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 لخص الم 
نقص في  من ثم إلىو   ،تتعرض الصوووووووووووور بفعل التقادم والعمليات المطبقة عليها إلى تشووووووووووووهات مختلفة

 المعلومات.

التخلص  من ثم إلىو  ،تعمل خوارزميات ترميم الصوووووور على إعادة بناء الأجزاء الناقصوووووة من الصوووووور 
من التشوووووووووهات والضووووووووجيج واسووووووووترجاع المعلومات المفقودة. تعتمد كل خوارزمية من خوارزميات ترميم  

كل خوارزمية -في اختبار أدائها على إدخال عدد من الصووووور التالفة إلى الخوارزمية   -عامةً   -الصووووور
ها ثم حسووووووووواب ثم التوصووووووووول إلى نتائج ترميم كل من  -تختار مجموعة صوووووووووور تالفة مختلفة عن الأخرى 

خوارزميووووة الترميم اعتموووواداً على قيم تلوووو  وتقييم أداء    PSNR ,SSIM)بووووارامترات التقييم التقليووووديووووة )
 البارامترات. 

فهي تخلق  كوافيوةوُجود في هوذا البحوث أن بوارامترات التقييم التقليوديوة المسووووووووووووووتخودموة في تقييم الأداء غير 
 خوارزميات الترميم هي الأفضل. مية من خوارز حالة من الش  يصعب معها اتخاذ القرار أي  

يهدف هذا البحث إلى تقييم أداء خوارزميات الترميم من خلال توحيد الصووووور المشووووو هة المدخلة واقتراح 
 .وتدعم عملية اتخاذ القرار بارامترات تقييم جديدة تزيل حالة الش  التي وُجدت في البارامترات التقليدية

( في الحصول على نتائج ترميم  Python , MATLABدوات البرمجية )اعتُمد في هذا البحث على الأ 
 وحساب قيم بارامترات التقييم التقليدية والمُقترحة. ،مشو هةالصور ال عدد منل ترميم ثلاث خوارزميات 

من أجل تحقيق تقييم أداء صووووووووووحيح لابدر من اختبار عمل خوارزميات الترميم على مجموعة الصووووووووووور  
 مناسبة.المشو هة ذاتها واختيار بارامترات تقييم 

 هي: امكانية استخدام ثلاث بارامترات إضافيةفي هذا البحث  بُي ن 

 NCC, MSE, EPIQA شوووووووووكيل الأجزاء الناقصوووووووووة من لتقييم أداء خوارزميات الترميم لإعادة بناء وت
 .الصورة

 الكلمات المفتاحية:

 بارامترات تقييم الأداء.، تقدير جودة الصور، تقييم الأداء، ترميم الصور
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Abstract 

Digital images are subject to a wide variety of distortions because of time and operations 

on them which means lose of information. 

Image inpainting algorithms aim to reconstruct the missing areas in images, therefore get 

rid of distortions, noises and missing information recovery. In general to evaluate 

performance of image inpainting algorithms, every algorithm inpaints different group of 

distorted images, calculate the traditional evaluation parameters (PSNR, SSIM) and 

evaluate the performance based on them. 

In this research was found that the traditional parameters are not suitable for performance 

evaluation because of confusion that make decision, which algorithm is better, so hard. 

This research aims to evaluate the performance of image inpainting algorithm by inpaint 

same group of distorted images and propose new evaluation parameters to solve problems 

in traditional parameters.  

In this research, based on Python and MATLAB, three distorted images were inpainted via 

three image inpainting algorithms and calculate both traditional and proposed evaluation 

parameter. 

In order to make fair evaluation the performance evaluation on same images and choose 

good evaluation parameters is a must. 

In this research was found that the parameters (NCC, MSE, EPIQA) are more suitable to 

evaluate image inpainting algorithms performance. 

Key words: 

Image inpainting, performance evaluation, image quality assessment, evaluation 

parameters. 
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  :مقدمةال1-1 
موجودٌ منذ   –أو عملية إصوووووولاح الصووووووور القديمة والمشوووووووهة   -هتمام بمجال ترميم الصووووووور رغم أن الإ
وذل  بسووووووبب التطور الكبير الذي شووووووهدته   ،هتمام أكبر من السووووووابقاب  إلا أنه يحظى حالياً  عدة سوووووونوات 

ومع تطور أدوات معالجة الصووووور أصووووبح لترميم الصووووور أوتوماتيكياً تطبيقات  تقانات معالجة الصووووور. 
  هتمام كبير للباحثين في هذا المجال.ا لى كونه محط إضافة إعديدة  مهمة

لى تطبيقات أخرى  إبل تعدتها   ،القديمة فقط  حياء الصوورإعلى إعادة   رلم تقتصور تطبيقات ترميم الصوو 
لى حذف جزء غير مرغوب إ  إضافةً نواع التشوهات المختلفة التي قد تعاني منها الصورة  أكالتخلص من  

 من الصورة يحدده المستخدم. 

من الخوارزميووات المهتمووة بمجووال ترميم الصووووووووووووووور حيووث تهوودف   اً كبير   اً وعلى الرغم من أن هنوواك عوودد 
لى خلوها من العيوب إ إضووووووافةً لتوصوووووول لصووووووورة مرممة أقرب ما تكون للصووووووورة السووووووليمة  إلى اجميعها  

إلا أن لكل خوارزمية بنية خاصوة   ممالسوليم والمر   أينوالتشووهات وخاصوة عند الحواف الفاصولة بين الجز 
 .تلف عن غيرها من الخوارزميات بها وجوانب معينة تهتم بها تخ

  هة للحصوووووووووووول علىتعتمد كل خوارزمية في تقييم أدائها على إدخال مجموعة ما من الصوووووووووووور المشوووووووووووو  
وتقييم الأداء اعتماداً على قيم   ،SSIMو   PSNRثم حساب بارامترات التقييم    ،الصورة المرممة لكل منها

 تل  البارامترات. 

من غير الممكن تحقيق مقووارنووة بين أداء عوودد من الخوارزميووات مووالم يتم تطبيقهووا على ذات المجموعووة 
من الصووووووووووور ثم حسوووووووووواب بارامترات التقييم التي بدورها يجب أن تكون قادرة على تحقيق ال اية المرجو ة 

  ؟الخوارزميات ذات الأداء الأفضل أي   ؛منها وهي اتخاذ القرار

عدد من هذه الخوارزميات   هذا البحث في تقييم أداء خوارزميات ترميم الصووووور من خلال تطبيق  سووووهميُ 
ثم حسوووواب بارامترات التقييم التقليدية التي تبي ن أنها غير قادرة   ،هة نفسووووهاعلى مجموعة الصووووور المشووووو  

 MSEو   NCC و   EPIQAلوذلو  تم اقتراح بوارامترات تقييم جوديودة وهي    ،مقوارنوةعلى تحقيق التقييم وال
 من البارامترات التقليدية. ميزاً بعد ما تبين أنها أعطت نتائج أكثر ت
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 : السابقة الدراساتبعض 2-1 
  ؛يعتمد هذا البحث على دراسة ثلاث خوارزميات ترميم صور تختلف في ما بينها بالبنية وأسلوب العمل

  EdgeConnect    [11] للحوافترميم الصوور بوسواطة تعل م الشوبكة المتعاكسوة المول دة فمثلًا خوارزمية 
ثانياً تقدير  و أولًا ترميم الخطوط    ؛تعتمد في ترميم الصور المشو هة على مرحلتين  GAN -ذات البنية  -

 الكثافات اللونية للبكسلات المرممة.

هي خوارزمية ترميم الصووور بوسوواطة الخطوط   تعمل على مرحلتين أيضوواً ومن خوارزميات الترميم التي  
إلا أن أسوووووووووولوب العمل هنا    GAN-ذات البنية  - StrucureFlow  [12]  العامة والشووووووووووكل العام للصووووووووووورة

حيث تهتم هذ الخوارزمية بتقسوووويم الخطوط المرممة إلى قسوووومين    ؛مختلف عن خوارزمية الترميم السووووابقة
 )خطوط عامة وخطوط تفصيلية(.

تهتم   فهي CNN-ذات البنية  -  DEFNet  [13] بوسوووووووووووووواطة شووووووووووووووبكة الدمج العميق  أما خوارزمية الترميم
 لحل مشكلة الغباش في هذه المنطقة.  ةوالمرمم ةبمعالجة الحدود الفاصلة بين المنطقتين السليم

 هي:لتقييم أداء خوارزميات الترميم  ةتقييم جديد  ات بارامتر  ةثلاثهذا البحث في اقتراح  سهميُ 

الذي اعتُمد عليه في تقييم أداء دراسوووة تهتم بتحسوووين جودة الصوووور  MSE مربع متوسوووط الخطأ -
 .[16]والمحياطات  الملتقطة تحت أسطح البحار

تفوقه   [23] الذي أثبتت الدراسوة   EPIQAعتماد على الحواف والبكسول تقدير جودة الصوور بالا -
حيووث يعموول هووذا البووارامتر على تقييم جودة الصووووووووووووووورة     PSNR, SSIMعلى بووارامتري التقييم

 والكثافات اللونية للبكسلات.المرممة من خلال مقارنتها مع الصورة السليمة من حيث الحواف 

الذي يعمل على تقدير جودة الصوووووورة المرممة من خلال حسووووواب الترابط    NCCالترابط المُقي س -
 .[1,2] الصورتين الأصلية والمرممة بين
 

 :البحث مشكلة3-1 
ثم حسوووووووواب  ،هةتعتمد خوارزميات الترميم في تقييم أدائها على إدخال مجموعة ما من الصووووووووور المشووووووووو  

التي تبين أنهوا غير قوادرة على تحقيق المقوارنوة بين خوارزميوات  بوارامترات التقييم التقليوديوة لنتوائج الترميم
 ؟أيٌّ من الخوارزميات ذات الأداء الأفضل ؛الترميم و تعزيز القرار
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ة من أجل تحقيق مقارنة صحيحة بين خوارزميات  حساب ثم   ،من إدخال مجموعة الصور ذاتها  لابد   عد 
 ت.وبناء القرار اعتماداً على قيم تل  البارامترا ،بارامترات التقييم لنتائج الخوارزميات 

، تأتي مشوكلة البحث من كون الخوارزميات لا تعتمد في تقييم نتائجها على مجموعة موحدة من الصوور
من   يزاً جديدة أكثر تملى ضوووووورورة إدخال بارامترات تقييم  إ  إضووووووافةً يعطي مقارنة غير صووووووحيحة  ما  ذاوه

 البارامترات التقليدية.

 

 :الهدف من البحث4-1 
ح بارامترات تقييم أكثر تميزاً من البارامترات ة من خلال اقتراتقييم أداء خوارزميات ترميم الصور الرقمي

 . الدراسات السابقة المستخدمة فية التقليدي

 

   :أهمية البحث5-1 
 تأتي أهمية البحث من : 

في إعادة إحياء الصووووووووور القديمة أولًا: التطبيقات الواسووووووووعة في مجال ترميم الصووووووووور وما لها من أهمية  
 والتخلص من أنواع التشوهات المختلفة التي تعاني منها الصور.

اتخاذ   –منها  المرجوة  ذات تمييزية وقدرة على تحقيق ال ايةثانياً: الضوووووووووووورورة في كون بارامترات التقييم  
 وإلا فلا فائدة من هذه البارامترات.  – ؟قرار أيٌّ من خوارزميات الترميم ذات الأداء الأفضل

 

 مسوغات البحث: 6-1
العمووول على إيجووواد بوووارامترات جوووديووودة لتقييم أداء خوارزميوووات ترميم الصووووووووووووووور لتحووول محووول البوووارامترات  

 ولم تكن مناسبة لاتخاذ القرار. ،التي لم تعطِّ تمييزية جيدة ،المستخدمة حالياً 
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 محددات البحث: 7-1
كما جرى    ،تناول هذا البحث دراسة بعض خوارزميات الترميم اعتماداً على الإمكانيات الفيزيائية المتاحة

 .(places2)تدريب كل خوارزمية اعتماداً على بنية معلومات واحدة تدعى 

 

 البحث:حدود  8-1
تصووووووووووالات في كلية لكترونيات والاالحد المكاني: جرى تنفيذ هذا البحث في قسووووووووووم هندسووووووووووة الإ -

 الهندسة الميكانيكية والكهربائية في جامعة دمشق.
الحوود التقوواني: جرى تنفيووذ خوارزميووات الترميم وحسوووووووووووووووواب قيم البووارامترات التقليووديووة والمقترحووة  -

 .باستخدام حاسوب 
 است رق تنفيذ البحث سنتين ونصف منذ التاريخ المحدد في قرار التسجيل.الحد الزمني:  -
بووووارامترات التقييم - العلمي: جرى اتبوووواع المنهج التجريبي في اقتراح  ومن ثم تقييم أداء    ،الحوووود 

 خوارزميات ترميم الصور.

