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Domain 

FDTD التكامل المحدود بالمجال الزمني 

Generative Adversarial Nets  GANs الشبكات التوليدية التنافسية 
Ground Penetrating Radar GPR رادار اختراق سطح الأرض 

Non-Destructive Evaluation NDE إتلافي لا تقويم 

Rectified Linear unit ReLu  الوحدة الخطية المصححة 

Red-Green-Blue 

(Colorful Images) 

RGB 

Images 
 صور ملونة من النوع:

 أزرق -أخضر-أحمر 
Stochastic Gradient Descent SGD  العشوائي  المتدر جالانحدار 
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 المستخلص
التقانات  إحدىرض من المشاكل المثيرة للاهتمام، الأجسام المطمورة تحت سطح الأ كشفي عد  خلفية البحث:

 Ground Penetrating Radar(GPR)في أداء هذه المهمة هي رادار اختراق سطح الأرض  كفايتهاالتي أثبتت 

ي يتمث ل في هذه التقانة استعمالعند  لكهرطيسية.الأمواج ا باستعمالوذلك  صعوبة تفسير الصور  يبرز تحد 
 هذه الصور. لتفسير محتويات GPRخبرة في مجال تقانة  ذيإذ غالباً ما تحتاج إلى مستثمر  ؛لةالمحص  

الشبكة  باستعمالوذلك ، 1Scan-GPR B الصور من المطمورة الأجساموجود  كشفأتمتة عملية  هدف البحث:
 .Convolutional Neural Network (CNN) العصبونية الالتفافية

للكشف الآلي عن الأهداف  ؛CNNشبكة عصبونية التفافية نموذج في هذا البحث  أ نشئ المواد والطرائق:
 :Datasets بيانات ، كما وأ نشئت مجموعتاGPR B-Scanبالاعتماد على صور  ؛المطمورة

في  است عملت ، وقدgprMaxبرنامج المحاكاة  باستعمال ؛محاكاة GPR B-Scanصور  تضم   :الأولى -
 .نموذجالتدريب 

 TU1208مفتوحة المصدر قاعدة البيانات  مأخوذة من؛ حقيقية GPR B-Scanتضم صور  :الثانية -
 في اختبار أداء النموذج. است عملت ، وقدت مختلفةنترنمواقع إمن و 

 .%97.7على بيانات الاختبارو  ،%100ق على بيانات التحق   ضبطنموذج المقترح الق حق   النتائج العملية:

 الأهدافنموذج المقترح كنظام داعم لعملية كشف ال استعماليمكن  من وجهة نظر الباحث: الاستنتاجات
 .GPRمن قبل مستثمرين ليس لديهم الخبرة الكافية في مجال تقانة وذلك  ؛المطمورة تحت سطح الأرض

 

  الكلمات المفتاحية:

، شبكة GPR B-Scanصور ، GPRرادار اختراق سطح الأرض  الأجسام المطمورة تحت سطح الأرض،كشف 
.CNNعصبونية التفافية 

                                        

1Scan-GPR B : الصور المحصَلة بجهازGPR  من النوع Scan-Brightness )المسح النصوعي(. 
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Abstract 
Research Background: The detection of underground objects considers One of 

interesting problems, one of technologies that has proven effective in performing of this 
task is Ground Penetrating Radar (GPR), using electro-magnetic waves. When using 

this technology, a challenge appears in difficulty of interpreting the images collected, 

which often requires an experienced GPR technology expert to interpret the contents of 

these images. 

Research Aim: Is to automate the process of detecting the presence of buried objects 

from  GPR B-Scan images1 using Convolutional Neural Network (CNN). 

Material and Methods: In this research, a Convolutional Neural Network (CNN) 

model was created to automatically detect buried objects based on GPR B-Scan images, 

and two datasets were created: 

- The first: includes simulated GPR B-Scan Images, using gprMax simulation 
software. this dataset was used to train the model. 

- The second: includes real GPR B-Scan Images, using TU1208 database, and 

various internet sources. this dataset was used to test the performance of the 

model. 

Practical Results: The proposed CNN model achieved: 

an accuracy of 100% on the validation dataset and 97.7% on the testing dataset. 

Conclusions from Researcher point of View: The proposed model can be used as 

a supporting system for the process of detecting buried objects underground by 
operators who do not have sufficient experience in GPR technology. 

 
Keywords: 

Buried Objects Detection, Ground Penetrating Radar (GPR), GPR B-Scan Images, 

Convolutional Neural Network (CNN). 

 

 

 

 

                                        

1GPR B-Scan images: the images collected using GPR device which their type are Brightness-scan. 
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المقدمة: 1.1  

 التقويمفي  المستعملةأحد أهم التقانات  Ground Penetrating Radar  (GPR) الأرضرادار اختراق سطح  عد  ي  

في الأوساط  المطمورةالكشف عن الأهداف في و  ،Non-Destructive-Evaluation (NDE)إتلافي  اللا

الجيولوجية   جراء قياس الموسطاتإفي و  ،[1] والصخور ،والجليد ،سفلت، والأوالخرسانة ،التربة :مثل ،المختلفة

Geometric parameters سواء كانت ،(وأبعاده لهدف المطموراعمق تقدير وتتمثل في ) .المطمورة للأهداف 

 الأمواج الكهرطيسية باستعمالوذلك  أو من مواد عازلة؛ ،مصنوعة من مواد معدنية الأهداف المطمورة

Electro-Magnetic waves (EMs). 

 ومنها:  المختلفة، على نطاق واسع في المجالات GPR رادار اختراق سطح الأرض است عمل

 .[2] لقذائف غير المنفجرةوا Land minesالمطمورة الأرضية  الألغام في التطبيقات العسكرية: كشف -

 . [3]والمقابر الأثرية المطمورة كشف الكنوزفي تطبيقات علم الآثار:  -

المرافق  أنابيبكشف و  ،ضمن الخرسانة ؛Rebarحديد التسليح كشف المدنية: الهندسة تطبيقات في  -

 .[4] حالتها وتقويم ،والصرف الصحي ،مثل شبكات المياه ،Buried utility pipesالمطمورة الخدمية 

 . [5]الجثث المطمورة في التربة نائية: كشفالجفي التطبيقات  -

طبقات تحت الودراسة بنية  ،الكهوف تحت سطح الأرضالتجاويف و كشف في التطبيقات الجيولوجية:  -

 .[6] وسماكتها سطح الأرض

المطمورة تحت سطح الأرض على شكل أسطواني )أنابيب الماء وأنابيب  الخدمية غالباً ما تكون المرافق

في هذا البحث على كشف  سي ركَزلذلك  ،الغاز والنفط والصرف الصحي والكابلات الكهربائية.. الخ(

 التي على شكل أنابيب )شكل أسطواني(.في التربة و الأهداف المطمورة 
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ت نشأ   GPR رادار اختراق سطح الأرضالرقمية الناتجة عن  صورالفإن  ،كمقارنة مع الصور الرقمية التقليدية

فإن ميزات  ومن ثم   ؛في أوساط انتشار معقدةوذلك  ،EMs الأمواج الكهرطيسية من قياسات مبنية على انتشار

 .وجودتها ،المستقبلة EMs بالأمواج الكهرطيسية بصورة وثيقةمرتبطة  GPR رادار اختراق سطح الأرض صور

 الدراسات السابقة: بعض 2.1

رادار  بهدف الكشف الآلي عن القطع الزائد في صور ؛منهجيات مختلفة من الدراسات عدد  في الباحثون  استعمل

 .الأجسام المطمورةوجود دل على ي والذي GPR اختراق سطح الأرض

التقليدية ن على المعالجة ين مبنيينموذج Onyszko & Skibniewska (2021) الباحثان استعمل

 ؛سطواني في التربةذات الشكل الأالمطمورة  الأجساممن أجل كشف  ؛للصورة )تحليل المويجة ومرشح غابور(

لة بجهاز ت الدراسةوقد اعتمد ،GPR B-Scanصور ال باستعمال رادار اختراق سطح  على بيانات حقيقية محص 

حققت الدراسة قيمة  .MHz, 700 MHz 250الترددين:  باستعمال ؛DS2000 Leicaمن نوع  GPR الأرض

 .[7] للطريقة الثانية 0.86و ،للطريقة الأولى Recall= 0.98استدعاء 

 Deep Neuralشبكات عصبونية عميقة  نموذجَ وزملاؤه  Wang et al (2021) الباحث   استعمل

Network (DNN) وفاك الترميز ،على مرم ز اً مبنيEncoder-Decoder  وذلك بهدف كشف العيوب في حديد ،

الدراسة بيانات محاكاة في تدريب النموذج ثم تم اختبار النموذج على  واستعملتالتسليح المتواجد داخل الخرسانة، 

    ضبطقيمة حققت الدراسة  .GPR رادار اختراق سطح الأرض جهازقياسات ميدانية ب منبيانات حقيقية 

Accuracy = 85%،  0.854وقيمة استدعاءRecall = ،  0.852 دق ةوقيمةPrecision = ، وقيمة مؤشر                        

[8] F1-Scor = 0.853. 

م  بهدف كشف ؛ DNN-based Migrationطار عملإوزملاؤه  Feng et al (2021) الباحث قد 
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 GPRبصمة القطع الزائد في صور كشف إلى جانبواستطاعت الدراسة  ،تحت سطح الأرضالمطمورة  الأنابيب 

B-Scan، وقد حققت الدراسة ،بهدف إعادة بناء الصور للأنابيب المطمورةوذلك  ؛تفسير ميزات هذه البصمة 

 .%95.7 [9] قدره  Accuracy  ضبط

 Multilayerشبكة دمج ميزات متعددة الطبقات  وزملاؤه Wang et al (2022) الباحث استعمل

Feature Fusion Networkمبنية على الشبكات العصبونية الالتفافية  ؛(CNNs)،  وذلك بهدف الكشف الآلي

 النموذجتدريب تم . التي على شكل تجاويف مملوءة بالهواء وتجاويف مملوءة بالماءفي التربة  عن الأجسام المطمورة

حلقة تكبير  وباستعمال ،gprMaxبرنامج المحاكاة  باستعمالفي الدراسة على مجموعة بيانات أ نشئت ختباره او 

كما واست عملت  ،Generative Adversarial Nets (GANs) مبنية على الشبكات التوليدية التنافسية بيانات

 .F1-scor = 93.23% [10]. حققت الدراسة GPR رادار اختراق سطح الأرض جهازقياسات ميدانية ب

               مبني على نموذج End-to-Endنموذج تعلم عميق نوع وزملاؤه  Su et al (2023) الباحث اقترح

Key point-regressionمن أجل كشف مواقع المرافق الخدمية المطمورة التي على شكل أنابيب )خرسانية  ؛

في  است عمل .GPR B-Scanوذلك من صور  ،والصرف الصحي ،والنفط ،والغاز ،انابيب الماء :مثل ،ومعدنية(

. 400MHzوبتردد  GSSI SIR4000من النوع  GPR رادار اختراق سطح الأرضيانات جهاز تحصيل الب

 .%97.01 [11]بقيمة  Accuracy  ضبطحققت الدراسة 

                 عن القطوع الزائدة التي شكلتها جذور الأشجار في صور آلياً  وزملاؤه Sun et al (2023) الباحث كشف

GPR B-Scanنموذج باستعمالوذلك  ؛YOLO V5s  .وبيانات حقيقية ،اعتمدت الدراسة على بيانات محاكاة .

 :GPR رادار اختراق سطح الأرض ترددات العمل التالية لجهازفي المحاكاة است عملت 

(500, 750, 1000) MHz د يناسب الحالة المدروسة وهو د أفضل ترد  د   رادار  جهاز است عمل م  ث ،GHz 1، ثم ح 

 . في تحصيل البيانات الميدانية 1GHzعند التردد   EKKO PRO GPR نوع GPR الأرضاختراق سطح 
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                     وقيمة مؤشر ،Recall = 86.6%وقيمة استدعاء  ،Accuracy = 96.7%: ضبط حققت الدراسة 

F1-Scor= 88.1%. [12]. 

بهدف  ؛الداخلية في خرسانة الجسور Cracksعات التصد  وزملاؤه  Liu et al (2023) الباحث كشف

بطبقات  YOLO v3-FDL  نموذج باستعمالوذلك  ؛المواصلاتللبنية التحتية لخطوط  NDE إتلافي اللا التقويم

 ،GPR B-Scanالدراسة صور  استعملت .(Four Scales-Detection Layer) كشف ذات أربعة مقاييس

الدراسة بيانات محاكاة،  استعملت .Score = 88.1%-F1، وقد حققت الدراسة قيمة مؤشر 1Scan-GPR Cوصور

 .3D [13]نظام كشف ثلاثي الأبعاد  ذي GPR رادار اختراق سطح الأرضجهاز  باستعمالوبيانات حقيقية 

         سفلت الطرقات من صورآلياً عن التصدعات الداخلية في أوزملاؤه  Liu et al (2023) الباحث   كشف

GPR B-Scanإتلافي  اللا التقويمبهدف  ؛NDE وذلك  ما إذا كانت بحاجة للصيانة أم لا؛لتحديد في ؛للطرقات

نَ   Mask R-CNN (Mask Region-based Convolutional Neural Network)نموذج  باستعمال س   ح 

ر كما  Precision = 0.833دق ة في الدراسة، وحقق النموذج:   استعملت F1- Score = 0.824.حقق قيمة مؤش 

             من النوع GPR رادار اختراق سطح الأرضجهاز  باستعمال ؛الدراسة بيانات محاكاة وبيانات حقيقية

Geo-Scope TM MKIV(3 ,2 ,1.6 ,0.9 ,0.6 ,0.3) [14]: الآتيةالترددات  إذ است عملت ؛ GHz. 

ل في مجالنماذج التعلم العميق ندرة توفر بيانات التدريب اللازمة  التي ناقشت الدراساتمن  عديدهناك 

 من مجموعةنة مكو  عادةً ما تكون  المستعملةنت أن بيانات التدريب وبي   ،GPR رادار اختراق سطح الأرض تقانة

ث أكدت هذه الأبحا . لقدGPR رادار اختراق سطح الأرض لة بأجهزةالمحص  الحقيقية محدودة نسبياً من البيانات 

  ؛ريبية اللازمةع البيانات التدومع ذلك لا تزال الحاجة موجودة لتنو   ،الصور المحاكاة كبيانات تدريبية استعمالإمكانية 

                                        

1 Scan-GPR C :الصور المحصلة بجهازGPR  من النوعScan -sectionalCross   .)مسح مقطعي عرضي( 
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 .GPR رادار اختراق سطح الأرض صور باستعمال ؛المطمورة الأهدافللحصول على نماذج قوية في الكشف عن 

للكشف عن بصمة القطع  ،Faster R-CNN نموذج علىوزملاؤه  Pham et al (2018) الباحث اعتمد

محاكاة بتكوينات  GPR صور لإنشاء gprMaxبرنامج المحاكاة  واستعمل ،GPR B-Scansالزائد في صور 

 . [15]مشكلة قلة توفر مجموعات البيانات الحقيقية بهدف حل   ؛مختلفة للأهداف المطمورة

لتوليد صور   Least Square GAN (LSGAN)نموذجوزملاؤه  Yue et al (2021) الباحث استعمل

GPR، رادار اختراق سطح الأرض بهدف معالجة ندرة بيانات GPR وارتفاع تكاليف الحصول عليها ،المعل مة، 

ر ب YOLO4نموذج  است عملوللمقارنة   ؛GPR في المرة الأولى على كشف حديد التسليح من صور حيث د 

التدريب  أ عيد ثم، حديد تسليحعلى وي تتح مباني سكنيةحقيقية لخرسانة  B-Scan  GPRصورة 500 باستعمال

بمقدار  ؛Precision (Pre) الدق ةقيمة حسنت وبالمقارنة فقد ت ،LSGAN من نموذج ول دتعلى الصور التي 

 .Pre = 95.9% [16] الدراسةت بالمجمل حقق .10%

رادار بيانات اصطناعية ل دتوليمن أجل  GANsشبكات وزملاؤه  Zhang et al (2021) الباحث استعمل

 ،معالجة مشكلة ندرة توفر هذه البياناتبهدف؛ مجموعات تدريب لاستعمالها ك GPR اختراق سطح الأرض

 حققبتشكيلات متنو عة.  لكشف الآلي عن الأجسام المطمورةلعميق تعلم هذه البيانات في تدريب نموذج  ولاستعمال

 .mAP = 0.97 [17]قدره  mean Average Precisionمتوسط دقة  النموذج

الناتج عن  القطع الزائد عنالآلي الكشف  بهدف ؛مختلفة أساليباعتمدت الدراسات السابقة مما سبق ذكره، فقد 

دراسة في الدت على نماذج تعلم عميق جاهزة است عملت اعتم كما ،GPR B-Scansفي صور  المطمورة الأهداف

 Datasetدخال تحسينات على هذه النماذج، ومن أجل الحصول على مجموعة البيانات ة أو بعد إمباشر  بصورةا م  إ

ها الآخر اعتمد على محاكاة، وبعض GPRصور  استعملتاللازمة لتدريب نموذج الكشف، فإن بعض الدراسات 

خاصة بها. لكن  Dataset كان لكل دراسة مجموعة بياناتصور حقيقية؛ فضلًا عن صور المحاكاة؛ ومن ثم  
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نوع معي ن  باستعمال ؛سلبية هذه الدراسات أنها أنشأت مجموعة البيانات )سواء بالمحاكاة أو بالقياسات الميدانية(

 رادار اختراق سطح الأرض عدد قليل من الترددات لجهازوفي وسط طمر من نوع واحد؛ وباستعمال  ،GPRلجهاز 

GPR. بسبب  ؛بيانات اللازمة لتدريب نماذج التعلم العميقالفي مجموعة  اً ناك نقصأن ه السابقة أكدت الدراسات

خبراء في هذا المجال  التي شرحها GPR فر البيانات الحقيقية المحصلة برادار اختراق سطح الأرضندرة تو 

(Annotated data) ،معل مة  كما أن الحصول على صورLabeled GPR images  ًغير متاح دوما. 

استناداً  GPR B-Scan بالاعتماد على صور  ؛لكشف الأهداف المطمورة نموذج   هذا البحثفي  ب ني

ق الجاهزة وبعدم الاعتماد على نماذج التعلم العمي، يت سم بعدم التعقيد، CNNsإلى الشبكات العصبونية الالتفافية 

الشبكة العصبونية : واحدة لتدريب نموذج بالبحثبيانات خاصة  ت، وكذلك أ نشئ قاعدتانترنوالمتوفرة على الإ

ة في التربة( بشمولية الحالة المدروسة )أنابيب مطمور قواعد البيانات هذه تتسم والثانية لاختباره.  CNN الالتفافية

أثناء في ف لأوساط المطمورة فيها الأنابيب.وتنو ع ا وأقطارها، وعددها، الأنابيب المدروسة،أنواع من حيث تنو ع 

برنامج  باستعمال)وذلك  GPR رادار اختراق سطح الأرض عملية كشف الأجسام المطمورة بجهاز ةمحاكا

gprMax،)  رادار اختراق سطح الأرض ترددات عمل مختلفة لجهازاست عملت GPR  ضمن المجال الترددي

[100, 1000] MHz، الصور  ومن أجل GPR B-Scan قاعدة الصور المتوفرة في على اعت مد  ،الحقيقية

لة بثلاثة أنواع مختلفة من أجهزةوال TU1208البيانات  ترددات عمل عند  GPR رادار اختراق سطح الأرض محص 

 B-Scan صورالسواء كانت  ،مختلفة طمر وبأوساط MHz [900 ,200] ضمن المجاللهذه الأجهزة  مختلفة

 .Gray Scaleأو بالمجال الرمادي  RGB Scaleملونة 
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 البحث:مشكلة  3.1

يظل مهمة  GPR  رادار اختراق سطح الأرض صور من خلالالمطمورة  الأهدافعلى  بصورة دقيقةف التعر  

حتاج لعمل شاق تكما  ،قد تكون النتائج غير موثوقة ومن ثم   ؛على خبرة العامل البشري ةكبير  بصورةصعبة تعتمد 

رادار عندما يستعمل  وإعادة التأهيل ،الصيانةضرورة من اتخاذ القرار السريع في  وهذا يحد   .ووقت طويل للتفسير

، والمباني السكنية ،تلافي لخرسانة الجسورإ اللا التقويمتلافي وكمثال: إ اللا التقويمفي  GPR اختراق سطح الأرض

 سفلتي للطرقات.والرصيف الأ

قد تكون  المنعكسة عن الهدف المطمور GPR رادار اختراق سطح الأرضفي صورة  بصمة القطع الزائدإن 

 وذلك بسبب: ؛غير واضحة

لة صورالفي   Noiseالضجيج - بيئة وال ،GPR رادار اختراق سطح الأرض الناتج عن جهازو  ،المحص 

 .المحيطة بمنطقة العمل

لةفي الصور  Clutters الكَشَرات - ة وجود طبقات وأعن عدم تجانس التربة  ةالناتجو  ،المحص  تحت  عد 

 سطح الأرض ذات سماحية كهربائية نسبية مختلفة فيما بينها.

