
 

 ورةّالعميقة:ّدراسةّحالةّفيّمجالّمعالجةّالصّ بكاتّالعصبوني ّلبيّفيّالش  ّقلّالسّ الن ّ

Negative Transfer in Deep Neural Networks: A Case 
Study in Image Processing 

ّ

تّلنيلّدرجةّالماجس تير ّأ طروحةّأعُدَّ

ّفيّنظمّالمعطياتّالكبيرة

ّ

عداد ّا 
ّوريأ مالّالن ّّّم.ّ

ّ

ّا شراف

 اقمصطفىّدق ّّّد.ّ

 
 

  

2023كانون الأول   

ّةّالسوري ةالجمهوري ةّالعربي ّ

ّالمعهدّالعاليّللعلومّالت طبيقي ةّوالت كنولوجيا

 قسمّالن ظمّالمعلوماتي ة



2 
 

 

 
  



3 
 

 

 

Negative Transfer in Deep Neural Networks: A Case 
Study in Image Processing 

 ورةّالعميقة:ّدراسةّحالةّفيّمجالّمعالجةّالصّ بكاتّالعصبوني ّلبيّفيّالش  ّقلّالسّ الن ّ

 

A thesis prepared to obtain a master's degree ّ

in Big Data Systems 

 

Prepared byّ
Eng. Amal Alnouriّ

ّ

Supervised byّ

Dr. Mustapha Dakkak 

 
 

 
  

DECEMBER 2023 

Syrian Arab Republic 

Higher Institute for Applied Sciences and Technology 

Department of Informatics 



4 
 

  



5 
 

 

ياَ ّوَالتي كْنوُلوُجي يَّةي يقي ّليلعُْلوُميّالتَّطْبي  المَْعْهدَُّالعَْاليي

Higher Institute for Applied Sciences and Technology – HIAST 

Institut Supérieur des Sciences Appliquées et de Technologie – ISSAT 

عدادّأ طرّمتميزةّمؤهلةّللبحثّلعلمي1983ّّمؤسسةّسوريةّحكوميةّللتعليمّالعاليّأ حدثتّفيّعامّ بموجبّمرسومّتشريعي،ّبهدفّا 

 .والتطويرّفيّمجالّالعلومّالتطبيقيةّوالتقانة،ّلتساهمّبفاعليةّفيّالتنميةّالعلميةّوالصناعيةّوالاقتصاديةّفيّالقطر

ّالتأ هّ جّالمعهدّالعاليّمهندسينّمتميزين،ّيشكّ  صة.ّيخر  عدادّال طرّالمتخص  يلّالهندسيّوالدراساتّالعلياّفيّالمعهدّالعاليّمحورّعملي ةّا 

والميكاترونيكسّوهندسةّالطيرانّوعلومّّبعدّدراسةّلمدةّخمسّس نوات،ّفيّاختصاصاتّالاتصالاتّوالمعلوماتيةّوالنظمّالا لكترونية

ّالمواد ّيمنحّ.وهندسة ّبرامجّّكما ّمن ّمجموعة ّخلال ّمن ّس نتين، ّعلى ّيمتد ّبحثي ّماجس تير ّال كاديمي، ّالماجس تير ّدرجة ّالعالي المعهد

الماجس تيرّفيّنظمّالاتصالاتّوفيّالتحكمّوالروبوتيكّوفيّعلومّالموادّوفيّنظمّالمعلوماتّواتخاذّالقرارّوفيّنظمّمعالجةّالمعطياتّ

ّالدكتوراهّفيّعدةّاختصاصاتّموازيةّلماّذكرّفيّبرامجّالماجس تير.الكبيرة.ّوأ خيراًّيمنحّالمعهدّالعاليّدرجةّ

قيّفيّيعتمدّالمعهدّالعاليّفيّتميزّخريجيهّمنّكافةّالمراحلّعلىّمجموعةّمنّالعواملّأ همهاّتركيزهّعلىّالنوعّوليسّالكم.ّفالمعهدّالعاليّينت

ّالثانوي ّالدراسة ّشهادة ّفي ّالمتفوقين ّالطلاب ّشريحة ّالهندس ية ّمرحلةّالمرحلة ّفي ّأ ما ّحكمهم. ّفي ّمن ّأ و ّالعلمي ّالفرع ّمن ّالسورية ة

الماجس تيرّفيقبلّالمعهدّالعاليّحملةّالشهاداتّالجامعيةّالمواتيةّللماجس تيرّالمطلوب،ّوذلكّعلىّأ ساسّمفاضلةّخاصةّتأ خذّلاختيارّ

دءاًّمنّكوادرهّالمتفرغةّعاليةّالتأ هيلّومناهجهّال فضل.ّيقدمّالمعهدّلطلابّالهندساتّوالدراساتّالعلياّجواًّمتميزاًّللدراسةّوالبحثّب

ّومراكزّ ّوورش ّحواسب ّصالات ّمن ّالمواتية ّالتحتية ّوبنيته ّالقطر ّفي ّالمتميزة ّمختبراته مكانيات ّب  ّوانتهاءً ّالعلمية، ّللتطورات المواكبة

الصناعةّوالهيئاتّال كاديميةّداخلّوخارجّالقطرّ. كلّذلكّفيّظلّبيئةّطبيعيةّمضيافةّتكنولوجيةّومقدراتّماديةّوش بكاتّتعاونّمعّ

ووسائلّللراحةّوالترفيهّمنّسكنّطلابيّمجهزّومطعمّوصالاتّرياضيةّوملاعبّمتنوعةّونشاطاتّونوادٍّثقافيةّواجتماعيةّوعلمية،ّ

ّمّ ّومخابر ّعلمية ّأ قساماً ّالعالي ّالمعهد ّيضم ّال كاديمي، ّنشاطه لى ّا  ّبلا ضافة ّتميزه. ّوتدعم ّالخريج ّشخصية ّبمجملها ّومراكزّتكمل تنوعة

تقدمّهذهّال قسامّوالمراكزّالتكنولوجيةّوالمخ ابرّتكنولوجية،ّكمخبرّالدراساتّالبيئيةّومركزّتقاناتّاللحامّومركزّالحوس بةّعاليةّال داءّ.

لىّالمشاريعّالتطويريةّوالنشاطاتّالبحثيةّوالدوراتّالتدريبيةّوتنظيم ورشّّخدماتّواستشاراتّللقطاعينّالعامّوالخاص،ّبلا ضافةّا 

 العملّوالمؤتمراتّالعلمية.

ّ

31983ّالمعهدّالعاليّللعلومّالتطبيقيةّوالتكنولوجيا،ّالجمهوريةّالعربيةّالسورية،ّدمشق،ّص.بّ

ّ+963-(0)11-5123819:ّهاتف

ّ+963-(0)11-5140761:ّفاكس

contact@hiast.edu.syّ:ّالبريدّالا لكتروني

 www.hiast.edu.sy :ّوقعّالالكترونيالم

 

mailto:contact@hiast.edu.sy
http://www.hiast.edu.sy/


6 
 

  
  



7 
 

 تصريح
 

 
 
 عة أدناه أنا الموق

 
ي تحمل عنوان:  وريآمال الن

ت 
ّ
ة أطروحة الماجستير ال

 
بكات معد

 
ي الش

 
ي ف لب 

النقل الس 
ي مجال معالجة الص  العصبوني  

 
 . ورة العميقة: دراسة حالة ف

 

 :
 
ح بأن  أصر 

 

 ال  ❖
 
ي هذه ال عمال والن

 
 تائج المعروضة ف

 
ف، خصي  طروحة هي نتيجة جهودي الش ة وبتوجيه من المشر

شير 
ُ
سبت إلى مصادرها ومؤلفيها، وأ

ُ
 ما عدا ذلك من معلومات ونتائج قد ن

 
  و أن

 
ي مت   الن

 
ص إلى ذلك ف

ي قائمة المراجع. 
 
 وف
 
 
ي هذه ال  ❖

 
ها بطرائق سليمة طروحة جرى تحصيلالمعطيات والمعلومات المستخدمة ف

ي المواضع الملائمة. 
 
سبت إلى مصادرها ف

ُ
وعة ون  ومشر

 

ي كل مكون من مكونات هذه ال  ❖
 طروحة )مقطع نص 

 
ط، ...( مقتبس من عمل ، صورة، مخط

سب إلى مصدره. 
ُ
ه بوضوح ون  آخر جرى تميير 

 

❖  
 
 وليست قيد الاستخدالعمال والن

ً
ستخدم سابقا

ُ
ي هذه الطروحة لم ت

 
ام تائج المعروضة ف

 .ة أخرىللحصول على أي شهادة أكاديمي  

 

 

ّّّوقيعالتّ   

 

ّ  



8 
 

 
 

 



9 
 

 الملخص
 

 لتدريب النماذج العصبونية العميقة Transfer Learning (TL)يعد نقل التعلم 
ً
 Deep Neuralأحد أكير الطرق شيوعا

Networks (DNN) . ي حتر  أن نقل التعلم يمكن أن يتجاوز بعض عوائق تطبيق التعلم العميق
 
 ،Deep Learning (DL)ف

 مهمةالوسط العلمي بوجود آثار سلبية لنقل التعلم على  يقر وكلفة التدريب العالية،  ،كالحاجة إلى مجموعات بيانات ضخمة

ي بعضها تجلى ي، Target Task الهدف نموذج  يبق  حيث  ،Negative Transfer (NT)بظاهرة يطلق عليها اسم النقل السلت 

 مح Target Model الهدف
ً
ي بأدائهتض   Source Domain بمعارف عن مجال المصدر تفظا

 
. وعلى الرغم من الإشارة إليها ف

ي يلا  ،الدبيات العلمية ها الفعلىي على أداء نموذج الهدف غير موصف  ،زال الغموض يكتنف ظاهرة النقل السلت  ي تأثير
حيث بق 

 ما تقيسها و تو كشفها تمنهجيات لفتقار المجتمع العلمي لا بالإضافة ،بشكل دقيق
ً
 بهذا الواقع، غالبا

ً
ظهر تداعياتها. مدفوعة

غفل البحاث
ُ
 قائمة على نقل التعلم العميق ،ت

ً
ي تعتمد حلولا

ي  ،الت  إنما  ،تقييم هذه الحلول وتحليلها ضمن مشهد النقل السلت 

ي ب
 لغزو تطبيقات التعلم التقييم جودة النماذجعامة أداء مقاييس الإقرار عن تكتق 

ً
 . ونظرا

ً
لعميق جوانب حياتنا المختلفة وصولا

ي  النماذجحيث كلفة اتخاذ قرار خاطئ مرتفعة للغاية، أصبحت الحاجة لتحديد وتقييم سلوكيات  ،إلى الحرجة منها 
ف 

ي تيسير تحليل ظاهرة النقل 
ي هذا البحث كخطوة للمساهمة ف 

. وعليه يأت 
ً
السيناريوهات المختلفة وغير المألوفة أكير إلحاحا

ي  ، وتحديد مصادره وتحديد معالمها  العميق  الناتجة عن نقل التعلمالسلت  ي ح منهجية للكشف عن النقل السلت  ي . حيث نقي 
 ف 

، كما يخلص البحث إلى مجموعة من النتائج تحدد معالم هذه مجال المصدر، وقياسه، وإظهار تداعياته على أداء النموذج

ي إطار دراسة حالة وذلك تعامل معها،الظاهرة، نقدم على إثرها مجموعة من التوصيات لل
ي الصور.  ف 

 التعرف على الغراض ف 

، الكلمات المفتاحية ي  . التعرف على الغراض: التعلم العميق، نقل التعلم، النقل السلت 
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Abstract 
 

Transfer learning (TL) is one of the most common methods for training deep neural networks 

(DNN). It can overcome some of the barriers to applying deep learning (DL) such as the need for 

large data sets and the high cost of training. One of the downsides of TL is negative transfer (NT). 

NT happens when the target model retains knowledge about the source domain which harms its 

performance. Despite acknowledging it in the literature, negative transfer is still obscure. Its impact 

on the decision-making process remains undescribed and we lack methodologies to detect and 

measure it. Driven by this reality, research that adopts solutions based on deep transfer learning 

(DTL) often depends on the performance metrics to report the quality of the models neglecting to 

analyze these solutions within the scene of NT. As DL applications entered different domains of 

life including critical ones, the need to identify and evaluate the behavior of models in different and 

unfamiliar scenarios has become more urgent. Accordingly, this research aims to facilitate the 

analysis of NT and reveal its characteristics. Given a case study of object recognition, we propose 

a methodology for detecting NT, identifying the aspects of the source domain responsible for it, 

measuring it, and showing its effect on the decision-making process. Finally, we conclude with 

recommendations for dealing with it. 

Keywords: Deep Learning, Transfer Learning, Negative Transfer, Object Recognition. 
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ي تغيير حجم المدخلات
 39 .................................................................................... .اليسار تأثير عملية التجميع ف 

 AlexNet . ............................................................................................................ 41: بنية شبكة 10الشكل 

 Inception (18) ................................................................................................... 42:  بنية وحدة 11الشكل 

 ResNet . (18) ................................................................................................ 43بنية كتلة شبكة  : 12الشكل 

 Grad-CAM (20) ........................................................................................ 43: بعض نتائج طريقة  13الشكل

 43 ............................................................................. (21):  بعض نتائج أسلوب التلاعب بالمدخلات 14الشكل 

 Score-CAM (22) ....................................................................................... 44ئج طريقة : بعض نتا15الشكل 

ي : 16الشكل 
 44 ..................................................... (23) مخطط نظام الكشف عن الحالات الزاوية الذي تم تنفيذه ف 

ي  الدب العلمي 17الشكل 
 45 ........................................ (24): أمثلة عن نتائج تطبيق تعظيم التنشيط بطرق مختلفة ف 

ي نموذج الهدف. :  18الشكل
ي السفل تمثيل نفس العصبونات ف 

ي نموذج المصدر. ف 
ي العلى تمثيل بعض العصبونات ف 

 53 .. ف 

ي العلى صور سفن مأخوذة بواسطة  19 الشكل
 
ي السفل صور سفن مأخوذة بواسطة EO:ف

 
 SAR . ......................... 53. ف

: مجموعة من العينات المصنفة بشكل صحيح من قبل نموذج نقل التعلم والنموذج المدرب من الصفر. العمود  20 الشكل

الوسط يظهر منسوب البكسل من أجل نموذج مدرب من الصفر. العمود الخير يظهر منسوب البكسل من أجل نموذج مدرب 

 54 ........................................................................................................................................ بنقل التعلم. 

: مجموعة من العينات المصنفة بشكل صحيح من قبل نموذج نقل التعلم وبشكل خاطئ من قبل النموذج المدرب  21 الشكل

من الصفر. العمود الوسط يظهر منسوب البكسل من أجل نموذج مدرب من الصفر. العمود الخير يظهر منسوب البكسل 

 54 ........................................................................................................... من أجل نموذج مدرب بنقل التعلم. 

ي  22الشكل
ي لتحديدها ضمن مراحل العملية التدريبية.  (37): العوامل المدروسة ف 

تيب الزمت   55 ............................. والي 

ي 23الشكل 
 55 ............. نتيجة اختيار القيم المناسبة للعوامل المدروسة.  (37): التحسن الذي طرأ على المهام المدروسة ف 

ي لم يساهم نقل التعلم بتحستر  أدائها بشكل ملحوظ. (39): بعض المهام من 24الشكل 
 56 ................................... ، الت 

 56 ......................................................... . (38): العلاقة بتر  عدد أصناف المصدر وأداء نموذج الهدف من 25الشكل 
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 56 ........................................................ . (38)جم بيانات المصدر وأداء نموذج الهدف من : العلاقة بتر  ح26الشكل 

ي 27الشكل 
 
حة ف  56 .............................................................................................. . (40): طريقة التنظيم المقي 

ي  : 28الشكل 
 
ح ف  57 ............................................... من أجل تحستر  جودة نقل التعلم.   (42)مخطط لللأسلوب المقي 

اف، من 29الشكل ي الإشر
اف ونقل التعلم من نموذج ذات   58 ............. .  (43) : مقارنة بتر  نقل التعلم من نموذج خاضع للإشر

ي  : 30الشكل 
 
 59 .......................................................................................... . (46)مخطط الحالات المدروسة ف

ي 31الشكل 
 
 60 ......................................................................................... . (48): بعض نتائج التجربة المطبقة ف

 مجالىي المصدر والهدف.  (41): يظهر الشكل من  32الشكل
ي بتر 

ي الضمت 
 
 67 ............................... جزء من المجال المعرف

ي نظام  33الشكل
 
 Blocks (49) . ..................................... 67: بعض العلاقات المستخلصة من قطر مصفوفة الارتباك ف

ي يحتوي ارتباطات وهمة. ب: جزء من مجال المصدر المقابل34شكل ال
 
 67 .............................. . : أ: مثال عن مجال هدف

 من تغذية نموذج المصدر ببيانات الهدف 35الشكل
ً
، انطلاقا ي . :  الخطوات المتبعة لحض المعارف المرشحة للنقل السلت 

 ........................................................................................................................................................ 68 

 69 ......................................... : تبديل رأسية التصنيف الخاصة بالمصدر برأسية التصنيف الخاصة بالهدف.  36لشكلا

ي  37الشكل
 69 ................................................................................. . (50): الخرائط الحرارية لمنسوب البكسل ف 

 70 .............................................. : خطوات حساب ذواكر نموذج الهدف حول  أحد أصناف مجال المصدر. 38الشكل 

ي المصدر والهدف، من أجل عينة تحقق مصدرية. 39الشكل  : المقارنة بتر  الخريطة الحرارية لمنسوب البكسل الخاصة بنموذج 