 

 منهج البحث وأدواته:  9-1
برمجية وجرى الاسوووووووووتعانة بالبرمجيات  اعتُمد في هذا البحث المنهج العلمي البحثي المبني على أسوووووووووس  

 والأدوات البرمجية الآتية:

 مفتوحة المصدر.  Python 3.7البرمجية  -
 مفتوحة المصدر. MATLAB R2019a البرمجية  -
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 بنية الرسالة: 10-1
 تتضمن بينة الرسالة الفصول الآتية:

 .الفصل الأول الإطار العام للبحث   -

 النظرية التي بُني عليها البحث.الفصل الثاني الأسس   -

 .وآليته عمل كل منها ةالفصل الثالث دراسة بعض خوارزميات الترميم وتبيان بني -

 الفصل الرابع دراسة بارامترات التقييم التقليدية والمقترحة. -

 الفصل الخامس التنفيذ العملي والنتائج. -
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 ثاني الفصل ال

 النظرية للبحث الأساسيات 
 Theoretical Basis of the Research 
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 : تمهيد 1-2
في المعرفة    اً سوواسوويأدوراً وهذا ما جعل للصووور    ،الإنسووان  عند   حاسووة الرةية من أكثر الحواس تطوراً  عد تُ 

 والإدراك لدى البشر.

ه الطيف الكهروم اطيسوووووي إلا أنبصوووووار لدى البشووووور محدود بالمجال المرئي من  على الرغم من أن الإو 
 اءً من أشووووووووووعة غاما وانتهءاً بد   بكامله، هذا المجال  نلات التصوووووووووووير أن تلتقط الصووووووووووور ضووووووووووملآ  يمكن
 من التطبيقات.  اً واسع جعل لمعالجة الصور الرقمية مجالاً  وهذا مامواج الراديوية بالأ

  ،حداثيات الحيزية )مواقع البكسوووووووولات(( هي الإx,yحيث )  f(x,y)تُعر ف الصووووووووورة أنها تابع ثنائي البعد  
 ( تسمى الكثافة أو المستوى الرمادي للصورة عند تل  النقطة.x,yعند كل نقطة ) fوقيمة التابع 

محوودودة )قيم   اً و المسووووووووووووووتوى الرمووادي( قيمووأ) الكثووافووة    f( و قيم التووابع  x,yعنوودمووا تكون قيم كوول من )
  تسمى الصورة بالصورة الرقمية. (متقطعة

 أنواع هي: ةالرقمية ثلاث للصور

يُعبر عن كل  ،باللونين الأبيض والأسوووووووووود هي صوووووووووور    Binary Images:الصوووووووووور الثنائية   -
اللون   1) اللون الأسوود( أو   0( وبالتالي يأخذ كل بكسول إحدى القيمتين  bit-1)بكسول ب 

 الأبيض(.)
أي   ؛(bit-8: يُعبر عن كل بكسووول ب )Gray-scale Imagesالصوووور بالمسوووتوى الرمادي   -

(   0من الأسووود ) ءاً تتدرج بد   ،256  مسووتويات رمادية مختلفة عددها  الصووورتتضوومن هذه 
 (.( 256وحتى الأبيض 

 : يُعبر عن كل بكسل من بكسلات الصورة الملونة  Color Imagesالصور الملونة  -
 (24-bit  تقسووم )أقسووام  ةلى ثلاثإ،  ( 8كل منها-bit  )،   كل قسووم يقابل أحد الألوان الأسوواسووية

 . RGBأزرق( أو ما يعرف و أخضر و أحمر ) ةالثلاث

الحاسوووب الرقمي بمعالجة الصووور   سوواطةتسوومى العملية التي يتم من خلالها معالجة الصووور الرقمية بو  
  الرقمية.

 هي:مجالات كثيرة، تتضمن معالجة الصور الرقمية 
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 ؛هي عملية معالجة أولية أسووواسوووية لأي عملية أخرى  :Image Acquisitionالتقاط الصوووور  -
 . فهي تهدف إلى الحصول على الصور بشكلها الرقمي

 ،هي عملية تعديل الصووووورة بهدف زيادة جودتها:  Image Enhancement تحسووووين الصووووور   -
 ضبط النصوع والتباين وإزالة الضجيج.مثل 

: هي عمليوة إعوادة بنواء الأجزاء النواقصووووووووووووووة من Image Restorationإعوادة بنواء الصووووووووووووووور   -
أو اسووتعادة المعلومات الناقصووة من الصووورة بسووبب تشوووه تعرضووت له تل  الصووور المشووو هة 

 الصورة. 
  . Color Image Processingمعالجة الصور الملونة  -
تقليل : تتضووومن عمليات تقليل المسووواحة اللازمة لتخزين صوووورة أو  Compressionالضووو ط  -

 عرض مجال الإرسال اللازم لإرسال الصورة.
لى أجزاء أو عناصوووووور تسووووووتخدم  إعملية تقسوووووويم الصووووووورة الرقمية :  Segmentationالتقسوووووويم   -

 لتحديد مكونات الصورة وحدود تل  المكونات.
التقسووويم حيث يتم اسوووتخلاص صوووفات   هي العميلة التي تلي عملية:  Descriptionالوصوووف  -

 .وخصائصه كل مكون من مكونات الصورة
حيث  ،عملية الوصوووف  هي العملية التي تلي Object Recognition: التعرف على الأشوووكال -

 الخاص به. classيتم إسناد كل مكون من مكونات الصورة إلى الصنف 

 :[9]وهي مستويات  ةلى ثلاثإتُقسم عملية معالجة الصور الرقمية بشكل عام 

تضووووومن عمليات المعالجة الأولية للصوووووور ي  :Low-level Processالمنخفض   توى المعالجةمسووووو -
 صور. عبارة عن في هذا المستوى كل من الدخل والخرج .الرقمية كتحسين التباين وإزالة الضجيج

ر يتضوومن هذا المسووتوى عمليات تقسوويم الصووو : Mid-Level Processمسووتوى المعالجة المتوسووط  -
أما الخرج فهو وصووووف   ،التعرف على الأشووووكال. في هذا المسووووتوى الدخل صووووورةو  وصووووف الصووووور
 لهذه الصورة.

 : يتضوووووووووووومن عمليات فهم محتويات الصووووووووووووورةHigh-Level processمسووووووووووووتوى المعالجة العالي  -
 وما يرتبط بالرةية الحاسوبية.  وإدراكها،
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 أنواع الضجيج في الصور الرقمية: 2-2
ثنواء عمليوات المعوالجوة أو الترميز أو النقول الى أنواع أ و فيقد تتعرض الصووووووووووووووورة الرقميوة عنود الالتقواط أ

ة من الضجيج الذي يؤدي   : [24]تل  الصورة. من أنواع الضجيجنخفاض جودة الى إعد 

يعاني كل بكسوووول من بكسوووولات الصووووورة من  :Gaussian noiseالضووووجيج ال اوسووووي   1-2-2
 ضجيج ذو تابع توزع احتمالي غاوسي. 

عاني منه عدد من يهو ضووووووووجيج عشوووووووووائي  : Impulse noiseالضووووووووجيج النبضووووووووي  2-2-2 
 .والبكسل الأسود أبيض اللون  ،حيث يصبح البكسل الأبيض أسود اللون بكسلات الصورة 

ينتج هذا النوع من الضووووووووجيج عند ضوووووووورب قيم   :Speckle noiseالضووووووووجيج النقطي  3-2-2 
 البكسلات بقيم عشوائية.

 

 : [24]مرشحات التخلص من الضجيج في المجال الحيزي  3-2

من قيم   تُحدد بحجم المرشووووووح،  ،يتم حسوووووواب متوسووووووط مجموعة محددة  :المرشححا المتو ححط1-3-2 
ن  ، يبي  وتكرر هذه العملية على كامل الصووووووورة ،سوووووول بهذه القيمةالبكسوووووولات في الصووووووورة واسووووووتبدال البك

 .على المرشح المتوسط  ( مثالاً 2-1الشكل)

 
 . [20]( مثال على المرشح المتوسط2-1الشكل)

القيمة    يسووووتبدل قيمة كل بكسوووول من بكسوووولات الصووووورة بالبكسوووول ذ تُ   :المرشووووح الأصوووو ري   2-3-2
 من البكسلات. تُحدد بحجم المرشح ،الص رى من بين مجموعة محددة



27 
 

القيمة    يسووووووتبدل قيمة كل بكسوووووول من بكسوووووولات الصووووووورة بالبكسوووووول ذ تُ   :المرشححا اظميمي3-3-2 
 من البكسلات. تُحدد بحجم المرشح ،العظمى من بين مجموعة محددة

القيمة    يبكسوووولات الصووووورة بالبكسوووول ذ سووووتبدل قيمة كل بكسوووول من  تُ :  المرشووووح الوسووووطي 4-3-2 
على    ( مثالاً 2-2، يبي ن الشووكل)من البكسوولات الوسووطى من بين مجموعة محددة، تُحدد بحجم المرشووح،  

 .المرشح الوسطي

 
 .[20]الوسطي( مثال على المرشح 2-2الشكل)

المتقطعة زمنياً    4-2  Correlation of discrete-timeترابط الإشارات 

signals[1] : 
 ،من المجالات   كثيرمن التطبيقات في   كثيريحدد الترابط بين إشوارتين مدى التشوابه بينهما وله 

الهدف ضمن مجال  وجود  يُحدد   فعلى سبيل المثال ؛السونارو الاتصالات الرقمية، الرادار،    لمث
من خلال حسوواب الترابط بين الإشووارتين المرسوولة والمسووتقبلة، إذا كان ناتج  مراقبة جهاز الرادار 

دل  ذل  على أن الإشوووووووووارة المسوووووووووتقبلة   ،حسووووووووواب الترابط يدل على وجود ترابط بين الإشوووووووووارتين
زاحة  الإومقدار -فإن الهدف موجود   لذل تتضوووووومن نسووووووخة من الإشووووووارة المرسوووووولة مزاحة زمنياً و 

أما إذا كان ناتج حسووواب الترابط لا يدل على وجود  -الزمنية يحدد المسوووافة بين الهدف والرادار
ترابط بين الإشوووووارتين المرسووووولة والمسوووووتقبلة دل  ذل  على أن الإشوووووارة المسوووووتقبلة هي عبارة عن  

 إشارة ضجيج فقط ولا وجود للهدف في المنطقة المراقبة.
 أنوع الترابط:
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يمثل مقدار التشوووووووووووابه بين إشوووووووووووارتين مختلفتين    Crosscorrelation:الترابط المتبادل   -
x[n] ,y[n]  بووووووووووووووووووووالووووووووووووووووووووعوووووووووووووووووووولاقووووووووووووووووووووة  :[1]  2-1))ويووووووووووووووووووووعووووووووووووووووووووطووووووووووووووووووووى 

𝑟𝑥, 𝑦(𝑙) = ∑ 𝑥[𝑛]  ×  𝑦[𝑛 − 𝑙]       (1 − 2) 

𝑛=+∞

𝑛=−∞

 

𝑙حيث  = 0, ∓1, ∓2, ∓3, … …  .y[n]هو مقدار إزاحة الإشارة  .…
هما ا حد إماثليتن  تيمثل مقدار الترابط بين إشوووارتين م  Autocorrelation:الترابط الآلي   -

 :[1]( 2-(2 ويعطى بالعلاقة 𝑙متأخرة زمنياً عن الأخرى بمقدار 
 

𝑟𝑥, 𝑥(𝑙) = ∑ 𝑥[𝑛]  ×  𝑥[𝑛 − 𝑙]       (2 − 2)

𝑛=+∞

𝑛=−∞

 

 

    Neural Networks (NN)[19] :الشبكات العصبونية  5-2
الشووووبكة العصووووبونية    التي تسوووومى أيضوووواً   ،Neural Network(NN)تعرف الشووووبكات العصووووبونية  

أنها نظام تعلم حاسوووووووبي يسووووووتخدم مجموعة من   ،etworkNeural Nrtificial A (ANN) الذكية
 التوابع من أجل فهم المعلومات المدخلة وتحويلها من نمط ما إلى نمط آخر.

الشووووووووووبكات   التي هي عبارة عن الحجر الأسوووووووووواس في بناء -  Neuronsالعصووووووووووبوانات    تشووووووووووابه 
معاً وفق آلية مبدأ عملها عصوووبونات الدماغ البشوووري التي تعمل  و   بنيتها من حيث   -العصوووبونية

( التشوووووابه  2-3ن الشوووووكل)يبي    .من الحواس المختلفة  معينة من أجل فهم المعلومات الواردة إليها
 .بين عصبون الشبكة العصبونية وعصبون الدماغ البشري 

 
 .[8]( التشابه بين عصبون الشبكة العصبونية وعصبون الدماغ البشري 2-3الشكل)
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فهي تعمل   ؛الأدوات المسوووووووتخدمة في خوارزميات تعليم الآلة إحدىالشوووووووبكات العصوووووووبونية   د تع
 على معالجة المعلومات المدخلة المعقدة بحيث يمكن للحاسوب التعامل معها.