والوسط المحيط به  معدني(الغير ) بين الهدف المطمورالنسبية يكون التباين في السماحية الكهربائية  قد -

ه المنعكسة عن EMsالأمواج الكهرطيسية مما يجعل  ؛الأبعاد المطمور صغيرَ  يكون الهدف   قدأو  اً صغير 

 ضعيفة.

أثناء انتشارها في الوسط المحيط بالأجسام المطمورة في  EMs الأمواج الكهرطيسية تخامد قد يكون معامل   -

 .ضعيفة الهدف المطمور المنعكسة عن EMs الأمواج الكهرطيسية مما يجعل اً؛كبير 
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 هدف البحث: 4.1

رادار  الأهداف المطمورة في صور كشفالتغلب على صعوبة مستثمر الجهاز في  مساعدةيهدف البحث إلى 

 عن الهدف المطمور القطع الزائد المنعكسبصمة عن طريق الكشف الآلي عن ، وذلك GPR اختراق سطح الأرض

 الالتفافية العصبونيةالشبكات  باستعمال GPR B-Scan في صورة )أنابيب مطمورة في التربة كحالة دراسية(

CNNs. 

 أهمية البحث: 5.1

في  NDE لاإتلافيةشهرة واسعة كتقانة  GPR رادار اختراق سطح الأرض اكتسبت تقانة الأخيرةفي السنوات 

لة صورالالمطمورة في  للأهدافة القطع الزائد مبص إلى اً إذا تم التعرف آلي المطمورة. الأهدافالكشف عن   المحص 

ل من يقل   ومن ثم   ؛بياناتهفهم نتيجة  GPR رادار اختراق سطح الأرض جهاز مستثمرل على فإن هذا سيسه  

التكلفة سيؤدي إلى تقليل  مما ؛GPR رادار اختراق سطح الأرض الاعتماد على الخبرة البشرية في تفسير بيانات

هذه  استعمالتحسين مجالات  ومن ثم   ؛GPR رادار اختراق سطح الأرضالزمن اللازم لتفسير بيانات المالية و 

 .التقانة

 مسوّغات البحث: 6.1

لة بتفسير  ؛ بهدف كشف الأجسام GPR رادار اختراق سطح الأرض جهازاستعمال محتوى الصور المحص 

وطالما أن هذه النتائج تعتمد على  ،عتمد بشكل كبير على خبرة العامل البشريتيظل مهمة صعبة المطمورة، 

حتاج لعمل شاق ووقت كما وت ،في الكثير من الأحيانوعرضة للأخطاء  ،فيمكن أن تكون غير موثوقة؛ الإنسان

للكشف وبشكل  أكثر موثوقية، وأقل تكلفة واستهلاكاً للوقت؛ ب البحث عن طريقةالأمر الذي يتطل   ،طويل للتفسير

لة باستعمال جهازصور ال فيآلي عن الأجسام المطمورة   .GPR رادار اختراق سطح الأرض المحص 
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 محددات البحث: 7.1

مطمورة  أهدافبهدف كشف وجود  ؛GPR رادار اختراق سطح الأرض تصنيف صورأبرز التحديات التي تواجه 

والصعوبة في الحصول على  ،الخبراء في هذا المجالوالتي شرحها هو ندرة البيانات المتوفرة  أو عدم وجودها فيها

 .ما هو متوفر

 حدود البحث: 8.1

الكهربائية و كلية الهندسة الميكانيكية  -هندسة الإلكترونيات والاتصالات  مالدراسة في قسأ جريت  :مكانيال الحد -

 .جامعة دمشق-

رادار اختراق سطح  تصو رات محاكاة عملية كشف الأجسام المطمورة باستعمال جهازجرى تنفيذ  الحد التقاني: -

تعمال حاسوب بالمواصفات باس ؛المقترح CNN الشبكة العصبونية الالتفافية نموذج، وبناء وتدريب GPR الأرض

 Intel(R) Core (TM) i3-5005U CPU@2.00 GHZ ,RAM 4 GByte الآتية:

 جرى اتباع المنهج التحليلي / التجريبي. الحد العلمي: -

استغرق تنفيذ البحث مدة عام وشهر اعتباراً من تاريخ صدور قرار رئاسة جامعة دمشق بالموافقة  :الحد الزماني -

 .2022-05-29تاريخ ، /2010: رقم /البحث موضوعتسجيل على 

 منهج البحث وأدواته: 9.1

مد في لموضوع البحث، واعت   استعمالًا، وأكثرها مناسبةأكثر المناهج  التحليلي/ التجريبي؛ بوصفه المنهج   است خدِم

 :الآتيةجمع البيانات على الأدوات 
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وقاعدة البيانات  ،تنترنباستعمال مواقع الإ الحقيقية GPR B-Scanصور  هيمصادر البيانات الأولية  -

TU1208،  صور وGPR B-Scan  برنامج المحاكاة  باستعمالالتي تم محاكاتها المحاكاةgprMax 

 مصادر البيانات الثانوية كالكتب والأبحاث المنشورة في مجال البحث. -

رادار اختراق سطح لإجراء عملية محاكاة كشف الأهداف المطمورة بجهاز  البرامج الحاسوبية اللازمة -

 لبناء النموذج المقترح.، والبرامج الحاسوبية اللازمة GPR الأرض

 بنية الرسالة: 10.1

الإشكالية المقدمة، و  :فقد أشير في الفصل الأول إلى الإطار العام المتضمن ،متنوعةفصول  أربعةم البحث إلى س  ق  

مع استعراض لأبرز الدراسات المرجعية السابقة  ومحددات وحدود البحث، ؛والأهمية ،والهدف ،والفرضيات ،البحثية

 .المستعملةوالأدوات  ،بعالمت  البحث منهج إلى ، كما أ شير ذات الصلة بالموضوع

 رةفي الكشف عن الأهداف المطمو  GPR مبدأ عمل رادار اختراق سطح الأرضيعرض الفصل الثاني 

لةوأنواع  في التربة،  صورالعلى  ؛ إذ ر ك زGPR رادار اختراق سطح الأرضجهاز  باستعمال ؛الصور المحص 

لة ه من بصمة قطع زائد ناتجة عن انعكاس الأمواج وما تحتوي)المسح السطوعي(  B-Scanمن النوع  المحص 

ث عن كما تم التحد  ، Cluttersوأهمها الكَشَرات  ،ويه من معيقاتتوما تح ،عن الهدف المطمورالكهرطيسية 

 .GPR B-Scan في صور بصمة القطع الزائد وضوح فيالعوامل التي تؤث ر 

وذلك  ؛Deep Neural Networks (DNNs) العميقة الشبكات العصبونيةمبدأ  الثالثالفصل  يعرض

 ،CNNsوصولًا إلى الشبكات العصبونية الالتفافية  الاستعمال؛شائعة ووظائف التنشيط  ،العصبون بدءاً من 

 ،Artificial Neural Network (ANN) العصبونية الصنعية آلية تدريب الشبكةو  ،وآلية عملها ومعماريتها،

م د  وقَ كما ، التصنيفنماذج في  الاستعمالشائعة  الخطأ توابعو  الفائقة عند تدريب نماذج التعلم العميق، الموسطاتو 
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مفهوم التعميم في  تحد ث عن، و العميقة العصبونية في الشبكات المستعملة الأمثلةلأهم خوارزميات  اً طمبس   اً شرح

 .Overfittingمشكلة الإفراط في التعل م من تقليل لبعة لالتنظيم المت   طرائقالتعل م العميق، وأهم 

محاكاة  بدءاً من المقترح؛ التصنيف نموذج وتدريب نجزت لإنشاءمراحل الدراسة التي أ  الرابعالفصل  ضم  

البيانات اللازمة لتدريب  مجموعة إنشاء ، ثم  GPRعملية كشف الأنابيب المطمورة في التربة باستخدام جهاز 

 والموسطات ،CNNالشبكة العصبونية الالتفافية  المبني على المقترح التصنيف نموذجإلى بناء  ،هواختبار  النموذج

 المقترحالتصنيف نموذج في بناء دوات البرمجية والعتادية التي است عملت والأ، تدريب النموذجفي  المستعملة الفائقة

صِلَ  ،التصنيفلنماذج مقاييس الأداء  يستعرضكما و ، وتدريبه  نموذجعليها من تدريب واختبار والنتائج التي ح 

 ،نفسها وبيانات الاختبار بيانات التدريبعلى مجموعة و  ،الأمثلةنوعين من خوارزميات  باستعمال ؛المقترحالتصنيف 

تها الدراسات فات التي اعتمدلمصن  نة هذه النتائج باومقار  ،الأفضل الخوارزمية الأفضل بناءً على النتائج واختيار

 والمقترحات. ،وأبرز التوصيات ،خاتمة البحثو  الاستنتاجات، استعرض هذا الفصلكما  السابقة،
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 الفصل الثاني

 كشففي  GPR مبدأ عمل تقانة

 المطمورة الأجسام 
The Principle of GPR Technique 

in Buried Objects Detection 
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 تمهيد: 1.2

 Dielectric Permittivityعلى الاختلاف في السماحية الكهربائية النسبية  ةأساسي بصورة GPR تعتمد تقانة

 والهدف المطمور المطلوب كشفه. ،تحت سطح الأرض مكونات وسط الانتشاربين 

وأنواع الصور  ،في التربة في الكشف عن الأهداف المطمورة GPRهذا الفصل مبدأ عمل تقانة  فيسي شرح 

القطع الزائد المنعكس عن الهدف المطمور في بصمة وضوح  فيوالعوامل المؤثرة  ،GPRالمحصلة من جهاز 

 .GPRبجهاز  الصور المحصلة

 :GPR تقانة عملمبدأ  2.2

وعرضها  ،لةلمعالجة البيانات المحص   ؛ووحدة معالجة وإظهار ،ومستقبل ،من مرسل راديوي GPRيتكون جهاز

 .[18](1-2)كما يوضح الشكل  ،شكل صور رقميةعلى 

 

 

 

 

 .GPR [18](: مكونات جهاز 1-2الشكل )

رأثناء عملية الكشف عن الهدف المطمور، في  فوق المنطقة المراد كشف الأهداف  GPRجهاز ي مر 

           ح كما هو موض   ،عربة متحركة باستعمالأو  ،الجهاز باستعمالخبير ما من قبل عامل لمطمورة فيها إا

 (.2-2بالشكل )

Transmitter Receiver Processor Display 
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 :Amplitude-Scan  (A-Scan)المسح المطالي 1.2.2

المناسب  عن طريق هوائي الإرسال EMsكهرطيسية  أمواج  ت رسَل على خط المسح  GPR لجهازفي كل موقع 

 عدة وتعاني من ظواهر ،في الوسط تحت سطح الأرض EMsباتجاه الأرض، تنتشر  المستعملللمجال الترددي 

          ،Absorptionوالامتصاص  ،Attenuationالتخامد  :أهمها ،EMs الكهرطيسية تضعف الأمواج

 .scatteringنتثار والا

 

 

 

 

 

 .GPR [18] بوساطة(: تحصيل البيانات 2-2الشكل )

تنعكس بين الهدف المطمور والوسط المحيط به،  𝜀𝑟في السماحية الكهربائية النسبية  اختلافعند وجود 

EMs  باتجاه هوائي الاستقبال لجهازGPR إذا كانت شدة ، فEMs الواردة أعلى من عتبة  حساسية المستقبل، 

)كلما زادت حساسية المستقبل، وكذلك استطاعة المرسل،  ارة المستقبلة كدالة في الزمنالإش مطال   وي قاس ،ت كشف

رة الناتجة: المسح المطالي تدعى هذه الإشا. (GPRسيزداد عمق الاختراق الأعظمي الذي يمكن تحقيقه بجهاز 

A-Scan،   ل  (.2-3ح في الشكل )كما هو موض المستقبلة في  A-Scanقيمة   GPR وحدة المعالجة لجهازت سج 

 على سطح الأرض.  GPRالموضع الحالي لجهاز 

Buried Object 

Data Acquisition 
GPR Hyperbola 

Signature 

XN XN Xo 

Antenna 
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فإذا كان هذا الوسط يحتوي مناطق ذات ، EMsتتأثر بقوة بالوسط الذي تنتشر فيه  A-Scanبنية المسح 

معقدة )تسمى  EMsسيحتوي على انعكاسات  A-Scanفإن المسح  فيما بينهاخصائص كهرطيسية متفاوتة 

 عن الهدف المطمور. EMs اتنعكاسا فضلًا عن Clutters )[19] بالكَشَرات

 

 .A-Scan [22] من النوعالمسح  الإشارة الناتجة عن (:3-2الشكل)

 :Brightness-Scan  (B-Scan)المسح النصوعي  2.2.2

مسح  خط المسح( وبخطواتبيدعى الذي على خط مستقيم )و و فوق الهدف المطمور  GPRعندما يتحرك جهاز

 المعالجة لجهازوحدة    تدمج ثم ،جديد A-Scanالحصول على مسح   GPRيتم في كل موضع جديد لـ  ،متناسقة

GPR   َعمليات المسح  مجموعةA-Scansتدعى الصورة المحصلة من  ،لحصول على صورة رقمية ثنائية البعدل ؛

على طول خط المسح لـ اً للأرض التي ت مسح رأسي اً مقطع هذه الصورة. تمث ل GPR B-Scan imageهذا المسح 

GPR   من المسح  فاعليةوسيلة أكثر  تعد  وA-Scan  [20] الأرض لبيانات للأهداف المطمورة فيتوصيف افي. 

ى خط المسح عل  GPRالمسجلة في كل موضع لـ A-Scan المسوحاتت مث ل  GPR B-Scanفي صور 

المستقبلة( في الموضع  A-Scan مطال مع اً متناسبفي الصورة السطوع بحيث يكون ) لعناصر الصورةبشدة سطوع 

 GPRجهاز من  EMs الأمواج الكهرطيسية انتشار زمن عرضي  كما  ،المقابل لها في الصورة الرقمية المحصلة
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ج صفحة الإشارة المستقبلة عن المرسلة بتدر   تغير  ، وي مث ل على سطح الأرض GPRجهاز موضعمقابل وإليه؛ 

ن )صور ملونة  (Gray scale) رماديسطوع أما بالمجال ال  :(RGBأو بالمجال الملو 

كما يلي: ي مث ل المطال يتم تمثيل تغي ر صفحة الإشارة المستقبلة  ،المجال الرماديذات   GPR B-Scanورةفي الص

لة الأعظمي الموجب للإشارة المستقبلة للإشارة  والمطال الأعظمي السالب ،باللون الأبيض في الصورة المحص 

 عنها، ي عب ر باللون الأسود، ومن ثم  فإن القيم للإشارة المستقبلة التي تقع بين القيم الأعظمية المذكورة تقبلةالمس

ح في الشكل ج بتدر  بنفس الأسلوب يتم تمثيل تغي ر صفحة الإشارة المستقبلة (. 4-2) بتدر ح الرمادي كما هو موض 

إلى معلومات المسح في أغلب الدراسات   GPRتفسير بيانات يستند .الملونة  GPR B-Scanصورة الألوان في ال

 .B-Scanلصورة محاكاة من النوع  ( مثالاً 4-2في هذا البحث. يبين الشكل ) سي عتمدوهذا ما  ،B-Scanمن النوع 

 

 

 

 

 

 

 
 .B-Scan [20]من النوع ناتجة عن المسح بالمجال الرمادي (: صورة 4-2الشكل )

 :Cross sectional- Scan (C-Scan) العرضيالمقطعي مسح ال 3.2.2

بحيث تكون  ،سبرهاى سطح الأرض المراد المسح عل شبكةَ  GPRالعاملون على جهاز  يرسمبداية  :ويتم كالآتي

، والذي بدوره تتعلق أبعاده مع التردد الذي GPRالأبعاد بين خطوط المسح مساوية لأبعاد الهوائي المستخدم لجهاز 
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ر .GPRسيتم استخدامه في جهاز   ،ذهاباً وإياباً  وفق الشبكة المرسومة ؛على خطوط المسح GPR جهاز وي مر 

في شبكة الخطوط المستقيمة التي  B-Scans البياناتمجموعة على  ي حصلبعد أن ، و المستثمرمن قبل  وبعناية

عند كل مستوي . GPR معالج جهاز بوساطةجميع البيانات المحصلة  ت دمج ،المطلوب سبرها لمنطقةاكامل  تغطي

 (.5-2) ح الشكلكما يوض   ،GPR C-Scan imageعلى صورة تدعى  ي حصل (محدد طمر عمقزمن )يمثل 

         

 .C-Scan [21](: المسح من النوع 5-2الشكل )

 :B-Scanفي الصورة من النوع  ةالمنعكس المطمور لبصمة الهدفالنموذج الرياضي  3.2

   المسح أثناء في فإنه ،(دسط انتشار تحت سطح الأرض غير معق  و دف مطمور موجود في تربة متجانسة )بفرض ه

B-Scan هوائي  يتحركGPR في أثناء ،وعلى خط مستقيم في اتجاه واحد على سطح الأرض المطلوب مسحها 

)يشار إلى هذا المسار عند كل  الهدف المطمورإلى  GPRمن  EMs رحلة طول مسار سيختلف GPR حركة

في الصورة والناتج عن الشكل الرياضي . بطريقة منتظمة( iz على سطح الأرض بـ GPRلجهاز  ixموضع 

 ،GPRi(x ( هوائيل i رقم ربط الموقع المكانيت معادلته ]22[ زائد هو قطعالمطمور  عن الهدف EMsانعكاسات 

ح في  ،i (it)رقم  EMsسفر  زمنمع   (.6-2) الشكلكما هو موض 
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 .GPR B-Scanفي صور  الناتج عن الهدف المطمور (: القطع الزائد6-2) الشكل

 :الآتية( نستطيع كتابة العلاقة 6-2من الشكل )

𝑧𝑖
2 = 𝑧𝑜

2 + 𝑥𝑖
2                                                    (1 − 2) 

 

: 𝑧𝑖إذ إن  = 𝑣
𝑡𝑖

2
 , 𝑧0 = 𝑣

𝑡0

2
 ( نحصل على العلاقة التالية:1-2؛ وبالتعويض في العلاقة )  

 𝑡𝑖 = (
4𝑥𝑖

2

𝑣2
+ 𝑡0

2)1/2                                             (2 − 2)  

 :   إذ إن  

𝑣 سرعة :EMs  بحيث: )التربة المدروسة( سالوسط المدرو في   𝑣 =
𝑐

√𝜀𝑟
. 

c سرعة الضوء في الخلاء :m/sec 810*3. 

:𝜀𝑟التربة(السماحية الكهربائية النسبية لوسط الانتشار(. 

i
Z i

Z 
0

Z 
 
i

x

 

𝒕𝒊 = 𝟐
𝒁𝒊

𝒗
   

  

  Spase (X) 

Time (t) 

𝒕𝒐 = 𝟐
𝒁𝒐

𝒗
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(𝑥0 ,  𝑡0) : وموضعه ،عمق الهدف المطموروبالتالي فهو يمث ل  ؛حداثيات قمة القطع الزائدإتمثل. 