 ........................................................................................................................................................ 70 

. 40الشكل  ي  71 ............................................................... : خطوات تركيب العينات الصنعية لاختبار أثر النقل السلت 

ي باستخدام العينات الصنعية ومنسوب البكسل. 41الشكل   71 ..................................... : خطوات قياس أثر النقل السلت 

 logits ................................................................................................................ 80الارتباط بتر   :42الشكل 

ي مجموعة بيانات تدر 44الشكل 
 Cats vs Dogs . .......................... 81يب الهدف : أمثلة عن انحياز الارتباطات الوهمية ف 

ي العلى مجموعة من أصناف 43الشكل 
ي السفل مجموعة أخرى  ImageNet: تظهر ف 

، بينما تظهر ف  ي المرشحة للنقل السلت 

 . ي  81 ....................................................................................................... من أصنافها غير مرشحة للنقل السلت 

، من يوضح الشكل الهيست : 45الشكل  ي وغرام الخاص بشدة ذاكرة نموذج الهدف حول أصناف المصدر المرشحة للنقل السلت 

 بـ
ً
 82 .......................................................................... عينة تدريبية.  15000أجل أنواع النماذج المختلفة، مصقولة

من أجل نوعتر   : يوضح الرسمان البيانيان ارتباط قيمة شدة ذاكرة نموذج الهدف حول أصناف المصدر وذلك 46الشكل

ي من مجال الهدف.  15000مختلفتر  من النماذج مصقولتر  بـ  82 ............................................................. مثال تدريت 

 إلى مجال الهدف. 47الشكل 
ً
 83 .......................... : منسوب البكسل من أجل بعض أصناف مجال المصدر المنقولة سلبيا

صنفتر  مصدريتر  أحدهما ذاكرة نموذج الهدف عنه قوية، والآخر ذاكرته عنه ضعيفة. من أجل : منسوب البكسل 48الشكل 

 ........................................................................................................................................................ 84 

 85 ............ شدة الذاكرة من أجل أحجام مختلفة لمجموعة بيانات الهدف و أنواع نماذج مختلفة.  Histogram: 49الشكل 
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، بالصقل على أحجام من أجل أصناف المصدر  ResNet-18ة توضح شدة ذاكرة نموذج الهدف : خرائط حراري50الشكل 

اب من اللون الحمر إلى الصناف حيث يوجد انخفاض أشد بشدة الذاكرة.  مختلفة من مجموعة بيانات الهدف. و يشير الاقي 

 ........................................................................................................................................................ 85 

، بالصقل على أحجام المصدر من أجل أصناف   ResNet-18نموذج الهدف : خرائط حرارية توضح شدة ذاكرة51الشكل 

اب من اللون الحمر إلى الصناف حيث  مختلفة من مجموعة بيانات الهدف، والصقل لعدد عصور مختلف. و يشير الاقي 

 85 ............................................................................................................. يوجد انخفاض أشد بشدة الذاكرة. 

 لانخفاض ذواكره حول هذين  ResNet-18ذج : تغير منسوب بكسل نمو 52الشكل 
ً
من أجل صنفتر  من أصناف المصدر تبعا

ي صقل باستخدامها. 
 86 ........................................................................ الصنفتر  بزيادة حجم مجموعة البيانات الت 

.  53الشكل ي ي تم تركيبها لدراسة أثر النقل السلت 
 87 .......................................................: أمثلة عن الصور الصنعية الت 

 87 ................................................... : عينتان صنعيتان تم تصنيفهما بشكل صحيح من قبل نموذج الهدف54الشكل 

ي المصدر والهدف، من أجل عينة صنعية صنفت بشكل خاطئ 55الشكل  كير  خارج عينة الهدف بتر  نموذج 
: تقاطع حير  الي 

 87 .......................................................................................................................... من قبل نموذج الهدف. 

، يوضح الشكل النسبة المئوية للعينات الصنعية المركبة منها حيث فشل ImageNetأصناف من  10: من أجل 56الشكل 

 88 ..................................................................................................................................... نموذج الهدف. 

ي وقع فيها نموذج 57الشكل 
 88 ............................................. . الهدف : أمثلة عن أنواع الفشل المحصورة المختلفة الت 

 عن القطة. :  58الشكل
ً
 89 ........................... حالتان زاويتان حيث انحرف تركير  نموذج الهدف نحو صنف )الفطر( عوضا

 عن الكلب.  : حالتان زاويتان حيث انحرف59الشكل 
ً
 89 ........................... تركير  نموذج الهدف نحو صنف )الفطر( عوضا

 عن مفهومي )الكلب والقطة(،  : حالتان زاويتنا حيث انحرف60الشكل 
ً
تركير  نموذج الهدف نحو مفهومي )الفطر والقهوة( عوضا

 بنجاح نموذج الساس الذي ركز على مفاهيم الهدف. 
ً
 90 ............................................................................. مقارنة

قدرته على التعميم. و عدم استفادة نموذج الساس :  فشل نموذج الساس أمام إحدى الحالات الزاوية نتيجة عدم 61الشكل 

 90 ................................................................................................................... من حذف الفطر من الصورة. 

ه عن مفاهيم مجال المصدر بزيادة حجم بيانات 62الشكل  : تحسن أداء نموذج الهدف على الحالات الزاوية  وانحسار تركير 

 91 .............................................................................................................................................. الصقل. 

ي يولدها 63 الشكل
 91 ................................................................... من أجل عينة ما.  SimCLR: أمثلة عن النسخ الت 

. 64الشكل  ي
اف الذات   إلى نموذج مصقول الوزان عن نموذج مصدري خاضع للإشر

ً
 92 .... : انتقال مفهومي الفطر والديك سلبيا

ي ا65الشكل 
ي بسبب : حالات زاوية يفشل ف 

اف الذات  لتعامل معها نموذج مصقول الوزان عن نموذج مصدري خاضع للإشر

 . ي  92 ....................................................................................................................................... النقل السلت 

ي ضمن سياق مسألة الهدف المحلولة. 66الشكل  ة  الناتجة عن النقل السلت 
 93 ................... : كاشف للحالات الزاويةالمض 

ي  ImageNetأصناف من  3بعض  المفاهيم الضمنية لـ :  67 الشكل
طورتها شبكة تصنيف عميقة رغم عدم وجودها الت 

 98 ................................................................................................................... (58)كأصناف بشكل صريــــح. 
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 قائمة الجداول

ي أمثلة عن تعزيز البيانات  : 1الجدول 
 CutMix (26) ................................................... 46و  MixUpالصورية بطريقت 

ي ضوء وجود مصنف بـ  2 الجدول
 
ي هذا الفصل، وذلك ف

 
ح الرموز المستخدمة ف  50 .................................. صنف.  K: شر

. 3الجدول  ي الدب العلمي
 
 62 ..................................................... : ملخص مقاربات تحليل عملية نقل التعلم العميق ف

ي الحالة المختارة للدراسة.  4الجدول
 
 77 .............................................. : التفاصيل المتعلقة بمجالىي المصدر والهدف ف

ي كل 5الجدول 
 
: البت  المعيارية للشبكة الالتفافية العميقة المختارة للدراسة، وعدد المعاملات القابلة للتدريب الموجودة ف

 77 ................................................................................................................................................. منها. 

 79 ..................................................................... الهدف.  : المعاملات الفائقة المستخدمة لتدريب نماذج6الجدول 

 على  ResNet-18: دقة نموذج الهدف المصقول عن نموذج 7الجدول 
ً
، على مهمة مجال ImageNetالمدرب مسبقا

 79 ..................................... الهدف، بعد صقله على أحجام مختلفة من مجموعة بيانات الهدف و لعدد عصور مختلف. 

 79 ......................................... : دقة نماذج الهدف عند صقلها على مجموعة بيانات هدفية بأحجام مختلفة. 8الجدول 

،9الجدول  ي ي صقل  : عدد أصناف المصدر المرشحة للمساهمة بالنقل السلت 
 لنوع النموذج وحجم بيانات الهدف الت 

ً
تبعا

 80 ................................................................................................................................................ عليها. 
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 قائمة المصطلحات

ية الاختصار  المصطلح باللغة العربية المصطلح باللغة الانجلي  
 Spurious Correlations Bias الارتباطات الزائفة 

 Baseline أساس 

 Drug Discovery شاف الدويةاكت 
GD Gradient Descent  ي  الانحدار التدريج 

 Underrepresentation Bias انحياز شح التمثيل 

 Big Data البيانات الضخمة 

 Annotated Data بيانات منمطة 
AF Activation Function تابع التنشيط 

 Underfitting تحت الملاءمة 

 Dimensionality Reduction تخفيض للبعد 

 linguistic interference التداخل اللغوي 

 Training from scratch التدريب من الصفر 

 Normalization التسوية 

 Object Recognition التعرف على الشياء 

 Speech Recognition التعرف على الكلام 

 Data Augmentation تعزيز البيانات 
AM Activation Maximization نشيطتعظيم ت 
ML Machine Learning  التعلم الآلىي 

 Representation Learning تعلم التمثيل 

 Supervised Learning اف  التعلم الخاضع للإشر

 Feature Learning تعلم السمات 
DL Deep Learning التعلم العميق 

 Self-Supervised Learning اف ي الإشر
 التعلم ذات 

 Semi-Supervised Learning اف  التعلم شبه الخاضع للإشر

 Unsupervied Learning اف  التعلم غير الخاضع للإشر

 Multi-task Learning التعلم متعدد المهام 

 Corner Case Detection التقاط حالات زاوية 

 Domain Adaption التكيف مع المجال 

 Forward Pass  التمرير المامي 

 Backward Pass ي التمرير الخ
 لق 

 Regularization التنظيم 

 Conditional Probability Distribution  طي
 التوزع الاحتمالىي الشر

 joint distribution ك  التوزع الاحتمالىي المشي 

 Marginal Probability Distribution  ي
 التوزع الاحتمالىي الهامسر

 Early Stopping التوقف المبكر 

 Batch الحزمة 

 Sensetivity الحساسية 

 Receptive field  الحقل الحسي 

 Activation Map خريطة تنشيط 
AI Artificial Intelligence  الذكاء الصنعي 

XAI Explainable AI  الذكاء الصنعي القابل للتفسير 
SAR Synthetic aperture radar كيبية  رادار الفتحة الي 

 High-Level Features سمات عالية المستوى 
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ANN Artificial Neural Network الشبكات العصبونية الصنعية 
DNN Deep Neural Networks الشبكات العصبونية العميقة 
CNN Convolutional Neural Network الشبكة العصبونية الالتفافية 

 Finetuning صقل الوزان 

 Convolutional Layer الطبقة الالتفافية 

 Pooling Layer التجميع طبقة 

 Fully-Connected Layer كاملة الاتصال الطبقة 

 Overfitting فرط الملاءمة 

 Latent Subspace ي كامن
 فضاء جزتئ

 Center Crop قص مركزي 

 Detector كاشف 

 Filter مرشح 

 Encoder ز  مرمِّ

 Parameters Sharing مشاركة المعاملات 

 Hyperparameters ةالمعاملات الفائق 

 Pixel Attribution منسوب البكسل 

 Catastrophic Forgetting  ي
 النسيان الكارتر

EO Electro-Optical System ي بضي
 نظام استشعار كهرباتئ

TL Transfer Learning نقل التعلم 
ITL Inductive Transfer Learning  ي

 نقل التعلم الاستقراتئ
NT Negative Transfer  ي  النقل السلت 

 Paired-associates learning paradigm نة  نموذج الارتباطات المقي 

 Pre-trained Model  
ً
 نموذج مدرب مسبقا

 Adversarial Attacks الهجمات العدوانية 

 Backdoor Attack  ي
 هجوم الباب الخلق 

 Features Engineering هندسة السمات 
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 قدمة. الفصل الول: م1
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 تمهيد 1-1

ين مع تزايد الحاجة ي العقدين الخير
 
توافر موارد الحوسبة ب، و  Big Dataلمعالجة مجموعات من البيانات الضخمة ف

، تسنت الفرصة  Cloud Computingالسحابيةوالحوسبة  GPU Computing القوية مثل وحدات المعالجة البيانية

 Artificialالذكاء الصنعي لإدراج نفسها كحل أول للعديد من تحديات  Deep Learning (DL)  رزميات التعلم العميقلخوا

Intelligence (AI)   المجال 
ً
ة الساسية ليصبح  أمامهالمطروحة، فاتحة ي الركير 

 
معاصرة تدخل حير   مؤتمتةبناء حلول ف

ي مجالات الحياة العملية المختلفةالاس 
 
 . (1الشكل )انظر  تخدام ف

 الباحثون أمام شح البيانات  ومع توجه النظار نحو التعلم العميق
ي حل المزيد من التحديات العالقة، تعير 

 
لإقحامه ف

ط ي العديد من المسائل المطروحة، حيث يتطلب نجاح خوارزميات التعلم العميق Annotated ةالمنمَّ
 
توفر مجموعات  ف

ف المسألة المدروسة. وبالرغم من توافر موارد الحوسبة القوية لتدريب نماذج التعلم العميق ، واسعة وشاملة من البيانات توصِّ

  هذه الموارد مكلفحيازة إلا أن 
ً
 ، اللازمة لتدريب نماذج تعلم عميقكذلك ، ولا زالت التكلفة الزمنية  ماديا

ً
باهظة. ، معقدة نسبيا

وز ما يدع بنقل التعلم العميق من إمكانية لديه إلى الواجهة، لما  Deep Transfer Learning (DTL) وعليه دعت الحاجة لي 

ي طريق توسيع نطاق تطبيق حلول التعلم العميقل
 
ي نواجهها ف

 . (2الشكل )انظر  سد الفجوات الت 

بوي  Transfer Learning (TL) تمت دراسة نقل التعلم ي علم النفس الي 
، وهو يُعت  بتعزيز قدرة (1)لول مرة ف 

، تلعب  ي المستقبل. وبالتالىي
ي تواجهه ف 

ي استنباط حلول للمواقف الت 
 ف 
ً
الفرد على استخدام المعرفة والمهارات المكتسبة مسبقا

ي الواقع، منذ أوجه التشابه والت
ي تحديد مدى كفاءة نقل التعلم. ف 

 ف 
ً
 أساسيا

ً
ماثل بتر  محتوى التجربة السابقة والجديدة  دورا

ي الدبيات العلمية   بداية عض التعلم الآلىي 
 ف 
ً
 واردا

ً
، إلا أن الدافع لاستخدامه باكتساح موجة (3) (2)كان نقل التعلم استكشافا

.   التعلم العميق ة تم على أنه استخدام معرف ضمن إطار التعلم الآلىي  TLيتم تعريف نقل التعلم و كان أكي  من أي وقت مص 

ي حل مهمة جديدة موصفة بمجموعة بيانات جديدة. 
تعلمها أثناء تقديم حل لمهمة سابقة، موصفة بمجموعة بيانات ما، ف 

ي مجال الشبكات العصبونية العميقة ويختص نقل التعلم العميق
 Deep Neural Networks بتطبيق تقنية نقل التعلم ف 

(DNN) . 

 كما تناولت آخر الدراسات  يمكن تحقيق نقل التعلم العميق
ً
من خلال العديد من الطرق، إلا أن النهج الكير شيوعا

  fine-tuning، هو صقل أوزان (4)الاستقصائية 
ً
باستخدام مجموعة البيانات  pre-trained model نموذج مدرب مسبقا

، ويتم 
ً
ي النموذج المدرب مسبقا

 يتم تجميد أوزان الطبقات الولى والمتوسطة ف 
ً
الجديدة من أجل أداء المهمة الجديدة. أحيانا

ة فقط من أجل تقليص الكلفة الحسابية. صقل أوز   تض  المعارف المنقولة إلى نموذج الهدفومع ذلك، قد  ان الطبقات الخير

ي بأدائه ي مجتمع Negative Transfer ، وهو ما يعرف بظاهرة النقل السلت 
 البحث العلمي . وعلى الرغم من تداوله ف 

ً
ا م ، عادة

ي   . (5)، والمعالجة المنهجية تر  التحليل الدقيقالتوصيف و إلى  يفتقر النقل السلت 

ي تطبيق التعلم العميق مع شيوع الاعتمادية على نقل التعلم
ي مجالات وانخراط ا ف 

ي تطبيقات تستخدم ف 
لخير ف 

ي (4)الحياة المختلفة حت  الحساسة منها  ح بهدف إلقاء الضوء على ظاهرة النقل السلت  ي البحث المقي 
من خلال تقديم  ، يأت 

 المدربة بالاعتماد على تقنية نقل التعلم تداعياتها على أداء النماذج الآلية العميقةد تحديو ها، تحليلحلول لإظهارها، وقياسها، و 

 .وفق أساليبها الشائعة

 إشكالية وأهمية البحث 1-2

ي ت يتعامل نقل التعلم العميق
من  ، وذلكلم العميقتطبيق التعمكانية إدون  حولمع عقبة ندرة بيانات التدريب الت 

. حيث نقوم ضمن نقل Source Taskالمصدر  مةخلال استغلال مجموعات بيانات ضخمة متوفرة لمهمة أخرى تدع بمه

  التعلم العميق
ً
على مهمة ما كنقطة انطلاق لتدريب نموذج جديد  pre-trained model بإعادة استخدام نموذج مدرب مسبقا

 الكلفة الحسابية والزمنية اللازمة  ،Target Taskعلى أداء مهمة جديدة، نطلق عليها اسم مهمة الهدف 
ً
مقلصتر  بهذا أيضا

  التعلم العميقعقبات تطبيق تجاوز نوبــهذا  . from-scratchالصفر لتدريب النموذج الجديد من نقطة 
ً
ر شيوع  ،نظريا ما يي 

 . نقل التعلم استخدام
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 كذلك ساهمت إتاحية النماذج المدربة مسب  
ً
على مجموعات البيانات الواسعة، وسهولة  pre-trained models قا

ي شيوع أسلوب نقل التعلم العميق  fine-tuningإجراء صقل أوزان
ي مجال معالجة الصور يعد لها ف 

، فعلى سبيل المثال، ف 

ي تم تدريبها بالفعل على إحدى أوسع وأعم مجموعات ResNetو  VGG-Net استخدام بعض النماذج المعروفة مثل
، والت 

 لتحصيل أفضل النتائج الممكنة ImageNet (6)البيانات الصورية 
ً
، حيث يسهل الوصول إليها، وقد دربت مسبقا

ً
 عاما

ً
، نهجا

(4) . 