لا تعتمد خوارزميات تعليم الآلة المسووووووتخدمة للشووووووبكات العصووووووبونية على البرمجة وفق قواعد و 
العمول إنموا تعتمود على التعل م من عودد من الأمثلوة المودخلوة حيوث خطوات يتحودد معهوا مسووووووووووووووار 

من أجل   وصووووفاتها تعمل الشووووبكة العصووووبونية على اسووووتخلاص خصووووائص تل  الأمثلة المدخلة
 التوصل إلى الخرج الصحيح. 

 ضوووافةً إهذا العدد  ؤديحيث ي –عندما يتم تزويد الشوووبكة العصوووبونية بالعدد الكافي من الأمثلة  
وإنتهاء عملية التدريب تصووووووووبح تل  الشووووووووبكة    -في دقة النتائج  اً أسوووووووواسووووووووي  اً لأمثلة دور إلى تنوع ا

العصوووبونية جاهزة لمعالجة مدخلات أخرى جديدة لم تكن ضووومن أمثلة التدريب والحصوووول على  
 النتائج الصحيحة.

في   سوووهامللشوووبكات العصوووبونية مجال واسوووع من التطبيقات كالتعرف على الوجوه والأشوووكال والإ
 ات الطقس والكشف عن الأمراض والسرطانات. تنبؤ 

 الطبقات المكونة للشبكات العصبونية:  1-5-2
 أنواع من الطبقات: ةمن ثلاث تتكون  عموماً الشبكات العصبونية  
: تعموول هووذه الطبقووة على اسووووووووووووووتقبووال المعلومووات وتمريرهووا إلى input layerطبقووة الوودخوول   -

 الطبقات التالية.
  فيةيمكن أن تتضووومن الشوووبكات العصوووبونية طبقة واحدة مخ:  hidden layerالطبقة المخفية   -

هي المسووووووووووووووؤولوة عن إجراء العمليوات على البيوانوات   -أو الطبقوات   -أو أكثر، هوذه الطبقوة  
 ءةكموا أنهوا تحودد مودى تعقيود وكفوا ،السووووووووووووووابقوة  فيوةالواردة من طبقوة الودخول أو الطبقوات المخ

 الشبكة العصبونية.
الشووووووووووبكة العصووووووووووبونية ذات الطبقات المخفية المتعددة )ثلاث طبقات فأكثر( تسوووووووووومى الشووووووووووبكة 

 .deep learning neural networkالعصبونية عميقة التعلم 
 : هي الطبقة المسؤولة عن إظهار النتائج.output layerطبقة الخرج  -

ثلاث نة من طبقة دخل وطبقة خرج و شووووبكة عصووووبونية مكو  بنية   لى( مثالًا ع2-4يوضووووح الشووووكل)
 .ةفيمخ ات طبق
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 : بنية العصبون  2-5-2

العصوووووبونات التي تسووووومى أيضووووواً تتكون كل طبقة من طبقات الشوووووبكة العصوووووبونية من عدد من 
 بالعقد.

 
 .[19]( بنية الشبكة العصبونية2-4الشكل)

 ثلاث مهام هي: neuron لكل عصبون 

 استقبال الإشارات الواردة من عصبونات الطبقة السابقة. -
 إجراء عمليات حسابية على الإشارات المستقبلة. -
 إرسال الإشارة إلى العصبونات في الطبقة التالية. -

 ( بنية العصبون.  2-5الشكل)ن يبي  

 
 .[10]( بنية العصبون 2-5الشكل)
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ثم تُضوووورب كل   ،يعمل كل عصووووبون على اسووووتقبال الإشووووارات الواردة من العصووووبونات السووووابقة
تحدد هذه القيمة مدى أهمية الإشووووارة الواردة ثم تُجمع    Weight (W)شووووارة بقيمة تسوووومى الوزن إ

بعد ضووربها بالأوزان الخاصووة بكل منها وإزاحتها بقيمة محددة تسوومى   كلها  قيم الإشووارات الواردة
 Activation function ,Transfer function نشووووووووووويطثم يعمل تابع الت Bias (b)  نزياح  قيمة الا

 على تحديد قيمة خرج هذا العصبون ليمرر إلى عصبونات الطبقة التالية.

 :[10] (2-3) يعبر عن ذل  رياضياً بالعلاقة

𝑦 = 𝑓( (∑ 𝑥𝑖 ∗ 𝑤𝑖) + 𝑏

𝑖=𝑛

𝑖=1

)         (3 − 2) 

الوزن  Wiإشوووارة الدخل،  xiهو عدد إشوووارات الدخل للعصوووبون،   i  قيمة الانزياح،  b حيث:
تكون إشارة سإشارة خرج العصبون التي    y،  نشيطهو تابع الت   xi،  fالخاص بإشارة الدخل 

 دخل لعصبونات الطبقة التالية.
نزياح أثناء عملية تدريب الشوووبكة العصوووبونية  المناسوووبة لكل من الأوزان والايتم اختيار القيم  

 بحيث تعطي النتائج المطلوبة وبخطأ يقترب قدر الإمكان من الصفر.
 تدريب الشبكات العصبونية: 3-5-2 

 :مسارين هما  epochالشبكات العصبونية في كل دورة تدريب  تتبع عملية تدريب 

 .Forward passالمسار الأمامي  -

 .Backward passالمسار الخلفي  -

 في المسوووار الأمامي يتم حسووواب قيمة خرج كل عصوووبون من عصوووبونات الطبقة الأولى اعتماداً 
)تسوووند إلى الأوزان عند أول دورة تدريب قيم    على قيم أوزان الإشوووارات الواردة إلى كل عصوووبون 

حيث   ،الخاص به  نشوووويطوتابع الت صوووو يرة جداً( اً بحيث تكون قيمعشوووووائياً  بتدائية يتم اختيارها  ا
لمجموع الأوزان المضوووووروبة مع إشوووووارات الدخل الخاصوووووة بكل وزن،   نشووووويطيتم حسووووواب تابع الت

الإشووارات الناتجة عن كل عصووبون من عصووبونات الطبقة الأولى إلى عصووبونات الطبقة   مررتُ 
 نفسووها،  الطريقةبثم تُحسووب قيم إشووارات خرج كل عصووبون من عصووبونات الطبقة الثانية  ة  لثانيا

وهكذا حتى الوصووول إلى طبقة الخرج والحصووول على    ،ثم تُدخل إلى عصووبونات الطبقة الثالثة
 ( مثالًا يوضح المسار الأمامي. 2-6ن الشكل )ي  يب .الناتج المطلوب 
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في المسووووووار الخلفي يتم تقييم ناتج الشووووووبكة العصووووووبونية من خلال تابع الخطأ الذي يحدد مدى 
ثم تعديل قيم الأوزان ضووووومن الشوووووبكة   ،ختلاف ناتج الشوووووبكة العصوووووبونية عن الناتج الصوووووحيحا

الصوووووووحيحة المطلوبة حيث يتم ذل     العصوووووووبونية بحيث تحقق اقتراب نتائج الشوووووووبكة من النتائج
 على قيم المشتق الأول الذي يحسب لكل طبقة من طبقات الشبكة، يبين الشكل اعتماداً 

 مثالًا يوضح المسار الخلفي.( 7-2)
ة تتكرر عملية تدريب الشبكة العصبونية دورات   لتحقيق النتائج المطلوبة. epochs عد 

 :  Activation function نشيط تابع الت 4-5-2 

هو تابع يتم اختياره عند تصوووووووميم الشوووووووبكة العصوووووووبونية لكل من طبقتي الخرج والطبقة المخفية  
 بهدف جعل الشبكة العصبونية شبكة لاخطية .

 
 .[8]المسار الأمامي لى( مثال ع2-6الشكل)
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 . [8]المسار الخلفي لى( مثال ع2-7الشكل)

 :أتيمما ي نشيطتأتي أهمية تابع الت

دخل إلوووووى كووووول عصوووووبون نووووواتج مجمووووووع الأوزان المضوووووروبة موووووع إشوووووارات الووووودخل ك -  لهوووووا،يوووووُ
 نشووووويط، يعمووووول توووووابع الت]+[∞-,∞يمكووووون أن تكوووووون هوووووذه القيموووووة ضووووومن المجوووووال  لوووووذل و 

بمعنووووووووى آخوووووووور أي  العصووووووووبونات سووووووووتكون و أي  ؛علووووووووى تحديوووووووود قيمووووووووة خوووووووورج العصووووووووبون 
 .وأي  العصبونات ستكون غير مفعلة ،مفعلة

علووووووى حوووووول مشووووووكلة التعقيوووووود الحسووووووابي فووووووي الشووووووبكات العصووووووبونية  نشوووووويطيعموووووول تووووووابع الت -
العميقوووووة النووووواتج عوووووون توووووراكم مجموووووووع الإنزيووووواح موووووع الأوزان المضووووووروبة بإشوووووارات الوووووودخل 

علوووى تحديووود قيموووة خووورج كووول عصوووبون  نشووويطمووون طبقوووة إلوووى أخووورى حيوووث يعمووول توووابع الت
علووووى تحديوووود قوووويم خوووورج كوووول عصووووبون  sotmax نشوووويطيعموووول تووووابع الت ثلاً فموووو ؛بقوووويم محووووددة

 1. أو 0 ب 
، الشووووووبكة نشوووووويطتجعوووووول اللاخطيووووووة المضووووووافة إلووووووى الشووووووبكة العصووووووبونية، بفضوووووول تووووووابع الت -

الصووووووور هووووووي معلومووووووات  فمووووووثلاً  ؛قووووووادرة علووووووى فهووووووم والتعاموووووول مووووووع المعلومووووووات المعقوووووودة
 لا يمكن فهمها والتعامل معها بواسطة شبكة عصبونية خطية.  لاخطية

أثنووووووواء المسوووووووار  فوووووووي لاخطيوووووووة الشوووووووبكة العصوووووووبونية فوووووووي عمليوووووووة تووووووودريب الشوووووووبكة سووووووهمتُ  -
فوووووي كووووول  نشووووويطالخلفوووووي الوووووذي يوووووتم فيوووووه تعوووووديل قووووويم الأوزان بنووووواءً علوووووى مشوووووتق توووووابع الت

لوووووون يووووووتم   لووووووذلو  اً ثابتوووووواً،مرحلووووووة، بحووووووال كانووووووت الشووووووبكة خطيووووووة سوووووويكون المشووووووتق عوووووودد 
 .وزانتعديل قيم الأ
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  :[22] شائعة الاستخدام نشيطبعض أنواع توابع الت

 : Binary step functionالثنائي ةتابع الخطو  -

يُفعل فيما عدا   أكبر من قيمة العتبة ولا  نشوووويطيُفعل العصووووبون إذا كانت قيمة دخل تابع الت
 ( تابع الخطوة.2-8ن الشكل)يبي    ذل .

 
 .[17,22] خطوة الثنائيتابع ال( 2-8الشكل)

 : Sigmoid functionط السينييتابع التنش -

هو منواسووووووووووووووب    ؛ ولوذلو 1 و 0 بين   اً يوأخوذ قيمو  S-يشووووووووووووووبوه الحرف    -هو توابع لا خطي
 .ثنائي في الشبكات العصبونية التي تعمل كمصنفلعصبونات طبقة الخرج 

 ةجيد   صووووورةيتحسووووس ب   Sigmoid function  نشوووويطتابع التأن  (    2-9نلاحظ من الشووووكل )
من و   ،تصوبح أقل من أجل قيم الدخل الأخرى   في حين  2-و  2 من أجل قيم الدخل بين  

مشوووووووتق التابع عند تل    من ثمو   ،من أجل قيم دخل كبيرة تصوووووووبح قيمة التابع قيمة ثابتة  ثم
يصووبح التدريب غير ممكن من أجل   عليهو باختفاء الأوزان،  للصووفر، ما يعرف   القيم مسوواو  

من مشووووووووووووووكلوة أخرى وهي أنه غير متنواظر    Sigmoidقيم دخل كبيرة. يعواني تابع التحويل 
 تكون كل العصبونات موجبة فقط.  من ثمو  لمبدأإلى ابالنسبة 
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 .Sigmoid [17,22] نشيط( تابع الت2-9الشكل )

 :  Tanhتابع اليل القطعي -
إلا أنه   Sigmoid  نشووووووويطوهو يشوووووووابه تابع الت Tanh  نشووووووويطتابع الت(  2-10ن الشوووووووكل )يبي  

 موجبة وسالبة.  اً تأخذ العصبونات قيم من ثملمبدأ و إلى لمتناظر بالنسبة 

 
 . Tanh [17,22]  نشيط( تابع الت2-10الشكل)

م -    : Relu( Rectified Linear Unit (تابع الوحدة الخطية المُقور

العصووبونات ذات القيم الموجبة   –على تفعيل بعض العصووبونات  Relu  نشوويطيعمل تابع الت
(  2-11يقلل من التعقيد الحسوووووابي في الشوووووبكة العصوووووبونية. يبين الشوووووكل )  وهذا ما  –فقط 