0z  هو أقصر مسار سفر لـEMs  0والذي يوافق الموضعx  لجهازGPR ل مث  ي ؛ وبالتالي فهوعلى سطح الأرض

 .المطمور للكائنتقدير العمق 

عندما يتحرك  B-Scanفي المسح فإنه  ومن ثم   ؛Hyperbola هي معادلة قطع زائد (1-2)المعادلة إن  

GPR وصول الموجة المنعكسة  اختلاف أزمنةفإن  على خط مستقيم وبخطوات متناسقة، فوق الهدف المطمور

فإن كشف الهدف المطمور يمكن النظر إليه على  ؛ ومن ثم  GPRفي صور  اً زائد اً عن الهدف المطمور يشكل قطع

لة GPR B-Scanفي صورالمنعكسة عنه أنه كشف بصمة القطع الزائد   .المحص 

 :GPR B-Scanمحتويات الصور  4.2

الأمواج  الناتج عن انعكاساتGPR Hyperbola القطع الزائد عادة على بصمة  GPR B-Scan وي صورتتح

خلفية الضجيج  علىو ، Direct waveالموجة المباشرة على و  ،عن الهدف المطمور EMs الكهرطيسية

Background noise.  الصورة المحصلة:ن من خلفيات ي مي ز نوعالبيئة الجيولوجية المدروسة احسب و 

موجود  واحد هدفمثالها  .عن مشاهد جيولوجية بسيطة تنتج :Simple Background خلفية بسيطة -

 .(بتوزيع موحدمتجانسة ) تربةفي 

موجود مثالها هدف واحد  .عن مشاهد جيولوجية معقدة تنتج: Complex Backgroundخلفية معقدة  -

أو وجود أكثر من هدف مطمور  ،بالسماحية الكهربائية النسبيةطبقات مختلفة في وسط انتشار مكون من 

أو أن تكون التربة  ،المنعكسة عن الأهداف المطمورة EMsالتداخل بين  وهذا يسبب ؛وبمسافات متقاربة

 غير متجانسة.
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 :GPR B-Scanفي صور  مرغوبةالغير  المكونات 5.2

 .GPR بهوائي الاستقبال لجهاز ( أنواع الاشارات المختلفة المستقبلة7-2يبين الشكل )

 

 

 

 

 
 .GPR [21]والمستقبلة بجهاز  المرسلة(: الإشارات 7-2الشكل )

 :Direct waveالموجة المباشرة  1.5.2

 (،Direct coupling) من المرسل للمستقبل عبر الهواءمباشرةً  EMsالأمواج الكهرطيسية الناتجة عن تسرب 

 Ground) عند اصطدامها بسطح الأرض الذي يفصل بين الهواء ووسط الانتشار EMsعن انعكاس وكذلك 

Reflection).  تظهر الموجة المباشرة على شكل خطوط مستقيمة في الأسطر الأولى من الصورةGPR B-

Scan ، لهدف في الصورة أكثر القطع الزائد لوبحذفها تصبح معلومات  ،المطال الكبير بميزةتمتاز الموجة المباشرة

 .وضوحاً لأنها تكون طاغية عليه

 :Clutters الكَشَرات 2.5.2

ة طبقات على وسط الانتشار في البيئات الجيولوجية المعقدة، فعندما يحتوي  EMsعن انتشار  ةالناتج  مختلفة عد 

Direct Coupling 

Ground Ref lection 

Target Ref lection 

Interface Ref lection 

GPR A-Scan  

Display 

Processor 

Receiver Transmitter 

Air Coupled 

Antennas  
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عن الأسطح الفاصلة بين هذه الطبقات  EMsمتعددة لـ  انعكاسات  حدث ، ستفي السماحية الكهربائية النسبية

(Interface reflection) يظهر ال .Clutters ةالصور مساحة  كامل على شكل قِطع خطية في GPR B-

Scan [19]المحصلة . 

 :Noiseالضجيج  3.5.2

ادة ما يكون على شكل ضجيج وع ،والضجيج الناتج عن البيئة المحيطة ،GPRضجيج المستقبل في  وأهمه

 غاوصي.

 :GPR B-Scan صورفي  ةالقطع الزائد الناتجبصمة وضوح  فيالعوامل المؤثرة  6.2

 المطمورة:التربة المحيطة بالأنابيب تأثير  1.6.2

 :الآتيةفإن وسط الانتشار تحت سطح الأرض له الخصائص الكهرطيسية ، EMsمن ناحية انتشار 

 :Dielectric Permittivity السماحية الكهربائية النسبية 1.1.6.2

سرعة  في لها تأثيرو  ،خلالهبالنفوذ  Eلسماح للحقل الكهربائي ل وسط الانتشارقابلية إلى وهي تشير  ،rεيرمز لها  و

EMs. سماحية كهربائية نسبية  ذيفي وسط انتشار فrε  تكون سرعة انتشارEMs 21[ فيه[: 

 v ≃
𝑐 

√𝜀𝑟
; 𝑐 =  3 ∗ 108 𝑚/𝑠𝑒𝑐                                    (3-2)                       

 ،m/nsec 0.3 = vفي الهواء   EMsإن سرعة ف ومن ثم   ؛للماء 28للهواء إلى  1تراوح من ت  rε  قيم إن

 . m/nsec (0.15-0.05) في المجال الأرضيةالجيولوجية في المواد  و
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 :Electrical conductivity النوعية الكهربائية الناقلية 2.1.6.2

 تخامد فيولها تأثير  ،على نقل الشحنات المتحركة من مكان لآخر وسط الانتشارإلى قدرة وتشير  ، σويرمز لها

وبوجود المواد ذات الموصلية الكهربائية  ،فيها وجود الماء والأملاحللمادة بσ  تزداد الموجة في وسط الانتشار. 

 لبعض المواد الجيولوجيةالنوعية الكهربائية  والناقلية النسبية قيم السماحية الكهربائية( 1-2يبين الجدول ) .العالية

 .[22] في هذه الأوساط EMsوسرعة انتشار  ،المعروفة

 :[22] في بعض المواد الجيولوجية المعروفة EMs الأمواج الكهرطيسية (: قيم سرعة انتشار1-2الجدول )

 EMsسرعة  المادة
(m/nsec) 

 لكهربائيةا الناقلية
 (mS/m) النوعية

السماحية الكهربائية 
 النسبية

 1 10-7 0.3 الهواء

 81 30-0.1 0.033 ماء عذب

 6-3 1-0.0001 0.173-0.122 رمل جاف

 5 - 0.134 الاسمنت

 6 - 0.122 الحصى

 20-4 - 0.15-0.067 الخرسانة

 3.3 0.00134 0.165 البلاستيك

 300 310-710 0 الحديد

 
 :Magnetic Permeabilityالنفوذية المغناطيسية  3.1.6.2

تخامد الموجة في وسط  فيولها تأثير  ،لمغنطةوسط الانتشار لاكتساب اتشير إلى قابلية وهي  ،µويرمز لها 

 ،لمواد الجيولوجيةغلب الأ 1مساوية  ت عَد  عادة ما  .لصخور المغناطيسية والمواد المعدنيةبوجود ا µتزداد  .الانتشار

 وي على مواد مغناطيسية.تشرط أن المنطقة المدروسة لا تح GPRـ إشارات ال فيلا تؤثر  µ عَد  وعليه يمكن 



24 

 

                                                                                                            .                                                                                           
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 ض:في الوسط تحت سطح الأر  EMsالأمواج الكهرطيسية انتشار  2.6.2

ن من  الأرضسطح تحت  الانتشار في وسط EMsانتشار  فيزيائية مختلفة عند -كهرطيسية  تحدث ظواهر المكو 

  باستعمال ؛عملية الكشف عن الأهداف المطمورة فيالظواهر  هذه تؤثرو  ،مواد مختلفة في الخصائص الكهرطيسية

GPR، .سنذكر أهم هذه الظواهر 

 :Reflection Refraction & الانكسارو  الانعكاس 1.2.6.2

عند ورودها على السطح الفاصل بين مادتين مختلفتين وانكسارها  EMs( عملية انعكاس 8-2ح الشكل )يوض  

 .[23]بالسماحية الكهربائية 

بين المادتين المختلفتين بالسماحية الكهربائية على السطح الفاصل  Rفإن معامل الانعكاس  ،Snell’s law لـوفقا 

 : [10](4-2) يعطى بالعلاقة ،النسبية

R =
√𝜀𝑟1 − √𝜀𝑟2

√𝜀𝑟1 + √𝜀𝑟2

                                                                  (4 − 2) 

 

نتشار(: 8-2الشكل ) نكسار للأمواج الكهرطيسية في وسط الا نعكاس والا  .[23] تحت سطح الأرض الا
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 الكهربائية النسبيةكلما زاد الاختلاف بين السماحية تزداد المنعكسة  EMsشدة فإن  ،(4-2)من العلاقة 

 .في الصورة المحصلةالناتج يزداد معه وضوح القطع الزائد  ومن ثم   ؛بينها الفاصل للمواد على طرفي الحد  

على السطح الفاصل بين مادتين مختلفتين بالسماحية الكهربائية  ( بعض القيم لمعامل الانعكاس2-2بين الجدول )

 السماحية الكهربائية قيم يجب أن يكون هناك فرق ب اً القطع الزائد في الصورة المحصلة واضح كون حتى ي النسبية.

 النسبية بين الهدف المطمور والوسط المحيط به.

نعكاس على ا2-2الجدول )  :[23] بين مادتين مختلفتينلسطح الفاصل (: قيم معامل الا

Reflectivity 

(R) 

εr2 Material 2 εr1 Material 1 

-38% 5 Dry Soil 1 Air 

-38% 25 Wet Soil 5 Dry Soil 

-5% 6 Rock 5 Dry Soil 

34% 6 Rock 25 Wet Soil 

57% 6 Rock 80 Water 

-67% 80 Water 3 Ice 

-34% 25 Wet Soil 6 Permafrost 

 :Attenuationالتخامد  2.2.6.2

على  سلباً  مما ينعكس ؛فإنها تعاني من التخامد ،في وسط الانتشار تحت سطح الأرض EMsعندما تنتشر  

  وضوح بصمة القطع الزائد الناتج في الصورة المحصلة.

 : [21](5-2) بالعلاقةعطى تقريبياً ي   الأرضسطح وسط تحت العند انتشارها في  EMsمعامل تخامد 

𝛼 ≃ √
𝜔µ𝜎

2
;   𝜔 = 2𝜋𝑓                                                              (5 − 2) 

:  حيث أن 
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f لجهاز  المستعمل: تردد العملGPR. 

σ .الموصلية الكهربائية لوسط الانتشار : 

µ.النفوذية المغناطيسية لوسط الانتشار : 

 انتشارها في الوسط تحت سطح الأرض؛عند  EMs الأمواج الكهرطيسية ازداد تخامد α تخامدالمعامل كلما زاد 

 الكشف  عمقوعلى  GPR B-Scanوضوح بصمة القطع الزائد الناتج في الصورة  فييؤثر معامل التخامد  ومن ثم  

 .GPRلجهاز  الأعظمي

 :Scattering & Absorptionالامتصاص الانتثار و  3.2.6.2

في تكوين مادة  جزيئات الماءوجود كما أن  ،تشتت الموجة الواردة إلىوسط الانتشار  لمادة يؤدي عدم التجانس

إلى امتصاص يؤدي وجود بعض المواد المغناطيسية و  ،الترددات العاليةذات  EMs اصمتصسبب ايوسط الانتشار 

EMs خسائر التشتت. (9-2) ح الشكليوض   .وتحويلها إلى طاقة حرارية 

 

 

 

 

 عند مرورها في الأوساط غير المتجانسة.الكهرطيسية (: خسائر التشتت للأمواج 9-2الشكل )
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 :هوشكل المطمور الجسمنوع مادة  3.6.2

 في الصورة ن بصمة القطع الزائد وعليه ستكو  ،اً كبير يكون المعادن  انعكاس الأمواج الكهرطيسية عنمن المعلوم أن 

 فيالفرق يعتمد على  هاعن انعكاس الأمواج الكهرطيسيةفإن  ؛العازلةالأجسام أما في حالة  .المحصلة واضحة

بين  أن يكون هناك تباين كهربائي كاف   يجب ومن ثم بينها وبين الوسط المحيط بها. النسبية السماحية الكهربائية

الأسطح المستوية والمنتظمة المطمورة ذات  الأجسامأن  اكم، المحيط به والوسط معدنيالغير  المطمور الجسم

 .المتعرجة الأسطح وأالأسطح غير المستوية ذات  الأجسام المطمورةأكثر من  الأمواجتعكس 

 :GPRالمواصفات الفنية لجهاز  4.6.2

: كلما زادت الاستطاعة المرسلة؛ كلما زاد عمق الاختراق المستعمَلد الترد  المرسلة و  الاستطاعة: المرسلما يخص 

الناتجة في الصور              ، وبالتالي زاد وضوح بصمة القطع الزائد GPRالأعظمي الممكن تحقيقه بجهاز 

GPR B-Scan. 

ما زاد عمق : كلما زادت حساسية المستقبل؛ كلالمستعملة الترشيحوعملية مستقبل الحساسية : المستقبل وما يخص   

الناتجة في الصور              ، وبالتالي زاد وضوح بصمة القطع الزائد GPRالاختراق الأعظمي الممكن تحقيقه بجهاز 

GPR B-Scan. 

: كلما قل عرض المخطط للمرسل والمستقبل )ربح الهوائي( المستعملةالهوائيات  كفايةما يخص الهوائيات: 

، وزاد معه انحناء بصمة القطع الزائد الناتجة في الصور    منطقة الكشف الاشعاعي للهوائي؛ كلما قل  عرض

GPR B-Scan. 

من  ي ختارالذي  Scanning frequency المستعمل المسح ترددالمواصفات الفنية المذكورة سابقاً هو من أهم 

 :المتناقضة خلال اثنين من المتطلبات
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  مطمورهدف  بحيث إذا وجد ،في التربة EMs تقطعهعمق يمكن أن : وهو أكبر الأعظميعمق السبر  -

 EMsعلى كشف  اً يكون قادر  بمستوى استطاعةبل إلى المستق ووصلت ،عنه انعكست ،على هذا العمق

 .يمكن تمييزه على شكل قطع زائدالنهائية في الصورة المحصلة  إظهارهاو المستقبَلة 

 GPRوهي أصغر مسافة بين هدفين مطمورين بحيث يستطيع جهاز : في كشف الأهداف المطمورة الدقة -

 وليس كهدف واحد. ،تمييزهما كهدفين منفصلين

حة في العلاقة  ΔZالدقة العمودية  :[7] ن من الدقة المطلوبة في الكشفي مي ز نوعا الدقة و  (2-6)الموض 

ل ، في كلا نوعي الدقة(2-7)حة في العلاقة الموض   Δα الأفقية  .المستعملعمل كلما زاد تردد ال الدقة تزدادحظ أنه ي 

𝛥𝑍 ≃
𝐶

4 ∗ 𝑓√𝜀𝑟

                                      (6 − 2) 

𝛥𝑎 ≃
𝑑 ∗ 𝑐

2 ∗ 𝑓√𝜀𝑟

                                        (7 − 2) 

.مع زيادة التردد αمعامل التخامد  ديادز بسبب ا المستعمل؛ التردد اديقل كلما ز  الأعظمي عمق السبرأما 
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 وتدريبها الشبكات العصبونية العميقة

 

 

  

 

 الفصل الثالث

 

 وتدريبها الشبكات العصبونية العميقة

Deep Neural Networks (DNNs) and its Training
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 وتدريبها الشبكات العصبونية العميقة

 

 تمهيد: 1.3

لة أثمرت باكتشاف بعد  والقدرة على  ،التذكرو  ،من حيث قابلية التعلمطريقة عمل المخ البشري دراسات وأبحاث مطو 

 ذلك عن طريق ما يسمىو  ،ةيبطريقة رياضية برمج محاكاة طريقة عمل المخ تم   ؛تمييز الأشياء واتخاذ القرارات

 .Neuronsية تدعى بالعصبونات التي تتكون من وحدات بناء أساس الشبكات العصبونية الصنعيةب

 Artificial Neural Networks في هذا الفصل آلية عمل الشبكات العصبونية الصنعية سي شرح

(ANNs) في الشبكات العصبونية العميقة المستعملةالتنشيط  توابع، وشرح أهم Deep Neural Networks 

(DNNs) وشرح لآلية عمل الشبكات العصبونية الالتفافية ،CNNs. ث ، ANNsآلية تدريب عن  وسي تحد 

أهم و  ،التصنيفنماذج في  المستعملةالخطأ  توابعأهم و  والموسطات الفائقة اللازمة لتدريب نماذج التعل م العميق،

التقليل من الإفراط في  وطرائق ،التعلم العميق عند تدريب نماذجمفهوم التعميم و  المستعملة، الأمثلةخوارزميات 

 . Overfittingالتعلم

 : Neuron modelالنموذج الرياضي للعصبون  2.3

. يتكون النموذج (1-3الشكل )بالنموذج الرياضي المبين في  مخرج وحيد وذي ،عصبون متعدد المداخليتم محاكاة 

     تنشيط تابعمن و  ،الجامعو  ،دخاللاتصالات بين وحدات الإامن و  ،ومن جامع ،دخالالإمن وحدات 

Activation Function بالوزن  يدعى معامل والجامع دخالوحدات الإكل اتصال بين جد ل. يوWeight. 

، ثم دخل والعصبون المهذا الاتصال بين  على iwبالوزن المقابل له  ixضرب كل مدخل نتائج ت جمَع 

الناتج النهائي للعصبون  الذي يرجع بدورهالتنشيط  لتابعدخلًا  ليصبح بدوره ،السابق إلى الناتجbias الانحيازي ضاف 

لت المداخلإذا  . yعلى المخرج  ، وبالنظر إلى أن  الانحياز 𝑤متجه الوزن الأوزان بو  𝑥الدخل ( Vector) هجِ مت  ب م ث 

 .[24] (1-3ت عطى بالعلاقة ) y يةعددقيمة هو للعصبون فإن الخرج النهائي ، b: هو
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 وتدريبها الشبكات العصبونية العميقة

 

𝑦 = 𝑓(𝑤 ∗ 𝑥 + 𝑏)                                                                  (1 − 3) 

 

 

 

 

 

 .[24] للعصبون (: النموذج الرياضي 1-3الشكل )

 :Artificial Neural Networks  (ANNs)الشبكات العصبونية الصنعية 3.3

حاكي عملية ي ومن ثم   ؛في دماغ الإنسان البيولوجية يحاكي كيفية عمل الخلايا العصبونية رياضيهي نموذج و 

حيث ب ،[24] ومتصلة فيما بينهامة في طبقات منظ   ،ةعد   من عصبونات ANNتتكون الشبكة  نسان.التعلم عند الإ

 بالشبكات كاملة الاتصاللذلك تسمى  ؛العصبونات في الطبقة التاليةجميع  معقة الطبفي  كل عصبون  تصلي

Fully Connected (FC). 