ي حلها تقنية ومن المثلة على المهام الحس
ي استخدمت ف 

: الكشف عن الرئة المصابة بـ نقل التعلم العميقاسة الت 

Covid-19  ي
ي الصور الصدرية، فعلى الرغم من شح بيانات التدريب المنمطة لهذه المهمة ظهرت العديد من البحاث الت 

ف 

ي سياقات طبية أخرى تم استخدام تقنية (9) (8) (7)تتناولها منذ بداية الوباء 
ي الصور  DTL. وف 

للكشف عن الورام الدماغية ف 

، وكذلك تشخيص شطان (12)اب الرئوي ، وتشخيص الاته(11)، وتحديد العمر العظمي للأطفال من الصور الشعاعية (10)

 (13)الدم 
ُ
ي المهام المتعلقة بتطوير السيارات ذاتية القيادة  DTLمدت تقنية . كما اعت

مثل الكشف عن  self-driving carف 

ي الطريق 
. ولا يسعنا المتابعة بذكر المزيد من (15)، وتحديد زاوية توجيه السيارة أثناء القيادة الآلية (14)الإشارات المرورية ف 

ي مهام متعلقة بمختلف مجالات الحياة من الطب والميكانيك  نقل التعلم العميقفقد دخلت تقنية  ،المهام
حير  التطبيق ف 

ياء والمن و  ها والفن والفير   . (4)غير

 ؤدي تمن نموذج المصدر قد المنقولة من الجدير بالذكر أن المعرفة  ،من ناحية أخرىلكن 
ً
ار بأداء أحيانا إلى الإصر 

ي  ي Negative Transfer (NT) نموذج الهدف، ويطلق على هذا الحدث اسم النقل السلت   . تم بالفعل الإقرار بوجود النقل السلت 

ن على الرغم من هذه الملاحظات التجريبية، تم نشر القليل فقط من العمال لك ،(17) (16) (5) ضمن مجتمع التعلم الآلىي 

ي تناولته
  ،البحثية الت 

ً
ي عن مناقشته أو   خاصة

 ما يتم التغاض 
ً
ي إطار الشبكات العصبونية العميقة. وعادة

  كشفه وتحليلهف 
ً
نهائيا

ي تعتمد نقل التعلم العميق
  ضمن البحاث الت 

ً
 مسائلها. لحل  منهجا

 من تطبيق تقنية 
ً
نا إليه آنفا  لما أشر

ً
ي مجالات الحياة المختلفة نقل التعلم العميقونظرا

ايد ف  مجالات ومنها  ،بشكل مي  

ي حرجة    كالقيام بتشخيص طت 
ً
را ي أو السيارات ذاتية القيادة، فإن تأثير إخفاق هذه النماذج يغدو أكير صر  ، كالمجال الطت   خاطئ

ايدة إلى طرق لتوطيد ثقتنا بهذه النماذج. تهدد حياة البشر أو حوادث   ، وما إلى ذلك، وهنا تكون الحاجة مي  

 مما سبق تتبلور أهمية هذا البحث الذي 
ً
: انطلاقا  يجيب عن السؤالتر  التاليتر 

ي وقياسه؟ -  كيف يمكن الكشف عن النقل السلت 

ي على أداء النمو  -  ذج ومحاكمته؟كيف يتجلى النقل السلت 

اح وذلك من خلال ي و ل منهجيات اقي  ي النماذج العميقة المدربة بتقنية  هها تحليللكشف عن ظاهرة النقل السلت 
ف 

 . نقل التعلم

 

ي 1الشكل 
 المجالات دخلت فيها حلول التعلم العميق.  مختلف  :  تطبيقات ف 
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 لمحة عن الحل المطروح 1-3

تحليل من خلال . وسندرس هذه الحالة سنختار إحدى الحالات المعيارية حيث يتم تطبيق نقل التعلم العميق 

ي المصدر و  سلوك ي مجال الذكاء الصنعي القابل للتفسير  الهدف بالاستفادةنموذج 
 Explainableمن التقنيات المدروسة ف 

AI (XAI)، ي بيانات التحقق الخاصتتر  ب
ي ضوء مجموعت 

المصدر والهدف بالإضافة إلى بيانات صناعية مركبة. مجالىي وذلك ف 

 وتقن
ً
يات تفسير معينة يمكن تنفيذها بحيث نستنبط من هذه الدراسة منهجية ممثلة بمجموعة من التجارب توظف مقاييسا

ي مجال المصدر، وقياس مدى 
، وتحديد منابعه ف  ي . الهدف ، وكشف تداعياته على أداء نموذجشدتهللكشف عن النقل السلت 

ي ضمن الحالة المدروسة.  حة من خلال توظيفها للإجابة عن تساؤلات فعلية متعلقة بالنقل السلت 
 نقيم المنهجية المقي 

ً
ا  أخير

 ات البحثمساهم 1-4

  :  يقدم البحث عدة مساهمات أساسية تتلخص فيما يلىي

ي مجال المصدر.  ✓
ي وقياسه وتحديد منابعه ف   منهجية للكشف عن النقل السلت 

ي على أداء النموذج.  ✓  الكشف عن تداعيات النقل السلت 

✓  . ي  الكشف عن حالات زاوية نابعة من النقل السلت 

اح منهجية للإبلاغ مع الحالات الز  ✓ . وية ااقي  ي ي يسببها النقل السلت 
 الت 

✓  . ي  إعادة صياغة تعريف النقل السلت 

حة على نماذج ومجموعات بيانات معيارية.  ✓  تطبيق المنهجيات المقي 

 مخطط الطروحة 1-5

ي  ستةتنطوي هذه الطروحة على  
ي فصول؛ تنطلق بتوضيح مفاهيم أساسية ذات صلة بالبحث ف 

. يليها الفصل الثان 

ي تتناولنف وتقارن دراسة مرجعية مفصلة تص
ي الدبيات العلميةنقل التعلم العميق  المقاربات الت 

توضيح القيمة ب وتنتهي  ،ف 

ي حتر  الفصل الثالثالمضافة بواسطة البحث المطروح، وذلك ضمن 
ي  نطرح. ف 

.  الفصل الرابعف  ي  منهجيتنا لدراسة النقل السلت 

ي 
ي نهجية المطروحة عليها الم ونتائج تنفيذ الحالة المدروسة  نعرض الفصل الخامسف 

نختتم والخير  الفصل السادس. أما ف 

 المستقبلية.  هنتحدث عن آفاقالبحث ومن ثمَّ 

  

Deep Learning Transfer Learning 

 

ي الدب العلمي : شيوع موضوعي التعلم 2الشكل 
 العميق ونقل التعلم ف 

 
 
ة.    وتزايد أعداد البحاث المنشورة عنهما خلال السنوات الخير
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2-  : ي
 الدراسة النظريةالفصل الثات 
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 (18)لبيانات التدريب حالات ملاءمة النموذج الآلىي : 3الشكل 

 Machine Learning (ML)التعلم الآلىي  2-1

، الذكاء هو أحد فروع  لتدريبها. يعمل  وخوارزميات قابلة للتعلم Models نماذج آلية هتم بتصميم وتطويري الصنعي

 منعلى أثناء عملية التدريب النموذج الآلىي 
ً
ي حل المسألة البيانات استنتاج قواعد وأحكام تلقائيا

 
النماذج م يتعلاليب لسو . تفيد ف

 منها:  ،يجدر التفريق بينها  الآلية عدة صيغ

اف - لتدريب  Annotated Dataيستخدم بيانات منمطمة  : Supervised Learning التعلم الخاضع للإشر

 . حل مسألة معينةالنموذج الآلىي على 

اف - يستخدم مجموعة جزئية من البيانات المنمطة  : Supervised Learning-Semi التعلم شبه الخاضع للإشر

 إلى جانب الكثير من البيانات غير المنمطة لتدريب النموذج الآلىي على حل مسألة معينة. 

اف  - ي الإشر
 
لىي على الآلتدريب النموذج يستخدم بيانات غير منمطة  : Supervised Learning-Self التعلم ذان

 عنها.  Ground Truthصياغة حقيقة أساسية 

اف - يستخدم بيانات غير منمطة لتدريب النموذج آلىي  : Unsupervised Learning التعلم غي  الخاضع للإشر

 على كشف أنماط وتراكيب مخفية فيها. 

ي حقل التعلم الآلىي  أساسية عدة مصطلحات نعرف فيما يلىي 
 
 : ف

قدرة النموذج الآلىي المدرب على التكيف والتفاعل بشكل صحيح مع بيانات هي  : Generalization التعميم  -

 جديدة لم يرها خلال التدريب. 

ي يكون فيها النموذج الآلىي بعد الت : Overfittingفرط الملاءمة  -
 بالتعامل مع بيانات هي الحالة الت 

ً
 جدا

ً
دريب ماهرا

 إلى التعامل مع بيانات جديدة؛ أي قدرته على التعميم ضعيفة
ً
 . (3الشكل  )انظر  التدريب نسبة

ي يكون فيها النموذج  : Underfitting تحت الملاءمة  -
رب غير قادر على التعامل مع المدالآلىي هي الحالة الت 

 . (3الشكل  )انظر  بيانات التدريب حت  

ي يكون فيها النموذج : Balancedأو متعادل  fitting-Justملائم   -
  الآلىي  وهي الحالة المثلى الت 

ً
المدرب قادرا

 . (3الشكل  )انظر  ل متعادلعلى التعامل مع بيانات التدريب والبيانات الجديدة بشك

مة خلال عملية  لضبطمصطلح يدل على تقنيات تطبق  : Regularization التنظيم -
َ
معاملات النموذج المتعل

 التدريب. 

يعينها المطور ولا يتم تعلمها معاملات تكوينية إضافية للنموذج الآلىي  : Hyperparametersالمعاملات الفائقة  -

 خلال عملية التدريب. 

. ع : Batchالحزمة  -  ليتم تمريرها عي  النوذج الآلىي
ً
أثناء حجم الحزمة ي  تمجموعة من المثلة المحزومة سوية

ي تعن عملية التدريب 
خذ بعتر  الاعتبار؛ أي يحسب من أجلها ؤ معامل فائق يحدد عدد عينات التدريب الت 

 ل تعديل معاملات النموذج. خطأ الشبكة، قب

ي  -  دورة كاملة من دورات التدريب، وقد  : Epochعصر تدريب 
ً
يشير إلى مرور بيانات التدريب بشكل كامل خاتمة

 .  يتكون من حزمة واحدة أو أكير

https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%B0%D9%83%D8%A7%D8%A1_%D8%A7%D8%B5%D8%B7%D9%86%D8%A7%D8%B9%D9%8A
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D9%8A%D8%A7%D9%86%D8%A7%D8%AA_%D8%B6%D8%AE%D9%85%D8%A9


35 
 

تقنية يتم فيها مراقبة الخطأ على مجموعة التحقق، وتوقيف التدريب  : Early Stoppingالتوقف المبكر  -

ي ح
 
 ف
ً
 ال توقف هذا الخطأ عن الانخفاض، وذلك لتجنب الوصول إلى حالة فرط ملاءمة. تلقائيا

 Artificial Neural Networks (ANN) الصنعية الشبكات العصبونية 2-1

ي جسم الإنسان، و  
 ف 
ً
 وتعقيدا

ً
 ما يثير من أكيعد الدماغ العضو الكير غموضا

الإعجاب به قدرته على بناء تمثيلات  ير

على إدراك العالم واكتساب المهارات المختلفة دون الاعتماد على أي تعليمات واضحة وصريحة إنما ين قادر  تجعلنا داخلية 

ي أداء مهامة على تجمع ضخم من و  فقط من خلال مراقبة أمثلة من البيئة المحيطة. 
 قيقة تدعدعصبية  خلايا يعتمد الدماغ ف 

بدوره إرسال الإشارة يستطيع إشارات من قرائنه بواسطة بت  شجرية متشعبة دقيقة، بينما  يستلم العصبون. بالعصبونات

ي  العصبية الخاصة به من خلال محوره ي نهاية كل فرع، تقوم بنية تسم المشبك . ينتهي بآلاف التفرعاتالذي  الطويل العصت 
ف 

ي بتحويل الإشارة العصبية المر 
ي حال تلق 

ي العصبونات المتصلة. ف 
ات كهربائية تمنع أو تثير النشاط ف  ي هذا المحور إلى تأثير

سلة ف 

 
ً
ي إلى  عصبون لمدخلات ذات إثارة عالية بما فيه الكفاية مقارنة

أسفل بمدخلاته المثبطة، فإنه يرسل نبضة من النشاط الكهرباتئ

. يحدث التعلم من خلال تغير فعالية ا ي الشكل  لمشابك العصبية بحيث يتغير تأثير عصبون ما على الآخر )انظر محوره العصت 

 :أ(. 4

ي  الصنعية ظهرت الشبكات العصبونبة حيث يتكون نموذج الشبكة  ،كمحاولة لمحاكاة أسلوب عمل الدماغ البشر

ابطة تعمل بمثابة العصبونات لهذا النموذج عقد العصبونية من   اسم العصبوناتمي 
ً
 و . ، ويطلق عليها مجازا

ُ
حاكى وظيفة ت

ي من خلال أوزان  حمَلالمشبك العصت 
ُ
بتحويل التنشيط الوارد إليها إلى تنشيط  عقدة. تقوم كل العقد وصلة بتر  هذه  على كل ت

 المتصلة بها. ويُ  العقد صادر وحيد تبثه إلى 
َّ
، يُ نف

ً
. أولا ي ورد ذ هذا التحويل على مرحلتتر 

ب كل تنشيط وارد بوزن الوصلة الت  ض 

 
ُ
 للحصول على كمية تسم جمَ من خلالها ثم ت

ً
 Net inputإجمالىي الدخل ع هذه المدخلات معا

َ
، ت
ً
تابع  العقدةم ستخد. ثانيا

 . (:ب4الشكل  انظر ) لتحويل إجمالىي المدخلات إلى التنشيط الصادر  Activation Function التنشيط

متصلة  إدخالطبقة  الشبكة ، بحيث تمتلكتجمع عصبونات الشبكة الصنعية ضمن مجموعات تسم بالطبقاتت

ي ترتبط  المخفية بمجموعة من الطبقات
الإدخال المعلومات الولية  عصبونات طبقةبطبقة الإخراج. يمثل نشاط بدورها الت 

ي يتم تغذي
ي من خلال  عصبونكل   تنشيط. يتم تحديد بها  الشبكة ةالت 

الإدخال والوزان على الوصلات  عصبونات تنشيطمخق 

عصبونات الطبقات المخفية والوزان بتر  هذه الطبقات  تنشيطفإن سلوك عصبونات طبقة الإخراج يعتمد على  . وبالمثلبينها 

تيب  . (ج: 4الشكل  انظر ) وعصبونات الإخراج ي الشبكة من أجل دخل معتر  بالي 
ات الوسيطة ف  ويشار إلى عملية حساب المتغير

 
ً
 إلى طبقة خرجها بعملية التمرير المامي انطلاقا

ً
 . Forward Passمن طبقة دخل الشبكة وصولا

ي 
ة. وتقوم  Backpropagation يتم تدريب الشبكات العصبونية الصنعية باستخدام خوارزمية الانتشار الخلق  الشهير

ي الخرج المعي  الشبكة لمامي لدخل ما الخوارزمية على مبدأ نشر الخسارة الناتجة عن التمرير ا
إلى الخلف  ،افق لهو نتيجة خطأ ف 

 لمدى  عي  طبقات الشبكة لضبط أوزانها 
ً
ي   مساهمةتبعا

 اشتقاق من خلال مةهمساال هذهحسب تو  الخطأ الناتج. كل وزن منها ف 

ي المثلة المعروفة بالانح وتعدل الوزان وفق خوارزمية ،تابع الخطأ بالنسبة للأوزان   . Gradient Descent دار التدريج 

 

. )ج( هيكل الشبكة العصبونية الصنعية.  : 4الشكل  ي. )ب( هيكل العصبون الصنعي
 )أ( هيكل العصبون البشر
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 ما يثير الاهتمام حول الشبكات العصبونية الصنعية أن عقدها المخفية لها حرية إنشاء تمثيلاتها الخاصة  من
أكير

عديل هذه الوزان للمدخلات؛ تحدد الوزان بتر  عقد الإدخال والعقد المخفية مت  تكون كل عقدة مخفية نشطة، ومن خلال ت

 يُحدد لكل عقدة المخفية ما تمثله. 

