( Output Layer) وهو فالشبكة

Layer.) 

 نقاوم بعادها, أسايتها ونحسا  له المقابلة( Vector) فال القيمة نأحذ معين( Class) إحتمال لحساب

 ال لبقياة الإحتماال بحسااب نقاوم, الإحتماال علا  نحصال هكاذا القايم كال أسيا  مجموع عل  النات  بقسمة

(Classes )الطريقة بنفس. 

 .1 الـ يساوي( Softmax Activation Function) من الناتجة القيم مجموع
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1.8 .(Dropout): 

 ال مشااااكلة ماااان الااااتخل  أو لخفااااض( Regularization) التنماااايم تقنيااااا  وإحاااادى حوارزمياااة

(Overfitting )ال مشااكلة,  [21]م (Overfitting )العامااة السااما  تعلمااه ماان باادلا النمااو   حفااط هااي 

 . [19]م( Keras) مكتبة في( Layers) ال أنواع كأحد( Dropout) ال تعتبر[, 20]م  للمدحلا 

 -:ملاحمة

 [: 19]م وهي طرلأ ثلاث يوجد الوقوع من( Overfitting) ال لمنع 

 (.Reduce NN Size) بالنمو   الخاصة الشبكة حجم تقلي  -

 (.Dropout, L1, L2) مثل( Regularization Techniques) التنميم تقنيا  إحدى إستخدام -

 .أكثر تدري  بيانا  عل  الحصول أو -

a) ال عمل آلية (Dropout Layer): 

 المتغيرا  تحديث قبل مرة كل في, مبابرة قبله( Layer) أول عل  يطبق( Dropout Layer) ال

(Parameters )كاااال (Neuron )ال ماااان (Layer )لاااال عشااااواحي إحتمااااال لديااااه يكااااون (Dropout )

 ال معاادل تاادع  بقيمااة مربااوط عدمااه ماان معااين( Neuron) علاا ( Dropout) ال تطبيااق تقرياار[,19]م

(Dropout )أي ( (Dropout Rate, P(drop )كان إ ا مثلا 

  (P(drop)=0.8  )أي يعنااي (Neuron )عليااه فسااتطبق 0.8 ال ماان أقاال إحتمااال قيمااة لديااه كااان 

 ال مااان معاااين( Neuron) علااا ( Dropout) ال عملياااة تطباااق عنااادما[, 20]م (Dropout) ال عملياااة

(Layer )ال طار  مان مدحلاتاه مان كل أن يعني هذا (Layer )ال يصابح تحاذ  ومخرجاتاه قبلاه الاذي 

(Neuron )بأي متصل سير (Neurons )فال سواء (Layer )ال بنياة مان يغيار هاذا, بعاد  أو قبلاه الذي 

(CNN )ال بعااض لأن بنااا الخاصااة (Neuron )ال ماان صااغير جاازء نسااتخدم, الوقاا  لاابعض تتعطاال 

(Training Dataset ) يادع (Mini Batch ) ال لتادري (Weights )فاي, الجديادة بالشابكة الخاصاة 

( Dropout)ال(, Dropout) ال علاايهم لنطبااق( Neurons) تحديااد بإعااادة نقااوم( Mini Batch) كاال

(, Overfitting) ال يمناع لأناه النمو   إحتبار أداء تحسين في يساعد لاكنه النمو   تعلم أداء من يخفض

 ال مشاكلة نواجاه كناا حالاة فاي, التادري  أثناء الأداء سيء نمو جنا يكون عندما هو( Underfitting) ال

(Underfitting )ال نساتخدم لا فإننا نمو جنا في أيضا (Dropout ,)ال تطبياق عناد (Dropout ) علا 
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 فالشابكة( Neurons) ال بعض لأن الميزا  لإلتقاط أكث  بشكل يتدرب( Weights) كل يصبح النمو  

 [.19]م ."أكبر بجدية العمل من لي بد لا بجد, يعملون لا الفريق في زملاحي كان إ ا" معطلة

 

 

 [.19]م dropoutتوضح توقف بعض الأعصاب في الشبكة بسبب عمل  :19الصورة رقم 

  

 [.19]برمجيا م dropout layerتوضح كيفية إضافة ال  :20الصورة رقم 
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 [.19]على دقة مجموعة التحقق م dropoutتوضح تأثير ال  :21الصورة رقم 
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2 .(Dataset): 