ن  ومع  ،طبقة مخفية واحدة أو أكثر، وطبقة إخراج، ويوجد بينهما طبقة إدخال من ANNالشبكة  تتكو 

 .ل أكثر تعقيداً مشاك لديها القدرة على حل   ،شبكات أعمق على ي حصلزيادة عدد الطبقات المخفية 

ويمكن إدخال أنواع مختلفة من البيانات  ،(2-3الشكل )حة في وبنيتها موض   ،هذه الشبكات أساس التعلم العميق ت عد  

 .صوتو ، فيديوو صور، و للشبكة: نصوص، 

ن أداء المعالجات  قرن الحادي والعشرينالعقد الأول من ال منذ س  بصورة ملموسة عن القرن  CPUsح 

زيادة عدد طبقات الشبكات  نات على شبكة الإنترنت؛ مما سمح بإمكانيةمن البيا كبيرةالفائت، كما تم توفير كمية 

Inputs 

Activation 

 Function 

Output 

Bias 
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 وتدريبها الشبكات العصبونية العميقة

 

ى تعدد الطبقات في الشبكات العصبونية العصبونية  في هذه الخوارزميات مفهوم التعلم العميق، و إلى الصنعية. أد 

بالشبكات العصبونية  عميقة(؛ ولهذا فقد سميت هذه الشبكاتتعالج البيانات في طبقات متعددة )طبقات الشبكات 

 .Deep Neural Networks (DNNs)العميقة 

 

 

 

 

 
تصال  ANNالشبكة العصبونية الصنعية(: 2-3الشكل )  .FC [24] كاملة الا

 :Activation Functions التنشيط توابع 4.3

يجب  .دخال اللاخطية في ناتج العصبون ، ويهدف إلى إأم لا ما إذا كان يجب تنشيط العصبون قرر التنشيط ي تابع

 وهي: ،التنشيط في الشبكات العصبونية خصائص معينة لتابعأن يكون 

 .Nonlinear كون غير خطيأن ي -

 خوارزمية باستعمال ؛الصنعية الشبكات العصبونية : ت در بDifferentiableللاشتقاق  قابلاً كون أن ي -

وفقاً للدخل وهذا  ؛التنشيط تابعلذلك يجب اشتقاق  ؛Gradient Decent (الاشتقاقيالمتدرج )الانحدار 

 التنشيط. تابعمطلب أساسي لتشغيل 

 .Explodeانفجار قيمة الخرج  حدوث مشكلة لمنع ،Boundedطبيعة محدودة  أن يكون ذا -

ث في الشبكات المستعملةالتنشيط  توابعمن أنواع  عدد  هناك   توابعفقط عن  العصبونية الصنعية. سي تحد 

 نموذج الشبكة العصبونية الالتفافية المقترح.في هذا البحث عند بناء التنشيط التي است عمِلت 

In
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 وتدريبها الشبكات العصبونية العميقة

 

 :ReLUالتنشيط  تابع 1.4.3

متعددة الطبقات تظهر العصبونية ي الشبكات فف ،Rectified Linear Unitحة الوحدة الخطية المصح  دعى بوي

تغلب على هذه ي ReLU التنشيط وتابعفي الشبكة،  أكبر كلما زاد عدد الطبقات بصورةمشكلة تلاشي الانحدار 

 . [25](2-3في العلاقة ) كما ،التابع هذاف عر  يوبأداء أفضل.  ،أسرع بصورةة بالتعلم مما يسمح للشبك ،المشكلة

𝑓(𝑥) = {
0 𝑓𝑜𝑟 𝑥 ≤ 𝑏                                                      

𝑥 𝑓𝑜𝑟  𝑥 > 𝑏                                        (2 − 3)
 

 تابع التنشيطحتفظ يوعليه ، اً ما تكون صفر  وعادة ،ياز( التي يتم مقارنة الدخل معها)الانح هي العتبة :bحيث 

ReLU جميع العناصر السلبية.تجاهل وي ،طقبالعناصر الإيجابية ف 

 :(3-3كما في العلاقة ) ،ReLU التنشيط تابعمشتق ي حسَب 

𝑓́(𝑥) = {
0 𝑓𝑜𝑟 𝑥 ≤ 0                                                       

1 𝑓𝑜𝑟 𝑥 > 0                                         (3 − 3)
 

يكون مشتق  اً وعندما يكون الإدخال إيجابي ،0 مساوياً: التنشيطتابع يكون مشتق س ،اً عندما يكون الإدخال سلبي  

  .ومشتقه ReLUالتنشيط  تابع (3-3الشكل ). يبين 1 مساوياً: تابع التنشيط

 

 . [25]ومشتقه ReLUالتنشيط  تابع(: 3-3الشكل )
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 :Softmax التنشيط تابع 2.4.3

ل في الشبكات  هذا التابع يكون موضع الشبكة العصبونية إلى توزيعات احتمالية منفصلة. مخارج التابع هذا ي حو 

 𝑦𝑖̂على هيئة أرقام   الخرجعصبونات طبقة  عن الناتجةالقيم  تكون في مسائل التصنيف  .بعد طبقة الخرجالعميقة 

لها ،المتوق عة تمث ل الفئات هذه الاحتمالات قيم ضع وي ،الاحتمالاتإلى توزيعة من  Softmax تابع التنشيط ويحو 

يبين الشكل  .مختلفةاللفئات عة لالمتوق  حتمالات لاا لإيجاد ،كمخرج في مسائل التصنيفبدوره  ي ستعمل 𝑝في متجه 

على  سي  أ  تابع ي ستعمَل ،لضمان اللاسلبية في مخارج النموذج النهائية .Softmaxالتنشيط  تابع مبدأ عمل( 3-4)

ل ،كل مخرج إذا جمعنا هذه القيم الجديدة  حت ى ،بعد ذلك هذه القيم الجديدة بقسمة كل منها إلى مجموعها ت حو 

 .𝑦𝑖̂ فئات متوق عةوليس إلى  ،ipإلى احتمالات  ixلمداخل وهكذا أصبح لدينا تعيين ا ،1نحصل على 

 

 

 

 

 
 .Softmax [26]التنشيط  تابعآلية عمل (: 4-3الشكل )

رة لكل أنها احتمالات مقد  على يمكن تفسير عناصره  𝑝متجهاً  Softmax التنشيط تابععطينا وهكذا ي

 الأكبر يمكن إرجاع الادخال إلى الفئة المقابلة لهذا الاحتمال.وبالنظر إلى قيمة الاحتمال  ،فئة

في مجموعة بيانات التدريب إلى الترميز  Labelsعند استعمال هذا التابع يجب تحويل التسميات 

 .One-hot-encodingالساخن الواحد 
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 وتدريبها الشبكات العصبونية العميقة

 

 . [26](4-3) الرياضية بالعلاقة Softmax التنشيط تابعيتم التعبير عن 

𝑝𝑖 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (𝑦𝑖̂) =
𝑒𝑦𝑖̂

σ 𝑒𝑦𝑖̂𝑛
𝑖=1

                                                          (4 − 3) 

n: عدد الأصناف الكلي( عدد المخارج للشبكة العصبونية(. 

𝑦𝑖̂.الفئات التي تنب أ بها نموذج التصنيف على طبفة الخرج، وذلك على هيئة أرقام : 

i تنب أ بها نموذج التصنيف.: رقم الفئة التي 

 :One-hot-encodingالترميز الساخن الواحد  5.3

 استعمال، وإن  في طبقة الخرج Softmax تابع التنشيطعادةً ي ستعمَل  ،DNNs العصبونية العميقة في الشبكات

 :يأتيتدريب إلى الترميز الساخن الواحد كما في مجموعة بيانات ال التسمياتيستدعي تحويل هذا التابع 

ل لعدد الأصناف الموجودة  عدد عناصره مساويمن الأرقام التي تمثل الصنف إلى متجه  Labelsالتسميات  تحو 

 (.5-3) حه الشكلكما يوض   ،في بيانات التدريب

 

 . [24](: مبدأ الترميز الواحد الساخن5-3الشكل )
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 :Convolutional Neural Network (CNNs) الشبكات العصبونية الالتفافية 6.3

وهي تشكل اللبنة  ،DNNsالعميقة العصبونية من أهم أنواع الشبكات  CNNsالشبكات العصبونية الالتفافية  ت عد  

الخاصة  )العصبونات( يتم توصيل جميع العقد ANNsفي  .DLالأساسية في بناء معظم نماذج التعلم العميق 

يؤدي وجود . خوارزمية التعلم توجدهوكل اتصال له وزن والذي يجب أن  ،بطبقة واحدة بجميع عقد الطبقة التالية

حتاج إلى ، وتمما يجعل عملية التعلم أكثر صعوبة ؛عدد كبير جداً من الأوزان إلى وجودطبقات مخفية متعددة 

 .(كرة المطلوبين)سرعة المعالجة والذا الحاسوبية المزيد من الوقت والموارد

ل ت طبقات  تستعملهي فئة من الشبكات العصبونية أمامية التغذية والتي  ،CNNs عمالباست هذه المشكلة ح 

هي شبكات عصبونية  CNNsرياضية تسمى الالتفاف؛ ومن ثم   وظيفةيعتمد اسم هذه الشبكات على  .الالتفاف

 بدلًا من ضرب المصفوفات. ؛في طبقة واحدة على الأقل من طبقاتها الالتفاف تستعمل

من أجل دخل على شكل صور رقمية والذي ينطبق  CNNsعمل الشبكة العصبونية الالتفافية سي درس 

 مع موضوع البحث.

 : Convolution 2Dثنائي الأبعاد فعامل الالتفا 1.6.3

على  Krenelالـ ينزلق  .عبارة عن مصفوفة صغيرة من الأوزان الذي هو Krenel )نواة( بمرشحهو عملية تبدأ 

 صورة الدخلجزء المقابلة لها في  عناصرالب Krenelعناصر  وت ضرَب )الصورة( ثنائية الأبعاد الدخلبيانات 

 خارطة الميزاتتسمى ع في العنصر الأول لمصفوفة وتوضَ  ،ت جمع النتائجثم  ،حالياً  Krenel الـ االموجود عليه

Features map،  ح في  (.6-3الشكل )كما هو موض 

على  Krenelالـ التفاف له على صورة الدخل لنحصل من عملية موقع  في كلهذه العملية  Krenel الـ يكرر

 خارطة الميزات المقابلة لصورة الدخل. مصفوفة ثنائية البعد تسم ى كامل صورة الدخل على
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 :[27]يأتي الميزات كما  خارطة أبعاد مصفوفةت حسَب 

 .1 ( +Krenel الـارتفاع  –الارتفاع = )ارتفاع الصورة المدخلة 

 .1( + Krenelالـ عرض  –لة دخالعرض = )عرض الصورة الم

 

 

 

 

 

 

 . [27](: مبدأ عمل الالتفاف ثنائي الأبعاد6-3الشكل )

إذا كانت نتيجة الجداء . Epochعاد ضبط قيمه بعد كل ي  في أثناء التدريب  Krenel الالتفاف مرشح إن  

بين المرشح وجزء  يوجد نسبة تطابق كبيرةأنه معناه هذا كبير جداً  بجزء الصورة الممسوح Krenelللـ الداخلي 

لا يمكن الاعتماد ، ولكن أنماط معينة في الصورة وجودهذا الجداء لاختبار  استعمالوعليه يمكن الصورة الممسوح، 

 .نفسها على الصورة في الطبقة الالتفافيةة عد  ق مرشحات طب  لهذا ت   ،لتحديد نمط في الصورة ؛نةعلى مرشحات معي  

 ل على قيم مصفوفات هذه المرشحات.يعني الحصو  CNNتدريب شبكة  إن
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 وتدريبها الشبكات العصبونية العميقة

 

 : CNN العصبونية الالتفافية لشبكةمعمارية ا 2.6.3

 .[24] ية الالتفافيةالشبكة العصبون معمارية(: 7-3يبين الشكل )

 

 . [24]الشبكة العصبونية الالتفافية معمارية(: 7-3الشكل )

 :Features extractionقسم استخراج الميزات  1.2.6.3

، الميزات المهمة في بكسلات صورة الدخل إلىفإن مهمة هذا القسم هو التعرف  رقمية، الدخل صورة بالنظر إلى أن  

بحيث تتعلم الطبقات ، Poolingوالتجميع ، Convolution الالتفاف عملياتعن طريق تنفيذ سلسلة من  وذلك

بينما تتعلم الطبقات الأعمق  ،وتدر ج الألوان ،مثل الحواف ،الميزات البسيطة إلىف دخال التعر  الأقرب إلى الإ

 زات أكثر تعقيداً.مي   إلىف التعر  

 :Classification قسم التصنيف 2.2.6.3

وهي تتوقع فئة الصورة بناءً  ،ف بعد خطوة استخراج الميزاتتعمل كمصن   FCعبارة عن شبكة متصلة بالكامل 

 على الميزات المستخرجة في الخطوات السابقة.
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 وتدريبها الشبكات العصبونية العميقة

 

 :قسم استخراج الميزات أنواع الطبقات في 3.6.3

 :Convolution طبقة الالتفاف 1.3.6.3

حاته الطبقة على مجموعة من تحتوي هذ حعرف ي ،المرش  حكل  إذ ي طب ق ؛Krenelباسم  المرش   على جميع  مرش 

لصورة  الموجودة في المناطق المحلية الميزاتة لهذه الطبقة في تحديد سوتتمثل المهمة الرئي ،مناطق الصورة المدخلة

 .Features mapطة الميزات خار وينتج عن هذه الطبقة  ،الدخل

وتحدد عدد  ،تحدد حجم الإخراج لخرائط الميزات ، التيمحددة من المعاملات الفائقةلتفاف مجموعة لاطبقة ل إن

 :وهذه المعاملات هي في الشبكة الاتصالات

ح أبعاد - زيادة  .الإدخالصورة على جميع مواقع  سينزلقستقبالي الذي عر ف الحقل الاوي   :Krenel الالتفاف مرش 

فتقل الدق ة في الأداء للطبقة الالتفافية  ،من صورة الدخلهذا المعامل يسمح باستقبال المزيد من المعلومات المكانية 

المطلوب  الشبكة معاملاتعدد نفسه الوقت  فييزيد كما  لمصفوفات دخل الطبقة الالتفافية، في استخراج الميزات

 .تدريبها

فتزداد الدق ة  ،)عدد خرائط الميزات الناتجة( بزيادته يزداد عمق خرج طبقة الالتفاف :الالتفافيةعدد المرشحات  -

عدد أوزان الشبكة  ، كما ويزيدلمصفوفات دخل الطبقة الالتفافية في أداء الطبقة الالتفافية في استخراج الميزات

حكل المطلوب تدريبها. إن   بعددميزات  ل على خرائطنحص ومن ثم   ؛ت منفصلةطة ميزاينتج خار سالتفاف  مرش 

 .المرشحاتلعدد  مساو  

وتحدد الخطوة  ،دخالالإ صورةعلى  للمرشحالالتفاف عملية تراكمية تتم عن طريق الانزلاق  إن   :Strideالخطوة  -

وتنتج الخطوات الأكبر حجماً خرائط  عمليتي انزلاق متتاليتين.المرشح بين كل  تقل بهاعدد وحدات البكسل التي ين

 ميزات أصغر.
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ة حول مدخلات صفري ؛ ت ضافلصور الدخلبهدف منع فقدان المعلومات في الحواشي  :Paddingالـحشو  -

 :الآتيتينلعلاج المشكلتين  تستعمل طار من البكسلات التي تحمل قيمة صفرإ ي ضافوعليه  ،الصورة محيط

 .المتعددةالالتفاف اضمحلال حجم الصورة تدريجياً عبر الطبقات  -    

 .لا تدخل في الحسابات إلا مرات قليلةالصورة أطراف البكسلات في  -    

 الالتفافية. في الطبقاتتنشيط  كتابع ReLU التابععادة ما ي ستعمَل  التنشيط: تابع -

 :Poolingطبقة التجميع )الدمج(  2.3.6.3

؛ خفض ناتج الطبقة الالتفافية على طول الأبعاد المكانية للارتفاع والعرض عملية التجميع هيالأساسية لالوظيفة 

             من تأثير الإفراط في التعلم بالتالي فيقلل ،يقلل من عدد المعاملات التي يجب أن تتعلمها الشبكةمما 

Over fitting.  عبارة عن عملية اختزال لمجموعة من البكسلات  التجميعو  ،بعد عملية الالتفافعملية التجميع تتم

حى . هذه المجموعة من البكسلات تسم  المتجاورة في بكسل واحد  تارت خوعادة  ،Krenel Pooling التجميع بمرش 

ح أبعاد مما يقلل من قوة المعالجة المطلوبة  ؛خرائط الميزاتتقليل أبعاد  تفيد في طبقة التجميع .2*2التجميع  مرش 

 : [24](8-3حه الشكل )التجميع له نوعان كما يوض  . لمعالجة مجموعة البيانات

 القيمة العظمى فقط ت ختاروفيه  استعمالاً وهو النوع الأكثر  :Max poolingالأقصى  تجميع الحد   -

حضمن مجال    التجميع. مرش 

حمتوسط القيم ضمن مجال  ي حسبوفيه  :Average poolingالمتوسط  تجميع -  التجميع. مرش 
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 . [24](: مبدأ عمل طبقة التجميع8-3الشكل )

ح أبعادلطبقة التجميع: فائقان  لانهناك معام حخطوة و  ،التجميع مرش   هو الاستعمال شائعالخيار . التجميع مرش 

ح أبعاداختيار  ح أبعادح بعدم تكبير نصَ وي  ، 2*2 التجميع مرش  كثير من سبب تجاهل لأن ذلك ي ؛كثيراً  التجميع مرش 

 ؛طبقات التجميع في الشبكة ليس لها وزن أو انحياز غير مفيدة.عملية التجميع وتصبح  ،لطبقة الدخلالمعلومات 

  الأقصى. لأنها فقط تستخرج القيم مثل الحد  

 :Flatten layer طبقة التسطيح 3.3.6.3

 جميعصار إلى تحويل ي   ،الطبقة كاملة الاتصالنشاء وقبل إ ،وطبقات التجميع ،بعد انتهاء سلسلة الطبقات الالتفافية

 إلى متجه واحد لأجل ربطه بالطبقة الكاملة الاتصال. الميزاتخرائط 

 :Classificationالتصنيف  7.3

ية تجميع الأشياء شراف، ويمكن تعريف التصنيف بأنه عملم الخاضع للإالتصنيف في تعلم الآلة من قسم التعل   ي عد  

 يشترك جميع أعضاء المجموعة الواحدة أو الصنف الواحد الناتج عن التصنيف في خاصيةالمتشابهة معاً؛ إذ 

  محددة واحدة على الأقل لا يملكها أعضاء الأصناف الأخرى. 
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بصورة لة لبيانات الدخل ممث   ؛Featuresيتم بدايةً الحصول على ميزات في التصنيف الخاضع للإشراف 

المقابلة  Labelsالتسميات وب ،(Featuresميزات )ال ف ببيانات الدخلالمصن   ي غذ ى ،وخلال عملية التدريب، جيدة

 Featuresم العلاقة الموجودة بين ميزات الدخل أن يتعل   المصن فويحاول  ،Classesالفئات التي تمثل  لها

 الطريقتين:يكون التصنيف بأحد  .والتسميات المقابلة لها

 .ةمباشر  بصورةالمدخلة للنموذج في الخرج صنف الصورة  ي عطىمباشرة: طريقة  -

 والاحتمال الأكبر يمثل  ،المدخلة للنموذج مجموعة احتمالات للصورفي الخرج  ي عطىغير مباشرة: طريقة  -

 الصنف الذي تنتمي إليه الصورة فعلياً.

صِل في عملها على الميزات التي تم  من خوارزميات التصنيف التي تعتمداقت رح عدد   ومن أبرز  ،عليهاح 

 خوارزميات التصنيف:

 K-nearest الجيران أقرب خوارزمية، و Support Vector Machine (SVM)الدعم  شعاع آلة خوارزمية

neighbors (KNN) ، والشبكات العصبونية الصنعيةANNs. 

 :ANNsالعصبونية الصنعية  شبكاتالتدريب  8.3

ن   مرحلة الانتشار الأمامي تين:من مرحلتين رئيسمتعددة الطبقات ال الصنعية عصبونيةالشبكة الفي  التدريبيتكو 

Forward propagation، ومرحلة الانتشار الخلفي Backward propagation،   (.9-3حه الشكل )كما يوض  
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 .ANNs [24]الشبكات في تدريب مراحل ال(: 9-3الشكل )

ر الشبكة هذه الخطوات في أثناء  :[24]ة عد   اتوتنفذها مر   ،عملية التدريب تكر 

 .ةعشوائي بصورةنحيازات( بقيم صغيرة التدريب )الأوزان والا معلماتبدايةً  ت هي أ -

 وبيانات الدخل. ،بناءً على القيم الحالية لمعاملات التدريب ؛المخارج فيها ت ول د: مرحلة الانتشار الأمامي -

 رجوالمخا )التي تنب أت بها الشبكة العصبونية( الفرق بين المخارج الحاليةفيها  ي حسَب :مرحلة حساب الخطأ -

 .تابع الخطأ الم ختاروفق  ؛المطلوبة )الأهداف( 

 معاملات التدريب عند الخطأ  لتابع Gradient )الانحدار( التدر ج ي حسَب فيهامرحلة الانتشار الخلفي:  -

صِل تنتشر الأخطاء التي ل، للشبكة الحالية اتجاه وب ،الطبقات السابقة في الشبكةعليها من طبقة الخرج إلى ح 

 عكسي. 