 Deep Learning (DL)التعلم العميق  2-2

 من أشة أساليب التعلم الآلىي  
ً
. يقوم التعلم العميق الواسعة Machine Learning (ML)يعد التعلم العميق جزءا

ي حلوله. وتش
ير صفة "عميق" إلى تعدد الطبقات المخفية بشكل أساسي على توظيف نموذج الشبكات العصبونية الصنعية ف 

ي بت  الشبكات العصبونية المستخدمة
ي تعمل على استخراج هرمية من السمات تنتهي بسمات عالية المستوى ،ف 

 والت 

features high-level ي م
. وقد حقق توظيف التعلم العميق ف   جالات متنوعة منها التعرف على الكلاممن الدخل الولىي

ي هذه Drug Discovery ، واكتشاف الدويةObject Recognition والتعرف على الشياء
 ف 
ً
 المجالات.  قفزاتٍ نوعية

؛ وبمعت  
ً
وكما أسلفنا فإن نماذج الشبكات العصبونية لديها القدرة على إنشاء التمثيل المناسب للدخل الولىي ذاتيا

. يبتر  
ً
 عن  5الشكل آخر، تكتشف السمات اللازمة من الدخل الولىي لحل المسألة المدروسة تلقائيا

ً
ي مثالا

السمات الهرمية الت 

ي مسألة التعرف على الوجوه. وهذا ما يدل عليه مصطلح تعلم التمثيل
 Representation تعلمتها شبكة عصبونية ف 

Learning أو تعلم السمات Feature Learning، ي الواق
ع من أهم ما يمير  التعلم العميق عن أساليب التعلم الآلىي وهو ف 

ي طالما اعتمدت على ما يعرف بهندسة السمات Traditional MLالتقليدية 
ي تشير إلى Feature Engineering الت 

، الت 

 ما يحتاج تطبيق هندسة السمات (6الشكل )انظر  عملية التصميم اليدوي للسمات اللازمة لحل المسألة قيد الدراسة
ً
. وعادة

 على ذلك من الصعبإلى 
ً
اء من حقل المسألة المدروسة، بالإضافة إلى ارتفاع كلفته الزمنية، وعلاوة من المستحيل و بل  ،خي 

ي الكثير من الحيان الإحاطة بجميع السمات ذات الصلة.  ،حت  
 ف 

 

 

 

. : 5الشكل  ي تستخرجها الشبكة العصبونية من الدخل الولىي
 السمات الهرمية الت 
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  Transfer Learning (TL)نقل التعلم  3-2

ي التعلم الآلىي هي ، TLنقل التعلم  
ي تقوم على نقل معرفة تم تحصيلها من مجالٍ  ML إحدى التقنيات المعتمدة ف 

 والت 

ي مجال آخر مختلف، يدع بالمجال الهدفما، يدع بالمجال المصدر، لتتم إعا
 الشكل انظر ) دة استخدامها والاستفادة منها ف 

 . (:أ7

ة للاهتمام ي معالجة العديد من التطبيقات الصعبة والمثير
ي  ،نجح التعلم العميق ف 

على وجه الخصوص، تلك الت 

: الاعتماد على بيانات منمطة ضخمة تنطوي على عدم خطية مجموعات ال بيانات. ومع ذلك، فإن تطبيقه يواجه قيدين هامتر 

  وتكاليف التدريب
ً
 وزمنيا

ً
ي مجال العالية ماديا

إلى رفع  ،(DTLأي نقل التعلم العميق ) ؛تعلم العميقال. يسع تطبيق نقل التعلم ف 

 ة لعملية التدريب. هذه القيود من خلال تخفيف هذه الاعتمادية والتكاليف المرافق

 لتنفيذ نقل التعلم العميق 
ً
، هو صقل (4)كما تناولت آخر الدراسات الاستقصائية   (DTL)  إن النهج الكير شيوعا

ي أن تتم تهيئة أوزان النموذج العميق باستخدام أو  ،finetuning الوزان
زان حُصِل عليها من تدريب نفس النموذج على ويعت 

، ثم يتم صقل هذه الوزان من خلال تدريب النموذج على مجموعة 
ً
 من تهيئة هذه الوزان عشوائيا

ً
مهمة المصدر، وذلك بدلا

 لحات: . وهنا سنتطرق إلى تعريف ثلاثة مصط(:ب7 الشكل انظر )بيانات الهدف 

-  
 
 همة المصدر. مالنموذج العميق المدرب على  : Pretrained model النموذج المدرب مسبقا

 النموذج العميق الذي صقلت أوزانه وفق مهمة الهدف.  : Finetuned modelالنموذج مصقول الأوزان  -

 من أوزان عشوائية : Training from scratch يب من الصفر التدر  -
ً
أي دون اللجوء  ؛عملية تدريب النموذج انطلاقا

 إلى أسلوب نقل التعلم. 

 

 التعلم الآلىي التقليدي والتعلم العميق. 6الشكل 
 (18):  الفرق بتر 

 

 . (13).  )ب( نقل التعلم العميق من خلال صقل الوزان (12))أ( مفهوم نقل التعلم  : 7 الشكل
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ً
ي  وقد ساهمت إتاحية النماذج المدربة مسبقا

 
شيوع أسلوب  على مجموعات البيانات الواسعة، وسهولة صقل أوزانها ف

ي مجال معالجة الصور  نقل التعلم العميق
 
 يعد استخدام بعض النماذج المعروفة مثل ،بصقل الوزان. فعلى سبيل المثال، ف

VGGNet وResNet  ي تم تدريبها بالفعل على إحدى أوسع وأعم مجموعات البيانات الصورية
،  ImageNetالت 

ً
 عاما

ً
نهجا

 لتحصيل أفضل النتائج الممكنة  وقد دربت ،حيث يسهل الوصول إليها 
ً
 . (4)مسبقا

ي  1-3-2  Negative Transfer (NT)النقل السلت 

ي   بص بالنماذج المدربة باستخدام نقل التعلم، سواءً العميقة  تعتي  ظاهرة النقل السلت  ي تي 
إحدى الظواهر المخفية الت 

ار   جسيمة تتجلى بإضعاف قدرة النموذج على التعميممنها وغير العميقة، وقد تسبب أصر 
ً
ي إلى الحالة حيث  .ا ويشير النقل السلت 

 لها؛ إذ تؤدي بعض معارف مجال المصدر المنتقلة إلى مجال الهدف  يمكن لنقل التعلم أن يكون 
ً
 بمهمة المصدر لا مفيدا

ً
ا مض 

ي هذا المجال. 
 
ار بأداء المهمة ف  إلى الإصر 

ي  2-3-2
 Catastrophic Forgetting النسيان الكارتر

ي إلى ميل  
ي يشير النسيان الكارتر ي منها عملية نقل التعلم. وعلى عكس النقل السلت 

وهي ظاهرة مخفية أخرى تعات 

 من مجال المصدر النموذج مهمة الهدف كان قد تعلمها حل النموذج إلى نسيان معرفة تخدم 
ً
به معرفة وذلك أثناء اكتسا ،سابقا

 جديدة من مجال الهدف. 

ي  لا يمكنمن الناحية العملية،  
ي والنسيان الكارتر ي النقل السلت 

  تجنب كلتا ظاهرت 
ً
ي تماما
وإنما تحكمهما واحد.  آنٍ ف 

 ف ،trade-offعلاقة مقايضة 
ً
ي  تزيد ما  غالبا

ي  النقلضمانات لتجنب  تؤمنالساليب الت  ي السلت 
ي . من ظاهرة النسيان الكارتر

ف 

ي لمقابلا
ي  تعزز بقوة قدرة النموذج على تذكر المعارف السابقة، فإن الساليب الت   ما لا تتمتع بأي حماية ضد النقل السلت 

ً
 غالبا

(19) . 

 Convolutional Neural Network (CNN) الشبكة العصبونية الالتفافية 2-4

 وتحوله عي  سلسلة من الطبقات المخفية إلى خرج. تتكون كل ونكما رأينا فإن الشبكات العصب 
ً
ية العادية تتلق  دخلا

طبقة مخفية من مجموعة من العصبونات، بحيث يرتبط كل عصبون بشكل كامل بجميع عصبونات الطبقة السابقة، وتعمل 

ي أي وصلات. إن شبكة بهذه البنية لا يمكن عصبونات الطب
 ولا تتشارك ف 

ً
قة الواحدة بشكل مستقل عن بعضها البعض تماما

أي عصبون  سيتحتم على 3×200×200دخل مثل الصور الرقمية، فعلى سبيل المثال من أجل صورة أن تكون مناسبة لمعالجة 

ي الطبقة المخفية الولى 
وبالتالىي فإن عدد  . إننا بحاجة إلى العديد من أمثال هذا العصبونوصلة! وبالطبع ف 120,000امتلاك ف 

داد بشعة  المعاملات  . overfitting حالة فرط الملائمة شاف إلىالإ هذا  إلى أن يصل بنا سير 

لعصبونية العادية تحتوي صممت بنية الشبكة العصبونية الالتفافية لتلائم معالجة الصور، فعلى عكس الشبكة ا 

ي ثلاثة أبعاد: العرض 
العمق، بحيث تعمل كل طبقة على تحويل × الارتفاع × طبقات الشبكة الالتفافية على عصبونات مرتبة ف 

ة فقط من الطبقة السابقة.  ي طبقة ما بمنطقة صغير
ي البعاد. ويتصل كل عصبون ف 

ي البعاد إلى خرج ثلاتر
 دخلها ثلاتر



39 
 

 الشبكة العصبونية الالتفافية مكونات 2-4-1 

 نمر في ما يلي على الوحدات الأساسية المكونة للشبكة العصبونية الاتفافية.

 Convolutional Layer الطبقة الالتفافية -1

تعد لبنة البناء الساسية للشبكة وتحمل عبء العمليات الحسابية الثقيلة. إن معاملات الطبقة الالتفافية هي 

ة )على طول وعرض الدخل(،  Filters مجموهة من المرشحات ي يتم تعلمها. كل مرشح يحتل مساحة مكانية صغير
الت 

ي الموجود على الطبقة  ولكنه يمتد عي   العمق الكامل لحجم الدخل. على سبيل المثال، قد يكون حجم المرشح النموذج 

 لها عمق  3بكسل على الطول والعرض، و 5)أي  3×5×5المخفية الولى من الشبكة 
ً
على العمق لن الصور الملونة عادة

نقوم بلف كل مرشح على مساحة الدخل وحساب  ،Forward pass(. أثناء التمرير المامي RGB، أي قنوات اللوان 3

ي كل موضع 
 . (8الشكل  انظر )الجداء النقطي بتر  المرشح والدخل ف 

ز استجابات هذا ا Activation map هذه العملية تنتج خريطة تنشيط رَمِّ
ُ
ي كل موضع. من ثنائية البعد ت

لمرشح ف 

ة، كحافة ذات اتجاه ما، أو   من السمات المرئية الممير 
ً
نشط عندما ترى نوعا

َ
ي مكان، أن الشبكة ستتعلم مرشحات ت

البداهة ف 

مه حينما تصادف 
َّ
ة، تنشط المرشحات المتعل ي طبقات الشبكة الخير

ي الطبقات الولى للشبكة. أما ف 
بقعة من لون ما، وذلك ف 

                                                           
1 Stanford CS class CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition. 
2 Stanford CS class CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition. 

 

ي  : عملية8الشكل 
ي أوزان( على دخل بعمق  التفاف ف 

 بعمق تنتج  3طبقة التفافية ذات مرشحتر  )مجموعت 
ً
ي استجابة؛ أي خرجا

 1. 2خريطت 

 

ائح العمق  2×2بق عمليات تجميع مختلفة بمرشح ذو حقل حسي يعلى اليمتر  كيفية تط :9الشكل  . على اليسار تأثير عملية (18)على إحدى شر
ي تغيير حجم المدخلات

 2 .التجميع ف 
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 م
ً
، مثل وجه إنسان، أو عجلة مركبة. وبما أن الطبقةأنماطا

ً
الالتفافية الواحدة تتعلم عدة مرشحات منفصلة  رئية أكير تعقيدا

 حجم الخرج. 
ً
 ينتج كل منها خريطة تنشيط ثنائية البعاد منفصلة، فإنها تقوم بتكديس هذه الخرائط على بعد العمق منتجة

من خانات هذا الخرج الحجمي للطبقة على أنها خرج عصبون يركز على من ناحية أخرى يمكننا النظر إلى كل خانة 

 لن 
ً
منطقة محدودة فقط من الدخل )أو خرج الطبقة السابقة( ويتشارك نفس الوزان مع ما يحيط به من العصبونات، نظرا

 مثال: خانات هذه الخريطة جميعها تنتج عن تطبيق نفس المرشح. 

ض أن حجم الصور المعالجة   ي الطبقة المخفية الولى 3×32×32لنفي 
 
فسيمتلك  5×5. إذا كانت مساحة المرشح ف

ئ الكتلة الحجمية 
 
أي سيمتلك  3×5×5كل عصبون من هذه الطبقة وصلات موزونة إلى منطقة من حجم الدخل تكاف

 . biasوصلة موزونة بالمجمل بالإضافة إلى معامل الانحياز  75

ي لاتصال العصبون بالدخل )أو  receptive fieldللعصبون  نعرف الحقل الحسي 
ي الطبقة على أنه المدى المكات 

 
ف

ات الشبكة العصبونية  5×5خرج الطبقة السابقة(، وبأسلوب آخر هو مساحة المرشح، أي  ي المثال السابق. وهو إحدى مير 
 
ف

ي تجعل منها مناسبة لمعاجة الصور، حي
ة مسم الاتصال المحلىي للعصبون وهو عكس الالتفافية الت  ث يطلق على هذه المير 

 الاتصال الكامل الذي يحتم على العصبون الاتصال بجميع مناطق الدخل )أو خرج الطبقة السابقة(. 

ي تقوم عليها الشبكة الالتفافية مما يجعلها مناسبة لمعالجة الصور، أنه إذا كانت سمة 
اضات الت  كذلك من أهم الافي 

ي مختلف. وبالتالىي تقيد العصبونات مرئ ي موضع حسات 
، فإنها ستكون مفيدة كذلك ف  ي معتر 

ي موضع مكات 
ية ما  مفيدة للحساب ف 

يحة عمق باستخدام نفس الوزان ومعامل الانحياز، وبمعت  آخر ستبحث جميعها عن نفس السمات المرئية على  ي كل شر
ف 

يحة العمق. وهذا ما يطلق عليه بمشاركة ي تبسيط النموذج من  Parameters Sharing المعاملات مساحة شر
والذي يفيد ف 

ي الطبقة الالتفاف Forward pass خلال تقليل عدد المعاملات المتعلمة. وبناءً على هذه الخاصة فإن عملية التمرير المامي 
ية ف 

يحة عمق تصبح  يحة ولهذا السبب من الشائع الإشارة إلى من أجل كل شر أشبه بلف الوزان المتعلمة على مساحة الشر

 . Kernelأو النواة  Filter مجموعات الوزان هذه باسم المرشح

ي الطبقة الالتفافية:  Hyperparametersالمعاملات الفائقة 
 
 ف

 . F بعد الحقل الحسي للمرشحات: ونرمز له بـ -

ي نرغب بأن تتعلمها الطبقة ويتوافق مع عمق خرج  -
عدد المرشحات: وهو عدد المرشحات المختلفة الت 

 . Nنرمز له بـ  ،الطبقة

ي ستتحرك بها مرشحات الطبقة على طول أو عرض مساحة الدخل، حيث يقفز  -
الخطوة: وهي الخطوة الت 

 عدد بكسلات يساوي الخطوة المحددة المرشح
ً
 . Sا بـ نرمز له، متجاوزا

ي مساحة  -
ي بعض الحيان يتم حشو أطراف دخل الطبقة بأصفار مما يفيد بالتحكم ف 

الحشو بالصفار: ف 

 
ً
 فائقا

ً
 . P  ونرمز له بـ ،خرجها. حجم هذه الحشوة الصفرية يعد معاملا

 هو بعد الدخل.  Wحيث  ])N × 1]+S)/P2+F−W([ × 1]+S)/P2+F−Wفيكون حجم خرج الطبقة: 

 Pooling Layer طبقة التجميع -2

ي تقليل مساحة خرائط 
من الشائع إدراج طبقة تجميع بشكل دوري بتر  الطبقات الالتفافية. وتتمثل وظيفتها ف 

ي فرط 
 ف 
ً
ي الشبكة، وبالتالىي التحكم أيضا

ي وذلك لتخفيض كمية المعاملات والحسابات ف  التنشيط بشكل تدريج 

 . Overfittingالملائمة 

يحة عمق  ة طبقة وتقوم بتغيير مساحلل ةالحجميمدخلات من التعمل طبقة التجميع بشكل مستقل على كل شر

يحة ي  maxباستخدام مرشح يطبق عملية تجميع هي  الشر
 (18) الحيان أغلبف 

ُ
ل خانات خريطة التنشيط . ت خي  

ي مساحة مرشحات هذه الط
دون المدخلات فيما يبق  عمق  التجميعحدة وفق عملية ابقة إلى خانة و المشمولة ف 

 . (9الشكل  انظر ) أي تغيير 
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ي طبقة التجميع:  Hyperparameters المعاملات الفائقة
 
 ف

 . F  بعد المرشح، ونرمز له بـ -

 . Sلخطوة، ونرمز لها بـ ا -

 . عمقه Nهو بعد الدخل و  Wحيث  ])N × 1]+S)/F−W([ × 1]+S)/F−Wفيكون حجم خرج الطبقة: 

 Fully-connected Layer كاملة الاتصالالطبقة   -3

 و تتمتع عصبونات هذه الطبقة باتصال مع كامل مناطق دخلها على عكس الطبقة الالتفافية. 
ً
 ما يتم عادة

ي نهاية الشبكة الالتفافية
ي الشبكة بعد تسطيحها حيث تحصل على دخلها من  استخدامها ف 

ة ف  طبقة التجميع الخير

Flatteningإلى شعاع الكتلة الحجمية ؛ تحويل .  