 حياث منساق البياناا  مان جادول باكل علا  تكون أن هي بيوعا الأكثر, البيانا  من مجموعة هي

 مان ما متغير مع تتوافق متغيرا  قيم عدة يمثل الجدول من سطر وكل معين متغير قيم يمثل فيه عمود كل

 بااكل علاا  تكااون أن يمكاان الأرقااام و النصااو  علاا  فقااط البيانااا  مجموعااة تقتصاار لا(, Dataset) ال

 [.22]فديو م مقاطع أو صور

 

 [23]جدول م شكل على( Dataset) ال توضح :22الصورة رقم 

 

 [23]صور م شكل على( Dataset) ال توضح :23الصورة رقم 

 ثلاثااة إلاا  تقساام( Dataset) ال( Supervised learning) للإباارا  الخاضااع الااتعلم مجااال فااي

  [:23]كالتالي م مجموعا 

 (Model) ال لتدري  تستخدم(, Train) التدري  بيانا  مجموعة
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 تطوير ,تكاون عملياة أثناء النمو   لإحتبار(, Valid) التحقق أو( Dev) التطوير بيانا  مجموعة

 .التدري  من( Epoch) كل نهاية عند يعني التدري  أثناء ليس( Epoch) ال آحر في العملية هاته

 مشااهدتها لاه يسابق لام التاي البيانا  عل  النمو   آداء لإحتبار تستخدم(, Test) الإحتبار مجموعة

 [.23]م

2.1 .(Data Normalisation): 

 بعضاها عان ومتباعادة مختلفاة نطاقاا   ا ( Dataset) باال الخاصة( Features) ال تكون أحيانا

 ال تادري  عملية عل  كبير تأثير لها ويكون الكبيرة النطاقا   ا  الميزا  ترجيح يتم قد لذل  كبير بشكل

(Model )لجعال مطلاوب أمار الميازا  نطاقا  تسوية فبالتالي, الصغيرة النطاقا   ا  بالميزا  مقارنة 

 .تقريبا التأثير نفس لها الميزا  كل

𝑋̂ =
𝑋𝑖 − min(𝑋𝑖)

max(𝑋𝑖) − min(𝑋𝑖)
(max 𝑋𝑛𝑒𝑤 − min 𝑋𝑛𝑒𝑤) + min  𝑋𝑖 

 

 [24]م (Min-Max normalization) ل العامة المعادلة

a) :Linear Scaling to Unit Range 

 و MAXXnew=1 بوضااااااع( Min-Max normalization) ماااااان حاصااااااة حالااااااة هااااااو

MINXnew=0  هكذا رياضيا[ 0,1] المجال إل  معين مجال من البيانا  لتحويل و ل 

𝑋̂ =
𝑋𝑖 − min(𝑋𝑖)

max(𝑋𝑖) − min(𝑋𝑖)
 

 

 (Linear Scaling)ال وهاي( Min-Max normalization) مان حاصاة حالاة توضاح معادلاة

 [24]م

 :صورة عل  تطبيقه كمثال

 أن يعني[ 0,255] فالمجال قيمته( Pixel) كل( Pixels) عل  تحتوي الصورة -

 *min(Xi)= 0 ال و max(Xi)=255 
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 MINXnew=0 و MAXXnew=1 يعني[ 0,1] من المجال إل  البكسل قيم تحويل ونريد* 

 قيماة تعطيناا علاقاة علا  نحصال(  Min-Max normalization) لال العامة فالمعادلة بالتعويض

( Pixels) لال الجديادة القايم جمياع تكاون حياث القديماة( Pixel) ال قيماة مان إنطلاقا الجديدة( Pixel) ال

 [0,1] ال بين محصورة

Linear Scaling: 

𝑋̂ =
𝑋𝑖 − min(𝑋𝑖)

max(𝑋𝑖) − min(𝑋𝑖)
(max 𝑋𝑛𝑒𝑤 − min 𝑋𝑛𝑒𝑤) + min  𝑋𝑖 

Data in range      →    max 𝑋𝑛𝑒𝑤 = 1 𝑎𝑛𝑑 min 𝑋𝑛𝑒𝑤 = 0.   →    𝑋̂ =
𝑋𝑖−min(𝑋𝑖)

max(𝑋𝑖)−min(𝑋𝑖)
 

max(𝑋𝑖) = 255          𝑎𝑛𝑑 min(𝑋𝑖) = 0       →    𝑋̂ =
𝑋𝑖

255
 

 