ث  التدريب:  معلماتمرحلة تحديث  - التدريب بناءً على قيمة الخطأ الحالي  معلماتِ  الأمثلة خوارزمية  ت حد 

 الخطأ في التكرار التالي.فيه  ي قل لبالاتجاه الذي 

Gradi

ent 
 

Gradi

ent 
(2) 

Input

s 

Hidden layer 
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Hidden layer 

(2) 

Forward 

propagation 

Backward  
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Update 
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Error 
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 تدريب نماذج التعلم العميق: 9.3

 :الآتيةلمكونات إلى ايحتاج  DL Modelم العميق نموذج التعل  إن تدريب 

 ،Lose functionالخطأ  وتابع ،Hyper parametersالفائقة  الموسطات ،Datasetالبيانات مجموعة 

 .Optimization algorithm الأمثلة خوارزميةو 

زة من المعلومات إلى أجزاء ممي    Dataالبياناتتشير  ،م العميقفي التعل   :Datasetمجموعة البيانات  1.9.3

ق، وت خز ن إالتي   والصوركالنصوص،  ؛يمكن أن تكون البيانات بأشكال عديدةو  ،لتناسب غرض محدد ؛لكترونياً ت نس 

ى  ،نفسها لها الخصائص Dataمن البيانات هي مجموعة  :Datasetمجموعة البيانات  والفيديو. ،والصوت وت سم 

نقطة بيانات  كل   ت مث لغالباً ما  . Sampleأو عينة   Exampleبمثال من مجموعة البيانات نقطة بيانات كل  

 م في التعل   كل عنصر من عناصر هذا المتجه يمثل سمة من السمات المميزة لبيانات الدخل.ميزة؛ إذ جه مت   بوساطة

 وهي عبارة عن مجموعة ،ى مجموعة بيانات التدريبتتعلم الخوارزمية من مجموعة بيانات تسم   للإشرافالخاضع 

 .مقابلة لها( Labels)تسميات وأهداف  ،نة من أزواج: عيناتمكو  تكون  إذ ؛Labeled Datasetمعل مة  بيانات 

 م العميق.التعل   نموذجة أداء أمر بالغ الأهمية في دق   وجودتها ،كمية بيانات التدريب إن  

 :Hyper parametersالفائقة  الموسطات 2.9.3

 .[24]النموذج وتتحكم قيمها في عملية تعلم  ،بالتدر ب م العميقلنموذج التعل  هي المتغيرات التي تسمح و 
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 :Epochsالحقبات  1.2.9.3

 بيانات مجموعة في عينة كل أن تعنيعدد الحقبات هو معلمة فائقة يجب تحديدها خلال التدريب. حقبة واحدة 

من عي نات   Batchواحدة دفعة من الحقبة تتكون . تدريب للنموذجال معاملات لتحديث فرصة لها أتيحت قد التدريب

 .Overfitting مالتعل   فيفراط الإ مشكلة تحدثقد  جداً، مرتفعاً  الحقبات عدد يكون  عندما. أكثر أو الدخل

 :Batchالدفعة حجم  2.2.9.3

 .النموذج تدريب معاملات تحديث قبل معها ي تعامَلالدخل التي  عينات عدد دتحد   فائقة معلمة هو الدفعة حجم

  .أكثر أو واحدة دفعة إلى التدريب بيانات مجموعة تقسيم يمكن

 :Learning Rateم معدل التعلّ  3.2.9.3

ث  الذي المقدار إلى مالتعل   معدل يشير  باسم عرفي  الذي  التدريب أثناءفي  للنموذج التدريب معلمات خلاله منت حد 

 .العصبونية الشبكات تدريب في المستعملة المهمة الفائقة الموسطات أحد وهو، kt التحديث خطوة حجم

بما يضمن  ؛هو تحديث معلمات تدريب النموذج الأمثلةيكون هدف خوارزمية  ،م العميقفي نماذج التعل  

هو واحد من معلمات التدريب  x إذ ؛f(x) وه تصغيره يجب الذي الخطأ تابعالخطأ. بفرض أن  تابعتصغير 

 عدد  ومن ثم   اً جداً؛صغير  kt التحديث خطوة، سيكون حجم م صغير جداً معدل تعل   است عملإذا ف المطلوب تحديثها،

 يستغرق  ومن ثم   ؛f (x)بهدف تقليل قيمة  ؛ببطء شديد xسيؤدي ذلك إلى تحديث و  ،اً التكرارات المطلوبة سيكون كبير 

 ة،مفرط بصورةم مرتفع معدل تعل   است عملوعلى العكس إذا  (.10-3حه الشكل )كما يوض   طويلاً  اً التدريب وقت

فقد  f(x)على خفض قيمة  اً سيكون قادر  xلا يمكن ضمان أن تحديث سيكون حجم خطوة التحديث كبيراً جداً، و 

لا يتم الوصول إلى  ومن ثم   ؛الأدنى أي ينتهي الأمر إلى الارتداد حول الحد   ؛يتجاوز الحل الأمثل ويتباعد تدريجياً 

 (.11-3حه الشكل)كما يوض   ،المستوى الأمثل
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 . [24]صغير جدا   مل تعلّ معدّ  استعمالعند  x(: طريقة تحديث 10-3الشكل )

 

 . [24]ةمفرط بصورةمرتفع  مل تعلّ معدّ  استعمالعند  x(: طريقة تحديث 11-3الشكل )

 اختير وإذا ، ضئيلاً  اً تقدم سيحرزجداً  اً صغير اختير فإذا  اً،صعب اً أمر  عد  ي   م صحيح تماماً إن الحصول على معدل تعل  

قيمة من المستحسن أن تتناقص  .عن المطلوب تحقيقه الحالات يتباعد ، وفي أسوأيتذبذب التدريبفإن  ،جداً  اً كبير 

 .Overfitting مالتعل   الإفراط فيوتقليل  ،ةيؤدي إلى تحسين الدق  ، وهذا أثناء التدريب في التعلم معدل
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 :المستعملة في نماذج التصنيف Lose Functionsالخطأ  توابع 3.9.3

 :Cross-Entropy Lossالأنتروبيا المتقاطعة خطأ  تابع 1.3.9.3

قيم يضم  𝑦متجه إلى  𝑥 دخل متجه كل  في خرجه  Softmax تابع التنشيط وباستعمالنموذج المصن ف  ي عي ن  

ن  ،متوقعة لنوع الصنفالحتمالات الا           نتروبيا المتقاطعة خطأ الأتابع  باستعمالدقة هذا التعيين بعدها ت حس 

 :يأتيكما 

 One-hot encodingساخن الواحد الترميز ال باستعمالالمطلوبة(  الأهداف) Labelsجه التسميات مت  ي مث ل 

 التقديراتمع  ؛( 𝑦 )عناصر المتجه الناتجة في خرج النموذج الاحتمالية بعدها التقديرات   وت قارن ، 𝑦ℎبالمتجه 

كما  ،يا المتقاطعةنتروبخطأ الأ تابع وفق ؛( 𝑦ℎ )عناصر المتجه بصيغة الترميز الواحد الساخنلة مث  والم  المطلوبة 

 . [28](3-5بالعلاقة )

Cross Entropy (𝑦ℎ, 𝑦) = −
1

𝑛
෍ 𝑦𝑗

ℎ log 𝑦𝑗̂                                           (5 − 3)

𝑛

𝑗 =1

 

n (.إليها: عدد مخارج الشبكة العميقة )عدد الفئات الكلي المطلوب تصنيف المداخل 

h
jy:  العنصر رقمj متجه في ال𝑦ℎ  المطلوبة الأهدافعلى وي تيحالذي Labels  بصيغةhot encoding-eOn. 

𝑦𝑗̂:  العنصر رقمj متجه في ال𝑦 التنشيط تابعقيم خرج والتي هي  ،على المخارج التي توقعها النموذجوي تيح لذيا 

Softmax. 

يمثل واحد  باستثناء حد   ؛يختفي لجميع الحدودس jفإن المجموع على  ،nمتجه واحد ساخن بطول  𝑦ℎنظراً لأن 

لا يوجد قيمة فهو متجه احتمالي  𝑦وكون  ،0الخطأ محدود من الأسفل بالقيمة هذا الخطأ الموافق لفئة معينة. 
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ومن ثم  قيم تابع  ؛اللوغاريتم لا يمكن أن يكون أصغر من الصفر سالبَ  فإن  ؛ ومن ثم  لعناصره أكبر من الواحد

 .كون موجبة دائماً نتروبيا المتقاطعة ستخطأ الأ

 :Binary Cross Entropyالخطأ  تابع 2.3.9.3

 ،Binary Cross Entropyالخطأ  تابعي ستعمَل وفيها  ، = 2nيكون عدد الفئات في حال المصنفات الثنائية 

 . [28](3-6)ف كما في العلاقة عر  وي  

Binary Cross Entropy (𝑦ℎ , 𝑦̂) = −
1

2
෍(𝑦𝑗

ℎ log 𝑦𝑗
^ + (1 − 𝑦𝑗

ℎ)(log (1 − 𝑦𝑗
^)))        (6 − 3)

2

𝑗=1

 

  :Optimization Algorithmsم العميق التعلّ  أمثلةخوارزميات  4.9.3

 تابعبهدف تقليل قيمة  ؛(والانحيازات )الأوزان تدريب النموذجهي الأدوات التي تسمح بمواصلة تحديث معلمات 

 .ووقت التدريب ،تدريب النموذجة في كفاية مباشر  بصورة الأمثلةيؤثر أداء خوارزمية و ، الخطأ

 معاملات أسرع عن طريق ضبط  بصورةوجعل النموذج يتقارب  ،موارد ذاكرة أقل الأمثلةالمطلوب من خوارزمية 

 م.لتسريع عملية التعل   المثلى بالصورة التدريب

 تصغيرهلمطلوب ا الخطأ تابع أن بفرضوذلك  ؛الأمثلةأنواع خوارزميات  بعض  في هذه الفقرة  سي عرض

 خطوة وحجم ، kf(xΔ(هو لها المقابل تدرجوال ،k في التكرار رقم xهي قيمة معامل التحديث  kx إذ ؛x)kf( وه

 .kt هو k رقم ارلتكر في ا التحديث

 Batch Gradient Decent:  (BGD)الدفعي المتدرج الانحدار خوارزمية 1.4.9.3

ر في هذه الخوارزمية،  يسبب عملياً هذا ا قبل إجراء تحديث واحد لمعلمات التدريب، مجموعة البيانات بأكملهت مر 

ث .للغاية بطيئة بصورةللنموذج  اً تقارب  مجموعة عيناتكل أن ت دخل  بعد x معامل التدريب الخوارزمية هذه ت حد 
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 . [24](3-7كما في المعادلة ) ،ي بعد مسح كل مجموعة التدريبإلى النموذج؛ أ التدريب 

𝑥𝑘+1 =  𝑥𝑘 −  𝑡𝑘∆𝑓(𝑥𝑘 )(1:𝑛)                                                 (7 − 3) 

 :Stochastic Gradient Decent (SGD) العشوائي المتدرج الانحدار خوارزمية 2.4.9.3

. إن iأي بعد إدخال كل عينة  ؛خطوات التحديث بناءً على ملاحظة واحدة في كل مرةت ت خذ في هذه الخوارزمية 

 جالتدر   SGD خوارزمية تحسب  بالدفعة الكاملة.  مقارنةً  ؛أطول بكثير اً معالجة عينة واحدة في كل مرة تستغرق وقت

 .[24](3-8كما في العلاقة ) ،تدريب عينة لكل الموسطات وت حد ث

𝑥𝑘+1 =  𝑥𝑘 −  𝑡𝑘∆𝑓(𝑥𝑘 )(𝑖)                                                               (8 − 3) 

  Mini-Batch Gradient Decent (M-BGD): المتدرجة الصغيرة الدفعات انحدار خوارزمية 3.4.9.3

من  Mini-batchدفعة صغيرة تؤخذ  ،عينة واحدة فقط أخذ بدلًا من أخذ دفعة كاملة أوفي هذه الخوارزمية، و 

 mيعتمد اختيار حجم الدفعة الصغيرة للنموذج،  الحسابية الكفايةوذلك بهدف تحسين عينة،  mحجمها  العينات

 وحجم مجموعة البيانات. ،مقدار الذاكرة :مثل ،ةعد  على عوامل 

 التدرج على الحصول بعد التدريبمعلمات  وت حد ث ،BGD وSGD خوارزميتينال ياامز  الخوارزمية هذه تدمج

 . [24](3-9كما في العلاقة ) ،العينات من صغيرة لمجموعة

𝑥𝑘+1 =  𝑥𝑘 −  𝑡𝑘∆𝑓(𝑥𝑘)(𝑖:𝑖+𝑚)                                                        (9 − 3) 

 عدد إلى نحتاج فإننا بأكملها، البيانات مجموعة أخذ من بدلاً  ،البيانات من دفعة ت ستعمَللأنه في كل تكرار  ظراً ن

 .راراتالتك من أقل

 Gradient Decent with Momentum: الزخم مع المتدرج الانحدار خوارزمية 4.4.9.3

 أثناء عملية التدريب،في  التذبذبات وتخميد ،التحديث هاتجا لتحديد المستعملة الآليات إحدى هوMomentum  الزخم

 كما هو،الحالي التحديث متجه إلى الماضية التحديث خطوةل التحديث متجه من جزء إضافة طريق عن ذلكيتم 
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 . [24](3-11( و)3-10ح في العلاقتين )موض   

𝑣𝑘 = 𝑚 𝑣𝑘−1 +  𝑡𝑘∆𝑓(𝑥𝑘
)                                                      (10 − 3) 

𝑥𝑘+1 =  𝑥𝑘 − 𝑣𝑘                                                                         (11 − 3) 

m هو قيمة الزخم : Momentumإذ 𝑚 ∈ [0, 1]  مجت التي كرارات الت عددوهو يحدد  السابقة التدرجات فيها د 

 .أعلى أو 0.9 إلىي زاد  ثم الأولي مالتعل   يستقر حتى 0.5 على m ت ضبط  ةعام بصورة .الحالي التحديث في

  Adaptive moment: (Adam) فيةخوارزمية الخطوة التكيّ  5.4.9.3

ث  SGDفي خوارزمية   أما في  ،ktثابتة تحديث خطوة في الشبكة العميقة، باستعمال التدريب  موسطات كل  ت حد 

 . ففي الأجزاء الأولى من الشبكة العميقة توجد معامل تدريب على حدةلكل حجم الخطوة التكيفية ي كي ف  الطرائق

في الأجزاء الأخيرة للشبكة العميقة تكون الطبقات ذات و  ،وبأبعاد كبيرة للقناة ،عدد قنواتها قليل ،طبقات التفافية

خطوة حجم لذا  ؛فإن العمليات تكون مختلفة في مختلف أجزاء الشبكة ،وعليه ،ولكن بأبعاد أصغر ،قنوات أكثر

 .وغير مناسب للأجزاء الأخيرة ،في الأجزاء الأولى اً قد يكون مناسبيث التحد

لذا تحتاج إلى ؛ مخرجات الشبكة فيفي الأجزاء الأخيرة من الشبكة لها تأثير كبير  التدريب موسطات

 مخرجات الشبكة في اً يكون تأثيرها صغير في الشبكة في الأجزاء الأولى  التدريب موسطاتأما  ،صغيرمعدل خطوة 

 .معدل خطوة أكبرلذا تحتاج إلى 

Adam  للتدرجات التدهور متوسط من كلاً  وتَستعمِل ،تدريب معامل لكل التكيفية الخطوة حجم تحسب خوارزميةهي 

 : [29]الآتية الخطوات من Adam تحديث قاعدة تتكون  .التربيعية وقيمها، السابقة

ث k في التكرار رقم x )تدرج تابع الخطأ لمعامل التدريب 𝑓(𝑥𝑘)∆علىبعد أن ي حصَل  - قيمة اللحظة ( ت حد 

 (.3-13( و)3-12كما في العلاقتين ) ،kالزمنية الأولى والثانية في هذه الخطوة 

𝑚𝑘 =  𝛽1𝑚𝑘−1 + (1 − 𝛽1)∆𝑓(𝑥𝑘 )                                                  (12 − 3) 
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𝑣𝑘 =  𝛽2𝑣𝑘−1 + (1 − 𝛽2)(∆𝑓(𝑥𝑘 ))2                                               (13 − 3) 

ل الانخفاض الأسي لتقدير اللحظة الأولى والثانيةβ1β ,2 إذ         د  : معد   .يدوياً ت حد 

ح  -  (.3-14كما في العلاقة ) ،قيمة اللحظة الزمنية الأولى والثانيةت صح 

𝑚𝑘
^ =  

𝑚𝑘

1 − 𝛽1
𝑘  , 𝑣𝑘

^ =  
𝑣𝑘

1 − 𝛽2
𝑘                                                            (14 − 3) 

ث  -  (.3-15كما في العلاقة ) ،xالتدريب  معاملي حد 

𝑥𝑘+1 =  𝑥𝑘 −  
1

√𝑣𝑘
^ + 𝜀

𝑡𝑘 𝑚𝑘
^                                                              (15 − 3) 

      ε:  10-6تكون قيمته  بهدف تجنب القسمة على صفر. عادةً  ؛يدوياً عدد صغير ي دخل. 

 :Generalizationالتعميم  10.3

 مرحلتين: يتضم ن العميقم النهج في تدريب نماذج التعل  إن 

 في تدريب نموذج وسيط الهدف تمث ل هذه المرحلة ال:  Model fittingبيانات التدريب النموذج على ملاءمة -

DL، جديدة التي تقدم تنبؤات دقيقة حتى على عينات و  للنموذج، اكتشاف الأنماط العامة أما الهدف الحقيقي هو

 .ولكنها مشابهة للعينات التي تدر ب النموذج عليها ،للنموذجبالنسبة غير مرئية 

 ويطلق على الفرق  ،)أو بيانات التحقق( الاختبارالنموذج على بيانات  تقويممن خلال يتم  :تقدير خطأ التعميم -

   فجوة التعميمببيانات الاختبار  النموذج على ملاءمةو بيانات التدريب  النموذج على بين ملاءمة 

Generalization gap ،( 12-3يبين الشكل ) م الناقصالتعل  و  ،مالتعل   الإفراط فيمفهوم. 
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 . [31]والتعلم الناقص ،ممفهوم الإفراط في التعل(: 12-3الشكل )

على مجموعة ي عتمَد عادةً في التعميم  .[30] من خطأ التعميم اً هو أن يكون خطأ التدريب قريبمفهوم التعميم 

ويسمى الخطأ الناتج عن هذه البيانات بخطأ التحقق من الصحة  ،Validation Setالتحقق من الصحة 

Validation error. 

 :[31] الحالتين يتم تمييزالتحقق من الصحة خطأ و  Training errorالتدريب  خطأ بيني قارَن عندما 

 ،وخطأ التحقق من الصحة كبير ،التدريب خطأمن  كل  : في هذه الحالة يكون Underfittingالناقص  مالتعل   -

 النموذج يب هذا يدل أن  ولكن هناك فجوة صغيرة بينهما. عندما يكون النموذج غير قادر على تقليل خطأ التدر 

 .منه المطلوب تحقيقوغير قادر على  ،يةبسيط للغا

لحظ ،خطأ التدريب أقل بكثير من خطأ التحقق من الصحةيكون : عندما Overfitting مالتعل   لإفراط فيا -  وي 

البيانات  أدائه على مقارنة مع ؛كثير على بيانات التدريبأفضل ب يكون أداء النموذج ومن ثم   ،نمو فجوة التعميم

 مرئية.الغير 

 

 

Epochs 
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 للشبكات العميقة: Regularizationق التنظيم ائطر  11.3

 )والتي تكون  Unseen dataمرئية الغير مع البيانات  ةجيد بصورةأن يعمل  م العميقالتعل   نموذجالمطلوب من 

 المستعملة؛ الطرائقتسمى  .الاختبارأداء فجوة بين أداء التدريب و وذلك بهدف تقليل ال ؛مشابهة لبيانات التدريب(

 .[32] التنظيم بطرائقم التعل   الإفراط فيقليل من للت

 :النموذج مداخلإضافة الضجيج إلى  1.11.3

حساس للتغيرات الصغيرة في  غير النموذج وعندها يصبح ،للنموذج Smoothnessالنعومة بهدف تحقيق  وذلك

أنه لا يؤث ر كثيراً الدخل، صورة العشوائي إلى وحدات البكسل في  مثلًا نتوقع عند إضافة بعض الضجيج .المداخل

 أداء النموذج. في

 :Dropoutتقانة الحذف العشوائي )التسرب(  2.11.3

بونات بصورة عشوائية في أثناء التدريب هي طريقة تنظيمية للشبكات العصبونية يتم فيها التخل ي عن بعض العص

 (.13-3مبين في الشكل )هو كما 

 

 .Dropout [33]تقانة التسرب (: 13-3الشكل )
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 أثناء في Dropout ي عط ل الـفي حين . ةعشوائي بصورة في كل طبقة العصبوناتجزء من ي حذَف ففي كل تكرار 

فعند  ،(13-3كما في الشكل ) عصبونات 5واحدة تحوي  بطبقة مخفية ANN يوجد شبكة بفرض .[34]الاختبار

 شبكة تحتوي فقط على وتكون النتيجة  ،معي نة باحتماليةعصبون الي ستبعَد مخفية ال طبقةالعلى  Dropoutتطبيق 

 .العصبونات الأصلية منمجموعة فرعية 

 :Batch Normalization الدفعيةالتسوية  3.11.3

في الشبكة العميقة ي إلى إعادة تعيين توزيع ناتج الطبقة السابقة تؤد  ، م الخاضع للإشرافوهي من تقانات التعل  

 التدريب معاملاتتتغير  الشبكات العميقة تدريبأثناء في  .[34] الطبقة اللاحقة بوساطةأكبر  لت عالج بكفاية