 Activation Function تابع التنشيط -4

ويتم تطبيقه بعد جميع الطبقات ذات  ،بع غير خطي يحدد حالة تنشيط العصبون من أجل دخل ما وهو تا

مثل الطبقة الالتفافية والطبقة المتصلة بالكامل. إن لاخطية هذه التوابع تجعل الشبكة قادرة  ،الوزان القابلة للتعلم

ي يجب أن تتواجد كذلك   ،على تعلم مفاهيم معقدة
ي تابع التنشط هي قابلية الاشتقاق من أهم الخصائص  الت 

 ،ف 

ي  عملية وذلك من أجل أن تكون الشبكة قادرة على التعلم من خلال
ويعد  . Backpropagationالانتشار الخلق 

ReLU ي الشبكة الالتفافية
 ف 
ً
جبة وفق . يعمل على تحويل جميع القيم إلى قيم مو (18) تابع التنشيط الكير شيوعا

اته انخفاض كلفته الحسابية لبساطته. 1 المعادلة  . ومن أهم مير 

1 Ὢ ὼ άὥὼπȟὼ 

 Regularizationالتنظيم  -5

ي تستخت
ي سياق التنظيم دوجد العديد من الساليب الت 

ي الشبكة الالتفافية لتجنب  regularizationم ف 
ف 

  Dropoutالحذف ، من جملتها أسلوب overfittingة فرط الملائم
ً
هو أسلوب يتم فيه  ،(18)الوسع استخداما

 عند التمرير المامي 
ً
وبالتالىي لا تطرأ أي تعديلات  . أثناء التدريب forward passتثبيط عصبونات مختارة عشوائيا

ي عند التمرير على أوزان هذه العصبونات 
 . backward passالخلق 

 

 

                                                           
3 towardsdatascience.com 

 

 AlexNet .3: بنية شبكة 10الشكل 
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 Normalization التسوية -6

. وعلى
ً
ي تستخدم لتشيــــع التدريب وجعله أكير استقرارا

 يضم هذا المصطلح مجموعة من الساليب الت 

 الذي يطبق على Batch Normalization الدفعة تسوية أسلوب إلى هنا  الإشارة بنا  تجدر  الساليب تعدد  من الرغم

،  re-scalingوإعادة قياسه  re-centeringالطبقة ليقوم بتسويته من خلال إعادة مركزته دخل  وفق توزع طبيعي

 . (18)كذلك لهذا السلوب   regularizationوقد ثبت وجود تأثير تنظيمي 

  بت  الشبكة الالتفافية 2-4-2

 مختلفة منها. فيما يلىي  
اح بت  بت  الشبكة الالتفافية  تاريخية جزئية عن لمحةمنذ ظهور الشبكات الالتفافية تم اقي 

ي مجال معالجة الصور  المشهورة
ي إطار البحث قيد الطرح:  ، وذلكف 

 فيما يصب ف 

- AlexNet ي مجال التعرف على الصور ، 2012: ظهرت عام
وتعد أول بنية لشبكة التفافية تستخدم ف 

ي أدت إلى  . على وجه التحديد  ImageNetف على مجموعة بيانات المعرَّ  ،واسع النطاق
وهي البنية الت 

ي مجال الرؤية الحاسوبية
ي . كما أنها البComputer Vision اشتهار الشبكات الالتفافية ف 

نية الولى الت 

حت استخدام تابع التنشيط  طبقات  5للتنظيم. وتتألف الشبكة من  Dropout، وأسلوب ReLUاقي 

 . (18)( 10الشكل  مليون معامل )انظر  50طبقات كاملة الاتصال وتحتوي على ما يقارب  3التفافية تليها 

 

- VGG على غرار بنية 2014: ظهرت عام ،AlexNet طبقة إضافية، حيث ساهم  19البسيطة لكن أعمق ب ـ

 بمرشحات 
ً
 لمرشحاتها مقارنة

ً
على تقليل عدد المعاملات، مما  AlexNetالحقل الحسي الصغير نسبيا

ة  ومع ذلك فإنها تعد الثقل ،ساعد على زيادة عمق الشبكة بكلفة حسابية معقولة  بتر  البت  النظير
ً
حسابيا

. وتتكون  140لها مع ما يقارب 
ً
طبقة التفافية وطبقة متصلة  16المجمل من ب VGG-16مليون معاملا

 . (18) بالكامل

 

- GoogLeNet أو كما تعرف بـ :Inception-V1 كة غوغل. 2014. ظهرت عام . تم تطويرها من قبل شر

ي طرح ما يعرف بوحدة وتلخص مساهمت
ي يمكن اعتبارها كشبكة عصبونية  ،Inceptionها الساسية ف 

الت 

حيث فكشبكات داخل شبكة.   GoogLeNetجزئية بحد ذاتها داخل النموذج الم، ليكون الشكل العام لـ

ي مسائل معالجة الصور يمكن أن يتفاوت حجم السمة المهمة للحل بشكل كبير داخل إطار الصورة
 ،أنه ف 

ومن ثم فإنه من الصعب التنبؤ بمساحة الحقل الحسي المناسبة للمرشحات. حيث يفضل الحقل الحسي 

ي حتر  يفضل الحقل الحسي الصغير لاكتشاف سمات محلية 
ي الصورة، ف 

الكبير لالتقاط سمات شاملة ف 

ي الصورة. لتغطية الحالتتر  لا بد من تطبيق مرشحات بحقول حسية مختلفة المساحة. 
ة ف  وهذا ما  مبعير

ي من  Inceptionتفعله وحدة 
 من الاكتفاء بالتوسع العمق 

ً
ي بدلا

حيث يقوم مبدؤها على التوسع العرض 

ي النموذج، وذلك من خلال تطبيق مرشحات بحقول حسية مختلفة على 
حيث زيادة عدد الطبقات ف 

كما أن هذه البنية تقلل عدد المعاملات بشكل ملحوظ من   . (11الشكل  نفس الدخل بشكل متوازٍ )انظر 

 

 Inception (18):  بنية وحدة 11الشكل 
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)انظر  Global Average Poolingاستعاضتها عن الطبقة المتصلة بالكامل بطبقة تجميع شاملة خلال 

. وقد ظهر من هذه البنية مليون معامل فقط لا أك 5(. وبالمجمل تحتوي هذه البنية ما يقارب 9الشكل  ير

 Inception-V4 .(18)وآخرها  Inception-V1العديد من النسخ أبسطها 

- ResNet : من  . تتكون البنية من مجموعة2015ظهرت عام

شبكة عصبونية جزئية منها  كل كتلةاعتبار   ، يمكنالكتل المتصلة

. وتعتمد البنية على مفهوم المسار بحد ذاتها داخل النموذج الم

ي 
 
 Skipأو تخطي الاتصال  Bypass Pathwayالالتفاف

Connection،  ي الشبكة وفق
 
حيث يعط خرج كل كتلة ف

ὼ، حيث 2العلاقة  ρ بقة، وخرج الطبقة السا Ὂ التابع

ي 12الشكل  الذي تمثله الكتلة )انظر 
 
(. وتسمح هذه البنية بتلاف

ي التدرج 
ي  Vanishing Gradientمشكلة تلاسر

ي تتمثل بتلاسر
الت 

ي طبقات الشبكة الولى عند زيادة عمقها 
 
قيمة تدرج تابع الخطأ ف

. يوجد عدة نسخ من هذه التعلم مما يحول دون قدرتها على

ي تحتوي على ما يقارب  ResNet-18الشبكة منها 
مليون  11الت 

 
ً
 . (18)معاملا

2 ὼ Ὂὼ ρ  ὼ ρ 

 تفسير التعلم العميق 2-5

ي ما سبق  
نا ف  ب من الدقةتمكن التعلم العميفقد كما أشر ي  ق من تحقيق نتائج تقي 

ية ف  تعت  مختلفة  مهامالبشر

ي المقابل بمعالجة الصور والنصوص والكلام والصوت والفيديو. 
ي الغالب  ةنماذج العميقالمع يتم التعامل  ف 

صناديق  ا على أنهف 

 .  بخرجٍ معتر 
ً
 لتابعٍ ما يربط دخلا

ً
، فإلكن سوداء تمثل تقريبا  لدائها المتمير 

ً
الول لا تزال الخيار  نماذج التعلم العميق ننظرا

ي 
 وغير قابلة للتعويضأي  ؛المختلفة حت  الحرجة منها المجالات لتطبيق حلول ف 

ً
ي   ،حيث يعتي  الخطأ ذو كلفة عالية جدا

 كما ف 

ي  القيادة الآلية  كبير و ولهذا السبب استثمر مجتمع البحث العلمي جه . والتشخيص الطت 
ً
 دا

ً
ي محاولة تفكيكة
غموض الصندوق   ف 

 . من خلال الكشف عن معالم عملية اتخاذ القرار الكامنة وراءهالسود وجعله أكير شفافية 

 

 . ResNetبنية كتلة شبكة  : 12الشكل 
(18) 

 

 Grad-CAM (20): بعض نتائج طريقة  13الشكل

 

 (21)مدخلات بعض نتائج أسلوب التلاعب بال : 14الشكل 
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 Pixel Attribution البكسل منسوب 2-5-1

ي مجاليهي إحدى المنهج 
توضح العلاقة وهي تقنية مرئية معالجة الصور.  ات المستخدمة لتفسير التعلم العميق ف 

ي الصورة ذات الصلة بتنبؤ الشبكة. ويندرج 
ي الصورة المدخلة وتنبؤات الشبكة. حيث يتم تميير  المناطق ف 

بتر  وحدات البكسل ف 

 تطبيق هذه التقنية تحت ثلاث مجموعات: 

- Gradient-based : .إلى المدخلات 
ً
من  Grad-CAM  (20)طريقة تعد  يعتمد على تدرج التنبؤ نســــــــــــــبة

ي هـــــــــذه الـــــــــمـــــــــجـــــــــمـــــــــوعـــــــــة. )انـــــــــظـــــــــر 
 لـــــــــمـــــــــعـــــــــايـــــــــنـــــــــة بـــــــــعـــــــــض نـــــــــتـــــــــائـــــــــجـــــــــهـــــــــا. (   13الشــــــــــــــــــــــــكـــــــــل المـــــــــثـــــــــلـــــــــة ف 

 

- Activation-based :  .ة بالتنبؤ  Score-CAMتعد طريقة  تربط خريطة ســـمات الطبقة التلافيفية الخير

ي هــــــــذه الـــــمـــــجـــــمـــــوعــــــــة. )ا (22)
 ( لـــــمـــــعــــــــايـــــنــــــــة بـــــعـــــض نـــــتــــــــائـــــجـــــهــــــــا. 15الشـــــــــــــــــــــكــــــــل  ظـــــر نـــــمـــــن المـــــثـــــلــــــــة ف 

 

- Perturbation-based :  المدخلات، يكشف التغير الكبير الذي يطرأ على التنبؤ عن بيقوم على التلاعب

ي   ار. تأثير التلاعب على سماتٍ ذات صلة بعملية اتخاذ القر 
حة  (21)يتضمن العمل ف  أحد أول المثلة المقي 

 ( لمعاينة بعض نتائجه. 14الشكل   ضمن هذه المجموعة. )انظر 

 

 

 

 Score-CAM (22): بعض نتائج طريقة 15الشكل 

 

 (23) مخطط نظام الكشف عن الحالات الزاوية الذي تم تنفيذه في: 16الشكل 
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 Activation Maximizationتعظيم التنشيط  2-5-2

ي تنشط خلية فردية أو مجموعة إحدى طرق علم العصاب لفهم الدماغ هي إيجاد ودراس 
ة المحفزات المفضلة الت 

من الساليب  مجموعة Explainable AI (XAI)القابل للتفسير تيح التعلم الآلىي كذلك ي.  أعظمي بشكل  العصبونية من الخلايا 

ي الشبكات العصبونية الصنعية للخلايا العصبونيةالمحفزات المفضلة  لإيجاد 
عرف هذه الساليب باسو . ف 

ُ
. م تعظيم التنشيطت

 واقعية، إنما تولد صور صنعية تجريدية تمثل عصارة معارف العصبون، وتكون قابلة 
ً
 ما لا تولد هذه الطريقة صورا

ً
وعادة

 كبير )انظر 
ٍّ
 إلى حد

ً
فزات المنشطة لكير من عصبون (. كما يمكن استخدام هذه الساليب لتوليد المح17الشكل للتفسير بضيا

ي آنٍ 
 واحد. ف 

ة 2-6  Corner Case Detection التقاط الحالات الزاوي 

اهتمام واسع على التأكد من سلامة سلوك نماذج الذكاء الصنعي عند مواجهتها حالات غير متوقعة أو نادرة  ز حا 

ي إطار التطبيقات الحرجة
ي ف . بالخص ف 

الكشف عن لعب ي، التطبيق حير  نماذج الذكاء الصنعي  لوضعيد اي   االمالسعي خضم ق 

 حيث يجب عدم الوثوق بقرارات النموذج الحالات الزاوية 
ً
 م دورا

ً
ي الدبياتاليشير مصطلح و . حوريا

إلى  العلمية حالة الزاوية ف 

 عن كشاف للحالات  16الشكل  يوضح . نموذجلل تؤدي إلى سلوك غير متوقع أو غير صحيح حالات نادرة من المدخلات
ً
مثالا

ي 
 التطبيق الفعلىي  الخير  عند وضع ،ينبه الكشاف نظام القيادة الآلية. حيث (23) الزاوية لنظام قيادة آلية تم تطويره ف 

 ،حير 

ي هذه الحالة الانتقال إلى وضع القيادة اليدويةالتعامل معها ام الآلىي بلا يمكن الوثوق بقرار النظورود حالة زاوية ب
 ، بحيث يمكن ف 

 لضمان سلامة الركاب. 

 

 

 

ي : أمثلة عن نتائج تطبيق تعظيم التنشيط بطرق مختلفة 17الشكل 
 (24)الدب العلمي  ف 
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 Data Augmentation تعزيز البيانات 2-7

ي هي عملية تخضع لها بيانات التدريب بهدف زيادة كميتها وتحسينها بحيث تصبح شاملة لمزيدٍ من الحالا  
ت الت 

 حال التعامل مع هيمكن أن يواج
ً
. كذلك يمكن أن يكون تعزيز البيانات مفيدا  التطبيق الفعلىي

ها النموذج عند وضعه حير 

كما أن لتعزيز البيانات مجموعات بيانات غير متوازنة بحيث يتم إنشاء المزيد من العينات من الفئات غير الممثلة بشكل كافٍ.  

ي مجال معالجة الصور ومن أمثلعلى النموذج المتعلم.  Regularizationأثر تنظيمي 
 
، قلبالكبعض التعزيزات الساسية  تها ف

ي .  التصغير ، و ، والقص، والتكبير النقلوالاقتصاص، والتدوير، و 
كما عرفت الدبيات العلمية مجموعة أخرى من التعزيزات الت 

ي آن واحد مع التعديل على الخرج المق
 
، يتضمن CutMix (26)، و MixUp (25)ابل لهما، مثل تدمج عينتتر  تدريبيتتر  ف

 عنهما: 
ً
 الجدول التالىي مثالا

 

ي  : 1الجدول 
 CutMix (26)و  MixUpأمثلة عن تعزيز البيانات الصورية بطريقت 

 

 تجاه الشبكات العصبونية العميقة Adversarial Attacksالهجمات العدوانية  2-8

تشير إلى التلاعب المتعمد بنماذج التعلم الآلىي من خلال تقديم دخل معد بعناية لها، بحيث يستغل ثغراتها لإجبارها  

ي  على اتخاذ قرارات خاطئة. 
حيث يقوم المهاجم بتقديم بيانات ، Backdoor attackومن أمثلتها ما يعرف بهجوم الباب الخلق 

مسمومة إلى الضحية لتدرب النموذج عليها، ثم ينشط هجومه من خلال تعريض الشبكة لنماذج معينة من الدخل تتوافق مع 

ي بيانات التدريب. 
ي ضمنها ف 

 السموم الت 
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 الفصل الثالث: الدراسة المرجعية -3
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ي  نقل التعلم 3-1   بتر  علم النفس السلوكي والتعلم الآلىي  ما  والنقل السلت 

ف   ي علم النفس السلوكي على أنهنقل التعلم يُعرَّ
ي سياق معتر  إلى سياقات جديدة.  ف 

القدرة على توسيع ما تم تعلمه ف 

ي مدى فعالية عملية نقل التعلم. ت وقد 
ي هذا المجال نظريات تشدد على مساهمة التشابه بتر  السياقتر  ف 

كما   بنت البحاث ف 

 
َّ
ي السياق المتعل

ة المكتسبة ف  ، بمعت  أن الخي 
ً
 أيضا

ً
 يمكن أن تض  أشارت الدراسات إلى أن النقل يمكن أن يكون سلبيا

ً
م مسبقا

ي على أنه رةٍ أخرى، يعرِّ بأداء مهام السياق الجديد. وبعبا تداخل المعرفة السابقة مع المعرفة ف علم النفس السلوكي النقل السلت 

مها 
ّ
ي يتم تعل

  الت 
ً
 على أداء المهمة قيد التعلم حديثا

ً
 . (27) بحيث تؤثر سلبا

ي ما يعرف بالتداخل اللغوي   ، ويشير إلى تطبيق linguistic interferenceمن المثلة الشائعة على النقل السلت 