أثناء المسووووووار في  Relu  نشوووووويطتعاني الشووووووبكة التي تسووووووتخدم تابع الت .Relu  نشوووووويطتابع الت
تعديل الأوزان في العصوووبونات ذات القيم  من مشوووكلة   -مرحلة تعديل قيم الأوزان  –الخلفي 

وذل  لأن مشتق تابع التحويل   ؛أما العصبونات الأخرى فلن تُعدل قيم أوزانها  ،الموجبة فقط
 .العصبونات ذات القيم السالبة ستبقى غير مفعلة لذل  ستبقىو  ،للصفر مساو  
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 .  Relu [17,22] نشيط( تابع الت2-11الشكل)

 : Leaky Relu (LRelu) المنفرج الخطيةتابع الوحدة  -

 RELU  نشويطمشوابه لتابع الت  نشويطوهو تابع ت.  LRelu  نشويط( تابع الت2-12ن الشوكل )يبي  
 العصبونات السالبة غير مساو  للصفر. نشيطاستُخدم لجعل مشتق تابع ت

 
 .LRelu  [17,22]نشيط( تابع الت2-12الشكل)

 
 : Parameteric Relu(PRelu) البارامتري تابع الوحدة الخطية  -

معود ل من أجول حول مشووووووووووووووكلوة   Reluهو توابع .  PRelu( التوابع  2-13ن الشووووووووووووووكول)يبي  
وهو  اً جديد   اً المشوتقات الصوفرية في الجزء السوالب من التابع، يضويف هذا التابع بارامتر 

 أثناء عملية التدريب. في في الجزء السالب منه تحدد قيمة الميل aميل التابع 
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 .PRelu [17,22] نشيط( تابع الت2-13الشكل)

 

 :Exponential Linear Unit (ELU) تابع الوحدة الخطية الأسية -
معدل بجعل الجزء السوووووووالب منه عبارة   Relu. هو تابع    ELU  ( التابع2-14يبين الشوووووووكل)

 عن تابع أسي للتخلص من المشتق الصفري في الجزء السالب.

 
 .ELU[17,22]  نشيطتابع الت( 2-14الشكل )

  Softmax function: تابع التنشيط الاحتمالي -
يسووووتخدم في طبقة الخرج للشووووبكات العصووووبونية    Sigmoid عدة  مجموع توابعهو عبارة عن  

قيمة الاحتمال   Softmaxيعطي التابع   إذ   ،متعدد الأصووووووووووووووناف عمل مصوووووووووووووونف التي تعمل
 الخاصة بكل صنف.

من  اً متعدد تتضووووومن طبقة الخرج عدد   عمل مصووووونففي الشوووووبكات العصوووووبونية التي تعمل  
على حسوووووواب قيمة   Softmaxيعمل التابع    ،classesلعدد الأصووووووناف    العصووووووبونات مسوووووواو  

لحسوووواب احتمال كل  Sotfmax   تابعالتطبيق    (2-15شووووكل)يبين ال الاحتمال لكل صوووونف.
 صنف في شبكة عصبونية تتضمن خمسة أصناف في طبقة الخرج.
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 .softmax [21]تابع التنشيط  وساطة( مثال على حساب احتمال كل صنف ب2-15الشكل)
 

 Neural Network(CNN)  Convolutional لشبكة العصبونية الالتفافيةا   6-2 

[17-18]: 

لهمة من أو بنية تعلم عميق مُ  ،هي نوع خاص من أنواع الشووووبكات العصووووبونية متعددة الطبقات 
تتميز بوالقودرة على    الحواسوووووووووووووووبيوةنظوام الرةيوة عنود المخلوقوات الحيوة منواسووووووووووووووبوة لتطبيقوات الرةيوة 

دون  من  عالية  ءةبكفااسووتخلاص الصووفات والخصووائص الخاصووة بإشووارة الدخل كالصووور مثلًا 
 الحاجة لعمليات معالجة أولية. 

 ؛تتكون من عدد محدد من الطبقات تعمل كل منها على اسوووووتخلاص خصوووووائص إشوووووارة الدخل
 High Levelة المسووووووووووووتوى حيث تعمل الطبقات الأولى على اسووووووووووووتخلاص الخصووووووووووووائص عالي

Features  تعمل الطبقات الأكثر عمقاً على استخلاص الخصائص منخفضة المستوى    في حين
Low Level Features. 

 

 هي:  أنواع من الطبقات  ةخمس عموماً  الشبكة العصبونية الالتفافية ةضمن بنيتت
 .Input layer طبقة الدخل  -

 .Convolutional layer طبقة الطي -

 .Pooling layer التجميعطبقة  -

 .A Fully connected layer طبقة الترابط الكلي -

 .Output layer طبقة الخرج -

 

 .CNNبنية الشبكة   لى( مثالًا ع 2-16ن الشكل)يبي  
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 CNN [17].بنية  لى( مثال ع2-16الشكل)

 :Convolutional layer طبقة الطي1-6-2 

تتضوووووووووووووومن مجموعوة من  ،  CNNنوات الأكثر أهميوة في شووووووووووووووبكوة  هوذه الطبقوة من المكو    عود تُ 
التي تُجم ع مع الصووووووووووووورة المدخلة   convolutional kernels( or filters)مرشووووووووووووحات الطي 

 . feature mapللحصول على خريطة الخصائص 
يسوووووومى كل منها وزن   اً هو عبارة عن مصووووووفوفة تتضوووووومن أعداد   Filter or Kernelمرشووووووح ال

Weight  عند البدء بعملية تدريب الشووووووووبكة،CNN تُعدل   ،تُعطى لهذه الأوزان قيم عشوووووووووائية
سووتخلاص التصووبح أوزان المرشووح قادرة على   CNNهذه القيم عند كل دورة تدريب للشووبكة 

ن كل مرشووووووح يمكن أن يسووووووتخلص خصووووووائص مختلفة عن  إحيث   ،خصووووووائص ذات معنى
 مرشح آخر. 

عملية الطي: هي عملية تجميع المرشوح مع الصوورة المدخلة بهدف اسوخلاص الخصوائص  
منها، تتم هذه العملية عن طريق ضووووووورب كل قيمة من قيم المرشوووووووح مع القيمة المقابلة لها 

 ،عملية الطي الأولى  ثم جمع نتائج الضوووووووورب للحصووووووووول على ناتج  ،من الصووووووووورة المدخلة
 ،وتكرار هذه العملية على كامل الصووورة من خلال إزاحة المرشووح وحسوواب قيمة ناتج الطي

 وبهذا يتم الحصول على الخصائص المستخلصة من الصورة. ،وهكذا على كامل الصورة
،  4*4رمادية أبعادها  عملية الطي مطبقة على صووووووووووورة   لى( مثالًا ع2-17ن الشووووووووووكل)يبي  

 . 3*3ومرشح أبعاده 
، يسووووووومى مقدار receptive fieldتسووووووومى المنطقة من الصوووووووورة التي يطبق عليها المرشوووووووح  

أي يُزاح المرشووح بمقدار   ؛وهو في المثال السووابق مقداره بكسوول واحد   strideنزياح المرشووح ا
نزياح كلما كانت خريطة الخصووووووووائص الناتجة ذات أبعاد بكسوووووووول واحد وكلما زادت قيمة الا

 قل.  أ
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ملاحظة: بحال كانت الصوووووووووورة المدخلة صوووووووووورة ملونة يُطبق المرشوووووووووح على كل من القيم  
R,G,B، ثم يجمع النائج للحصول على خريطة الخصائص الخاصة بتل  الصورة الملونة. 

 

 
 

 . [17]رمادية عملية الطي على صورة لى( مثال ع2-17الشكل)

 :Pooling Layer طبقة التجميع  2-6-2

تعمول على تقليص حجم خريطوة الخصووووووووووووووائص ) النواتجوة عن  طبقوة الطي    تلي دومواً هي طبقوة 
تقليوول عمليووات المعووالجووة المطبقووة،  و عمليووة الطي( بهوودف تقليوول البووارامترات اللازمووة للمعووالجووة،  

تعمل هذه الطبقة على تقليل حجم خريطة الخصوووووائص من خلال حذف   .تقليل سوووووعة التخزينو 
وذل  بهدف التعرف  ،التركيز عليها  من ثمو   ،الأكثر تأثيراً  جزء منها والإبقاء على الخصوووووووائص 

  من ثمبالصوووورة و  وجودهاالنظر عن مكان   بصووورفعلى خصوووائص العناصووور المكونة للصوووورة  
 إمكانية التعرف على العناصر مع ت ير مواقعها في الصورة أو حتى كون الصورة مقلوبة. 

ثم يزاح   ،ث يطبق مرشووووووووح على الصووووووووورةحي ؛تُطبق هذه العملية بطريقة مشووووووووابهة لطبقة الطي
 ليشمل كامل الصورة. Strideبمقدار 
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التجميع  و التجميع الأصووووووووو ري، و التجميع الأعظمي،    :منها  التجميع  من أنواع تقانات   كثيرهناك  
 المتوسط.

حيث يتم   CNNمن أكثر أنواع التقانات المسوووووووتخدمة في شوووووووبكات   ة التجميع الأعظميتقان عد تُ 
( مثالًا يوضوح  2-18القيمة الأعلى وحذف ما دون ذل  يبين الشوكل )  يبقاء على البكسول ذ الإ

وإزاحوة بمقودار   2*2مطبقوة على صووووووووووووووورة رمواديوة بمرشووووووووووووووح أبعواده  ة التجميع الأعظمي  عمليو
 بكسلين. 

 

 

 
 .  [18]التجميع الأعظميلية عمعلى  ( مثال2-18الشكل )

 : Fully Connected (FC) Layer طبقة الترابط الكلي 3-6-2

ن كل عصووووووبون مربوط مع إواحدة أو أكثر، أي   NNتتكون هذه الطبقة من شووووووبكة عصووووووبونية  
دخلهوا هو    Classifier  عمول مصوووووووووووووونفكوامول عصووووووووووووووبونوات الطبقوة التواليوة، تعمول هوذه الطبقوة  

بعود تحويلهوا إلى آخر عمليوة تجميع   مصووووووووووووووفوفوة الخصووووووووووووووائص النواتجوة عن آخر طبقوة طي أو
مع طبقة الخرج المسؤولة عن إظهار نتيجة    FCتُربط الطبقة    n  (vector)*1مصفوفة أبعادها  

ف ) إما نوع الصف الذي تنتمي إليه الصورة المدخلة أو إحتمال إنتماء الصورة المدخلة التصني
 . الترابط الكلي( مثالًا عن الطبقة 2-19يبين الشكل)ما(  فإلى ص
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 .[17] طبقة الترابط الكلي لى( مثال ع2-19الشكل)

يُربط   العصوبونيةأنه في الشوبكة   ANNالعصوبونية  عن الشوبكة    CNNالعصوبونية الالتفافية تتميز شوبكة
  العصوبونية الالتفافيةالعصوبونات في الطبقة التالية بخلاف الشوبكة   جميعكل عصوبون من كل طبقة مع  

التي يُربط فيها كل عصوووووووووبون مع عدد محدود من عصوووووووووبونات الطبقة التالية مما يقلل عدد البارامترات  
 اللازمة للتدريب.

أثناء عملية التدريب تحتاج كل وصووووولة بين عصوووووبونين إلى تحديد في  و  ANN  العصوووووبونية  في الشوووووبكة
ضووووبط قيم الأوزان    يتم أثناء عملية التدريب   العصووووبونية الالتفافيةقيمة الوزن الخاص بها أما في شووووبكة  

يقلل الزمن اللازم للتدريب وسووووعة   وهذا ما نفسووووها لكل عصووووبونات الدخل )التي هي قيم مرشووووح الطي (
 لتخزين الأوزان.  التخزين اللازمة

 : U-Net البنية7-2  

تعمل على تقسوويم الصووورة على مسووتوى البكسوول   العصووبونية الالتفافيةشووبكة  الهي بنية تسووتخدم  
semantic segmentationأي تعمل هذه البنية على إسوناد كل بكسول من بكسولات الصوورة إلى  ؛

من   كثيرثم أصوووووووبح لها  [7]أولًا في معالجة الصوووووووور الطبية    الصووووووونف الخاص به اسوووووووتُخدمت 
  ،التطبيقات مثل المركبات ذاتية القيادة التي يتوجب عليها مراقبة المسووووووار الذي سووووووتسووووووير عليه 

توجب عليها التوقف يس  كان  إذاوتحدد ما    يز بينهايوالتم  والتعرف على الأجسام التي ستصادفها
 ( مفهوم التقسيم على مستوى البكسل.2-20، يوضح الشكل )رأو متابعة السي أو الإنعطاف
عصووووووووووبونية التفافية    كل منهما هو عبارة عن شووووووووووبكة  ،من فرعين متناظرين  U-Netتتكون بنية  

 .U-Net( بنية الشبكة 2-21، يوضح الشكل)Uيشكلان معاً بنية تشابه الحرف 
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يعمل على اسوووووتخلاص الخصوووووائص    path ontractioncncoder or eيسووووومى الفرع الأول مرمز  
أما الفرع الثاني  من الصوووووووووورة ثم فهم محتوياتها، في هذا الفرع سوووووووووتقل أبعاد الصوووووووووورة تدريجيا،  

وهو معاكس للفرع الأول حيث يعمل على    expanding pathecoder or dيسوووومى مفك  الترميز 
الأجسوووووووام التي تم التعرف عليها ضووووووومن الفرع الأول، في هذا الفرع سوووووووتزداد أبعاد تحديد مواقع 

 ة لأبعاد الصورة المدخلة إلى الفرع الأول. يالصورة تدريجياً لتصبح مساو 
 

 
 .[14]مفهوم التقسيم على مستوى البكسل على ( مثال2-20الشكل)

 ( ما يلي:2-21يلاحظ من الشكل)

ة  تتضومن طبقات طي CNNز( هو عبارة عن شوبكة  )المرم  الفرع الأيسور    - تسوتخدم كل عملية طي  عد 
التجميع  بهدف استخلاص الخصائص من الصورة المدخلة. يلي طبقة الطي طبقة     3*3أبعاده    اً مرشح

بهدف تقليص أبعاد خريطة الخصوووائص الناتجة عن طبقة  2*2 أبعاده   اً تسوووتخدم مرشوووحالأعظمي التي 
ي كل عملية طي يتم مضووواعفة عدد المرشوووحات المسوووتخدمة بهدف التوصووول إلى تنوع  الطي السوووابقة. ف

 أكبر في الخصائص المستخلصة.