 [24]م [0,1] المجال إل  الصورة( Pixels) ل( linear scaling) ال عملية

 

 ال تصني  دقة عل ( Data Normalization) ال تقنيا  تأثير توضح التي النتاح  بعض وهاته -

(Model) 

 

 بتقنيات البيانات على و الأصلية البيانات على( BPANN Model) و( SVM Model) دقة يوضح جدول: 03الشكل

(Normalization )[24]مختلفةم 

 بيانية بأعمدة التوضيح فقط هنا كذل  -



 التصني  نما   بناء في الاساسية المفاهيم                                              الثاني الفصل
 

 49الصفحة 
 

 

( SVM Mode) أداء على إعتمادا( Normalization) ال تقنيات مختلف مقارنة توضح بيانية أعمدة: 04الشكل رقم 

 [24]م (BPANN Model) و

2.2 .(One-Hot Encoding): 

 الهد  تسميا  لترميز( multi-class classification) الف ا  المتعدد التصني  في يستخدم

 حتاا  صاان  أي ماان بإساامها( Dataset) ال ماان صااورة( Model) لاال نماارر التاادري  عمليااة عنااد

 يصان ( Model) لادينا ماثلا, اليومياة حياتناا فاي المعارو  بالشاكل يكاون لا التسمية تمرير لاكن يتدرب

 كال عليهاا يتادرب أن نرياد ف ا  ثلاثة لدينا يعني( الخيول, الطيور, القطط) هي الحيوانا  من أنواع ثلاثة

 الصان   مان الصاورة كان  إ ا( حيل أو طير أو قط) تكون أن إما( Training Dataset) ال من صورة

 حيال الثالاث الصان  مان كانا  إ ا( bird) تسم  طير الثاني الصن  من كان  إ ا( cat) تسم  قط الأول

 مصافوفة باكل علا  تكاون مختلا  الأمر الف وية فالتسميا  لاكن العادية التسميا  هاته( horses) تسم 

 يمثال رقمهاا التي الخانة في حيث ف ة أي من للصورة الممكنة الأصنا  لتمثيل رقمية سما  ثلاث نستخدم

 :[26]م [25]م0 البقية و 1 نضع الصورة صن 

 [1,0,0] القط تسمية -

 [0,1,0] الطير تسمية -

 [0,0,1] الخيل تسمية -
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 [26]حيوانيةم فئات 6 بين من لحيوانين الفئوية التسمية توضح :24الصورة رقم 

 آلية تدريب النماذج : . 3

 (Back propagation) ال عملية لتطبيق أساسية مفاهيم. 3.1

a)  (Loss Function): 

 هاتاه نشاتق, بهاا نقيادها التاي المثالياة والقيم( Neural network) ال مخرجا  بين تربط دالة هي

 مان قريباة تكاون حتا  مخرجاتها عل  المفروضة للقيود( Neural Network) ال تلبية مدى لنرى الدالة

 Cross entropy Loss) ال هااي باايوعا وأكثاارهم أبااهرهم أنااواع عاادة وهااي[, 31]المثاليااةم القاايم

Function) [.39]م 
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( Neural Network) ال لمخرجات( Cross Entropy)ِ الخسارة دالة قيم مجموع صيغة توضح :25الصورة رقم 

 [ 40]م( Softmax Activation Function) و( One Hot Encoding Label) للهدف الفئوية التسمية بدلالة

( e) الأسااس  و( Natural Logarithm) الطبيعاي اللوسااريتم هاو( Log) ب المقصود :ملاحظة

 Ln(x)/Ln(e) = Ln(x.))) يعني

b) (Learning rate): 

 <=> Alpha) ألفاا ب عاادة الرياضاية فالصاي  ويسم ( Lr) ب تختصر( Learning Rate) ال

α )ال تحاااديث معااادل وهاااي (Weights )فاااال (Model ,)ال يعتبااار (Learning Rate )ال إحااادى 

(Hyperparameters )ال مجال في (Machine learning )الوقا  مان قادرا المبرمجون يقضي حيث 

 صااغيرة( Learning Rate) قيمااة إحترنااا إ ا(, Learning Rate) ال قيمااة ضاابط فااي بااه بااأس لا

 نتخطا  فقاد كبيارة( Learning Rate) قيماة إحترناا إ ا كاذل  طويل زمن( Model) ال تعلم فسيستغرلأ