يسمى ، أي زيادة كبيرة في الانحراف المعياري ؛للطبقات التالية المداخلوقد يحدث تفاوت كبير بين قيم  ،باستمرار

أثناء  في التغير في التوزيع من أجل التعامل مع .Internal covariant shift هذا التأثير إزاحة المتغير الداخلي

مَت م، التعل    ا متوسطله يكونَ ل في الشبكة؛ لكل طبقة الدخلالتسوية على بيانات ت جرى وفيها  ،الدفعيةالتسوية ق د 

لطبقات الخطية بين اطبقات التسوية في الشبكة العصبونية نظ م ت  .1 بقيمة وانحراف معياري ،0بقيمة  حسابي

التعبير  .ReLuثم طبقة لاخطية  ،طبقة الالتفاف هي طبقة خطية تتبعها طبقة التسوية وكمثال: والطبقات اللاخطية

 . [34](3-16كما في العلاقة ) ،العام للتسوية

𝑦𝑖 =
𝑎

𝜎
(𝑥𝑖 − µ) + 𝑏                                                (16 − 3) 

 : طبقة ل 𝑦خرج المتجه في  iالعنصر رقم  :iy ،طبقة التسويةل 𝑥دخل الفي متجه  iرقم  العنصر :ixحيث أن 

 . 𝑥قيم عناصر المتجهلـالانحراف المعياري  :𝑥، σقيم عناصر المتجهلـالحسابي المتوسط  :µ التسوية،

α:  ممعامل تكبير قابل للتعل  هو، b  م.انحياز قابل للتعل  معامل
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 تمهيد: 1.4

 في المستعملة البياناتمجموعة بدءاً من إنشاء  ؛في هذا البحثنجزت التي أ  المرحلة العمليةيضم هذا الفصل 

التقانات و  ،في توسيع قاعدة البياناتالتي است عمِلت تقانات الو  ،المقترح النموذج بناءإلى  ،واختباره تدريب النموذج

لتي االفائقة  الموسطات يتحد ث عنكما و  ، Overfittingمالإفراط في التعل   مشكلةب على لتغل  لاست عمِلت التي 

صِلَ  الأداء لنماذج التصنيف، ، ومقاييسالمقترح CNN نموذجفي تدريب است عمِلت  عليها من والنتائج التي ح 

 بيانات الاختبار مجموعةوعلى  خوارزميات الأمثلة،نوعين من  باستعمال هواختبار  المقترح CNNنموذج تدريب 

 مع دراسات سابقة. تقويم أداء النموذج المقترح عن طريق مقارنته فضلًا عن ها؛نفس

 في البحث: المستعملةالبيانات مجموعة مصادر  2.4

برنامج  باستعمال ؛المحاكاة  GPR B-Scanصورالبالاعتماد على  ،التدريب بياناتمجموعة  في البحث أ نشِئت

gprMax، وعلى الصورGPR B-Scan  المأخوذة من قاعدة البيانات  الحقيقيةTU1208،  مجموعة بيانات أم ا

 .حقيقية  GPR B-Scan من صورعلى مواقع الإنترنت  متاحما هو بالاعتماد على  فقد أ نشِئت الاختبار

 :gprMaxبرنامج المحاكاة  1.2.4

 GPR لحصول على صور محاكاة لجهازل ن التي يستعملها الباحثو محاكاة ال حد أهم برامجأ gprMaxبرنامج  ي عد  

 .GPRالخبراء في مجال تقانة  التي شرحها GPRمن أجل معالجة مشكلة ندرة بيانات 

gprMax  انتشار  يحاكي، المصدرهو برنامج مفتوحEMs مصمم وهو  ،في أوساط الانتشار تحت سطح الأرض

 توصفكما هو معلوم يتم  .[35] المطمورة في التربة ونمذجة التربة والمواد ،GPRجهاز Modeling  لنمذجة

برنامج  .Maxwellمعادلات ماكسويل  بوساطة Macroscopicجميع الظواهر الكهرطيسية على مجال الـ 
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gprMax 1خوارزمية  يستعملeeY  3لحل معادلات ماكسويل في المجال ثلاثي الأبعادDطريقة  باستعمال ؛

مت Finite Difference Time Domain (FDTD) التكامل المحدود بالمجال الزمني  FDTDشبكة ؛ إذ ق س 

وتدعى الخلية الواحدة الدقة المكانية لعملية المحاكاة،  عنر أثناء المحاكاة إلى خلايا تعب  في  EMsالتي تنتشر فيها 

 (.1-4)حة في الشكل الموض   Yeeهي خلية  FDTDاللبنة الأساسية لشبكة فإن ؛ ومن ثم  yeeبخلية 

 

 .H [35]والمغناطيسي  Eواحدة تظهر عليها مركبات الحقل الكهربائي  Yee(: خلية 1-4الشكل )

                  ة المكانيةالدق   بناءً علىلمعادلات ماكسويل  Numerical solution  الحل العدديب يقوم البرنامج

Δx , Δy , Δz  أبعاد خلية(Yee يختار مستثمر البرنامج .) الطيف التردديأعلى تردد في على بناءً الدق ة المكانية 

 ،(waveform الم ستعملالشكل الموجي أي بناءً على ) المحاكى GPRفي جهاز  المستعملةرسال لنبضة الإ

النموذج أقرب إلى التمثيل  يصبح ،أصغر الدقة المكانية كلما كانت .حجم الهدف المطمور المحاكىبناءً على و 

 ة(.المتاح سعة الذاكرةو  ،)سرعة المعالجة المستعملات الحاسوب لكن ذلك يكون محدوداً بإمكان ،الحقيقي للمشكلة

 Iteration في كل تكرارف ،في المجال الزمني بطريقة تكراريةلمعادلات ماكسويل الحل العددي ب gprMaxيقوم 

                                        

 .FDTDالذي كان رائداً في طريقة  Kane Yee الباحث سميت على اسم: Yeeخلية  1



58 

 

                                                                                                            .                                                                                           
 منهجية البحث وإجراءاته

 

 انتشار الحقول ي حاكي FDTD Solverإذ أن   ؛واحدة yeeبمقدار خلية  FDTDفي شبكة  EMsتتقدم 

بما يكفي للسماح لـ  يختارها مستثمر البرنامجالتي ) معطاة Time windowمن أجل نافذة زمنية  الكهرطيسية

EMs  بالانتشار من هوائي مرسلGPR والعودة إلى  ،عبر المادة المحيطة بالهدف المطمور إلى الهدف المطمور

 بصورة gprMax يقوم .(وعمق الهدف المطمور ،تعلق بنوع مادة وسط الانتشارقيمتها تف ،GPRهوائي مستقبل 

 Transverse( TEMبالنمط ) FDTDطريقة  باستعمال 3Dثلاثية الأبعاد بإجراء عمليات المحاكاة  ةأساسي  

Electro-Magnetic:  2لإجراء عمليات المحاكاة  استعمالهويمكن  ،الكهرطيسي المستعرضالحقلD باستعمال 

ويتم ذلك بجعل أحد ، zالحقل المغناطيسي المستعرض في الاتجاه  :Z(TM Transverse Magnetic(النمط 

 واحدة في ذلك الاتجاه. Yeeفي البيئة المحاكاة مساوياً خلية  Domain space نموذج المحاكاةالأبعاد 

المواد وعن  ،GPRمعلومات عن جهاز  على يحتوي Input fileلملف إدخال  gprMaxبرنامج يحتاج 

وكذلك معلومات أخرى مثل )أبعاد البيئة المحاكاة، والدق ة المكانية، والنافذة الزمنية، وطريقة حركة  ،المراد محاكاتها

نموذج ل Geometricدسية يجب تحقيق شروط معينة عند تحديد الأبعاد الهن. (على خط المسح GPRجهاز 

وذلك استناداً إلى نوع مادة وسط ، Spatial resolution الدقة المكانيةعند تحديد كذلك و  ،المحاكاة المدروس

 ،GPRجهاز المرسلة من نبضة لل (Waveform)الموجي  شكلالو  ،وأبعاد الهدف المطمور ،المدروسةالانتشار 

لهذا ي نصح بمراجعة الموقع الرسمي للبرنامج للتعرف  ،أثناء المحاكاةفي لن يعمل البرنامج بالشكل المطلوب ف وإلا  

 على هذه الشروط الواجب تحقيقها. ةدقيق بصورة

 :TU1208 Open databaseقاعدة البيانات  2.2.4

لَت  ج  الاختبار الجيوفيزيائي ( في موقع B-Scan)مسوحات من نوع  GPR Radar-gramsبيانات فيها س 

Nantes (France)، عهد الفرنسي للعلوم والتكنولوجيا:وهو تابع للم 
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Institut français des sciences et technologies des transports, de l’aménagement et des 

réseaux )IFSTTAR).  

م مَ وقد  ،ل التركيبات الكهربائية والأشجارمث ،بعيد عن مصادر الضجيج المذكور الاختبارموقع  لتوفير  ص 

مي في مجموعة وذلك بهدف مشاركة المجتمع العل ،في بيئة متحكم بها منذ التصميم GPRحقل تجريبي لتقانة 

 .[36] الموثوقة والمثيرة للاهتمام GPRمختارة من استجابات 

 فيها. المستعملةوالأهداف المطمورة  ها،وأبعاد ،المذكورةحفرة الاختبار ( شكل 2-4يبين الشكل )

 

 . [36]وما تحتويه من أهداف مطمورة ،TU1208في قاعدة البيانات  المُستعمَلة ها،وأبعاد(: شكل حفرة الاختبار 2-4الشكل )

 وعرضها في الأعلى ،5mعرضها في القاع  ،وهي ذات جوانب منحدرة 27.5m الاختباريةالحفرة طول 

مت  .m 4إلى   m 3.3يتراوح من وعمق الحفرة  m 24.6إلى  m 19من  يتراوح  مناطق 5إلى  الحفرة الاختباريةق س 
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و منطقة  ،Multilayersو منطقة الطبقات المتعددة  ،Silt regionمنطقة الطمي ) مختلفةطمر مملوءة بمواد 

المناطق وكل منطقة من  ،(Gneiss 0/20و منطقة  ،Gneiss 14/20و منطقة  ،Limestoneالحجر الجيري 

 تجاويفو حجارة، و كابلات كهربائية، و : أنابيب، في البيئات الواقعية شائعة الوجودعدداً من الأهداف تضم المذكورة 

نها لا تحتوي على أي أهداف ؛ إذ إMultilayersالـ باستثناء منطقة  ؛وبلوكات صخرية ،حجارة بناءو ، هوائية

 GPRلحصول على صورأي ا) Clutter وكشَرات   اً وذلك بهدف الحصول على صور تحوي فقط ضجيج ؛مطمورة

  .تحتوي فقط على خلفية معقدة(

لَ  ،2.5mبعرض و  ،19mبطول  ،GPRلـ  مسح   خط   11يوجد  TU1208في قاعدة البيانات  ج  في س 

                    وهي ملفات ذات اللواحق ،(B-Scan)مسوحات من نوع  Radargram اً ملف 67هذه القاعدة 

(.DT, .dzt, .rd3)ثلاثة أنواع من أجهزة  باستعمالوذلك  ؛GPR  د التردحسب ب اً مختلف اً هوائيَ 14نبضية مزودة ب

 وأنواعها هي: ،MHz [200:1000] الترددي المجالتعمل في هذه الأجهزة  .المستعمل

- GSST (Nashua, NH, USA). 

- MALA Geoscince (Mala, sweden). 

- IDS (Pisa, Italy). 

الخاصة  GPR B-Scanصور فقط لل - TU1208 البياناتمن قاعدة  -ختيار الاتم في هذا البحث 

من الأنابيب في  الآتيةالأنواع  موضوع البحث؛ إذ است عملتبالأهداف المطمورة التي من نوع أنابيب والتي هي 

 :TU1208 البياناتقاعدة 

فارغة  PVCمملوءة بالماء، وأنابيب  Poly Vinyl Chloride (PVC)فارغة، وأنابيب  Steelأنابيب فولاذية 

 .0.5mبقطر حد فارغ وا أنبوب خرساني، و cm 12.5بأقطار 

 .TU1208 [36]المأخوذة من قاعدة البيانات الصور  ( أمثلة عن5-4) الشكلإلى ( 3-4)من الشكل  الأشكالبن ي  ت



61 

 

                                                                                                            .                                                                                           
 منهجية البحث وإجراءاته

 

 

 .900MHzتردد ال باستعمال ؛Multilayers(: صورة ناتجة عن مسح منطقة 3-4)الشكل 

 

 .900MHzتردد ال باستعمال ؛Gneiss 14-20(: صورة ناتجة عن خط المسح الثاني في منطقة 4-4الشكل )

 

 .250MHzتردد ال ؛ باستعمالLimestone(: صورة ناتجة عن خط المسح الثاني في منطقة 5-4الشكل )
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 :GPRجهاز باستعمال  ؛في التربةعملية كشف الأنابيب المطمورة محاكاة  3.4

ثلاثة أنابيب( مطمورة في تربة من و أنبوبان، و قمنا بمحاكاة عملية كشف أنابيب بلاستيكية ومعدنية )أنبوب مفرد، 

الذي في التربة، وطول خط المسح  مختلفةطمر أعماق على ذات أقطار مختلفة و أربعة أنواع مختلفة، الأنابيب 

نشاء صور بهدف إ ؛gprMax v3.1.6استخدام برنامج المحاكاة  وذلك ب ؛10m هو GPRسيتحرك عليه جهاز 

GPR B-Scan  ملونةمحاكاة (RGB). 

 

 

 

 

 

 

 

 
 . [35]حاكاة(: توصيف للبيئة المُ 6-4الشكل )

 :قسمين وهي تتكون من ،توصيف للبيئة التي تم محاكاتها في بحثنا( 6-4لشكل )ح ايوض  

 ،(Y)على طول المحور  4mعمق ب وهو على شكل مستطيل يحاكي تربة :Ground القسم الأرضي -

وهذا يمث ل طول خط المسح الذي سيتم وفقه سبر القسم الأرضي  :(X)على طول المحور 10mعرض بو 

، (1-4وذلك حسب الجدول ) أنواع مختلفة من التربةتتم محاكاة هذا القسم  في. GPRباستعمال جهاز 

، الصنع أسطوانات مختلفة بالأقطار، وبمادة محاكاتها على شكل المطمورة التي تم   الأنابيبمحاكاة و 

X 

Y 

10 m 

1 

m 

4 

m 
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ع ضمن هذا القسم )تم  اختيار هذا العمق لكي نتيح لبصمة  m 2إلى  m 0.25، وعلى عمق من وبالتوض 

 .القطع الزائد بالظهور بشكلها الكامل في الصورة المحاكاة الناتجة(

يتحرك ؛ إذ المنطقة فوق سطح التربة المدروسة ، يحاكيمستطيل شكلعلى وهو  :Airالقسم الهوائي  -

 10mوعرض  ،(Y)على طول المحور 1mارتفاع لمسح القسم الأرضي. هذا القسم ذو  GPRجهاز 

ع، ،GPRيتم محاكاة جهاز الـ  في هذا القسم .(X)على طول المحور  وطريقة حركته  من حيث التوض 

 .يالأرضالقسم أثناء مسح في ( m 10الذي طوله  على خط مستقيم )خط المسح

 :الآتية بالموسطات GPR جهاز محاكاة تم  

 waveformذات شكل موجي رسال الإوإشارة  ،Zوفق المحور  ؛مستقطب hertzian Dipoleهوائي من النوع ال

هوائي الإرسال و  MHz [1000 :100]ضمن المجال للجهاز  عملالوترددات  ،واحدي بمطال Rickerمن النوع 

وفق  ؛رسال بمسافة أفقيةوائي الاستقبال يبعد عن هوائي الإوه، Yوفق المحور ؛5cmيرتفع عن سطح الأرض 

ن يتحركان معاً وبوقت واحد في كل خطوة تحصيل ل عملية المسح، فإن كلا الهوائييوخلا ،3cmقدرها  Xالمحور 

 .5cmعلى طول خط المسح هي  قيمة خطوة الحركة ن  ؛ إذ إXمعلومات على طول المحور 

 :في البحثالتي نُفّذت  المحاكاة تصوّرات 1.3.4

 أنواع   أربعة  واختيرت ، cm (50 ,25 ,10): قيم لأقطارها واختيار ثلاث ،تم محاكاة نوعين من الأنابيب المطمورة

ت د(من مواد متجانسة أي  والتربة مكونة الأنابيب   من التربة المحيطة بالأنابيب )ع د   ح الجدولكما يوض   ،بتوزيع موح 

 بمجالللأنابيب المطمورة المحاكاة أعماق طمر عشوائية  تصوراتفي  اختير ؛ إذمحاكاة   تصو ر   360 ن ف ذَ  (.4-1)

[0.25: 2]m،  0.25بخطوة وm، وفق المحور  ؛ومواضع مختلفة للأنابيبX  ضمن القسم الأرضي من البيئة

 ة؛عشوائي بصورة الأنابيب مواضع  ووز عت  ،(1,2,3)الأنابيب المطمورة ضمن القيم  عدد  واختيرت كما  ،المحاكاة
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)المسح  B-Scanمحاكاة ينتج عنه صورة واحدة من النمط  تصو ركل  في القسم الأرضي. Xوفق المحور 

 .النصوعي(

نابيب1-4الجدول )  .[37 ,23 ,22] المحاكاة تصوّراتالمحاكاة في  (: الخصائص الكهرطيسية للتربة وللأ

 
 
 
 

 أنواع التربة المحاكاة

 Dray sandرمال جافة 

=3, σ=0.001 S/m, µ=1rε 

 Dray clay soil تربة طينية جافة

S/m, µ=1 0.01= σ, =10rε 

 Wet sandرمال رطبة 

S/m, µ=1 0.1= σ,  =20rε 
half_space 

 (gprMax برنامج )مضمنة ضمن
S/m, µ=1 0=  σ,  =6rε 

 
 الأنابيب المحاكاةأنواع 

 بلاستيكيةأنابيب 
µ=1 ,mS 0.01= σ, =2rε 

  pec معدنيةأنابيب 
 (gprMax)مضمنة ضمن 

 Visual Studio Code  البرنامج)ك تِبَ ب gprMaxملف الإدخال لبرنامج المحاكاة  يبين المقطع البرمجي التالي

 المحاكاة. تصو راتأحد  وهو يمثل( in.على شكل ملف بلاحقة 

domain: 10.000 5.000 0.02# 

dx_dy_dz: 0.02 0.02 0.02# 

time_window: 30e-9# 

material: 6 0 1 0 half_space# 

waveform: ricker 1 0.4e9 my_ricker# 

hertzian_dipole: z 0.240 4.050 0 my_ricker# 

rx: 0.270 4.050 0# 

src_steps: 0.05 0 0# 
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rx_steps: 0.05 0 0# 

box: 0 0 0 10.000 4.000 0.02 half_space# 

cylinder: 3.800 3.000 0 3.800 3.000 0.02 0.150 pec# 

#cylinder: 5.800 3.000 0 5.800 3.000 0.02 0.150 pec 

 .(7-4) بالشكل حةموض   المذكورالمحاكاة  تصو ر الصورة الناتجة عن

 

 

 

 

 

 

 .)عمل الباحث( المحاكاة تصوّراتمحاكاة ناتجة عن أحد  GBR B-Scan(: صورة 7-4الشكل )

 ،10mبطول  Xوفق المحور  ،مستقيم مسحيتحرك على خط  GPRجهاز تم محاكاة  التصو رفي هذا 

رسال لنبضة الإالشكل الموجي . 30nsec يةنافذة الزمنالو  ،mm 2الدقة المكانية قيمة . اختيرت 5cmوبخطوة مسح 

عن ارسال استطاعة من جهاز  gprMax)هذا يعب ر في برنامج  بمطال واحدي Rickerمن النوع  GPRلجهاز 

GPR  400وبتردد  ،(%100بنسبةMHz ،   30ن بقطر عدنيين مأنبوبي محاكاةوتمcm  ،1على عمق و للأنبوبm، 

 ذي  half_spaceوالأنبوبان مطموران في وسط  ،2m قدرها ،Xن وفق المحور يوالمسافة الأفقية بين الانبوب

 :الآتيةالخصائص الكهرطيسية 

Time (sec) 

Filed strength 

(v/m) 

1e-8 

Trace number 
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والفقد  ،µ = 1والنفاذية المغناطيسية  ،S/m0  = σ النوعية الكهربائية الناقلية ،rε = 6 النسبية ةسماحية الكهربائيال

ل) Traces 160 علىح صلَ  المذكور سابقاً،المحاكاة  تصو رفي نهاية . Ohms/m 0قيمته المغناطيسي   وتمث 