الفرع الأيمن )مفك  الترميز( معاكس تماماً للفرع الأيسر من حيث البنية والعمل فهو يتكون من عدد   -
 ،ليها في الفرع الأولمن طبقات معاكسووووووة للطي تهدف إلى تحديد مواضووووووع الأجسووووووام التي تم التعرف إ

تلي كل منها طبقة تعمل على زيادة أبعاد خريطة الخصوائص حتى التوصول إلى صوورة أبعادها مسواوية 
 تماماً لأبعاد صورة الدخل وتتضمن ناتج تقسيم الصورة المدخلة على مستوى البكسل.
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 .U-Net [7]( بنية الشبكة 2-21الشكل)

 

  Generative Adversarial Network (GAN)   الشبكة المتعاكسة المول ِّدة8-2 

[6] : 

تهدف إلى توليد   ى هي بنية مكونة من شوووبكتين عصوووبونيتين تعمل إحداهما عمل معاكس ل خر 
(  2-22، يوضووح الشووكل)اً أو فديو أو صوووت  اً معلومات جديدة سووواء كانت هذه المعلومات صووور 

 .المول ِّدةالمتعاكسة البنية 

 من قسمين: GANتتكون البنية 

  ؛معلومات جديدة صوووحيحة درب على توليد  تُ   هو شوووبكة عصوووبونية  :Generator (G)المول د   -
 قعية. اأي مشابهة بأكبر قدر ممكن لمثيلاتها من المعلومات الو 



45 
 

المول دة هو شوووووبكة عصوووووبونية مهمتها التمييز بين المعلومات   Discriminator (D) :المميز -
من المولد )تسووووووووووووومى بالمعلومات المزيفة( والمعلومات الحقيقية بهدف دفع المولد إلى توليد 

 معلومات صحيحة تطابق المعلومات الحقيقية.
عند بدء عملية التدريب يعمل المول د على توليد معلومات عشوائية مزيفة يمكن للمميز وبكل سهولة 

 ية.التمييز بينها وبين المعلومات الحقيق
مع اسوووتمرار عملية التدريب واقتراب المول د من توليد معلومات مشوووابهة للمعلومات الحقيقية تصوووبح  

وهكوذا حتى يصووووووووووووووبح المميز غير قوادر    ،عمليوة التمييز بينهوا وبين المعلوموات الحقيقيوة أكثر تعقيوداً 
عنودهوا    ،موات الحقيقيوةلو يز بين المعلوموات المولو دة من المولو د )المعلوموات المزيفوة ( والمعيعلى التم

 قادرة على توليد المعلومات الحقيقية المطلوبة.  GANوتصبح البنية  ،تنتهي عملية التدريب 
 

 
 .GAN[26]( البنية 2-22الشكل)

 Discriminator (D) : المميز  1-8-2

د( والمعلومووات الحقيقيووة دة من المولوو    بووذلوو  هو  و   ،مهمتووه التمييز بين المعلومووات المزيفووة ) المولوو 
إما مزيف أو   ،أي يحول الخصوووووووووووائص الواردة إليه إلى أحد الصووووووووووونفين  ؛مصووووووووووونف  عمل يعمل
 . حقيقي

 أثناء عملية التدريب نوعين من المعلومات هما: في يستخدم المييز

 المعلومات المزيفة المول دة من المول د. -
 توليد   GANأشوووووووووووووخاص بحال كان المطلوب من البنية  المعلومات الحقيقية مثل صوووووووووووووور   -

 صور لأشخاص.
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 تدريب المميز:عند 

فقط ) فقد المول د يسوووووووووووووتخدم عند  Discriminator lossيُعتمد عند التدريب على فقد المميز  -
 .فقط(  تدريب المول د 

 أي تبقى أوزان المول د ثابتة. ؛أثناء عملية تدريب المميز في  لا يُدرب المول د  -
 والمعلومات المزيفة الواردة من المول د.يُصن ف المميز كل من المعلومات الحقيقية  -
أي منعه من تصونيف المعلومات   ؛المميز على حماية المميز من سووء التصونيفيعمل فقد  -

 الحقيقية على أنها مزيفة والمعلومات المزيفة على أنها حقيقية.
بحيث يصووووووبح فقد المميز   ((Backpropagationالخلفية   المسووووووارتُعدل أوزان المميز خلال  -

 .أقل ما يمكن

 ( مسار تدريب المميز.2-23يوضح الشكل)

 
 .[26]( مسار تدريب المميز2-23الشكل)

 Generator (G) : لمول دا2-8-2 

يعمل على توليد المعلومات المزيفة ويُدرب حتى يجعل المميز يصونف المعلومات المزيفة على أنها 
 حقيقية.

 عند تدريب المول د:

 المحافظة على أوزان المميز ثابتة. -
 يعمل المولد على توليد المعلومات. -
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 سيعمل على تصنيفها.تُدخل المعلومات المول دة إلى المميز الذي   -
 فقط. ( Generator loss)أثناء تدريب المول د على فقد المول د  في يُعتمد  -
 يزها عن الحقيقية. ييعمل فقد المول د على دفع المول د إلى توليد معلومات لا يمكن للمميز تم -
 بحيث يصبح فقد المول د أقل ما يمكن.تُعدل أوزان المول د في المسار الخلفي  -

 ( مسار تدريب المول د. 2-24الشكل)ن يبي  

 
 . [26]( مسار تدريب المول د2-24الشكل)

ككول يوُدرب أولًا المميز وتُثبوت أوزانوه ثم يودرب المولو د وتُثبوت أوزانوه حتى يوُدرب   GANعنود تودريوب البنيوة  
أي يكون    ؛المميز وهكذا حتى يصووووووووووبح المميز غير قادر على التمييز بين المعلومات المزيفة والحقيقية

  ، يُحذف المميز وتكون البنية جاهزةىعندها يكون التدريب قد انته  0.5احتمال كل صوووووووووونف منهما هو  
 لتوليد المعلومات المطلوبة.

 GAN:تطبيقات البنية   عضب 3-8-2 

بدقة   نفسوها  توليد تفاصويل تُضواف إلى الصوور منخفضوة الدقة بهدف الحصوول على الصوورة -
 .علىأ 
، مثل أن يقوم المسووووووووتخدم بتحديد نوع أو توليد معلومات انطلاقاً من صوووووووونف محدد سووووووووابقاً  -

 توليدها.مكونات صورة ما تعمل البنية على 
 التحويل من صورة إلى صورة بخصائص مختلفة. -
 التحويل من الصورة الثنائية إلى صورة ملونة. -
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 من صور ثنائية البعد. ءاً توليد أشكال ثلاثية الأبعاد بد  -
 توليد أُطر جديدة وإضافتها إلى فيديو. -
 من صورة واحدة. ءاً الحصول على صور الوجوه من زوايا مختلفة بد  -
سوووووووووووووتعمل على توليد  هيحيث يتم إخال نص إلى البنية و   ،نص إلى صوووووووووووووورةالتحويل من  -

 صورة تصف النص المدخل.
ومات بسوووووووبب تشووووووووه تعرضوووووووت له، تعمل البنية  لتعاني بعض الصوووووووور من النقص في المع -

GAN .على توليد تل  المعلومات الناقصة بهدف ترميم الصورة المشوهة 
 التحويل من نص مكتوب إلى خطاب.  -
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 لث الفصل الثا

 ترميم الصور وتطبيقاته وبعض خوارزميات الترميم  
 Image Inpainting, Applications and Some Image  

Inpainting Algorithms 
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 ترميم الصور وتطبيقاته:  1-3
هة من خلال و  لى إصلاح الصور المشإأنه العملية التي تهدف    image inpaintingيُعرف ترميم الصور  

وتوليد الخطوط العامة والتفصوووووووووويلية ضوووووووووومن تل  الأجزاء بما يتناسووووووووووب مع إعادة بناء الأجزاء المفقودة 
  هة بهدف الحصول على الصورة السليمة. جزاء المشو  لالأجزاء السليمة المجاورة 

إعادة توليد خطوط عامة صوووحيحة وتفاصووويل تتناسوووب مع الجزء التحدي الأسووواسوووي في هذا المجال هو  
دون ضووووجيج أو  باش في الحدود الفاصوووولة بين المنطقتين السووووليمة   من المفقود  جزءالسووووليم المجاور لل

 لوني بينهما.التناسق اللى إ إضافةً والمفقودة 

طور الكبير في تكنلوجيا  بعد التهتمام عدد كبير من الباحثين  ا استحوذ مجال ترميم الصور الرقمية على  
 :أتيالترميم الممثلة بما ي تطبيقات  لىإ إضافةً  هاوأدوات المعالجة

فقد كانت الصوووووور   ؛اعتمد علماء الآثار والتاريخ في جمع معلوماتهم على النقوش والصوووووور المنحوتة  -
. ولكن بفعل الزمن والتقادم عصوووووووووورهي وسووووووووويلة التواصووووووووول ونقل معلومات وأخبار الحضوووووووووارات عبر ال

وهنا يأتي دور ترميم    ،تعرضووووت هذه الصووووور لتشوووووهات وعيوب أصووووبح معها من الصووووعب فهم محتواها
 السليمة. الصور لإعادة إحياء تل  الصور والحصول على الصورة الأصلية

التخلص من أنواع الضووووجيج المختلفة التي قد تعاني منها الصووووور. من الممكن أن يسووووبب الضووووجيج    -
التخلص من   من ثملذل  تقوم عملية الترميم ببناء الأجزاء الناقصووووووووووة و   ؛في معلومات الصووووووووووور  اً نقصوووووووووو

 الضجيج. 

ومن ثم ترميم مكان الجزء المحذوف بما  ،يحدده المسووووووووووووتخدم  ةحذف جزء غير مرغوب من الصووووووووووووور   -
 الأجزاء المحيطة به. عيتناسب م

ضووووووووووافة إلى مقدار تعتمد القدرة على ترميم الصووووووووووور عامة على مدى التعقيد في مكونات الصووووووووووورة بالإ
 تطبيقات ترميم الصور. لى( أمثلة ع3-1ن الشكل)يبي  المعلومات المفقودة. 