ي كلتا اللغتتر  هي نفسها، يؤدي 
ي لغة أخرى. عندما تكون الخاصة اللغوية المطبقة ف 

الخصائص اللغوية الخاصة بلغة ما ف 

.  حينها سم يالتداخل اللغوي إلى إنتاج لغة صحيحة و  ي ، بالنقل الإيجات  ي ي حال حصل العكس ننتهي إلى حالة نقل سلت 
لكن ف 

ي تظهر بشكلٍ الشائعة عند الوهو يعتي  المصدر الساسي للعديد من الخطاء اللغوية 
. ومن المثلة الت  متحدثتر  غير الصليتر 

ة السابقة أن تحد من قدرة المتعلم على التكيف بكفاءة مع سياق جديد، هي التحول من قيادة مركبة  جلىي كيف يمكن للخي 

. مركبقيادة ذات ناقل حركة يدوي إلى   ة ذات ناقل حركة أوتوماتيكي

ي  
ي من خلال اختبارات يخضع لها المتعلم، ومنها ف  ي إطار علم النفس السلوكي يتم التحقق من وجود نقل سلت 

ف 

نة  الذي تم  Paired-associates learning paradigmالسياق اللغوي الاختبار المعروف باسم نموذج الارتباطات المقي 

ي 
احه ف  ي المرحلة الولى . (28)اقي 

-A ضمن قائمتتر  )من الكلمات  مرتبطة حفظ أزواج تعلم، يجب على الممن هذا الاختبار  ف 

Bي المرحلة الثانية، يجب عل
عند سؤال المتعلم عن إحدى  السابقة.  A القائمة ( مرتبطة بكلماتCحفظ كلمات جديدة )يه (. ف 

 من القائمة فإن إيراده ج ،Aكلمات القائمة 
ً
 عن الجواب الصحيح من القائمة  Bوابا

ً
ي أدى إلى  Cعوضا يوضح وجود نقل سلت 

ي أداء المهمة الجديدة. 
 صعوبة ف 

ي مما لو  فإن ،ومن وجهة نظر علم النفس السلوكي   معدلات الخطأ يمكن أن تكون أعلى بكثير عند حدوث نقل سلت 

  ا تم تعلمه معرفةلم يكن هناك 
ً
ي كذلك ف.  مسبقا

ي هو ظاهرة  ق   أن النقل السلت 
 ما  تؤدي إلى صعوبة التعلم، إلا أنهحتر 

ً
عادة

ي حدوث 
ة، يتمكن المتعلمون من تصحيح اليتسبب ف  ي المراحل الولى من تعلم مجال جديد. ومن خلال الخي 

مشكلات فقط ف 

ي  ي نهاية المطاف آثار النقل السلت 
 . ف 

 الرمز التفسي  

 ת .  תὢ Ṗالسمات، حيث  فضاء

 + . +ὣ Ṗفضاء الصناف، حيث 

مجموعة بيانات مهمة المصدر المنمطة والمأخوذة من 
ك  التوزع الاحتمالىي  joint distribution ὖالمشي  ὢȟὣ. 

Ὓ 

المنمطـــــة والمـــــأخوذة من  الهـــــدفمجموعـــــة بيـــــانـــــات مهمـــــة 
ك   joint distributionالــــــــتــــــــوزع الاحــــــــتــــــــمــــــــالىي الــــــــمشــــــــــــــــــــــــي 

Ȣὖכὢȟὣ 
 כ

ي المصدر  خوارزمية نقل تعلم
تأخذ كل من مجالىي مهمت 

لحل المهمة الهدف  كدخل وتعطي نموذج כ و 3 والهدف
 . כὬ ὃὛȟ   كخرج

! 

ي مجال  أو الخطأ هو الخطر
الذي يقع به النموذج الناتج ف 

 .المهمة الهدف
Ὑ
כ

 

ي هذا الفصل 2 الجدول
ح الرموز المستخدمة ف  ي ضوء وجود مصنف بـ  ، وذلك: شر

 صنف.  Kف 
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ي علم النفس الس 
 
ي إطار التعلم الآلىي بشكل عام والتعلم العميق بشكل خاص. تم توظيف نقل التعلم المدروس ف

 
لوكي ف

ي 
 
 للدراسة الاستقصائية ف

ً
ي تم  (4)وفقا

 مهمة أخرى من استحصالها يعرف نقل التعلم العميق على أنه استخدام المعرفة الت 

 وقد  كاليف التعلم. لتقليل ت لحل مهمة جديدة )مهمة الهدف( وذلك )مهمة المصدر(
ً
تطرقنا إلى تعريفه بشكل أكير تفصيلا

ي علم النفس السلوكي يشدد  (. Transfer Learning (TL)نقل التعلم  2-3) قسم الدراسة النظرية ضمن
 
وكما هو الحال ف

ورة  ي مجال التعلم الآلىي على صر 
 
 لضمان فعالية نقل التعلم. مجالىي المصدر والهدف وجود تشابه بتر  الباحثون ف

ي ضمن   ي انتقال معرفة من كذلك تم توظيف مصلح النقل السلت 
ي نفس الاتجاه؛ بحيث يعت 

 
سياق نقل التعلم الآلىي ف

 مجالىي المص
ي إلى التفاوتات بتر   ما يعزي الباحثون النقل السلت 

ً
 على أداء مهمة الهدف. وعادة

ً
در مجال المصدر تؤثر سلبا

 والهدف. 

ي للتعريف ال 3-2
ي الرياض  ي الدب العلمي  نقل السلت 

 ف 

ي  (29)يعد    بقوله أن عملية نقل التعلم(30)خلال عملية نقل التعلم  NT أول من تناول تأثير النقل السلت 
ً
ا  TL ، معي 

 ما تكون مفيدة لكنها قد 
ً
 لمجال المهمة غالبا

ً
 بالخص حتر  يكون مجال المهمة المصدر غير مشابه تماما

ً
تض  بالداء أحيانا
ي   . Naive Bayesوقد تناول الموضوع من خلال دراسته مصنفات  .الهدف، وهذا ما أطلق عليه اسم النقل السلت 

ي من خلا (31)قام  ي للنقل السلت 
ي بصياغة تعريف رياض   Negativeل ما أطلق عليه اسم فجوة النقل السلت 

Transfer Gap ،( من أجل تفسير الرموز 2 الجدول انظر) : 

ὔὝὋ Ὑ
כ
ὃὛȟכ Ὑ

כ
ὃ ȟɲכ  

.  π  '4.وعليه، عندما تكون  ي  فهذا دليل على وجود نقل سلت 

 يوظف 
َ
تكبها لولا تعرضه  هذا التعريف حقيقة ي يؤدي بنموذج الهدف إلى ارتكاب أخطاء ما كان لير أن النقل السلت 

 لمعارف مجال المصدر وتأثره بها. 

 ضمن الفضاء المفاهيمي لنقل التعلم تموضع البحث 3-3

ي هذا القسم إلى تحديد موضع البحث ضمن هرميات
ي  المفاهيم نهدف ف 

ي فض المتعارف عليها ف 
 اء نقل التعلم ف 

 .  الوسط العلمي

 أنواع نقل التعلم 3-2-1

ي 
، حيث يتمير  Inductive Transfer Learning (ITL)يركز هذا البحث على ما نطلق عليه اسم نقل التعلم الاستقراتئ

فة ضمن بكون بيانات مجال الهدف منمطة، بالإض  فة ضمن مجال المصدر تختلف عن المهمة المُعرًّ معرَّ
ُ
افة إلى أن المهمة ال

ي (19)بينهما  ،وإن كانت بعيدة ،مجال الهدف لكن توجد علاقة
 :وكل من ITL . ويجب التفريق بتر  نقل التعلم الاستقراتئ

ي  : Domain Adaption تقنية التكيف مع المجال -
حيث يختلف توزع مجال المصدر عن توزع مجال الهدف ف 

كان بتعريف مهمة واحدة   . (19)حتر  يشي 

Multi تقنية التعلم متعدد المهام - -task Learning : ي حيث يتم ت
علم عدة مهام مختلفة من مجالات مختلفة ف 

 . (32)آن واحد 

ي هذا البحث. 
 وهما خارج إطار الدراسة ف 

 طرق نقل التعلم 3-2-2

ي تصنف طرق نقل التعلم  (30)وفق 
 أربعة مجموعات:  ف 

 كز على مبدأ توزين العينات. ير  : Instance Based القائمة على العينات .1
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ي كامن  : Feature Based القائمة على السمات .2
يطابق بتر   Latent Subspaceتعتمد مبدأ العثور على فضاء جزتئ

 مجالىي المصدر والهدف. 

تعتمد مبدأ نقل المعرفة من خلال المعاملات،  : Model/Parameters Based المعاملات/القائمة على النموذج .3

 أن المع
ً
ضة  املات من أجل مجالىي المصدر والهدف متماثلة أو متشابهة. مفي 

ي مجال المصدر  : Relation Based القائمة على العلاقات .4
 
ض أن بعض العلاقات المنطقية المستخدمة ف تفي 

ي مجال الهدف. 
 
 يمكن استخدامها ف

ي 
 
ي ف  أسلو  يسلط البحث الضوء على ظاهرة النقل السلت 

ً
-Fineب صقل الوزان إطار نقل التعلم العميق، وتحديدا

tuning 3 المجموعة الذي يندرج تحت . 

 مجالىي المصدر والهدف 3-2-3
 التفاوت بتر 

 بوجود تفاوت بتر  بيانات  (30)تناقش الدراسة الاستقصائية  
ً
ن دوما ي تستلزم استخدام نقل التعلم تقي 

أن الحالة الت 

ي أحد الوجوه: وذلك  ،Ὓ  Ὕ الهدف والمصدر مجالىي 
 
 ف

ي السمات الخاصتر  بالمصدر والهدف  .1
תتفاوت بتر  فضاتئ  . ת  

ي الصناف الخاصتر  بالمصدر والهدف  .2
 . +  +تفاوت بتر  فضاتئ

ي  ع الاحتمالىي تفاوت التوز  .3
 مجالىي  Marginal Probability Distributionالهامسر

ὖالمصدر والهدف بتر  ὢ

 ὖ ὢ . 

طي تفاوت  .4
 مجالىي المصدر والهدف  Conditional Probability Distributionالتوزع الاحتمالىي الشر

بتر 

ὖ ὣȿὢ  ὖ ὣȿὢ . 

ي إن 
ي  حالت 

ي هذا البحث Domain Adaptionبتقنية التكيف مع المجال  انمتعلقت 4و  3التفاوت ف 
 نتناول، وعليه فإننا ف 

ي الحالتتر  المطر 
 . 2و  1وحتتر  ف 

 الدراسات السابقة 3-4

ي هذا القسم ستن
ي تناول فيها الباحثون نقل التعلم من وجهة نظر تحليلية عرض ف 

مجموعة المقاربات المختلفة الت 

كير  على مجال معالجة الصور باستخدام الشبكات العصبونية الالتفافية العميقة 
 . CNNsأكير من كونها تطبيقية، وذلك بالي 

 نقل التعلم العميق تشفيف 3-4-1

ي اعتمدت هذه المقاربة 
ي يؤدي إليها حاولت العمال الت 

تطبيق نقل التعلم  تسليط الضوء على حقيقة القيمة المضافة الت 

 الإيجابية منها وكذلك تفسير نتائجه  ،العميق
ً
 مرئي   خاصة

ً
ا  أو تفسير

ً
 ا

ً
ا ي كل و  . ، وذلك وفق منهجيات مختلفةعددي 

تتم الدراسة ف 

 . استخدام معينةمن أجل حالة حث ب

ي  درس
ي تستطيع شبكة /عمومية (33)الباحثون ف 

ي طبقاتها المختلفة  CNNخصوصية السمات الت 
ها ف  خلال من تميير 

. وبناءً على هذا قاموا بتفسير ارتفاع ي  . عدةانخفاض جودة نقل التعلم عي  تجارب /منهج تجريت 

: تم بناء الب  حث على أساس بديهيتتر  رئيسيتتر 

1.  
َ
ي الطبقات الولى وتنتهي  ،ر الشبكات العصبونية العميقة هرمية من السماتوِّ تط

تبدأ بسمات عامة )أولية( ف 

 أكير خصوصية بالمسألة المحلولة. 
ً
 بسمات معقدة نسبيا

 للنقل .2
ً
 أكير قابلية

ً
ي عملية نقل التعلم.  السمات الكير عمومية

 ف 

 من مجموعة بيانات A-Bبتشكيل أزواجٍ من المهام المختلفة؛ قام الباحثون 
ً
حيث قسموا  ImageNet، انطلاقا

اعتمد الباحثون على الهرمية  Bو A. ومن أجل التحكم بمقدار التشابه الدلالىي بتر  Bو Aفضاء الصناف الخاص بها بتر  

 طبقات،  7موذج مكون من وأبلغ الباحثون نتائجهم على ن. ImageNetالدلالية للصفوف المرفقة مع 
ُ
قل حيث تم ن
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 من طبقة مختلفة
ً
ي كل مرة انطلاقا

 
  ،التعلم ف

ُ
ي حتر  ت

 
 ف

ُ
. ومن ثم اعت ي

مد مقياس )الدقة( هيأ الطبقات التالية لها بشكل عشواتئ

 لقياس جودة النموذج، وبالتالىي فعالية نقل التعلم. 

 :  خلص الباحثون بناءً على هذا إلى ما يلىي

¶   
ً
أكير خصوصية السمات المطورة من قبل الطبقات النهائية لشبكة المصدر نت كلما كاتتأثر قابلية النقل سلبيا

 بالنسبة إلى مهمة المصدر. 

¶  . ي المصدر والهدف أكي 
 تنخفض قابلية النقل كلما كان الاختلاف بتر  مهمت 

يئة أي عدد كان من طبقات شبكة الهدف بسمات من شبكة المصدر، بالعموم، يعزز قابلية شبكة الهدف ته ¶

 تعميم. على ال

¶  
َ
ي أمث

ي شبكة الهدف من صعوبة ف 
 عن تعات 

ً
لة أوزانها عندما يتم تجميد الوزان المنقولة من شبكة المصدر عوضا

 صقلها. 

ي  
ي معارف الخلايا العصبونية لشبكة عميقة تختص بالتعرف على الوجوه (34)ف 

وذلك  ،يصور الباحثون بشكل مرتئ

ة الزمنية أثناء عملية نقل التعلم على امتداد الف . ImageNetمن نموذج مصدري مدرب على مجموعة بيانات بصقل الوزان ي 

وضحت هذه  . Activation Maximizationحيث تمت عملية التصوير باستخدام طريقة تعظيم تنشيط العصبون 

 من جملتها:  نقل التعلمرات خصائص مختلفة لعملية يالتصو 

ي مرحلة مبكرة من نقل التعلم. فأثناء مراقبة تقدم عملية نقل التعلم،  تحدث عملية التكيف ¶
مع مجال الهدف ف 

 . مجال الهدفمن  سماتٍ  بشكل مبكر أظهرت التصويرات 

ي عملية النقل. على سبيل المثال  ¶
يمكن لسمات الطبقات المتقدمة حت  من نموذج المصدر أن تكون فعالة ف 

ي تكيفت العصبونات الخاصة بالتعرف تحتوي على العد ImageNetإن مجموعة 
يد من أصناف الحيوانات الت 

 (.  18الشكلسمات وجوه البشر )انظر على على وجوهها مع مهمة الهدف بحيث أصبحت تتعرف 

ي الطبقات المتقدمة عن الكشف عن  ¶
ة، تعجز الخلايا العصبونية ف  حينما تكون مجموعة بيانات الهدف صغير

ي سمات السمات تختلف عن 
 الطبقات السابقة. المكتشفة ف 

ي حتر  تتكيف معظم الخلايا العصبونية الخاصة بالطبقات الولى من خلال تغيير اللون الذي يثير  ¶
تنشيطها، ف 

ي أغلب الحيان. 
ي تحفزها ف 

 أنها تحافظ على النماط الشكلية الت 

ي 
ي ضوء مسألة  (35)يدرس الباحثون ف 

 حيث يتم نقل التعلم من نموذج مدرب على صور السفن.  الكشف عننقل التعلم ف 

ي بضي   نظام استشعار سفن مأخوذة بواسطة 
ي صور  ، إلى نموذج Optical System (EO)-Electroكهرباتئ

للكشف عن السفن ف 

كيبية  Grad-ق طريقة يمن ثم تطب. ( 19 الشكل)انظر  ،Synthetic aperture radar (SAR)مأخوذة بواسطة رادار الفتحة الي 

CAM ب البكسل و نستوليد خرائط ملPixel Attribution  ي أت  بها نقل التعلمالحرارية
ح القيمة المضافة الت  ، فتم من أجل توثيق وشر

 التوصل إلى النتائج التالية: 

¶  
ً
ا  تركير 

 (.  20 الشكل على موضع السفينة بعد نقل التعلم )انظر أصبح النموذج أكير

ي تصنيفها قبل نقل التعلم بشكل  ¶
ي فشل ف 

تمكن النموذج بعد تطبيق نقل التعلم من تصنيف بعض العينات الت 

ه قبل نقل التعلم خارج منطقة السفينة )انظر   (.  21 الشكلصحيح، حيث كان تركير 

 

ي :  18الشكل
ي نموذج المصدر. ف 

ي العلى تمثيل بعض العصبونات ف 
ف 

ي نموذج الهدف. 
 السفل تمثيل نفس العصبونات ف 

 

 

ي العلى صور :  19 الشكل
ي السفل صور EOسفن مأخوذة بواسطة  ف 

. ف 
 . SARسفن مأخوذة بواسطة 
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  ،بالرغم من التوزع المختلف لبيانات المصدر وبيانات الهدف ¶
َّ
ة تمك ن نقل التعلم من تحقيق قفزة إيجابية كبير

 على مستوى مقياس الداء. 