مِجت  A-Scansعدد المسوحات من النوع   باستعمال ؛B-Scanللحصول على صورة واحدة من النمط ( والتي د 

 :Command Promptالأمر التالي في موجه أوامر ويندوز 

python -m tools.outputfiles_merge user_models/cylinder_Bscan_2D --remove-files 

ذَ  وفي  ،MHz 400تردد عمل في القسم الأرضي، عند محاكاة بوجود الأنابيب المطمورة  تصو ر 200ن ف 

ملونة   GPR B-Scanصورة  200الحصول على تم في النهاية و  ،(1-4أنواع للتربة المذكورة في الجدول ) 4

RGB  ذَ  بعد ذلك، محاكاة.المطمورة النابيب الأتحتوي على قطوع زائدة ناتجة عن وجود محاكاة  تصو ر 160ن ف 

ضمن  ؛GPR وعند ترددات عمل لجهاز ،ولكن من دون وجود أنابيب مطمورةنفسها،  السابقة على البيئة المحاكاة

صورة محاكاة  160( فحصلنا على 1-4أنواع للتربة المذكورة في الجدول ) 4وفي  ،MHz [1000 ,100]المجال 

GPR B-Scan ة.توي على قطوع زائدملونة لا تح 

 في البحث: المستعملةالبيانات  مجموعات 4.4

 : Training Datasetمجموعة بيانات التدريب 1.4.4

مِعت  - صِلَ عليها؛ باستعمال المحاكاة  GPR B-Scan  الصورج  التي و  gprMaxبرنامج المحاكاة والتي ح 

في فئة تحت  صورة( 200عددها و )في البيئة المحاكاة  تحتوي عل قطوع زائدة ناتجة عن وجود أنابيب مطمورة

ل مت و  Target detection للهدفاسم: يوجد كشف   .0 ـبع 

  إلى TU1208 وي على أهداف مطمورة من قاعدة البياناتتحقيقية لا تح GPR B-Scan صورة 40أ ضيف  -

 لافأصبح مجموع الصور التي )( 160قطوع زائدة )عددها  ىي علالمحاكاة التي لا تحتو  GPR B-Scanالصور 
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مِعت( صورة 200أنابيب مطمورة على تحتوي    في فئة تحت اسم:هذه الصور  وج 

ل مت و  No Target detection لا يوجد كشف أهداف  .1 ـبع 

أنابيب مطمورة على وي تصورة تح GPR B-Scan (200صورة  400بالمجمل بيانات التدريب تحتوي على 

 .دة(معق   وإمابسيطة ما تكون هذه الخلفية إ على خلفية، وي فقطتصورة تح 200و

 : Testing Datasetمجموعة بيانات الاختبار 2.4.4

مأخوذة من ( Cray scale وبالمجال الرمادي (RGB))ملونة حقيقية GPR B-Scan مجموعة من صوراختيرت 

 ت مختلفة.ومن مواقع انترن TU1208 Open database [36]قاعدة البيانات 

مِعت  - عددها و ) التي تحتوي عل قطوع زائدة ناتجة عن وجود أنابيب مطمورةو  الحقيقية GPR B-Scan الصورج 

ل مت و  Target detection للهدففي فئة تحت اسم: يوجد كشف  صورة( 50  .0 ـبع 

لا  اسم:في فئة تحت ( 40قطوع زائدة )عددها  ىي علالتي لا تحتو  الحقيقية GPR B-Scan تم تجميع الصور -

ل مت و  No Target detection للهدفيوجد كشف   .1 ـبع 

صورة  40وصورة تحوي أنابيب مطمورة  GPR B-Scan (50 صورة 90تحتوي على  الاختباربالمجمل بيانات 

 .دة(معق  تحوي فقط خلفية 

   :CNNالعصبونية الالتفافية الشبكة المبني على المقترح التصنيف نموذج معمارية 5.4

 عن الأنابيب المطمورة  EMsناتج عن انعكاسات ال) زائدالقطع الهي كشف وجود  :النموذج المطلوبة من مهمةال

 .المهمة إلى مشكلة تصنيف ثنائيومن ثم  أ ط رت  ؛GPR B-Scanداخل صور  أو عدم وجوده في التربة(

 حيث قمنا بتغيير بنية النموذج والموسطات  Trial and Errorمبدأ التجربة والخطأ است عمل أثناء بناء النموذج 
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 الفائقة للطبقات الالتفافية، وللطبقات كاملة الاتصال من حيث: عدد وحجم المرشحات الالتفافية، وعدد العصبونات

 المقترح. CNNنموذج معمارية ( 8-4يبين الشكل ). مراقبة النتائج للحصول على أفضلهافي كل طبقة، ومن ثم   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 .)عمل الباحث( في البحث رحالمقت نموذج التصنيف معمارية(: 8-4الشكل )

ذَ النموذج باستعمال                                   :التالية مكتباتالمع  ؛Python 3.9.12لغة البرمجة  ن ف 

Tensorflow 2.10.0 ،Keras 2.9.0 منصة العمل  باستعمال وذلك؛Jupyter Notebook . 

Conv2D-1 (64, (3, 3), Relu) 

Conv2D-2 (64 ,(3,3), Relu) 

MaxPooling2D-1 (2, 2) 

Conv2D-3 (128, (3, 3), Relu) 

Conv2D-4 (128,  (3, 3), Relu) 

MaxPooling2D-2 (2,2) 

Gaussian Noise 

Rescaling (1.0/255) 

Preprocessing GPR B-Scan images   

Data Augmentation 

(Random Brightness, Random Contrast) 

Batch Normalization( ) 

Batch Normalization( ) 

Batch Normalization( ) 

Batch Normalization( ) 

Dropout(0.2) 

Batch Normalization( ) 

Dropout(0.2) 

Batch Normalization( ) 

Dropout(0.2) 

Probability of pipes 
detection 

Flatten ( ) 

Dense-1 (1024, Relu) 

Dense-2 (512, Relu) 

Dense-3 (64, Relu)) 

Conv2D-5(256, (3, 3), Relu) 

Conv2D-6(256, (3, 3), Relu) 

MaxPooling2D-3 (2, 2) 

MaxPooling2D-3 (2, 2) 

Batch Normalization( ) 

Batch Normalization( ) 

Batch Normalization( ) 

Dense-4 (2, Softmax)) 

 المصن ف
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لكل  Krenel الالتفاف مرشحأبعاد ؛ إذ إن  Conv2Dطبقات التفافية  6 ويضم استخراج الميزات: قسم 1.5.4

 128و ،للطبقات الالتفافية الأولى والثانية اً مرشح 64 :فهو الالتفافية أما عدد المرشحات ،(3*3) طبقة التفافية هو

تابع التنشيط ات الالتفافية الخامسة والسادسة. للطبق اً مرشح 256و ،للطبقات الالتفافية الثالثة والرابعة اً مرشح

ح أبعاد ،Relu التابع لكل طبقة التفافية هو Activation function المستعمل   Max pooling2D  التجميع مرش 

الأصفار قيم بإضافة اطار من   Paddingاستخدام الحشو وتم  ،strides = (1, 1)وخطوة الالتفاف  ،(2*2)هو 

 Features طة الميزاتجعل أبعاد خار حول مصفوفة دخل الطبقة الالتفافية قبل اجراء عملية الالتفاف عليها، بهدف 

map وبهدف  ،الدخل مصفوفةأبعاد نفس ب)وذلك قبل اجراء عملية التجميع عليها(،  الناتجة عن عملية الالتفاف

 العناصر في أطراف مصفوفة الدخل بشكل أكثر في عمليات الالتفاف. استخدام

ن من  :المصنّف 2.5.4  ،للطبقة الأولى اً عصبون 1024بعدد عصبونات  ،Denseطبقات كاملة الاتصال  4يتكو 

 المستعملةالتنشيط  ابعو ت. عصبونان للطبقة الرابعةو  ،للطبقة الثالثة اً عصبون 64و ،انيةلثاللطبقة  اً عصبون 512و

 .Softmaxوللطبقة الأخيرة هي  ،Relu للطبقات الثلاث الأولى هي

 لصور الدخل: Preprocessingالمعالجة الأولية  3.5.4

أو بالمجال الرمادي،  RGBمختلفة المقاسات )الأبعاد(، وسواء ملونة  GBR B-Scanصور الدخل هي صور 

 وتشمل المعالجة الأولية لصور الدخل:

المباشرة من صور الدخل عن طريق إزالة الصفوف الأولى القليلة من الصورة التي تحتوي على حذف الموجة -

 .الموجة المباشرة

 .GPRSoft Viewerبرنامج  باستعمالوذلك ضبط السطوع والتباين لصور الدخل؛ -

 Image_size= (128,128,3) :بيكسل 128*128توحيد أبعاد صور الدخل إلى -
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 :المقترح التصنيفتدريب نموذج  6.4

؛ حيث تكون عينات التدريب الخاضع للإشرافاست عمل  ومن أجل تدريب نموذج التصنيف المقترح، في هذا البحث

( المقابلة لها في المطلوبة زات الممثلة لصور الدخل، والتسميات )الأهدافالتدريب على شكل أزواج من: المي  

مع الزخم  SGD خوارزمية الأمثلةوهما  حالمقتر  CNNعلى نموذج  خوارزميات الأمثلةن من نوعااست عمل . الخرج

مت  واختيار الأنسب من حيث النتائج. ،، وذلك بهدف المقارنةAdam وخوارزمية الأمثلة  بنسبة:بيانات التدريب ق س 

نظراً لصغر حجم و ، (GPR B-Scanصورة  80) للتحقق %20و (،GPR B-Scanصورة  320) للتدريب 80%

 :Data-Augmentation تقانات توسيع بيانات التدريبمن فقد است عمل الآتي  المستعملةالتدريب  بياناتمجموعة 

 والتغيير العشوائي لتباين الصور ،(%20)بنسبة Random-Brightness  التغيير العشوائي لإضاءة الصور

Random-Contrast  أثناء التدريب  في على الصورضجيج غاوصي ذج أ دخِل ولزيادة متانة النمو  (.%20)بنسبة

لوقت الحقيقي سابقاً في ا ةتوسيع بيانات التدريب المذكور  تتم عمليات)حيث  1وبانحراف معياري  0حسابي بمتوسط 

 وذلك وفق التعليمات التالية:عند إدخال بيانات التدريب للنموذج( وذلك  ،أثناء تدريب النموذج

X = tf.keras.layers.RandomBrightness (0.2) (inputs) 

X  = layers.RandomContrast (0.2) (X) 

X = layers.noise.GaussianNoise (0.1) (X) 

 .(Shuffle = True)أثناء التدريب في الخلط العشوائي للبيانات  است عملكما 

(، وحسب موسطات 8-4وذلك حسب المعمارية المذكورة في الشكل ) المقترح: التصنيفنموذج  موسطاتعدد 

 يلي: الطبقات الالتفافية والطبقات المت صلة بالكامل التي تم  اعتمادها، هي كما

Total parameters: 18491394, Trainable parameters: 18486402, Non-trainable 

parameters: 4992. 
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 في هذا البحث: لنموذج المقترحالفائقة ل الموسطات 1.6.4

 .للنموذج عملية التدريبأثناء ( في 2-4حة في الجدول )الفائقة التالية الموض   ات خذت الموسطات

 :)عمل الباحث( الفائقة للنموذج المقترح لموسطات(: ا2-4الجدول )

  معدل التعلم
Learning rate 

بارامترات القياس 
 المراقبة

 Metrics 

 الخسارة تابع
 Loss function 

 خوارزمية الأمثلة
 المستعملة

Optimizer 
 

 حجم دفعة البيانات
 Mini-Batch 

size 

 عدد حقب التدريب
Max epochs 

 

0.00001 

 

 

Accuracy, Loss, 

,Precision, Recall 

, aucScore-F1  

 

Binary cross-

entropy 
 

 

-Adam 

-SGD with 

Momentum 

 

16 
 

100 

 :التي استُعملت في أثناء التدريب تقانات التنظيم 2.6.4

 :Overfitting بهدف زيادة مناعة النموذج ضد الإفراط في التعليم؛ تقانات التنظيم التاليةاست عملت 

إضافة الضجيج الغاوصي و  ،%20وبنسبة  Dropoutالتسرب تقانة و  ،BatchNormalization الدفعيةالتسوية 

 .لصور الدخل

 :في البحثاستُعملت التي  ة والعتاديةيمجالبر الأدوات  7.4

- gprMax v3.1.6 (big smoke). 

- GPRSoft Viewer ver1.4.2 . 

- Python 3.9.12 [MSC v.1916 64 bit (AMD64)]. 

- Tensorflow 2.10.0   مع Keras 2.9.0. 
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 : الآتية المكتبات البرمجية -

 الرسم البياني.تنفيذ من أجل ؛  pyplot الحزمة منها واستدعينا ،Matplotlibمكتبة  -

الصور بالمرتبطة  abelsL التسمياتمن أجل تحويل ؛ np_utils الحزمة منها استدعيناالتي  tilsUمكتبة  -

 .encoding-hot-One البيانات إلى الترميز الواحد الساخن قاعدةفي 

 ولرسم منحني ،AUC, Score, Acc, Pre, Rec-F1لحساب قيم مقاييس التصنيف ؛ klearnSمكتبة  -

 ROC ، ستخراج قيم مصفوفة الارتباكلاو Confusion matrix. 

 .Numpyلتحويل صور الدخل إلى مصفوفات من نوع ؛ Numpyمكتبة  -

 .Jupyter Notebook (anaconda3) :المستعملطار العمل إ-

 Intel(R) Core (TM) i3-5005U CPU@2.00 GHZ ,RAM 4 G Byte :الآتية مواصفاتاللاب توب ب-

 : Metrics in classificationالتصنيف لنماذجداء الأمقاييس  8.4

ة عمل هذا دق   تقويم يجب ،بيانات التدريب باستعمالد أداء نموذج التصنيف. فبعد تدريب النموذج يلتحد ت ستعمَل

م عادةً أداء  نموذج التصنيفبيانات الاختبار.  باستعمالالنموذج   تعكس التي المقاييس من مجموعة خلال من ي قو 

التي  ]Confusion matrix ]24مصفوفة الارتباك  سنذكر منها المقاييس التي تستند إلىلنموذج، ا أداء جودة

( شكل مصفوفة الارتباك 9-4يبين الشكل ) تمثل بدورها عدد القيم التنبؤية الإيجابية والسلبية الصحيحة والخاطئة.

تمث ل موذج التصنيف، أم ا أسطرها، فتمث ل أعمدة مصفوفة الارتباك الفئات التي تنب أ بها ن في المصنفات الثنائية:

 الفئات الحقيقية المطلوبة.
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 .]24 [في المصنّفات الثنائية Confusion matrix(: مصفوفة الارتباك 9-4الشكل )

:  حيث أن 

(False Positive) FP:  الخاطئة.يجابية الإ القيم التنبؤيةعدد 

(False Negative) FN:  القيم التنبؤية السلبية الخاطئةعدد. 

(True Negative) TNعدد القيم التنبؤية السلبية الصحيحة :. 

(True Positive) TP: يجابية الصحيحةقيم التنبؤية الإعدد ال. 

 :Precision (Pre) الدقّة 1.8.4

،     )الصحيحة والخاطئة الموجبةالتنبؤات  (الموجبة التنبؤاتضمن كل  الصحيحة؛الموجبة  التنبؤاتنسبة مث ل وت

 . [24](1-4بالعلاقة ) ةحموض   وهي

Pre =
TP

TP + FP
                                                                           (1 − 4) 

 

TP 

TN 

FP 

FN 
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 :Recall  (Rec)الاستدعاء 2.8.4

 . [24](2-4ف كما بالعلاقة )عر  وت  ، True Positive Rate (TPR)الصحيحة  الموجبة التنبؤات معدليمث ل و 

Rec  =
TP

TP + FN
                                                                          (2 − 4) 

 :  Specificity (Spe)الخصوصي ة 3.8.4

 .[24]( 3-4العلاقة ) من حسبوت   ،True Negative Rate (TNR)الصحيحة  السالبة التنبؤات معدل وتمث ل

Spe =
TN

TN + FP
                                                                             (3 − 4) 

ل التنبؤات الموجبة الخاطئة   : [24](4-4ي حسب بالعلاقة )، False Positive Rate (FPR)ومنه، فإن  معد 

FPR = 1 − SPE                                                                             (4 − 4) 

 : Accuracy (Acc) الضبط 4.8.4

 الحالات من الكلي العدد إلى )الصحيحة والموجبة الصحيحة السالبة(الصحيحة  التنبؤات نسبة الضبط قيسي

ح بالعلاقة ) ،للاختبار الخاضعة  . [24](5-4كما هو موض 

Acc =
TP + TN

TP + FN + TN + FP
                                                          (5 − 4) 

ر :Score-F1 التقويممؤشر  5.8.4  :]Score-βF] 24 الصيغة العامة لهذا المؤش 

𝐹𝛽 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
(1 + 𝛽)2(𝑃𝑟𝑒 ∗ 𝑅𝑒𝑐)

𝛽2(𝑃𝑟𝑒 + 𝑅𝑒𝑐)
                                          (6 − 4) 

β:  الدمج، إذ  معامل وزنF  تشير إلى دمج Fusion  :لمقاييس التقويمPre, Rec. 

 (.7-4ت عطى بالعلاقة ) F1-Scoreوعليه، فإن الصيغة 

F1 − Score = 2 ∗
Rec ∗ Pre

Rec + Pre
                                                         (7 − 4) 
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 :Receiver Operating Characteristic (ROC)خصائص التشغيل  منحني 6.8.4

 بين العلاقة باستعمال وقدرته النظام نتائج حتوض   إذ ،التصنيف نظام لجودة كمقياس ي ستعمَل ،بياني منحن   هو

 البياني الرسم هذا ويمثل ،[0,1] المجال على ROCالمنحني  محاور تمتد.  Speوالخصوصي ة Rec الحساسية

 الموجبة التنبؤات معدل مقابل ؛رأسيال المحور على (TPR = Rec)إذ إن  الحقيقية  الموجبة التنبؤات لمعدل الإظهار

  .[38](10-4ح بالشكل )كما هو موض  ، FPR = 1-Spe تساوي والتي الأفقي المحور على الكاذبة

 واحدة عددية بقيمة  ROC أداء تمثيل في نرغب قد المصنف، لأداء الأبعاد ثنائي اً ر تصو    ROC منحنى يعطي

 هيالتي و   Area Under Curve (AUC) حساب تتم عن طريق الشائعة ائقالطر  إحدىو  ،المتوقع الأداء تمثل

 .ROC  التشغيل خصائص منحنى تحت الواقعة المنطقة

 

 .ROC [38] (: منحني خصائص التشغيل10-4الشكل )

 تخبروهذه القيمة   ،1 و 0 بين دائماً  قيمته فستكون  الوحدة، مربع مساحة من جزءاً  يمثل  AUC لأن نظراً 

. فمن أجل أفضل فالمصن   أداء كان  1من  AUC اقترب كلماف الفئات، بين التمييز على النموذج قدرة مدى عن
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AUC=0.5  نحصل على منحنيROC ( بـ 3-4المسمى على الشكل )Random classifier  وكلما ازدادت

 وأصبح أداء المصنف أفضل. Perfect classifierمن النقطة  ROC، اقترب منحني 0.5عن  AUCقيمة 

 . AUCقيمة لتفسير الأساسية اعدة( الق1-6ين الجدول )يب 

 :AUC [38]قيمة  ر(: قواعد تفسي3-4الجدول )

No discrimination AUC   تمييز يوجد لا ≤ 0.5 

>Poor discrimination  0.5ضعيف تمييز AUC ≤ 0.6 

Acceptable discrimination  0.6مقبول تمييز < AUC ≤ 0.7  

Excellent discrimination 0.7  ممتاز تمييز < AUC ≤ 0.9  

Outstanding discrimination AUC بارز تمييز > 0.9 

 :Results and Discussionالنتائج والمناقشة  9.4

مع المبني على الشبكة العصبونية الالتفافية  التصنيف المقترحتقويم أداء نموذج  1.9.4

 :مع الزخم  SGD خوارزمية الأمثلة استعمال

 مع الزخم: ؛SGD خوارزمية الأمثلة استعمالمع  التدريبنتائج  1.1.9.4

مت بنسبة  GPR B-Scanصورة  400ن مجموعة بيانات التدريب من تتكو   للتدريب،  %80محاكاة وملونة، ق س 