 
 . [15]تطبيقات ترميم الصور على( أمثلة 3-1الشكل)
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 الطرائق المتبعة في ترميم الصور الرقمية:2-3 

 Traditional Methods [15]:الطرائق التقليدية 1-2-3 

: تعتمووود هوووذه الطرائق على  Patch-based methodsالطرائق المعتمووودة على العينوووات   -
من خلال البحوووث عن العينوووة   patch by patchترميم المنووواطق المفقودة عينوووة عينوووة  

ما في الجزء السووووووووووووووليم من إويتم ذل   ،الأكثر ملاءمة )الأكثر ترابطاً( للمنطقة المفقودة
ثم نسخه ولصقه   ،source imagesأو من صور أخرى مصدرية    المراد ترميمهاالصورة  

 في المنطقة المفقودة.
: تعمل هذه الطرائق على  diffusion-based methodsالطرائق المعتمدة على النشووووووووووووور  -

 ى داخلها.إلتمديد جوار المناطق المفقودة 

الصووووووووور بمسوووووووواحة صوووووووو يرة  يمكن للطرائق التقليدية أن تعطي نتائج مقبولة نوعاً ما إذا كان النقص في 
 النقص مكونات الصورة فلا تعطي نتائج جيدة. ى، أما إذا تعد أو كان النقص في خلفية الصورة،  جداً 

    Learning-based Methods:           ملطرائق المعتمدة على التعل  ا2-2-3 
 : [15]خوارزمية الترميم إحدى البنيتين الآتيتينتتبع 
  .(CNN)الشبكة العصبونية الالتفافية  -
 (GAN) . الشبكة المول دة المتعاكسة   -

وهذه ميزة مهمة جداً في وفهمها م تفاصوويل الصووورة الميزة الأسوواسووية في هذه الطرائق أنها قادرة على تعل  
 حتويات المعقدة مثل الوجوه والأماكن.موالالصور ذات التفاصيل 

 الصور الرقمية: بعض خوارزميات ترميم  3-3

إلى الحصووووول على أفضوووول  موماً خوارزميات ترميم الصووووور تهدف ع  جميععلى الرغم من أن 
أي التوصوووول إلى صووووورة مرممة مطابقة ما أمكن للصووووورة الأصوووولية، فإن    ؛نتيجة ترميم ممكنة

 لكل خوارزمية بنية خاصة بها وجوانب معينة تهتم بها.
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الأولى:1-3-3  بو   الخوارزمية  الصور  المول ِّدة  تعل    ساطةترميم  المتعاكسة  الشبكة  م 
 .EdgeConnect [11])) للحواف

 الألوان ثانياً.و  ،خوارزمية الترميم هذه هي: الخطوط أولاً الفكرة الأساسية التي تعتمد عليها 

أصووووووووبح العمل محصوووووووووراً في تقدير الكثافة نه عند توافر حواف الأجزاء المكونة للصووووووووورة  إأي 
 اللونية للبكسلات.

 يُقسم العمل إلى مرحلتين:

 .Edge generation (Image-to-Edges)المرحلة الأولى: توليد الحواف 

 .Image completion (Edges-to-Images)المرحلة الثانية: إتمام الصورة 

 .الشبكة المول دة المتعاكسةتتبع كلا المرحلتين بنية 

 :Image-to-Edgesلمرحلة الأولى: توليد الحواف ا 1-1-3-3

 هة( من الصورة فقط.يتم تقدير حواف الأجزاء المفقودة )المشو  

 .EdgeConnectلخوارزمية الترميم  المخطط الصندوقي للمرحلة الأولى( 3-2ن الشكل )يبي  

 دخل المرحلة الأولى: 

Iingray  .المستوى الرمادي للصورة المراد ترميمها 

Cin   حواف مكونات الصورة المراد ترميمها.صورة تتضمن 

M    ،الأبيض  صووووووورة ثنائية توضووووووح أماكن النقص)التشوووووووه( في الصووووووورة المراد ترميمها
 هة.يُعب ر عن الجزء المفقود أما الأسود يُعب ر عن الجزء السليم من الصورة المشو  

 خرج المرحلة الأولى:

Cpred= G1(Iingray,Cin,M)   الأجزاء لمكونوووووات  المتوقعوووووة  الحواف  عبوووووارة عن  هو 
 المفقودة فقط.

 هي عينات تدريب تستخدم فقط أثناء عملية التدريب.  Cgtملاحظة: 
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G1  ،هو المولد المسووووؤول عن توليد الحواف في الأجزاء المفقودةD1   هو المميز المسووووؤول عن
 .G1تدريب المولد  

 
 .]الباحثEdgeConnect [لخوارزمية الترميم  ( المخطط الصندوقي للمرحلة الأولى(3-2الشكل 

 :Edges-to-Imageالمرحلة الثانية: إتمام الصورة  2-1-3-3

دة من المرحلووة السوووووووووووووووابقووة )حواف الأجزاء المفقودة( مع حواف  يتم في هووذه المرحلووة دمج الحواف المولوو 
ثم تقدير الكثافة اللونية لكل بكسوووووول من بكسوووووولات الأجزاء  ،الأجزاء السووووووليمة المحيطة بالأجزاء المفقودة

 رة المرممة.المفقودة للحصول على الصو 

 .EdgeConnectلخوارزمية الترميم  ( المخطط الصندوقي للمرحلة الثانية3-3ن الشكل)يبي  

 دخل المرحلة الثانية: 

Ccomp= Cin+Cpred  هي صووورة تجمع بين الحواف المول دة في المرحلة السووابقة والحواف في
 الأجزاء السليمة. 

Iin  .الصورة المراد ترميمها 

 خرج المرحلة الثانية: 

Ipred= G2(Ccomp,Iin)  .الصورة المرممة النهائية 

G1  ،هو المولد المسؤول عن توليد الكثافات اللونية للبكسلات في الأجزاء المفقودةD1   هو المميز
  G1.المسؤول عن تدريب المولد 

 .EdgeConnect ( مثالًا يوضح مراحل عمل خوارزمية الترميم3-4ن الشكل )يبي  

 EdgeConnect.( المخطط التفصيلي لخوارزمية الترميم  3-5يبي ن الشكل)

 .EdgeConnect خوارزمية الترميمل وظيفيالمخطط ال( 6-3ن الشكل )يبي  
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 .]الباحث EdgeConnect [ لخوارزمية الترميم  ( المخطط الصندوقي للمرحلة الثانية3-3الشكل)

 
Iin                  Ccomp                   Ipred 

 .EdgeConnect[11] مراحل عمل خوارزمية الترميم  على( مثال 3-4الشكل )

 

 
 .EdgeConnect[11]( المخطط التفصيلي لخوارزمية الترميم 3-5الشكل)
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 . ]الباحثEdgeConnect[لخوارزمية الترميم  وظيفي( المخطط ال6-3الشكل)

 معاملات تدريب الخوارزمية: 

 0.0001معدل التدريب: 

   β2=0.9و   adam  :β1=0معاملات المحسن 

 0.1 المميز:  عدل تدريب المول د/م

 8ل دورة تدريب: عدد عينات التدريب في ك

 2𝑒6العدد الأعظمي لدورات التدريب: 

 L1 1:وزن تابع الخطأ 

 Lfm :10أ وزن تابع الخط 

 Lstyle  :250لخطأ وزن تابع ا

 البدء

Iingray, Cin, Iin,M 

 توليد حواف الأجزاء المفقودة فقط من الصورة المشوهة.

Cpred= G1(Iingray, Cin, M) 

دة الخاصة بالأجزاء المفقودة مع حواف الأجزاء السليمة.  دمج الحواف المول 

Ccomp= Cpred+Cin 

 تقدير الكثافات اللونية لبكسلات الأجزاء المفقودة للحصول على ناتج الترميم النهائي.

Ipred= G2(Iin, Ccomp) 

 النهاية
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 Lprec :0.1وزن تابع الخطأ 

 Ladv :0.1طأ بع الخوزن تا 

الخطوط العامة والشكل العالم للصورة    ساطةترميم الصورة بو   الخوارزمية الثانية:  2-3-3
(StructureFlow ):[12] 

 :الفكرة الأسوووواسووووية التي تعتمد عليها خوارزمية الترميم هذه هي تقسوووويم الخطوط المول دة إلى قسوووومين هما
 خطوط دقيقة )تفاصيل(.و خطوط عامة، 

 يُقسم العمل الى مرحلتين: 

 .Structure reconstructionالمرحلة الأولى: إعادة بناء الخطوط العامة 

 .Texture generationالمرحلة الثانية: توليد التفاصيل 

 .الشبكة المولدة المتعاكسةتتبع كلا المرحلتين بنية 

 .Structure reconstructionالمرحلة الأولى: إعادة بناء الخطوط العامة  1-2-3-3

 ستعادة الخطوط العامة.افي هذه المرحلة يكون التركيز فقط على 

 .StructureFlowلخوارزمية الترميم  ( المخطط الصندوقي للمرحلة الأولى3-7ن الشكل)يبي  

 دخل المرحلة الأولى:

Iin  .الصورة المراد ترميمها 

Sin   صوووووووورة تتضووووووومن الخطوط العامة فقط للصوووووووورة المراد ترميمها يمكن الحصوووووووول عليها من
 .low-frequency detailsبقاء على والإ high-frequency detailsخلال حذف 

M   صووووورة ثنائية توضووووح أماكن النقص)التشوووووه( في الصووووورة المراد ترميمها، الأبيض يُعب ر عن
 يُعب ر عن الجزء السليم من الصورة المشوهة.فأما الأسود  ،الجزء المفقود 

 خرج المرحلة الأولى:

S=Gs(Iin,Sin,M)   هي صوووووورة تتضووووومن الخطوط العامة المُقدرة في الأجزاء المفقودة والخطوط
 العامة في الأجزاء السليمة.
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Sgt    الصووووورة،  هي عينات التدريب تتضوووومن الخطوط العامة فقط منGs  هو المولد المسووووؤول عن توليد
 .Gsهو المميز المسؤول عن تدريب المولد  Dsالحواف فقط في الأجزاء المفقودة، 

 
 .]الباحث StructureFlow[لخوارزمية الترميم  ( المخطط الصندوقي للمرحلة الأولى3-7الشكل)

 : Texture generationتوليد التفاصيل  المرحلة الثانية:  2-2-3-3

عتمواداً على الخطوط العواموة المولو دة في المرحلوة ا في هوذه المرحلوة تُولو د الخطوط التفصوووووووووووووويليوة 
 Appearanceما يسوووومى  سوووواطةلى الأجزاء السووووليمة من الصووووورة. يتم ذل  بو إ ضووووافةً إالسووووابقة  

flow   التي تعمول على حسوووووووووووووواب الترابط بين الخطوط العواموة المولو دة في المرحلوة السووووووووووووووابقوة و
الخطوط العامة في الأجزاء السوووووووليمة من الصوووووووورة. تُخزن نتائج حسووووووواب الترابط في مصوووووووفوفة 

لى الجزء في المنطقة السوووليمة إكل عنصووور منها يشوووير   appearance-flow fieldثنائية الأبعاد  
وعليه فإن التفاصووووويل في الجزء المُرمم سوووووتكون   ،الجزء في المنطقة المُرممةالأكثر تشوووووابهاً مع 

على توليد التفاصووويل   Gtمشوووابهة للتفاصووويل في الجزء السوووليم الأكثر تشوووابهاً معه. يعمل المول د  
 .appearance-flow field  عتماداً على المصفوفةا 

 .StructureFlowلخوارزمية الترميم  الثانية( المخطط الصندوقي للمرحلة 3-8ن الشكل)يبي  

 دخل المرحلة الثانية:

S .صورة تتضمن الخطوط العامة الناتجة عن المرحلة السابقة 

M   صوووووورة ثنائية توضوووووح أماكن النقص)التشووووووه( في الصوووووورة المراد ترميمها، الأبيض
 يُعب ر عن الجزء السليم من الصورة المشوهة.فيُعب ر عن الجزء المفقود أما الأسود 

Iin  .الصورة المراد ترميمها 

 خرج المرحلة الثانية:

Ipred=Gt(S,M,Iin) .الصورة المرممة النهائية 
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 .]الباحث StructureFlow[لخوارزمية الترميم  المخطط الصندوقي للمرحلة الثانية( 3-8الشكل)

 .StrutureFlowمراحل عمل خوارزمية الترميم  على( مثالًا 3-9)ن الشكليبي  

 

 
Iin                                 S                   Appearance-flow field              Ipred 

 . StrutureFlow[12]مراحل عمل خوارزمية الترميم  مثال على (3-9)الشكل 

 . StructureFlow( المخطط التفصيلي لخوارزمية الترميم 3-10ن الشكل)يبي  

 . StructureFlowلخوارزمية الترميم  وظيفيال ( المخطط11- 3ن الشكل)يبي  

 
 StructureFlow[12]( المخطط التفصيلي لخوارزمية الترميم 3-10الشكل)
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 . ]الباحثStructureFlow[لخوارزمية الترميم  وظيفيال( المخطط 11-3الشكل)

 معاملات تدريب الخوارزمية: 

 0.0001معدل التدريب: 

 البدء

Iin, Sin, M 

 إعادة بناء الخطوط العامة للصورة المراد ترميمها.

S=Gs(Iin, Sin, M) 

مع كافة بكسلات  Sحساب الترابط بين كل بكسل في الجزء المرمم من الصورة 
 الأجزاء المجاورة السليمة.

 

 توليد التفاصيل الدقيقة للحصول على ناتج الترميم.

Ipred=Gt(S,M,Iin) 

 النهاية

الترابط أكبر ما 
 يمكن 

 تخزين ناتج أكبر ترابط في مصفوفة ثنائية الأبعاد 

 نعم

 لا
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 β2=0.999و   adam  :β1=0معاملات المحسن 

 8ل دورة تدريب: عدد عينات التدريب في ك

 8𝑒6العدد الأعظمي لدورات التدريب: 

 4ة الأولى: لفي المرح L1 خطأال تابع وزن 

 1المرحلة الأولى: في  Ladv أالخط  تابع وزن 

 5في المرحلة الثانية:  L1الخطأ  تابع وزن 

 1لة الثانية: في المرح Ladvأ الخط  تابع وزن 

 Lc :0.25وزن تابع الخطأ 

الثالثة: ا3-3-3 بواس  لخوارزمية  الصور  الدمج   اطةترميم  (  DFNet)   العميق   شبكة 
:[13] 

الترميم وهي الضوووووووووووجيج  تعمل خوارزمية الترميم هذه على حل مشوووووووووووكلة تعاني منها معظم خوارزميات  
 ،fusion blockاستخدام بنية دمج  بين السليم والمرمم. تحقق ذل  أوالغباش في الحدود الفاصلة بين الجز 

وتحقيق اندماج على مسوووووتوى البكسووووول في  المرمم والسوووووليم  ينأجز مهمتها الربط بين ال  ،(3-12) الشوووووكل
 الحدود الفاصلة بينهما.