ي  
ي سياق تصنيف الصور الطب درس الباحثون (36)ف 

ية، حيث يتم تطبيق النقل من مجال مصدري نقل التعلم ف 

ي الدب العلمي  ،ImageNetواسع النطاق مثل 
  ، حيث يكونوهي حالة شائعة ف 

ً
ا . قارن حجم مجموعة بيانات الهدف صغير

ي طبق
ات الباحثون بتر  أداء نماذج مدربة من الصفر وأداء نماذج مدربة بنقل التعلم، كما قارنوا بتر  تمثيلات السمات المطورة ف 

. كذلك قاموا بالمقارنة بتر  هذه التمثيلات من أجل كل نوع من النماذج قبل وبعد عملية باستخدام التشابه نوعي النماذج

ها. وتوصل الباحثون إلى جملة من النتائج منها:   التدريب لتحديد مدى تغير

 لم يساهم نقل التعلم إلا بإضافة بسيطة على مستوى الداء.  ¶

ل النماذج غير المدربة بنقل التعلم تختلف إلى حد كبير عن السمات المطورة من قبل السمات المطورة من قب ¶

 النماذج المدربة بنقل التعلم. 

¶  
َّ
 وذلك على امتداد طبقات الشبكة. لم تساهم عملية صقل الوزان بتغيير كبير على السمات المتعل

ً
 مة مسبقا

ي  ¶
 تمت فقط ف 

ً
  الطبقات الدنيا من الشبكة. الاستفادة الفعلية من السمات المدربة مسبقا

 العوامل المؤثرة بفعالية نقل التعلم العميق 3-4-2

ي فعالية نقل التعلم، 
 ف 
ً
 مؤثرا

ً
ي تلعب دورا

ي تعتمد هذه المقاربة إلى استكشاف العوامل المختلفة الت 
تسع البحاث الت 

ي بحت يعتمد م قارنة مقاييس الداء عي  التجارب المختلفة وطرق اختيار قيم مناسبة لها. حيث يتم العمل وفق منهج تجريت 

 لتقدير تأثير العوامل المدروسة. 

ي  قام
تأثير عدة عوامل على جودة السمات المطورة من قبل نموذج المصدر وقابليتها للنقل إلى بدراسة  (37)الباحثون ف 

 علىمهمة هدف مختلفة وذلك 
ً
.  اعتمادا ي حقول  5مهمة مختلفة تنتمي لـ 17وقد درسوا هذه العوامل من أجل منهج تجريت 

ي تمت دراستها 
ي مجال التعرف البضي. ومن العوامل الت 

 : ( 22الشكل)انظر  مختلفة ف 

 فيما يتعلق بمعمارية النموذج، عرض الشبكة )عدد العصبونات( وعمقها.  ¶

 العلاقة بتر  عرض الشبكة وعمقها.  ¶

 . Early Stoppingالتوقف المبكر استخدام  ¶

 طبيعة مهمة المصدر.  ¶

 بيانات التدريب.  وحجم تنوع وكثافة ¶

ي نموذج المصدر.  ¶
ي يتم منها نقل السمات ف 

 الطبقة الت 

 ج المصدر. على التمثيل المنقول من نموذ   Dimensionality Reductionتخفيض للبعد تطبيق عملية تجميع أو  ¶

 

ذج مجموعة من العينات المصنفة بشكل صحيح من قبل نمو  :  20 الشكل
نقل التعلم والنموذج المدرب من الصفر. العمود الوسط يظهر منسوب 

نموذج مدرب من الصفر. العمود الخير يظهر منسوب  أجلالبكسل من 
 البكسل من أجل نموذج مدرب بنقل التعلم. 

 

مجموعة من العينات المصنفة بشكل صحيح من قبل نموذج  :  21 الشكل
علم وبشكل خاطئ من قبل النموذج المدرب من الصفر. العمود نقل الت

الوسط يظهر منسوب البكسل من أجل نموذج مدرب من الصفر. العمود 
 الخير يظهر منسوب البكسل من أجل نموذج مدرب بنقل التعلم. 
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 تطبيق صقل أوزان أو عدمه.  ¶

ي المصدر والهدف. ويوضح الاختيار المثل لوقد خلص الباحثون إلى أن 
هذه العوامل مرتبطة بشدة بمدى التشابه بتر  مهمت 

ي توصلوا  23الشكل 
ي أداء المهام المدروسة المختلفة الت 

 العوامل بشكل مناسب.  تحديد إليها بعد  الزيادة المكتسبة ف 

ي 
ملائمة لنقل التعلم؟" وذلك بالنظر إلى شيوع  ImageNetإلى الإجابة عن سؤال "ما الذي يجعل  (38)سع الباحثون ف 

ي الكثير من تطبيقات نقل التعلم. وحاول الباحثون صياغة الإجابة 
 على اعتمادها كمهمة مصدرية ف 

ً
عن هذا السؤال اعتمادا

ي يعتمد دراسة عوامل مختلفة متعلقة بمجال المصدر؛  . مختلفة يةمهام هدف 3، وانعكاسها على أداء ImageNetمنهج تجريت 

 ما: إذا فكيف سيتأثر أداء نموذج الهدف 

ي أداء  ImageNetريب على نصف بيانات . وهنا وجدوا أن التدImageNetتغير حجم  ¶
ة ف  لم يكلف خسارة كبير

 . (26الشكل  )انظر  نموذج الهدف

ي أداء  1000صنف من أصل  127. وهنا لم يكلف التدريب حت  على ImageNetتغير عدد أصناف  ¶
ة ف  خسارة كبير

ي أداء بعضها بل أكير . معظم مهمات الهدف المدروسة
 ف 
ً
الشكل انظر  ) من ذلك، فقد حقق هذا التقليص ارتفاعا

 (. 24الشكل 25

وقد خلص الباحثون إلى أن التدريب على عدد أكي  من الصناف لكن بعدد عينات أقل من أجل كل صنف يحقق أداءً 

 بل قد يحصل العكس.  أفضل بقليل من العكس، كما أن
ً
 مفيدا

ً
 استخدام مجال مصدر بحجم بيانات أكي  ليس دائما

ي 
ي تؤدي بشكل أفضل على يحاول الباحثون الإجابة عن السؤال "هل  (39)ف 

تؤدي بشكل أفضل  ImageNetالنماذج الت 

 للبحثتر  على مهمة الهدف عندما يتم استخدامها كمصدر لنقل التعلم؟"
ً
 مماثلا

ً
. وللإجابة عن هذا السؤال يتبع البحث أسلوبا

 على  16السابقتر  فيقارن أداء 
ً
 مدربا

ً
 مختلفا

ً
مهمة هدف مختلفة. ويستنتج  12كنموذج مصدري من أجل   ImageNetنموذجا

 : الباحثون أنه

 ما تكسبنا النماذج الفضل أداءً على  ¶
ً
ي  ImageNetنعم، بشكل عام غالبا

 ف 
ً
 أداء مهمة الهدف.  زيادة

وري أن يحسِّ  ¶ ي  ImageNetن نقل التعلم من لكن ليس من الض 
ي بعض الحيان قد يضق 

أداء مهمة الهدف، فق 

ي أحيانٍ أخرى 
 إلى نموذج مدرب من الصفر، وف 

ً
 إلى درجة أنه غير ملحوظ نسبة

ً
 بسيطا

ً
يؤدي إلى  قد تحسينا

ي الداء
 . (24الشكل )انظر  خسارة ف 

 ImageNetن الداء الذي تؤدي إليه عملية نقل التعلم من نماذج من ناحية أخرى وجد الباحثون أن مقدار تحس   ¶

 مع حجم بيانات الهدف. 
ً
 تتناسب عكسا

 زيادة شعة تقارب نموذج الهدف.  ImageNetكما يبتر  البحث أنه من إيجابيات نقل التعلم من نماذج  ¶

 

ي  :  22الشكل
ي لتحديدها ضمن مراحل العملية التدريبية.  (37)العوامل المدروسة ف 

تيب الزمت   والي 

 

ي  : 23الشكل 
 نتيجة اختيار القيم المناسبة للعوامل المدروسة.  (37)التحسن الذي طرأ على المهام المدروسة ف 
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 تحستر  جودة نقل التعلم العميق 3-4-3

ي تتبت  هذه المقاربة أساليب لتحستر  جودة نقل التعلم
ح البحاث الت  آثاره السلبية على أداء مهمة وتخفيف  ،تقي 

 الهدف. 

 بحث (40)يعد 
ً
 فريد ا

ً
ي بشكل مباشر من نوعه بتناوله  ا  ي . مشكلة النقل السلت 

 
 ائلمس 6على  مائجهنت ونحثاغ الببل

أن العديد من العمال تناولت ظاهرة النسيان البحث  كد يؤ و  . كمجال للمصدر   ImageNetكمهمة هدف و   مختلفةتصنيف 

 
َ
ي حتر  لم يحظ

ي ف 
ي باهتمامٍ واسع على الرغم من تساوي أهميتهما. وقد أظهر الباحثون من خلال إحدى النقل  الكارتر السلت 

ي لإحدى ي على أداء نموذج الهدف،  تجاربــهم الثر السلت 
ي تسع إلى التخفيف من حدة ظاهرة النسيان الكارتر

طرق التنظيم الت 

ي بشكل حاد. يتابع البحث 
ي مقابل تقليص النسيان الكارتر ي الداء إلى مساهمة هذه الطريقة بتعزيز النقل السلت 

وعزوا الخسارة ف 

ي )انظر  اح طريقة تننظيم للحد من النقل السلت 
 ( وفق الخطوات التالية: 27الشكل باقي 

 عينة.  bمن  batch باستخدام حزمة Fبناء مصفوفة سمات  ¶

على هذه المصفوفة للحصول القيم  Singular Value Decomposition (SVD)تطبيق تفكيك القيمة المنفردة  ¶

„] المنفردة الخاصة بها  ȟ„ ȟ„ ȟȣȟ„ ] . 

ي حد التنظيمق kتغريم أصغر  ¶
ح التالىي  يمة منفردة ف  ي  المقي  معامل للتحكم بقوة  –، حيث لتقليص تأثير النقل السلت 

 : التنظيم

ὒ Ὂ  – „  

حة.  ي أداء نموذج الهدف عند تطبيق طريقة التنظيم المقي 
 ف 
ً
 وقد أظهر الباحثون ارتفاعا

ي 
المشكلة المرتبطة بانخفاض حجم بيانات مجموعة الهدف كما هو معتاد، والذي قد يؤدي بدوره  (41)يناقش الباحثون ف 

 مع حجم بيانات الهدف. 
ً
ي قد تصل إلى حد الإشاف مقارنة

 إلى كثافة نموذج المصدر الت 
ً
إلى انخفاض فعالية نقل التعلم نظرا

 يهدف إلى تقلي
ً
ح الباحثون أسلوبا  يتناسب مع مهمة الهدف، والحد من نقل معرفة وعليه يقي 

ٍّ
ص كثافة هذا النموذج إلى حد

:  غير مفيدة  لمهمة الهدف، كما يلىي

 

ي  ،(39)من  بعض المهام : 24الشكل 
لم الت 

يساهم نقل التعلم بتحستر  أدائها بشكل 
 ملحوظ. 

 

أصناف المصدر العلاقة بتر  عدد  : 25الشكل 
 . (38)وأداء نموذج الهدف من 

 

العلاقة بتر  حجم بيانات المصدر  : 26الشكل 
 . (38)وأداء نموذج الهدف من 

 

ي  : 27الشكل 
حة ف   . (40)طريقة التنظيم المقي 
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ي مرحلة التقليم، المصدر تقليم شبكة  ¶
 
ي ف

العصبونية، حيث تتم إزالة التوصيلات ذات الوزان المنخفضة بشكل جزتئ

 Sparse Sourceا يسم شبكة المصدر المتناثرة فينتج م ،ثم يتم صقل الوزان المتبقية على مجال المصدر 

Network . 

 يتم نقل التعلم من خلال صقل أوزان شبكة المصدر المتناثرة على مجموعة بيانات الهدف.  ¶

¶  
ُ
لكن يشمل التقليم هذه المرة بعض العصبونات  ،كرر عملية التقليم السابقة على الشبكة الناتجةعد نقل المعرفة، ت

، حيــث يتم اختيــ
ً
ار مجموعــة جزئيــة عشــــــــــــــــوائيــة من مجموعــة بيــانــات تــدريــب الهــدف، ويتم من خلال هــذه أيضــــــــــــــــــا

ي الشبكة، ثم تحذف العصبونات منخفضة التنشيط. 
 المجموعة حساب متوسط تنشيط كل عصبون ف 

 عملية صقل الوزان للشبكة على بيانات الهدف فينتج مايسم  ¶
ً
 Sparse Targetعد نهاية عملية التقليم تتم مجددا

Network . 

ح الب أسلوب لاستخراج معرفة ضمنية تشير إلى العلاقات بتر  صفوف المصدر وصفوف الهدف من خلال  ونحثاكما يقي 

ي ناتج عن ت softmaxخرج 
ي شبكة المصدر، ويتم إقحام هذه المعرفة بشكل صريــــح ف 

مرير بيانات صفوف الهدف المختلفة ف 

ي مقياس أداء نموذج الهدف من أجل عدة  عملية نقل التعلم. 
ح بالتبليغ عن ارتفاع ف  ويثبت الباحثون كفاءة السلوب المقي 

 إليه عند تطبيق أسلوب صقل الوزان التقليدي. 
ً
 مهام تصنيف، نسبة

ي 
  –على تعلم سمات ذات صلة بمهمة الهدف؛ مفيدة (42)  تقوم الفكرة المطروحة ف 

ً
لحلها، من مجموعة بيانات  –حقا

اح  . ولتحقيق ذلك تم اقي 
ً
ة نسبيا  مجالىي المصدر والهدف البضي للتشابه مقياسكبير

، وتوظيفه لتدريب نموذج مصدري بتر 

 (: 28الشكل ف. حيث )انظر مناسب لمهمة الهد

 تحديد مجموعة جزئية من بيانات المصدر تحتوي  ¶
ً
 مع صفوف مهمة ال kتم أولا

ً
 هي الكير تشابها

ً
دف، وذلك هصفا

ح  . باستخدام مقياس التشابه البضي المقي 

 . جزئية المنتقاةفيما بعد تم تدريب نموذج المصدر على هذه المجموعة ال ¶
 تم صقل أوزان النموذج الناتج على مجموعة بيانات الهدف.  ¶

ً
ا   أخير

 
ُ
 إلى أدائه عند تدريبه بأسلوب صقل وأ

ً
بلغ عن ارتفاع بأداء نموذج الهدف على عدة مجموعات من بيانات التصنيف نسبة

 الوزان التقليدي. 

ي 
ي ال (31)يسلط الباحثون ف   على النقل السلت 

ي إطار  ،ضوء بشكل مباشر
. Domain Adaption التكيف مع المجال لكن ف 

، ثم يطرح ونحيث يناقش ي  مجالىي المصدر والهدف هو المنبع الساسي للنقل السلت 
قنية لتجاوز المسافة ت ونأن الاختلاف بتر 

 كل من مجالىي المصدر بتر  المجالتر  وتحقيق نقل تعلم آمن. وتقوم هذه التقنية على فرض وجود ف
ك بتر 

ضاء سمات مشي 
   يعالج F سماتمستخرج  تدريبخلال ويتحقق ذلك من والهدف ممير  بدرجة كافية للتنبؤ بمخرجات مهمة الهدف. 

ً
من  كلا

ي المصدر والهدف  مدخلات
 السمات.  فضاءنفس  ف 

 Generative Adversarial Neuralللحصول على مستخرج السمات الموصوف، يمكن تدريب شبكة عدائية توليدية 
Network (GAN) ير  مبحيث لا يمكن للمDiscriminator  ي لكل من

 التوزع الاحتمالىي الهامسر
 مجالىي الخاص بها أن يمير  بتر 

 

ي  : 28الشكل 
ح ف   حستر  جودة نقل التعلم. من أجل ت  (42)مخطط لللأسلوب المقي 
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ὖأي  ؛المصدر والهدف ὢو ὖ ὢ من مجالىي 
، وباستخدام مستخرج السمات الناتج يتم تدريب مصنف بسيط على كلٍّ

 Domain Adversarial Neuralف، وهذا ما يسم على وجه التحديد بالشبكة العدائية الخاصة بالمجال المصدر والهد
Network (DANN) . 

 و 
َ
 يناقش البحث أن الطريقة السابقة ت

ِّ
مهمة الهدف، لم القدر نفسه من المعرفة المفيدة عتي  أن جميع عينات المصدر تقد

ح البحث تدريب الممير  بحيث يأخ ويحاول تحديد فيما إذا كانت هذه العينة تنتمي إلى مجال المصدر  (x, y)ذ كدخل وعليه يقي 

، حيث تزن نسبة الكثافة Density Ratio Estimationف بتقدير نسبة الكثافة عرَ الهدف؛ أي ما يُ أو مجال 
ȟ

ȟ
أهمية   

 كل عينة من عينات المصدر بالنسبة لمهمة الهدف. 