 أصاغر عنادها يكاون والتي الخسارة دالة لمنحن  الحدية فالنقطة تجعلنا التي  المثالية( Weights) ال قيمة

 ال بإنقاا  مارة كال فاي يقاوم الاذي( Decay) ال نساتخدم المشاكلة هاتاه لحال[, 32]م الخسارة لدالة قيمة

(Learning Rate )ال تحاديث يكاون أن يجا  الحدياة النقطاة مان نقتارب عنادما لأناه (Weight )بحاذر 

 [.37]نتخطاها م لا حت  ودقة

 وال( Iteration) تساام ( Model) بااال الخاصااة(  Weights) ال تحااديث عمليااة كاال :ملاحظةةة

(Iteration )ال لعدد مساوية تكون (Batch Size )بال الخاصة (Training Dataset). 
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 Learning) قيمة إستخدام عند( Loss Fucntion) ال بدلالة( Weight) ال تطور مدى توضح :26الصورة رقم 

Rate )[32]صغيرةم 

 

 Learning) قيمة إستخدام عند( Loss Fucntion) ال بدلالة( Weight) ال تطور مدى توضح :27الصورة رقم 

Rate )[32]كبيرةم 

 

𝜶𝒕 = 𝜶𝟎𝒆−𝒕/𝝉 

𝜏 = is the decary timescale. 

𝑡 = is the iteration count. 

𝑡 = 0 Corresponds to the start of the decay. 

 [37]م (Iteration) والـ( Decay) الـ بدلالة( Learning Rate) الـ قيم تغير معادلة تمثل

c) (Gradient Descent): 

( 0,0) تكااون عااادة معينااة بدايااة نقطااة عنااد (Slope)المياال  أو( Gradient) ال حساااب عمليااة هااي

 ال قيماة تغييار طريقاة إساتنتا  ثام( Weight) ال قيماة تغيار بدلالة( Loss Function) ال تغير لمنحن 

(Weight )قيماة عنادها يكاون المنحنا  من مختلفة نقطة إل  البداية نقطة  تموضع تغيير بهد  إتجا  بأي 
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 نقطاة إلا  نقطاة مان فالإنتقال العملية هاته تستمر,  السابقة النقطة من أقل و أدن ( Loss Function) ال

 إحاداثيا  علا  فالنهاياة نحصال حتا ( Weight)ال تغيار بدلالة( Loss Function) ال تغير منحن  من

 Loss) لل قيمة أقل عندها يكون التي المثالية( Weight) ال قيمة تعطينا بدورها التي المنحن  من النقطة

Function ,)ال جميااع مااع تحاادث العمليااة هاتااه (Weights )بااال الخاصااة (Model )ال نااات  ويكااون 

(Gradient )ال لكل (Weights ) متجه بكل عل (Vector ,) الاـ قايم جمياع عل  فالنهاية نتحصل حت 

(Weights )ال قيمة تجعل التي الجديدة (Loss Function )[33]لها.م قيمة أدن  في 

  

( Weight) ال تغير منحنى في وإتجاهه الميل قيم على إعتمادا( Weight) ال قيمة تغير كيفية توضح :28الصورة رقم 

 [34]م (Loss Fucntion) ال تغير بدلالة

 

( Weight) ال تغير منحنى في وإتجاهه الميل قيم على إعتمادا( Weight) ال قيمة تغير كيفية توضح :29الصورة رقم 

 [35]م (Loss Fucntion) ال تغير بدلالة
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3.2 .(Back Propagation): 

 بنياة  ا ( Neural network) عصابية لشابكة( Weights) ال لتحاديث تساتخدم حوارزمياة هاي

 Cost Function or) التكلفاة أو الخساارة دالاة أحطااء مجماوع تقلال حتا (, Layers) ال متعاددة ثابتاة

Error Function )ال يكاون وباذل  المحاددة المساتهدفة المثالية والقيمة الشبكة مخرجا  بين (Model )

 [.30]م( Gradient Descent) ال حوارزميا  عل  الطريقة هاته تعتمد, جيد بشكل تدرب قد

 القديمة( Weight) لل W^+(k,t) الجديدة( Weight) ال قيمة بحساب نقوم لكي  رياضية حطوا  لدينا التالية فالصورة

(W(k,t ال أحد إل  تنتمي التي (Output Neurons )فال (Neural Network ,)ال حيث (Activation Function )

 فالصورة( E) هي( Neural Network) ال لمخرجا ( Loss Function) ال قيم مجموع و( Yj) هي( Neuron) لل