للحصووووووووووووووول على نواتج الترميم     U-Netالبنيوة   مع الطبقوة الأخيرة لمفكو  الترميز منتُربط بنيوة الودمج   
 .(3-13) ليوضح ذل  في الشك ،بدقات مختلفة

 .CNNتتبع هذه الخوارزمية بنية 
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 . Fusion block[13]( بنية الدمج 3-12الشكل)

M   هة.هي شبكة عصبونية تعمل على توليد ناتج الترميم الأولي للصورة المشو 

A    هي شوووووووووووبكة عصوووووووووووبونية تعمل على توليد خريطة الأوزان التي تحقق اندماج سووووووووووولس بين المنطقتين
 .السليمة والمرممة بهدف التخلص من الغباش والضجيج في تل  المنطقة

B   شوووووبكة عصوووووبونية تدمج ناتج الترميم الأولي مع كل من الصوووووورة المراد ترميمها وخريطة الأوزان  هي
 للحصول على ناتج الترميم النهائي.

 .DFNetلخوارزمية الترميم  وظيفي( المخطط ال14-3يبين الشكل)

 
 . DFNet[13]( المخطط التفصيلي لخوارزمية الترميم 3-13الشكل)
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 . ]الباحث DFNet[لخوارزمية الترميم  وظيفي( المخطط ال14-3الشكل)

 معاملات تدريب الخوارزمية: 

 0.0002: معدل التدريب 

 β2=0.099و   adam  :β1=0معاملات المحسن 

 6ل دورة تدريب: عدد عينات التدريب في ك

 6𝑒6العدد الأعظمي لدورات التدريب: 

 L1 :6وزن تابع الخطأ 

 Lperc :0.1ن تابع الخطأ وز 

 Lstyle  240:وزن تابع الخطأ 

 البدء

 Iinالصورة المراد ترميمها 

الحصول على خريطة الخصائص في الطبقة الأخيرة من البنية 
U-Net 

لحصول على ناتج ترميم أولي للصورة المشوهة ا  

المنطقتين توليد خريطة الأوزان التي تحقق اندماج سلس بين 
 السليمة والمرممة

دمج ناتج الترميم الأولي مع الصورة المراد ترميمها وخريطة 
 الأوزان للحصول على الصورة المرممة النهائية

 النهاية
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 رابع الفصل ال

قترحة وبارامترات التقييم التقليدية والمُ تقدير جودة الصور الرقمية  
 لتقييم جودة الصور المرممة 

 Digital Image Quality Assessment and 

Traditional and Proposed Evaluation Parameters 

for Inpainted Image Quality Evaluation 
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 الرقمية: ر جودة الصور تقدي1-4 
الصووووور الرقمية  ت لهتعرضوووويهدف تقدير جودة الصووووور الرقمية إلى قياس مدى التشوووووه الذي  

 الإرسال.و الض ط، و التخزين، و نتيجة العمليات المطبقة عليها مثل المعالجة، 

مثل   ،جداً في تطبيقات معالجة الصوووووور المختلفة  اً هام اً يؤدي تقدير جودة الصوووووور الرقمية دور 
ترميم  و تقييم أداء الأنظمة،  و إزالة الضوووووووجيج،  و مقارنة أداء عدة خوارزميات ضووووووو ط الصوووووووور، 

 تحسين الصور.و الصور، 

 :  [5]طرائق تقدير جودة الصور الرقمية 2-4

-  Subjective measurement  : 
يقوم كل منهم بوضووووع  ،مجموعة من الأشووووخاص تُعرض الصووووور المطلوب تقييم جودتها على   

  ؛هذه الطريقة من الطرائق الأسووواسوووية في تقدير جودة الصوووورة  تُعد لجودة الصوووورة.    scoreتقدير
 ،يهدف إلى جعلها مقبولة بالنسوبة إلى الشوخص المشواهد   وتحسوينها  هتمام بقياس الصوورلأن الإ
ة من مسوووواو    تعاني هذه الطريقة  إلا أن  اً تسووووت رق وقتو فهي مكلفة،   سووووتخدامهااحالت دون   عد 
 لا يمكن أن تكون بالزمن الحقيقي.و تعتمد على القدرات البصرية ل شخاص، و ، طويلاً 

-  Objective measurement  : 

دون الحاجة لتدخل البشووووووووور.   من  تُقدر جودة الصوووووووووور أوتوماتيكياً من خلال علاقات رياضوووووووووية
 .وقلة كلفتهاالعمل بالزمن الحقيقي، و تمتاز هذه الطريقة بالسرعة، 

 لى :إهة ( صلية ) غير المشو  تُصنف هذه الطريقة تبعاً لوجود الصورة الأ
-  NR))No-reference :   الصوووورة الأصووولية غير متوفرة، تسوووتخدم طريقة التقدير هذه في بعض

 فيها الصورة الأصلية مثل تحسين دقة الصورة.التطبيقات التي لاتتوافر 
-  FR))Full-reference  :التقدير   ائقمن أكثر طر  عد وتُ   ،تتطلب وجود الصوووورة الأصووولية كاملة

 لى:إ صنفت ،دقة وشيوعاً 
ختلاف بين بكسولات كل عتماد على قياس مدى الابالاتقدير جودة الصوور   -

 من الصورتين الأصلية والمشوهة.
عتماد على قياس الترابط بين الصووووورتين الأصوووولية  تقدير جودة الصووووور بالا  -

 والمشوهة.
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  بين  لاف الحوافإختعتمووواد على قيووواس مووودى  تقووودير جودة الصووووووووووووووور بوووالا  -
 الصورتين الأصلية والمشوهة.

 .HVS))عتماد على نظام الرةية البشري تقدير جودة الصور بالا -

-  RR))Reduced-reference   :  طريقوووة تقووودير بينFR   وNR   حيوووث يتوافر بعض المعلوموووات
 فقط عن الصورة الأصلية.

 :لتقدير جودة الصور المرممة بارامترات التقييم التقليدية 3-4
 تقييم أداء خوارزمية الترميم على بارامترين تقليديين هما: كذل اعتُمد في تقييم جودة الصورة المرممة و 

 .Peak signal to noise ratio (PSNR) نسبة الإشارة العظمى إلى الضجيج -

 .Structural similarity index (SSIM) معامل التشابه البنيوي  -

 

  (PSNR):نسبة الإشارة العظمى إلى الضجيج1-3-4 

يعمل على تقدير جودة الصوووووووووور من خلال قياس الاختلاف بين     full-referenceهو بارامتر تقييم  
 :[4]( 4-1)يعطى بالعلاقة و بالديسيبل،  دريُق بكسلات الصورتين الأصلية والمشوهة،

  𝑃𝑆𝑁𝑅 = 10 ∗ log
  𝑀𝐴𝑋2

𝑀𝑆𝐸(𝑓,𝑔)
        (1 − 4)   

 . والمتواجدة إما في الصورة الأصلية أو المرممة بكسلللعظم قيمة أ هي   MAXحيث: 

f .الصورة الأصلية 

g رممةالصورة الم. 

 بين الصفر واللانهاية، القيم الأكبر تعني جودة أفضل للصورة . اً يأخذ هذا البارامتر قيم

 (SSIM):معامل التشابه البنيوي 2-3-4 

عوامل   ة. يجمع هذا البارامتر ثلاثالبشري يعتمد على نظام الرةية      full-referenceهو بارامتر تقييم  
 :هي

 . loss of correlation (s)فقد الترابط  -
 .luminance distortion(l)تشوه النصوع  -
 .contrast distortion(c)تشوه  التباين  -
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 :[4] 4-3)، )[3]( 4-2يعطى بالعلاقات )

SSIM = s(f,g) . l(f,g) . c(f,g)        (2-4)  

𝑆𝑆𝐼𝑀 =
(2𝜇𝑓 𝜇𝑔 + 𝑐1)(2𝜎𝑓𝑔 + 𝑐2)

(𝜇𝑓2 + 𝜇𝑔2 + 𝑐1)(𝜎𝑓2 + 𝜎𝑔2 + 𝑐2)
        (3 − 4) 

f  الأصلية.  الصورة 

g رممةالصورة الم 

.متوسط النصوع  : μf ,  μg 

, σf:  الانحراف المعياري. σg 

σfg :التباين بين الصورتين F  وG. 

.ثوابت   :c1, c2 

البارامتر المجال    اً قيم  SSIMيأخذ  والم  1القيمة    ، [0,1]ضمن  الأصلية  الصورتين  أن   رممة تعني 
 .تماماً   انمختلفت الصورتين  تعني أنف 0أما القيمة    انمتطابقت 

 :لتقدير جودة الصور المرممة قترحةبارامترات المُ ال4-4 
 هي: ،لتقييم جودة الصور المرممةيدة تقييم جد  ات بارامتر  ةثلاث اقتُرح

   :(MSE) : مربع متوسط الخطأبارامتر المُقترح الأولال1-4-4 

، بهدف مراقبة  الملتقطة تحت أسووطح البحار والمحيطات   على تحسووين جودة الصووور [16]  يعمل البحث 
 أو بهدف البحث العلمي،  ،هداف البحث عن مصووووووووووادر الطاقةأو لأوصوووووووووويانتها  خطوط النقل والكبلات  

ى خوارزميات إلدخالها  بهدف الاستخلاص الدقيق لحواف مكوناتها كعملية معالجة أولي ة لتكون جاهزة لإ
 نخفاض كبير في جودتها بسبب خصائص الوسط الملتقطة به.ار تعاني من الصو تل   لأن، التعر ف

عطى بوالعلاقوة م يُ تقيي يعتمود هوذا البحوث في تقييم نتوائجوه ومقوارنتهوا مع نتوائج أبحواث أخرى على بوارامتر
((4-4 [16]: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑚 ∗ 𝑛
∑ ∑(𝑓(𝑖, 𝑗) − 𝑔(𝑖, 𝑗))2     (4 − 4)

𝑛

𝑗=1

𝑚

𝑖=1
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f(i,j): لكثافة اللونية للبكسل ذو الموقع اi,j من الصورة الأصلية f . 

g(i,j) :لكثافة اللونية للبكسل ذو الموقع اi,j  من الصورة المرممةg. 

i,j : إحداثيات البكسل من الصورة ذات الأبعاد m*n. 

 تدل القيم الأصل لمربع متوسط الخطأ على جودة أفضل للصورة.

طريقة لتحسوووووووين جودة الصوووووووور الملتقطة في الأوسووووووواط المائية    [16]ملاحظة: تقترح الدراسوووووووة 
فقط   [16]بالتالي هي دراسوووووة لا ترتبط بمجال ترميم الصوووووور، اعتمد هذا البحث على الدراسوووووة 

 في اقتراح بارامتر تقييم جديد لتقدير جودة الصور المرممة.

  جودة الصور بالاعتماد على الحواف والبكسل : تقدير  لبارامتر المُقترح الثانيا2-4-4 
(EPIQA) : 

سووولوب مشوووابه للبشووور حيث أيعمل على تقدير جودة الصوووور ب EPIQA بارامتر تقييم  [23] يقترح البحث 
عند عرض صووووورتين إحداهما تعرضووووت لتشوووووه ما على الإنسووووان فإنه سوووويعمل على المقارنة بينهما من 

 إلى اختلافات الكثافات اللونية للبكسلات.  إضافةً خلال ملاحظة الفروقات في الحواف  

من أهمية اسووووووووووووووتخلاص الحواف التي هي عبارة    EPIQAانطلق هذا البحث في اقتراحه لبارامتر التقييم  
لنظام الرةية   اً و كون هذا البارامتر مطابق  ،عن الحدود الفاصلة بين العناصر و الأجزاء المكونة للصورة

 .PSNRو   SSIMمقارنة مع البارامترات التقليدية   EPIQA إلى أنه أثبت فعالية البارامتر إضوافةً البشوري 
 EPIQA:مراحل حساب البارامتر 

 ة.رمملكل من الصورتين الأصلية والم نسبة الإشارة العظمى إلى الضجيجحساب  -
مبينة  ال  ذو القيم Sobleمرشووح  باسووتخدام    رممةاسووتخلاص حواف كل من الصووورتين الأصوولية و الم -

 : ةكون هذا المرشح يتميز بالدق4-1) في الشكل)
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 . [23]مرشحات استخلاص الحواف4-1) الشكل)

حيث وفقاً للدراسوووة الكتل ذات الأبعاد الأكبر تؤدي   8*8سووويم كل صوووورة إلى كتل أبعاد كل كتلة تق -
 .إلى فقد في معلومات الصورة والكتل بأبعاد أص ر تحتاج إلى زمن معالجة طويل

 ةالتي تعبر عن خصووووووووائص الحواف في كل كتلة على حد   Gi,jو    Fi,j  حسوووووووواب قيم المصووووووووفوفات  -
 : Gةرمموالم Fللصورتين الأصلية 

Fi,j = (EOIf,ALEf,PLEf,NEPf) 

Gi,j = (EOIg,ALEg,PLEg,NEPg) 

 عدد الحواف في كل كتلة.   EOIحيث :

ALE         .متوسط أطوال الحواف ضمن كل كتلة 

PLE نفسها الرمادية العدد الأعظمي للبكسلات في الكتلة التي تمل  السوية.    