 .المذكورة سابقاً  للتحقق بعد أن ط ب قت بعض تقانات توسيع البيانات عليها %20و

ح خوارزمية  باستعمال)المقترح التصنيف نموذج ل Model fitting( عملية 12-4الشكل )و ( 11-4) الشكل يوض 

 .أثناء عملية التدريبفي مع الزخم(  ؛SGD الأمثلة
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 .)عمل الباحث( مع الزخم ؛SGD خوارزمية الأمثلة باستعمال(: منحني الخسارة لمرحلة التدريب والتحقق 11-4الشكل )

لتصل أفضل قيمة للخسارة على في أثناء عملية التدريب، وتنخفض تدريجياً  ،كما هو متوقع تبدأ الخسارة بقيم عالية

 .0.1826وعلى بيانات التحقق إلى  ،0.2488بيانات التدريب إلى 

 

 .؛ مع الزخم )عمل الباحث(SGD خوارزمية الأمثلة باستعماللمرحلة التدريب والتحقق  الضبط(: منحني 12-4الشكل )
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على بيانات التدريب  للضبطلتصل أفضل قيمة  ؛تدريجياً مع عملية التدريب القيمة زدادوت ،بقيمة صغيرة الضبط يبدأ

  .0.9625وعلى بيانات التحقق إلى  ،0.9406إلى 

ل خاصةً في الجزء الأول من المنحني ) كبيرةرات ين، نلاحظ أن  هناك تغي  السابق ينفي المنحني حقبة  35في أو 

في حقبة تدريب حالية، ثم   ي خطئ م،مرحلة التعل   النموذج في بداية التدريب لا زال فيتدريبية(، وهذا سببه أن 

نهاية نلاحظ استقرار منحني التدريب، وهذا يعني أن  وفي ال يحاول تصحيح أخطاؤه في حقب التدريب اللاحقة،

 .التدريبمته على بيانات تم ت ملاء النموذج قد تم  تدريبه، أي

 مع الزخم على مجموعة بيانات الاختبار: ؛SGD خوارزمية الأمثلة باستعمال الاختبارنتائج  2.1.9.4

)باستعمال خوارزمية الأمثلة  التصنيف المقترح نموذجفة الارتباك الناتجة عن اختبار ( مصفو 13-4يبين الشكل )

SGD)صورة  90على مجموعة بيانات الاختبار المكونة من  ؛ مع الزخمGPR B-Scan وبالمجال  ،حقيقية ملونة

ر بَ ل هذه المجموعة بيانات غير مرئية بالنسبة للنموذج المقترحتشك  الرمادي،   ، وهي قريبة من البيانات التي د 

 وتضم: عليهاالنموذج  

صورة منها بصورة صحيحة  37صورة ناتجة عن وجود أنابيب مطمورة: نجحت الخوارزمية بتصنيف  50 -

 صورة. 13وأخطأت في تصنيف 

 بصورة وقد نجحت الخوارزمية بتصنيف جميع هذه الصورصورة لا تحتوي على أنابيب مطمورة:  40 -

 .ةصحيح
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 (مع الزخم ؛SGD خوارزمية الأمثلة باستعمال) المقترح التصنيف نموذجفة الارتباك الناتجة عن اختبار مصفو  :(13-4الشكل )

 .)عمل الباحث( على مجموعة بيانات الاختبار

)باستعمال خوارزمية  التصنيف المقترح نموذجل ROCمنحني خصائص التشغيل  (14-4) يبين الشكل

أعطى  aucعند اختباره على مجموعة بيانات الاختبار، وكما هو م لاحظ، فإن  مقياس  ؛ مع الزخم(SGDالأمثلة 

 ، وهذا يدل على جودة جيدة لخوارزمية التصنيف.0.870قيمة 

 

 ( مع الزخم ؛SGD خوارزمية الأمثلة باستعمال)التصنيف نموذج ل ROCمنحني خصائص التشغيل  :(14-4الشكل )

 .)عمل الباحث( بيانات الاختبارعند اختباره على مجموعة 
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 يلي: السابق هو كما ROCإن  تفسير شكل منحني 

باستعمال عدد التنبؤات الموجبة والسالبة الحقيقية والخاطئة التي ت ظهرها مصفوفة الارتباك الناتجة في الشكل    

ل التنب ؤات الموجبة الصحيحة 4-13) ل التنب ؤات الموجبة الخاطئة TPR(، فإننا نستطيع حساب كل من معد  ، ومعد 

FPR  كما يلي:للنموذج أثناء اختباره على مجموعة بيانات الاختبار 

𝐹𝑃𝑅 = 1 −
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
= 1 −

40

53
= 0.245  

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=

37

37
= 1 

 ومن، (1 ,0.25)ومن النقطة  (0 ,0)على شكل خط مستقيم يمر من المبدأ في بدايته  ROCمنحني يكون وعليه 

لين ثم  يتم اكمال رسم المنحني حت ى  لة بالقيمة  FPR, TPRيصل كل من المعد  . 1إلى قيمهم الأعظمية المتمث 

 .(1 ,1)والنقطة  (1 ,0.25)يمر بالنقطة  على شكل خط مستقيمبعد ذلك  ROC منحنيلذلك يظهر 

 خوارزمية  باستعمالالنموذج المقترح )است عملت قيم مصفوفة الارتباك التي حصلنا عليها في حساب مقاييس أداء 

ح في  ،( على بيانات الاختبار؛ مع الزخمSGD الأمثلة  (.4-4) الجدولكما هو موض 

 ؛ مع الزخم )عمل الباحث(:SGD خوارزمية الأمثلة باستعمال(: نتائج الاختبار 4-4الجدول )

AUC F1-score Pre Rec Acc 

0.87 0.860 0.754 1 0.855 

 :Adam خوارزمية الأمثلة استعمالمع  المقترح؛ التصنيفتقويم أداء نموذج  2.9.4

 :Adam خوارزمية الأمثلة استعمالمع  ؛تدريبالنتائج  1.2.9.4

 خوارزمية استعمالمع  ؛المقترحالتصنيف نموذج ل Model fitting( عملية 16-4الشكل )و ( 15-4) الشكلح وض  ي
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على بيانات التدريب نفسها المستعملة عند اختيار خوارزمية الأمثلة  التدريبأثناء عملية في  Adam الأمثلة 

SGD؛ مع الزخم. 

 

 .)عمل الباحث( Adam خوارزمية الأمثلة باستعمال ؛(: منحني الخسارة لمرحلة التدريب والتحقق15-4الشكل )

وتنخفض تدريجياً لتصل أفضل قيم الخسارة على بيانات التدريب إلى  ،سارة بقيم عاليةكما هو متوقع تبدأ الخ

 .0.0487وعلى بيانات التحقق إلى  ،0.0961

 

 .)عمل الباحث( Adam خوارزمية الأمثلة باستعمال ؛لمرحلة التدريب والتحقق الضبط(: منحني 16-4الشكل )
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على بيانات التدريب  الضبطلتصل أفضل قيم  ،التدريبتدريجياً مع عملية القيمة زداد وت ،بقيم صغيرة الضبط يبدأ

 .1.00وعلى بيانات التحقق إلى  ،1.00إلى 

في المنحنيين السابقين، نلاحظ أن  التغي رات في منحنيات التدريب قليلة بالمقارنة مع منحنيات التدريب عند استعمال 

مع الزخم، وهذا  SGDمع الزخم، كما وأن  فجوة التعميم أقل منها في حال استعمال خوارزمية  SGDخوارزمية 

أفضل منه في حال استعمال  Adamيدل على أن  أداء نموذج التصنيف أثناء التدريب في حال استعمال خوارزمية 

 مع الزخم. SGDخوارزمية 

 على مجموعة بيانات الاختبار: Adam ثلةخوارزمية الأم مع استعمال ؛ختبارلانتائج ا 2.2.9.4

)باستعمال خوارزمية الأمثلة  التصنيف المقترح نموذجفة الارتباك الناتجة عن اختبار ( مصفو 17-4يبي ن الشكل )

Adam)  صورة  90على مجموعة بيانات الاختبار المكونة منGPR B-Scan  التي  هاهي البيانات نفسالتي و

 مع الزخم.  ؛SGD خوارزمية الأمثلة استعمالالنموذج عليها عند اخت بر 

صورة ناتجة عن وجود أنابيب مطمورة: وقد نجحت الخوارزمية بتصنيف جميع هذه الصور بصورة  50 -

 .صحيحة

صورة منها بصورة صحيحة،  38ة بتصنيف صورة لا تحتوي على أنابيب مطمورة: نجحت الخوارزمي 40 -

 وأخطأت في تصنيف صورتين منها.
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 ( Adam خوارزمية الأمثلة باستعمال)التصنيف نموذج فة الارتباك الناتجة عن اختبار مصفو  :(17-4الشكل )

 .عمل الباحث() على مجموعة بيانات الاختبار

)باستعمال خوارزمية  التصنيف المقترح نموذجل ROCمنحني خصائص التشغيل  (18-4) ن الشكليبي  

عند اختباره على مجموعة بيانات الاختبار، وكما هو ملاحظ المنحني يتجه أعلى ويسار المخطط؛  (Adamالأمثلة 

 ، وهذا يدل على جودة عالية لخوارزمية التصنيف.0.975أعطى قيمة  auc، ومقياس (1,0)أي باتجاه النقطة 

 الناتج هو كما يلي: ROCإن  تفسير شكل منحني 

لسالبة الحقيقية والخاطئة التي ت ظهرها مصفوفة الارتباك الناتجة في الشكل    باستعمال عدد التنبؤات الموجبة وا

ل التنب ؤات الموجبة الصحيحة 4-17) ل التنب ؤات الموجبة الخاطئة TPR(، فإننا نستطيع حساب كل من معد  ، ومعد 

FPR :لنموذج التصنيف عند اختباره على مجموعة بيانات الاختبار كما يلي 

𝐹𝑃𝑅 = 1 −
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
= 1 −

38

38
= 0 
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𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=

50

52
= 0.962 

، (0.96 ,0)ومن النقطة  (0 ,0)على شكل خط مستقيم، يمر من المبدأ في بدايته  ROCوعليه يكون منحني 

لين  ROC ومن ثم  يتم اكمال رسم منحني لة  FPR, TPRحت ى يصل كل من المعد  إلى قيمهم الأعظمية المتمث 

 .(1,1)والنقطة  (0.96 ,0)بعد ذلك على شكل خط مستقيم يمر من النقطة  ROC . لذلك يظهر منحني1بالقيمة 

 

 (Adam خوارزمية الأمثلة باستعمالللنموذج ) ROCمنحني خصائص التشغيل  :(18-4الشكل )

 .)عمل الباحث( عند اختباره على مجموعة بيانات الاختبار

خوارزمية  باستعمالالنموذج المقترح )است عملت قيم مصفوفة الارتباك التي حصلنا عليها في حساب مقاييس أداء 

 (.5-4الجدول )كما هو موضح في  ،( على بيانات الاختبارAdam الأمثلة

 )عمل الباحث(: Adam خوارزمية الأمثلة استعمالمع  ؛(: نتائج الاختبار5-4الجدول )

AUC F1-score Pre Rec Acc 

0.975 0.974 1 0.95 0.977 
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على عينة ( Adam خوارزمية الأمثلة باستعمال)المعتمد التصنيف ( نتيجة الإخراج لنموذج 19-4ن الشكل )يبي  

 :عشوائية من مجموعة بيانات الاختبار

 
 .)عمل الباحث( على عينة عشوائية من مجموعة بيانات الاختبار CNN(: نتيجة الإخراج لنموذج 19-4الشكل )
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 :النتائج والمناقشةتحليل  10.4

ل للشبكة المقترحة أعطى نتائج  Adam خوارزمية الأمثلة استعمال( أن 5-4( والجدول )4-4حظ من الجدول )ي 

في  Adamها، لذا اعت مِدت خوارزمية الأمثلة نفس وبيانات الاختبار نفسها، أفضل على مجموعة بيانات التدريب

 يمكن تعليل ذلك كما يأتي: النموذج النهائي المقترح في هذا البحث.

، تقوم الخوارزمية  Adamلأمثلة ا خوارزميةففي حال استعمال  ، 0.00001مالتعل   لمعدل بتدائيةالا قيمةالإن 

، لذلك استجابةً  مالتعل   معدل وتعديل التدريب، بيانات مجموعة على النموذج أداء قبةابمر  وذلك؛ مالتعل   معدل بتكييف

 مع الزخم؛ فإن قيمة معدل التعلم تبقى ثابتة كل فترة التدريب للنموذج. SGDأما في حال استعمال خوارزمية 

م   وهي: ،التصنيف اتخوارزميلداء الأمقاييس بالاعتماد على أهم  ،أداء النموذج النهائي المقترح في البحثقو 

ر  AUC، والمساحة الواقعة تحت المنحنيAcc والضبط ، Recوالاستدعاء ، Pre الدق ة  .F1-Score، والمؤش 

سِبت ح فيكما  ،دراسات مرجعية سابقةب ورة للنموذج المقترح وقورِنتمقاييس الأداء المذك ح               هو موض 

 (.4-6الجدول )
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 بالدراسات السابقة:(: مقارنة النموذج المقترح 4-6الجدول )

 المرجع

 الضبط
Acc 
 

 الدقّة
Pre 

 الاستدعاء
Rec 
 

 المؤشّر
F1-score 

 الطريقة
(Method) 

Onyszko 

& Skibniewska,. 

(2021) 

[7] 

- 0.06 0.98 0.12 
Gabor filter, 

Wavelet analysis 

- 0.14 0.86 0.24 
Traditional edge 

detection 

Wang et al (2021) 

[8] 
0.850 0.852 0.854 0.853 

Encoder-decoder 

DNN 
Feng et al (2021) 

[9] 
 

0.957 0.939 0.9141 0.9264 
DNN-based 

Migration 

Yue et al (2021) 

[16] 
 

- 0.849 0.764 0.803 
LSGAN 

YOLO v4 

Wang et al (2022) 

[10] 
- - - 0.9323 CNNs 

Su et al (2023) 

[11] 0.97 - - - 
End-to-End DL 

model based on 

Key point-

regression model 
Sun et al (2023) 

[12] 

 
0.967 0.896 0.866 0.881 YOlO V5s 

Liu et al (2023) 

[13] - - - 0.881 
YOLO V3- FDL 

Four scales-

detection layer 

Liu et al (2023) 

[14] 
- 0.833 0.815 0.824 CNN-Mask R 

 CNNs 0.974 0.95 1 0.977 المقترح CNNنموذج 
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 :Conclusionsالاستنتاجات  11.4

الشبكات  باستعماللتحقيق لقابل   GPR B-Scanصور بالاعتماد على ؛لهدف المطمورالآلي عن اكشف ال

 :إذ بلغت القيم ؛المقترح CNN موثوقية جيدة لنموذجأظهرت النتائج فقد  ،CNNsالعصبونية الالتفافية 

Acc=0.977, Pre=1, Rec=0.95, F1-Score=0.974, AUC=0.975. 

صِل عليها بناءً على مجموعة بيانات الاختبار التي اختيرت في هذا البحث حت ى تكون متناسبة مع  هذه القيم ح 

 الحالة الدراسية التي ب حِثت )كشف أنابيب مطمورة في التربة(.

فإن البيئات الجيولوجية الحقيقية  ،GPRعند كشف الأجسام المطمورة بجهاز في الواقع العملي الحقيقي 

د تكون بأشكال ، وكذلك الأجسام المطمورة قورة قد تكون أكثر تعقيداً مما د رسالأجسام المطمعلى التي تحتوي 

رِست  م العميق الخاضعة لأن تقانات التعل   اً نظر في هذا البحث كحالة دراسة، و معق دة عن حالة الأنابيب التي د 

مباشرة على مجموعة  ،اً جيد اً الشبكة المدربة تدريبفمن الصعب تطبيق  ،Data-drivenالبيانات  تقودهاللإشراف 

النموذج المقترح في الدراسة على ومن ثم  قد يسوء أداء ؛ عن بيانات التدريب ةكبير  بصورةبيانات جديدة مختلفة 

في الكشف  في البحث يمكن اعتماد النموذج المقترح ،وعليه بيئات أكثر تعقيداً.الكشوفات الميدانية الحقيقية في 

مساعد للمستثمرين الذين لا يملكون الخبرة  بمنزلةيكون ل ، GPR B-Scanرلآلي عن الأنابيب المطمورة في صو ا

ي في النهاية سيكون تقديم أداة داعمة دون استبدال الوكيل البشري الذ؛ ومن ثم  GPRالكافية في تفسير بيانات 

 ئج.نهائي للنتاصاحب القرار في التفسير ال
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 :خاتمة البحث 12.4

، المطمورة الأهدافالكشف عن ، و NDEالتقويم اللا إتلافي في  المستعملةمن التقانات المهمة  GPRتقانة  ت عد  

لة بجهاز على نطاق واسع في هذا المجال. وقد است عملت  بصمة  GPRي نتج الهدف المطمور في الصورة المحص 

تكون على شكل قطع زائد، ووضوح هذه البصمة في الصورة يتوق ف بصورة كبيرة على تعقيد البيئة الجيولوجية تحت 

ة فسير الصور المحصليحتاج توشكله، وأبعاده ، وبنوع التربة، ومن ثم   سطح الأرض، وبنوع مادة الهدف المطمور،

مما  ؛وبهدف تقليل الاعتماد على الخبرة البشرية في تفسير النتائج ،خبرة في مجال هذه التقانة إلى مستثمر ذي

لة بجهاز  فقد والتي قد تكون ضخمة،  GPRيقلل من التكاليف المالية، ويوف ر الوقت اللازم لتفسير البيانات المحص 

ل أتمتة م العميق من أجكواحدة من تقانات التعل   CNNsية في هذا البحث الشبكات العصبونية الالتفاف است عمل

من  GPRبالاعتماد على الصور المأخوذة من جهاز  )كدراسة حالة(؛ المطمورة الأنابيب عملية الكشف الآلي عن

 .B-Scan imagesالنوع 

 إلى صور تحتوي على أنابيب GPR B-Scan صورلتصنيف  CNNب نيَ في هذا البحث نموذج  

مطمورة، وتظهر نتيجة  الكشف في خرجه على شكل احتمال متوق ع، وأ نشئَت  وصور لا تحتوي على أنابيب مطمورة،

 المستعملةوتم التغلب على محدودية البيانات  محاكاة، GPR B-Scanمن صور النموذج المقترحتدريب  مجموعة  

حقيقية، وهي  GPR B-Scanتضم  صور زيادة البيانات، واخت بر النموذج على مجموعة اختبار تقانات  باستعمال

سِبَت  تقويملأجل صور غير مرئية بالنسبة للنموذج.  والاستدعاء،  ،الضبط التالية: الأداء مقاييسالنموذج المقترح، ح 

ر و ، والخصوصية، والدق ة هذه القيم مع وقورِنت  ،ROCتحت منحني  الواقعة لمساحة: اAUCو ،F1-scoreالمؤش 

 أخرى في الأبحاث السابقة المرتبطة بموضوع البحث.نتائج تقويم نماذج 

 :إذ بلغت القيمموثوقية جيدة للنموذج المقترح؛ أظهرت النتائج 

Acc=0.977, Pre=1, Rec=0.95, F1-Score=0.974, AUC=0.975
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 الآفاق المستقبلية

 عدد الصور التي ن  إذ إ ،هي محدودية البيانات GBR B-Scanأهم الصعوبات التي كانت تواجه تصنيف صور 

ر بَ  النموذج عليها كان  اخت بِروعدد الصور التي تم  ،صورة 400المقترح عليها في البحث كان  CNNنموذج د 

 لذلك يوصى بزيادة عدد البيانات لتطوير البحث في المستقبل. ؛صورة 90

: اكتشاف المرحلة الأولى: على سبيل المثال ،ليصبح مكون من ثلاث مراحل ،تطوير النموذجيوصى بو 

 تحديد أبعاد الهدف المطمور :والمرحلة الثانية ،أو عدم وجودها GBR B-Scanفي صور  مطمورة أهداف وجود

 المكتشف. تحديد نوع مادة الهدف المطمور :والمرحلة الثالثة ،من المرحلة الأولى الذي اكت شِفَ بصورة آلي ة

ف تحسين بهد ؛ GPR B-Scan في صور  Clutters الكشراتفي تقليل  فاعلة طرائق باستعمالويوصى 

 .والناتج عن الهدف المطمور ،وضوح بصمة القطع الزائد فيها

)المسح المقطعي   GPR C-Scanلصورا باستعمالتحقيق الكشف الآلي عن الأهداف المطمورة ويوصى ب

 .العرضي(
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