(:Loss Function) ك( Squard Error Function) ال إستخدم

  

( Weight) ال قيمة لحساب( Back Propagation) ال لخوارزمية الحسابية العمليات توضح :30الصورة رقم 

 [36]م .W^+(k,t) الجديدة

 ال حوارزمياااا  إلااا  نحتاااا ( Model) ال علااا ( Back Propagation) ال عملياااة لتطبياااق

(Gradient descent optimizations )[:28]أنواع م ثلاثة وهم 

( Trainig Dataset) ال ماان صااورة أي( image,label) الثناحيااة هااي Sample ال: ملاحمااة -

 [.27]بإسمها م مرفقة

Batch gradient descent : 

 ال تحااااديث تااااتم حتاااا ( Gradient) ال لحساااااب( Training Dataset) ال كاماااال يسااااتخدم

(Weights )لل (Model) 
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Stochastic gradient descent: 

 (Gradient) ال لحساب( Training Dataset) ال من فقط واحدة( Sample) مرة كل يستخدم

Mini-batch gradient descent: 

, فقاط واحادة( Sample) ولايس كلهاا لايس( Training Dataset) ال  مان جازء مارة كال يستخدم

 (Gradient) ال لحساب

( Adam) هياا وإساتخداما بايوعا الأكثار الخوارزمياة, حوارزمياا  عدة تمتل  الثلاثة الأنواع كل 

 [.29]م (Mini-batch gradient descent) ال نوع إل  تنتمي

 

 :الفصل خاتمة

مكونا  النما   وتعريفهاا كماا رأيناا حصاحصاها والياتهاا, كماا رأيناا محموعاة راينا في هذا الفصل 

 وكي  تسوى هذ  البيانا  وتصنيفها. (Dataset)الباينا  

اليا  تدري  النماا   و المفااهيم الاساساية والخوارزمياا  المناسابة واحيرا وليس احرا تحدثنا عل  

 لهذ  العملية.

في الفصل القادم سنحاول تطبيق ماتعلمناا  فاي هاذا الفصال فكيا  سانقوم باذل  ومااهي النتااح  التاي 

 سنتحصل عليها ؟

 

 

 



 

 

 الفصل الثالث: التصميم و الإنجاز
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II. الإنجاز و التصميم: الثالث الفصل 

 :مقدمة

سنحاول تطبيق المفاهيم الاساسية لهذا العمل في برناام  ننشاأ  بلغاة الباايثون فمااهي في هذا الفصل 

 لغة البايثون وماهي استخداماته, وكي  سنطبق  ل  في العمل؟

 (: python)  البايثون. 1

 و,  الماضاي القارن مان الثمانيناا  أواحر في إنشاؤها تم التي البرمجة لغا  إحدى هي البايثون لغة

 اضافة بسرعة التطبيقا  تطوير المبرمجين عل  تسهل حيث البسيطة و القوية اللغا  من البايثون لغة تعد

.... و Os و Mac و  windows منها التشغيل أنممة أبهر معمم في للتنفيذ قابلة بايثون لغة فإن  ل  ال 

 بتثبيا  المساتخدمين مطالباة بادون مريحاة بطريقاة بناا الخاصاة python بارام  بتوزيع لنا يسمح هذا و, 

 .  الأفاعي أنواع احدى بايثون كلمة معن  يمثل و,   python مترجم

 الأساطر مان أقال عادد تتطلا  الأحيرة هذ  أن حيث لبساطتها  ل  و البتدحين لغة بايثون لغة تعد كما

   . الأحرى البرمجية باللغا  مقارنة المهمة لتنفيذ البرمجية

 : البايثون استخدامات. 1.1

 استخدام يمكن  python البرمجيا  تطوير  . 

 استخدام يمكن python   الوي  تطبيقا  لإنشاء حادم عل . 

 استخدام يمكن python   عمل سير مهام للإنشاء البرنام  جان  إل . 

 ل يمكن python  تعديلها و الملفا  قراءة أيضا يمكنه,  البيانا  قواعد بأنممة الإتصال . 

 استخدام يمكن python المعقدة الرياضيا  أداء و الضخمة البيانا  مع للتعامل . 

 استخدام يمكن python    للإنتا  الجاهزة البرام  لتطوير أو السريعة الأولية للنما . 