 NEP عدد البكسلات المكونة للحواف.

i,j        .موقع الكتل 

بين كل كتلة من كتل الصووورة الأصوولية مع الكتلة   ،4-5) [23]العلاقة، ) حسوواب المسووافة الإقليدية -
 :رممةالمقابلة لها من الصورة الم

𝑑𝑖, 𝑗 = √(𝐹𝑖, 𝑗 − 𝐺𝑖, 𝑗)2        (5 − 4) 
 :4-6) [23]) وفق العلاقة EPIQAحساب بارامتر التقييم  -

𝐸𝑃𝐼𝑄𝐴 = 𝑃𝑆𝑁𝑅 + 
1

𝑚 ∗ 𝑛
∑ ∑ 𝑑𝑖, 𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑚

𝑖=1

        (6 − 4) 

 على جودة أفضل للصورة. ركبالأ EPIQAقيمة ال تدل
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 :  (NCC) : الترابط المُقي سالبارامتر المُقترح الثالث3-4-4 

وبالتالي يمكن الإعتماد عليه في حسوواب مدى  [1]حسوواب مدى التشووابه بين إشووارتين  ل   يُسووتخدم الترابط
 تقدير جودة الصورة المرممة. من ثمالتشابه بين الصورتين الأصلية والمرممة و 

 :[2]( 7-4)بالعلاقة  NCCيعطى البارامتر المُقترح 
𝑁𝐶𝐶 =  

∑ ∑ [(𝑓𝑖,𝑗−𝑓̅)(𝑔𝑖,𝑗−𝑔̅)]𝑛
𝑗=1

𝑚
𝑖=1

[(∑ ∑ (𝑓𝑖,𝑗−𝑓̅)2𝑛
𝑗=1

𝑚
𝑖=1 )(∑ ∑ (𝑔𝑖,𝑗−𝑔̅)2)]𝑛

𝑗=1
𝑚
𝑖=1

1\2     (7 − 4)   

 
,𝑓𝑖حيث:  𝑗  الموقع  وبكسل ذ لل الكثافة اللونيةهوi*j .في الصورة الأصلية 
𝑔𝑖, 𝑗  الموقع  ولبكسل ذ ل الكثافة اللونيةهوi*j .في الصورة المرممة 

 𝑓̅.هو متوسط قيم بكسلات الصورة الأصلية 
𝑔̅ .هو متوسط قيم بكسلات الصورة المرممة 

 . 1+و  0بين اً يأخذ هذا البارمتر قيم
NCC=+1  ن الصورة الأصلية تطابق تماماً الصورة المرممة.إأي 
NCC=0  ن الصورة الأصلية مختلفة تماماً عن الصورة المرممة.إأي 

 كانت ذات جودة أفضل. 1كلما اقتربت قيمة البارامتر من   لذل و 
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 لخامس الفصل ا

 والنتائج   العملي نفيذالت 
Implementation and Results  
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 :تمهيد 1-5
من أجول تقييم أداء عودد من خوارزميوات معوالجوة الصووووووووووووووور والمقوارنوة بينهوا لا بود  من اختبوار عملهوا من 

تكون قادرة على  لثم حسووواب بارمترات تقييم الخرج. يتم اختيار بارامترات تقييم الخرج   نفسوووه،  أجل الدخل
 لهتعزيز قرار أي  من هذه الخوارزميات   من ثمو  ؟تعزيز قرار أي  من نتائج هذه الخوارزميات هو أفضول

 بنية أنسب للتطبيق.

 ور الرقمية من خلال إدخال عدد من الصوووووووريعمل هذا البحث على تقييم أداء خوارزميات ترميم الصوووووو
وتقييم أداء خوارزميات   ،ثم اقتراح بارامترات تقييم جديدة ،على ثلاث من خوارزميات الترميم المشوووووووووووووهة
 وذل  لأن بارامترات التقييم التقليدية لم تكن قادرة على تعزيز القرار. ،عتماداً عليهاا الترميم 

 :تيتينلى البرمجيتين الآيعتمد هذا البحث في جزئه العملي ع

MATLAB R2019a.استُخدم لتقييم الأداء وحساب بارامترات التقييم التقليدية والمُقترحة : 

PYTHON 3.7ة  : اسوووتُخدم لتطبيق خوارزميات الترميم والحصوووول على نتائج ترميم صوووور   عد 
 مشو هة. 

 يُقسم العمل إلى أربع مراحل: 

 هة.من الصور المشو   نفسها خوارزميات الترميم على المجموعةالمرحلة الأولى: تطبيق 

 المرحلة الثانية: حساب بارامترات التقييم التقليدية لنتائج المرحلة الأولى.

 المرحلة الثالثة: حساب بارامترات التقييم المُقترحة لنتائج المرحلة الأولى.

 عليها. بناءً تقييم أداء خوارزميات الترميم و  ،المرحلة الرابعة: تقييم فعالية البارامترات المُقترحة
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من    نفسها   المجموعة  ى المرحلة الأولى: تطبيق خوارزميات الترميم عل  2-5
 الصور المشو هة.    

ح الشوكل) وهي صوور مُختارة   هة التي طُبقت عليها خوارزميات الترميم الثلاث ( الصوور المشوو  5-1يوضو 
 .places2بنية المعلومات بشكل عشوائي من ضمن مجموعة الاختبار في 

 
1                          2                          3 

 
4                          5                          6 

 
7 

 .]الباحث[ ( الصور المشوهة التي طُبقت عليها خوارزميات الترميم الثلاث5-1الشكل)
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 نتائج الترميم على النحو التالي:

 هة.المشو  للصور ( EdgeConnect) ( نتائج ترميم الخوارزمية الأولى5-2الشكل)

 هة.للصور المشو  ( StructreFlow)نتائج ترميم الخوارزمية الثانية  (5-3الشكل)

 هة.للصور المشو   (DFNet) ( نتائج ترميم الخوارزمية الثالثة5-4)الشكل

 
1                           2                      3           

 
4                         5                          6 

 
7 

 . ]الباحث[للصور الشو هة (EdgeConnect)( نتائج ترميم الخوارزمية الأولى 5-2الشكل)
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1                      2                               3 

 
4                         5                          6 

 

7 

 .]الباحث[للصور المشو هة (StrutureFlow)( نتائج ترميم الخوارزمية الثانية 5-3الشكل)
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1                        2                      3 

 
4                         5                          6 

 
7 

 .]الباحث[للصور المشو هة  (DFNet)( نتائج ترميم الخوارزمية الثالثة 5-4الشكل)

 المرحلة الثانية: حساب بارامترات التقييم التقليدية لنتائج المرحلة الأولى.   3-5
 لنتائج المرحلة الأولى. PSNRقيم البارامتر التقليدي  5-1)يبين الجدول )

 لنتائج المرحلة الأولى.  SSIM( قيم البارامتر التقليدي 5-2يبين الجدول )
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 . ]الباحث[لنتائج المرحلة الأولى PSNR( قيم البارامتر التقليدي 5-1الجدول )

Image EdgeConnect StructureFlow DFNet 

1 18.3 17.8 18.3 

2 25.3 24.9 26.4 

3 26 26.8 28 

4 20.2 20.2 21.2 

5 21.1 22.1 22 

6 26.6 26 27.7 

7 30.4 27.9 30.7 

 . ]الباحث[لنتائج المرحلة الأولى SSIM( قيم البارامتر التقليدي 5-2الجدول )

Image EdgeConnect StructureFlow DFNet 

1 0.86 0.86 0.86 

2 0.93 0.93 0.94 

3 0.96 0.94 0.96 

4 0.84 0.84 0.86 

5 0.84 0.86 0.86 

6 0.94 0.94 0.96 

7 0.93 0.94 0.93 

مناقشووووووة النتائج: من الملاحظ من الجدولين السووووووابقين أن قيم البارامترات التقليدية تكون متقاربة جداً أو 
 ؛يخلق حالة من الشووو  يصوووبح معها من الصوووعب تقييم أداء الخوارزميات واتخاذ القرار وهذا مامتطابقة  

لووذلوو  لابوود  من اقتراح بووارامترات تقييم    عموموواً؛  ءوهووذا يخووالف ال ووايووة المرجو ة من بووارامترات تقييم الأدا
 جديدة لإزالة حالة الش  والقدرة على اتخاذ القرار بناءً عليها.

 

 

 

 



77 
 

 لمرحلة الثالثة: حساب بارامترات التقييم المُقترحة لنتائج المرحلة الأولى. ا4-5 
و EPIQA و      MSEالتقليوديوة هي:البوارامترات المُقترحوة لحول المشووووووووووووووكلوة التي ظهرت في البوارمترات 

NCC. 

 لنتائج المرحلة الأولى. MSE( قيم البارامتر المُقترح 5-3يبين الجدول )

 لنتائج المرحلة الأولى. EPIQA( قيم البارامتر المُقترح (5-4يبين الجدول 

 لنتائج المرحلة الأولى. NCC( قيم البارامتر المُقترح 5-5يبين الجدول )

 . ]الباحث[لنتائج المرحلة الأولى  MSE ( قيم البارامتر المُقترح5-3الجدول )

Image EdgeConnect StructureFlow DFNet 

1 729.8 773.2 726.2 

2 178.2 197.7 138.7 

3 130.3 120.1 88 

4 688.1 542.5 435.6 

5 358.6 355.9 354.4 

6 165.2 140.2 102.6 

7 65.3 104.4 54.4 

 . ]الباحث[لنتائج المرحلة الأولى  EPIQA( قيم البارامتر المُقترح5-4الجدول )

Image EdgeConnect StructureFlow DFNet 

1 18.3 19 20.1 

2 25.8 23.5 26.9 

3 24.3 26.9 28.2 

4 20.2 21 22 

5 21.9 22.8 24.8 

6 26.1 27.2 28.1 

7 28.7 26.3 30.9 

 

 



78 
 

 . ]الباحث[لنتائج المرحلة الأولى  NCC( قيم البارامتر المُقترح5-5الجدول )

Image EdgeConnect StructureFlow DFNet 

1 0.7416 0.7292 0.7418 

2 0.9657 0.9707 0.9733 

3 0.9734 0.9778 0.9819 

4 0.8497 0.8832 0.9139 

5 0.9554 0.9644 0.9646 

6 0.9745 0.9794 0.9839 

7 0.9902 0.9948 0.9954 

 

المرحلة الرابعة: تقييم فعالية البارامترات المُقترحة وتقييم أداء خوارزميات 5-5 
 الترميم بناءً عليها. 
  ، أن قيم البوووارامترات المُقترحوووة أعطوووت تمييزيوووة جيووودة  (5-5و)  (5-4( و )5-3نلاحظ من الجوووداول )

داً على البارامترات  اعتما وأصووووووووووبح من الممكن   ،وأزالت حالة الشوووووووووو  التي كانت في البارامترات التقليدية
هي الخوارزمية الأفضل من بين خوارزميات  (  DFNet)وهو أن الخوارزمية الثالثة    ،المُقترحة اتخاذ القرار
وذل  لأن تل  الخوارزمية اهتمت بحل مشوووووووووكلة الغباش في الحدود الفاصووووووووولة بين    ؛الترميم المدروسوووووووووة

 السليم والمرمم التي تعاني منها معظم خوارزميات ترميم الصور. أينالجز 
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  :الخاتمة6-5 
م هذا البحث الإ في تقييم أداء خوارزميات ترميم الصووووووووووووور الرقمية من خلال تطبيق مجموعة   سووووووووووووهامقد 

حسواب  ثم    ،صوور مشوو هة موحدة على عدد من خوارزميات الترميم لتحقيق مقارنة وتقييم أداء صوحيحين
يزيوة أفضوووووووووووووول من ين أنهوا ذات تم( بعود موا تبي  EPIQAو   NCC وMSE بوارامترات تقييم جوديودة )  
 ( وتقييم أداء الخوارزميات اعتماداً على البارامترات المُقترحة.SSIMو  PSNRالبارامترات التقليدية )
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 الآفاق المستقبلية 

 .دراسة مدى فعالية البارامترات المقترحة لتقييم جودة الصور المرممة في تقييم جودة ترميم الفيديو
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