 Deep Learning) ال إنشاء من تمكن التي( Python) على المتوفرة( Packages) ال. 1.2

Models:) 

 (Keras): مثال منصاا  عادة علا  متاوفرة, العميقاة العصابية بالشابكا  حاصة بايثون مكتبة 

(Unix, Windows ,)...,مثال أحارى مكاتا  حلفياا  عادة علا  وتشاتغل (TensorFlow, 

Theano, CNTK ,)..,التطبيقااا  برمجااة واجهااة وهااي (API )ل  الرساامية المسااتوى عاليااة
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(TensorFlow )ب إليهاااا الولاااو  يمكااان (tensorflow.keras) بهاااا النماااا   إنشااااء[, 45]م 

[ 42]م بعض مع الحسابية عملياتها وربط( Layers) طبقا  عدة تكديس عن عبارة للغاية بسيط

 كاذل  ساريعة نمذجاة(, بينهماا الجماع أو, Convolution, Recurrent layer) مان كال تادعم

 التحساين وظااح  كتاباة أو( Back Propagation) ال تنفياذ يتخطا  تفاصايل المساتخدم تجعل

  نما   تدعم[, 43]بنفسه 

(Keras )مصفوفة بكل من بيانا  نوع (NumPy.) 

  (Pandas): ال ماااع للتعامااال سنساااتخدمها[, 44]البياناااا  ومعالجاااة بتحليااال حاصاااة مكتباااة 

(Dataset )ال بيانا  كقراحة بنا الخاصة (Dataset )الصيغة  ا  الملفا  من (Csv) [.41]م 

 (NumPy):وظااح  عادة علا  أيضاا تحتاوي الأبعااد متعاددة مصفوفا  بإنشاء حاصة مكتبة 

 و صاور فايهم سنضاع التاي المصفوفا  بعض لإنشاء سنستخدمها[, 44]المصفوفا  عل  تطبق

 (.Dataset) بال الخاصة( Labels) ال

 (OpenCv): حوارزميا  من م ا  عدة عل  تحتوي الحاسوبية الرؤية بمجال حاصة مكتبة 

 بأبعاد الصور تحجيم إعادة وعملية مساراتها من الصور لقراحة نحتاجها [46] الحاسوبية الرؤية

 .الأحرى العمليا  بعض كذل  مختلفة

 (Matplotlib): لتصاااور ساااريعة طريقاااة تاااوفر الأبعااااد الثناحياااة برساااوما  حاصاااة مكتباااة 

 دالاة منحنياا ) التادري  حالاة تطور منحنيا  لرسم سنستخدمها[,48]م (Python) في البيانا 

 (أيضااا لكليهمااا الدقااة منحنيااا  كااذل ( Training) ال و( Validation) ال ماان لكاال الخسااارة

 [.47]م

 (Scikit Learn): ال بخوارزمياااا  حاصاااة مكتباااة (Machine learning) [, 49]م

 بااااال الخاصااااة المجموعااااة علاااا  للحصااااول( Dataset) ال بيانااااا  لتقساااايم فقااااط سنسااااتخدمها

(Validation.) 

 وبي اة العمل منصة مع تتوافق معينة بإصدارا ( Packages) ال هاته كل تثبي  يمكن  ملاحظة:

 .الأوامر موجه في التالية الأوامر بتطبيق( Pip) بايثون في الحزم مدير طريق عن, بسهولة البرمجة

pip install opencv 

pip install numpy==1.16.4 
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pip install scikit-learn==0.22.2.post1 

pip install matplotlib 

pip install tensorflow==2.0.0-b1  

 

 :(Implementaton) التنفيذ أو التطبيق مرحلة. 2

 بعمل نقوم فالبداية (Import )ال لجميع (Packages )نحتاجها التي. 

 

 اللازمة المكاتب لجميع  import ال عمل توضح :31الصورة رقم 

 ال (Dataset )ال ماان صااغير جاازء هااي سنسااتخدمها التااي (Dataset )المشااهورة (German 

Traffic Sign Benchmarks Dataset )ملفين عل  تحتوي, مرور لوحا  أنواع 7 من تتكون 

( Testing Dataset) باااال حاااا  الأول( Train.csv) و( Test.csv) هماااا( Csv) ناااوع مااان

 الصاور بمساار حاا  عماود عماودين بهام الملفان كل (,Training Dataset) بال حا  والثاني

 الملفاين كلا  يحتاوي( Classid) يسام  ف اة أي من الصور بتصني  حا  وعمود( Path) يسم 

 ال تحتاوي أيضاا(, Class) أي مان وتصانيفها الصاورة مساار علا  يحتاوي ساطر كال ساطور عدة

(Dataset ) ال بصور حاصين مجلدين عل (Training Dataset )و (Testing Dataset)هماا 

(Train )و (Test ,)ال مجلد (Train )6 إلا  0 ال مان مرقماة بتساميا  مجلادا  7 علا  يحتوي 

 مان فقاط واحد لنوع متنوعة صور عل  يحتوي منهم مجلد كل, صورة 4470مجموعهم  صور بهم

 متنوعاة صاورة 1380 عل  يحتوي( Train) ال لمجلد بالنسبة, الأحرى لوحا  المرور أنواع بين

 صورة. 5850 عل  تحتوي عليها سنعمل التي( Dataset) ال يعني, مرور لوحا  7 لل
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 الداتاسات ملفات توضح :32الصورة رقم 

 

 الداتاسات على المتوفرة المرور لوحات توضح :33الصورة رقم 
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 بالداتاسات الخاص  test.csv ال ملف محتوى توضح :34الصورة رقم 

 

 بالداتاسات الخاص  train.csv ال ملف محتوى توضح :35الصورة رقم 
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 train ال مجلد محتوى توضح :36الصورة رقم 

 

   بالداتاسات الخاص test المجلد محتوى توضح :37الصورة رقم 

 ال (Model )8 من يتكون سنستخدمه الذي (Layers )5 ال حيث, بعضها وراء متسلسلة (Layers )

 تعمل التي( Layers) 3 ال لبقية وتهي تها الصور من( Features) ال إستخرا  عل  تعمل منه الأول 

 ب( Model) ال يعالجهاااا التاااي الملوناااة الصاااور أبعااااد نحااادد(, Classification) التصاااني  علااا 

(3232x )ال صور لأن نمرا (Dataset )من جزء هي الصور تصني  حوارزمية لأن كذل  صغيرة 

 كاملة كبيرة صور في وليس الصور من أجزاء في يكون التصني  يعني( Detection) ال حوارزمية

 .صغيرة صور مع يتعامل العموم عل ( Classification) التصني  فإن لهذا
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 النموذج هيكلة توضيح :38الصورة رقم 

  وظيفاااة تساااتخر (load_data_preprocessing )ال ملفاااا  مااان (Csv ) كاااذل  الصاااور مساااارا 

 بتحميال الوظيفاة تقوم الصور مسارا  جميع إستخرا  بعد(, Labels) ال تسميتها أو الصور تصني 

 ال عليهاا وتطباق( Array) مصافوفة إلا ( List) ال هاتاه تحاول ثام( List) فاي مساراتها من الصور

(Linear Scaling )إستخراجهم بعد للتسميا  بالنسبة كذل [, 0,1] فالمجال الصور قيم جميع لتجعل 

( Array) مصاافوفة إلاا ( List) ال هاتااه تحااول ثاام( List) فااي بوضااعهم تقااوم( Csv) ال ملاا  ماان

 تسااميا  بااكل علاا ( Labels) التسااميا  لجعاال( One-Hot Encoding) ال عمليااة عليهااا وتطبااق

 ال وملاا ( Training Dataset) بااال الخااا ( Csv) ال ملاا  علاا  الوظيفااة هاتااه تطبااق, ف ويااة

(Csv ) بال الخا (Testing Dataset ) الخاصاة البيانا  من مجموعتين عل  فالنهاية نحصل حت 

 (.Testing) بال والخاصة( Training) بال

 

 المعالجة قبل البيانات مجموعة تهيىئة دالة توضح :39الصورة رقم 

 ال بياناااااا  مجموعاااااة تقسااااام (Training ) ال مجموعاااااة هماااااا مجماااااوعتين إلااااا (Training )و 

(Validation )نتحصال حتا  العملياة بهاتاه نقاوم%, 30 والأحرى% 70 التوالي عل  حصتهم حيث 
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 مجموعاة مان أصاغر تكون  العموم عل  وهي( التدري  من التحقق) ب الخاصة الثالثة المجموعة عل 

 .التدري 

 

 تحقق مجموعة على للحصول التدريب مجموعة تقسيم توضح :40الصورة رقم 

 ال نوع نحدد (Optimizer ) ال وقيم بالتدري  الخا (Decay )ال و (Learning Rate )الخاصة 

( Loss Function) ال ناوع لهاا نرفاق( compile) بالوظيفاة للماودل( Compile) بعمال به ثم نقوم

 أثناااء بهاا النماو   رصاد ياتم التاي المقاااييس ناوع وأيضاا مسابقا أنشاأنا  الاذي( Optimizer) ال كاذل 

 .تدربه

 

 للنموذج compil  عمل ثم optimizer ال دالة و  hyperparametrs ال قيم تجديد توضح :41الصورة رقم 

 بالوظيفة التدري  مرحلة تأتي الآن (fit )التدري  بيانا  لها نرفق (Training ) التحقق بيانا  وكذل 

 ال عااادد و( Batch Size) ال قيماااة وأيضاااا, مسااابقا عالجنااااهم التاااي( Validation) التااادري  مااان

(Epochs ,)ال (Verbose=2 )التدري  دون تفاصيل كثيارة ونفعال  تطور مراحل فالشابة للإضهار

 .قبل تمرير  للنمو    (Batch)لكي يتم حلط ال   (shuffle)الخاصية 

 

 متغيراتها و النموذج بتدريب الخاصة  fit الوظيفة توضح :42الصورة رقم 
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 النموذج تدريب عملية بداية توضح :43الصورة رقم 

 بالوظيفاة و ل , آداحه نقيم حت  مسبقا يراها لم صور عل  النمو   تقييم عملية تأتي التدري  إنتهاء بعد 

(evaluate )ال بيانا  لها نرفق (Testing )مسبقا عالجناها التي. 

 

 متغيراتها و النموذج بتقييم الخاصة  evaluate الوظيفة توضح :44الصورة رقم 

 

 

 النموذج تقييم و للتدريب النهائية النتائج توضح :45الصورة رقم 
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 مارور  لوحاا  صاور علا  التنباأ أردنا مت  مستقبلا تحميله يتم حت  المدرب النمو   بحفظ نقوم أحيرا

( Training) ال مجموعاة مان لكال( Loss Function) ال و( Accuracy) ال كذل  حفظ منحنياا 

 .كصور (Epochs) ال جميع عل ( Validation) ال و

 

 التحقق و التدريب مخططات رسم وظيفة توضح :46الصورة رقم 

 

 النموذج محفوظات مخرجات توضح :47الصورة رقم 



 الإنجاز و التصميم                                                                          الثالث الفصل
 

 67الصفحة 
 

  

 التحقق و التدريب لمجموعة الدقة منحنيات تزايد توضح :48الصورة رقم 

 

 التحقق و التدريب لمجموعة الخسارة دالة منحنيات تناقص  توضح :49الصورة رقم 

 :خاتمة الفصل

راينا في هذا الفصل تطبيق المعلوما  المكتسبة في الفصل الثاني في عمال قااحم علا  لغاة الباايثون, 

حيث عرفنا لغة البايثون وعرفنا استخداماتها, كماعرفنا الحزم والخوارزميا  المتوفرة علا  الباايثون, ثام 

 بتدريبه وبعد  ل  قيمنا النتاح .  مرحلة التطبيق والتنفيذ, حيث قمنا بكتابة النمو   ثم قمنا  هبنا ال
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 خاتمة عامة:

هذا المشروع المتمثال فاي بنااء نماو   فاي مجاال الاتعلم العمياق  كان, احيرا وليس احرا

 Convolutionalالشااابكة عصااابونية التفافياااة ) بأساااخداملتصاااني  صاااور لوحاااا  المرور

neural network ) ووتعلاام الالااةLearning machine) ,)  ادوا  منهااا اعتمااادا علاا

 ,Pandas, TensorFlow, OpenCv, NumPy, Matplotlibمكتباا  الباايثون مثال: 

NumPy, SkLearn, . 

حيث كان البرنام  يعمل بكفاءة فقد تحصلنا في النهاية عل  نتاح  مرضاية, حياث كانا  

, الا انااه يجااد بعااض الجواناا  يمكاان تحسااينها مثاال توساايع مجموعااة البيانااا  بااال %96الدقااة 

(Augmentation)  وبعض التقنيا  الأحرى مثلbatchnormalization). ) 

وفي الختام نقول ان اهمية البرناام  تكمان فاي الفاحادة التاي يقادمها للانساان, و نساأل   

 ان يوفقنا لأداء أعمالنا بأكمل وجه ونرجوا ان نكون قد قدمنا بعملنا هذا فاحدة ولو بسيطة. 
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