 تعلم مختلفة نماذجمقارنة  3-4-4

ي تتناول نقل التعلم من وجهة نظر هذه المقاربة  
وذج نقل التعلم بنماذج تعلم أخرى، نمبمقارنة تقوم البحاث الت 

العميق. وتتم المقارنة وفق مقاييس الداء، وذلك من خلال تطبيق  مختلفة لتطبيق نقل التعلم بتر  نماذجمقارنة الوكذلك 

 . نموذج التعلم الفضل تحديد وتسع هذه المقاربة إلى  موحدة. نماذج التعلم قيد المقارنة لحل مهمة هدف 

ي أدب معالجة الصور ليعيد التفكير بمدى  ImageNetعند نقل التعلم من نماذج  (44)يتوقف  
 ف 
ً
الكير شيوعا

ة  ي الصور باستخدام مجموعة البيانات الشهير
، فيقوم بشكل أساسي COCOجدواه. يدرس البحث مسألة كشف الغراض ف 

 من بتدريب عدة معماريات مختلفة من الشبكات العصبون
ً
ية العميقة بهدف حل هذه المسألة، بحيث يتم تدريب كل منها مرة

 أخرى بتدريبها على 
ً
 من أوزان عشوائية، ومرة

ً
ويخلص ومن ثم صقل أوزانها على مهمة الهدف.  ImageNetالصفر انطلاقا
 من النتائج المهمة منها:  البحث إلى عددٍ 

؛ جم بيانات تدريبالتدريب من الصفر تحت الظروف المختلفة بما فيها ح ¶
ً
 عينة 10,000بحدود  الصغير نسبيا

 بنفس حجم البيانات.  ImageNet ه المدرب بصقل أوزان نموذجير ، ليس أسوأ من نظفقط

يشع نقل التعلم تقارب نموذج الهدف، بينما يحتاج التدريب من الصفر إلى عدد أكي  من عصور التدريب للوصول  ¶
 إلى نفس النتيجة. 

ورة  ¶ ي مجال الهدف. ليس من الض 
ي حال كان لدينا عدد مناسب من عينات التدريب ف 

ي مكان تطبيق نقل التعلم ف 
 ف 

ي  يقارن
ي بشكل أساسي  (45) الباحثون ف 

ي بيانات  اختاروا حيث ، Self-Learningبتر  نقل التعلم والتعلم الذات 
مجموعت 

COCO وPASCAL تتر  كمعيار لهذه الم نقل التعلم.  مكمصدر عند تطبيقه  ImageNet استخدموا قارنة، كما الشهير
ي عملية المقارنة.  وإقحامها كذلك بتدريب نماذج من الصفر   قاموا ى نقل التعلم بشكل أدق و جد وا وليستكشف

ويكشف البحث ف 
 عن مجموعة من النتائج منها: 

 لتدريب يبدد جدوى نقل التعلم. بشكل أشد وزيادة حجم بيانات ا Data Augmentationتعزيز البيانات  ¶

 ذو جدوى سواءً مع تعزيز شديد للبيانات أو   ¶
ً
ي دوما

التدريب مجموعة بيانات  كانتوعلى العكس، ظهر أن التعلم الذات 
 
ً
ة ة. صغير   أو كبير

 

اف، من :  29الشكل ي الإشر
اف ونقل التعلم من نموذج ذات   .  (43) مقارنة بتر  نقل التعلم من نموذج خاضع للإشر
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ي تفوقها.  ¶
 وإن كان نقل التعلم ذو جدوى فإن جدوى التعلم الذات 

ي 
 
اف  ثونقارن الباح (43)ف ي الإشر

اف، ونقل التعلم من نموذج مدرب بشكل ذات  بتر  نقل التعلم من نموذج مدرب بالإشر

Self-Supervised  ي التعلم  . ( 29الشكل)انظر ي إطار ظروف وتهدف هذه المقارنة إلى تحديد أي من نموذج 
 
أكير جدوىً ف

مجالىي المصدر والهدف، حجم بيانات تدريب المصدر، عدم توازن البيانات ضمن أصناف مهمة  معينة تتضمن الفرق بتر  
المصدر، ... حيث تمت الدراسة على خمسة مهام مصدر مختلفة، وأربعة مهام  هدف مختلفة. نلخص أدناه بعض نتائج 

 البحث: 

اف على النقل  ¶  يتغلب نقل التعلم من نموذج غير خاضع للإشر
ً
ا  مجالىي المصدر والهدف كبير

عندما يكون الفرق بتر 
اف، والعكس صحيح.   من نموذج خاضع للإشر

ي حتر  يتخبط  ¶
 مجالىي المصدر والهدف، ف 

اف أقل حساسية لزيادة الفارق بتر  أداء التعلم التعلم غير الخاضع للإشر
اف بشدة. ونشير إلى أن هذه النتيجة تم قياسها من أجل مجموعة بيانات الهدف نفسها.   الخاضع للإشر

 لحجم بيانات التدريب ¶
ً
اف أقل حساسية  كان التعلم غير الخاضع للإشر

ً
 . كلما كان مجالا المصدر والهدف أكير تقاربا

 أمام عدم تو  ¶
ً
اف أكير متانة  ازن أصناف المصدر. التعلم غير الخاضع للإشر

 دراسة الانحياز المنتقل من نموذج المصدر 3-4-5

ي منه نموذج المصدر إلى نموذج الهدف، مما 
تدرس العمال من خلال هذه المقاربة ظاهرة انتقال الانحياز الذي يعات 

ها على الداء، والعوامل المؤثرة بها، يض  بأداء الخير   وأساليب تصحيح أثرها. . وتتم دراسة الظاهرة من ناحية تأثير

ي  يظهر 
حيث تمت ية انتقال الانحياز من مجال المصدر إلى مجال الهدف عند تطبيق نقل التعلم. كيف  (47) الباحثون ف 

 ثلاثة مراحل:  علىهذه الدراسة 

ي : تم اســــــــــــــــتخدام هجوم الباب دراسةةةةةةةةةةةةةة انتقال الانحياز من خلال مجموعة بيانات  ةةةةةةةةةةةةةناعية .1
 Backdoorالخلق 

Attack وهو شــــــــكل من أشــــــــكال الهجمات العدوانية ،Adversarial Attacks على الشــــــــبكات العصــــــــبونية العميقة 

فتم إقحام الانحياز  (. تجاه الشــــــــبكات العصــــــــبونية العميقة Adversarial Attacksالهجمات العدوانية  8-2)راجع 

ي مج
ي هذه الخطوة. وأثبتت النتائج أن الانحياز ينتقل إلى بشــــكل صريــــح كســــموم ف 

موعة بيانات المصــــدر الصــــنعية ف 

ي بــــــــــيــــــــــانــــــــــات الــــــــــهــــــــــدف.  إنمــــــــــهــــــــــمــــــــــة الــــــــــهــــــــــدف و 
ــــــــــح ف  ه بشــــــــــــــــــــــــــكــــــــــل صريــــ  تــــــــــمــــــــــت مــــــــــحــــــــــاولــــــــــة عــــــــــكــــــــــس تــــــــــأثــــــــــير

 

 من خلال سةةةةمات ترد عشةةةةكل طبي ي  .2
ة توضةةةةيح انتقال التحي   صــــور : تم بناء مجموعة بيانات منحازة من خلال فلي 

لية زائفة، كالاعتماد على الجنس من أجل توقع العمر. وأظهرت النتائج أنه حت  بمجموعة بيانات تعزز ارتباطات دلا

 مـــــــــن أجـــــــــل هـــــــــذا الانـــــــــحـــــــــيـــــــــاز.  تـــــــــظـــــــــهـــــــــر هـــــــــدف لا 
ً
 هـــــــــذا الانـــــــــحـــــــــيـــــــــاز لا يـــــــــزال نـــــــــمـــــــــوذج الـــــــــهـــــــــدف حســــــــــــــــــــــــاســــــــــــــــــــــــا

 

ي سيناريوهات واقعية .3
 
ات واقعية ن هذه المرحلة تمت دراسة انتقال الانحياز من مجموعات بيانمض : انتقال التحي   ف

ي الواقع. فتم ImageNetعلى رأسها 
 ف 
ً
ين إلى أن هذا الانتقال ليس فقط وارد الحدوث إنما يحدث فعلا ثبات إ، مشير

إلى نموذج الهدف الناتج عن صقل  ImageNetانحياز  أشكالينقل  ImageNetأن نموذج المصدر المدرب على 

 أوزانه. 

 

ي  : 30الشكل 
 . (46) مخطط الحالات المدروسة ف 
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ي 
 
 وهما:  الهدف مجالالمصدر إلى  مجالانتقال نوعتر  من الانحياز من  (46) درس الباحثون ف

بتر  بشكل كثيف تقاطع  ورود : وهو انحياز يحدث بسبب Spurious Correlationsانحياز الارتباطات الزائفة  .1

ي م
 
ط وقوع هذا التقاطع ف ي مجموعة بيانات التدريب، بينما لا يشي 

 
جموعة بيانات صنف ما وسمة بضية غير تنبؤية ف

 يحدد الجنس إلى الانحياز  ،نس النساء وجوجود أكياس العتر   التقاطع بتر  ومن أمثلته   الاختبار. 
ً
مما يدفع نموذجا

 . نحو النساء عند وجود أكياس للعتر  

ي : Underrepresentationاز شح التمثيل انحي .2
وهو انحياز ينتج عن شح تمثيل أحد وجوه تواجد غرض ما ف 

ي مجموعة بيانات 
ة السمراء ف  ي مجموعة بيانات التدريب. من أمثلة ذلك، شح عينات الشخاص ذوي البشر

الطبيعة ف 

 ن إلى هذه المجموعة. التدريب مما يؤدي إلى فشل النموذج المدرب بالتعامل مع صور أشخاص ينتمو 

ي إطار عدة مهام مصدر   
ي 30الشكل )انظر  يةوعدة مهام هدف يةويدرس العمل هذين النوعتر  من الانحياز ف 

(. ويتم ف 

ي مجمالتجارب 
وعة بيانات الهدف التدريب على أحجام مختلفة من مجموعة بيانات الهدف، كما يتم إقحام بيانات صنعية ف 

ي المصدر بنسبة مئوية معينةالا كل منها   يعكسلخلق مجموعات 
 . وينتهي البحث إلى نتائج منها: نحياز المدروس ف 

 إلى مجال الهدف.  نحياز قابلان للانتقال من مجال المصدر إن كلا نوعي الا  ¶

لال معالجة مجموعة بيانات الهدف من خوذلك المنقول مع الاحتفاظ بمنافع نقل التعلم،  للانحياز يمكن التصدي  ¶

 بيانات الاختبار. لعن التوزع الصحيح  بيانات الهدف بشكل مدروس وإن كانت هذه المعالجة تحرف توزع

ح ي  يقي 
ي منها النماذج مسبقة التدريب، و طريقة  (48) الباحثون ف 

ي تعات 
ي تؤدي للقضاء على انحياز الارتباطات الزائفة الت 

الت 

ي عملية نقل التعلم. حيث 
 ف 
ً
ي لا  نتقليدور المصدر عادة

هذا الانحياز إلى نموذج الهدف ويؤثر على أدائه من أجل العينات الت 

على أنها مجموعة   ꜠على أنها مجموعة البيانات الكاملة غير المتوازنة، ويعرف  ꜠تظهر هذا الانحياز. يعرف البحث 

ة بيانات جز  ي الاعتماد على ئية صغير
ي يظهر فيها الارتباط الزائف. ويناقش البحث أنه من غير الكاف 

  ꜠متوازنة من المثلة الت 

ح البحث خلق مجموعة بيانات جديدة  مما يجعل التدريب عليها غير فعال بشكل كافٍ. ويقي 
ً
 لضآلة حجمها عادة

ً
꜠ نظرا    

 الارتباط المزيف بشكل متوازن، ويتم الدمج: تدمج بينهما حيث يتوزع 

ابط المزيف مع أخرى لا تحتويه،  ¶ ، حيث يتم دمج عينات تحتوي على الي  إما على مستوى الدخل بشكل مباشر

 ويتم صقل أوزان النموذج على هذه العينات الصنعية المركبة. 

صقل أوزان مصنف مهمة الهدف أو على مستوى التمثيلات المولدة من قبل النموذج مسبق التدريب، ويتم  ¶

 على التمثيلات المركبة. 

ي إحدى التجارب تم تدريب نموذج للتعرف على صفتر  إما )نمر، توليب( أو )فهد، جرار(،   
 وتم تعريف مهمة هدفف 

د، حيث . ثم قام الباحثون ببناء مجموعة بيانات تتكون من صور النمر والفهإما )نمر( أو )فهد( هما التعرف على صنفتر   تشمل

 من صور التوليب أو الجرار. عندما تم صقل أوزان 
ً
من أجل كل صورة يتم حذف نصفها ويتم اختيار النصف الآخر عشوائيا

النموذج من خلال مجموعة بيانات هدفية تحتوي على صور فهد ونمر فقط  فشل النموذج بالتعرف على الصور حيث يظهر 

ي تعرض  ر النمر مع الجرار نتيجة انحياز سمات الجرا
ي نموذج المصدر، وحدث المر نفسه بالنسبة للصور الت 

إلى صنف الفهد ف 

 

ي  : 31الشكل 
 . (48) بعض نتائج التجربة المطبقة ف 
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꜠الفهد مع التوليب. لكن حينما تم صقل أوزان النموذج باستخدام مجموعة البيانات  ي تدمج بتر  أصناف الهدف   
الت 

ي تسبب انحياز نموذج المصدر، تمكن نموذج المصدر 
 (. 31الشكل من تجاوز تأثير الانحياز )انظر والارتباطات الزائفة الت 

о-4-5 ملخص الدراسات السابقة 

ي الجدول التالىي المقاربات  
 
: نلخص ف ي الدب العلمي لتناول نقل التعلم العميق بأسلوب تحليلىي

 
ي طرحت ف

 الت 

 الأدوات خطوات البحث الأهداف المقاربة

تشةةةةةةةةةةةةةةفةيةف 
قل التعلم ن

 العميق

إلـــــــــقـــــــــاء الضـــــــــــــــــــــــــوء عـــــــــلى  ¶
ي 
 
الجوانـــب الغـــامضــــــــــــــــــة ف
عــــمــــلــــيــــــــة نــــقــــــــل الــــتــــعــــلــــم 

 العميق. 

التحقق من فرضــــــــــــــــيـــــات  ¶
حــــــــول نــــــــقــــــــل الـــــــتـــــــعـــــــلـــــــم 

 العميق. 

الـــــتـــــحـــــقـــــق مـــــن جــــــــدوى  ¶
تــــطــــبــــيــــق نــــقــــــــل الــــتــــعــــلــــم 

 العميق. 

ة الآثار الإيجابية  ¶ تفســــــــــــــــير
 للتعلم العميق. 

تــــــــــحــــــــــديــــــــــد الــــــــــظــــــــــاهــــــــــرة  ¶
 المدروسة. 

 تحديد حالة للدراسة.  ¶

 فة. تدريب نماذج مختل ¶

ي  ¶
تفســــــــــــــــير عـــددي أو مرتئ

 للظاهرة. 

 ملاحظة النتائج ¶

 . مقاييس الداء  ¶

مقاييس التشــــــــــــابه بتر   ¶
 التمثيلات. 

أساليب تفسير التعلم  ¶
 العميق مثل: 

o  مـــنســــــــــــــــــوب
 البكسل. 

o  تــــــــعــــــــظــــــــيــــــــم
 التنشيط. 

الةةةةةةعةةةةةةوامةةةةةةةل 
الةةةةةةةةمةةةةةةةة  ةةةةةةةر  
بةةةفةةةعةةةةةةةالةةةيةةةةةةةة 
نقل التعلم 
 العميق

الكشــــــــــــــــف عن العوامـــــــل  ¶
المســـــــــــــــؤولة عن ضـــــــــــــــبط 
جـــــــودة نـــــــقــــــــل الـــــــتـــــــعـــــــلــــــم 

 العميق. 

يــــــــات مــــتــــعــــلــــقــــــــة تــــوصـــــــــــــــــــ ¶
بــــــتــــــحــــــــديــــــــد قــــــيــــــم هــــــــذه 
 العوامل لضمان الجودة. 

تــــــــــحــــــــــديــــــــــد الــــــــــعــــــــــوامــــــــــل  ¶
 المدروسة. 

تــــــــــــحــــــــــــديــــــــــــد الــــــــــــحــــــــــــالات  ¶
 المدروسة. 

تــــــدريــــــب نمــــــاذج تختلف  ¶
بــــــــــــقــــــــــــيــــــــــــم الــــــــــــعــــــــــــوامــــــــــــل 

 المدروسة. 

 مقارنة أداء النماذج.  ¶

 . مقاييس الداء  ¶

تةةةةحسةةةةةةةةةةةةةةةة    
جود  نقةةل 
 التعلم

تحســــــــــــــــن جودة المعرفــة  ¶
الـــــمـــــنـــــقـــــولــــــــة إلى مـــــجــــــــال 

 الهدف. 

فـــــــرض ظــــــــاهـــــــرة مـــــــؤثـــــــرة  ¶
 بجودة نقل التعلم. 

طرح حــــــــل لتخفيف أثر  ¶
 الظاهرة. 

تحــــــديــــــد حــــــالــــــة لتطبيق  ¶
ح عليها  الحل  . المقي 

مقـــارنـــة الداء قبـــل وبعـــد  ¶
 تطبيق الحل. 

طــــــــــرق الــــــــــتــــــــــنـــــــــظـــــــــيـــــــــم  ¶
Regularization . 

مقاييس التشــــــــــــابه بتر   ¶
 البيانات. 

الشــــــــــــــــبكــــــــة العــــــــدائيــــــــة  ¶
الــــــــــــــــــتــــــــــــــــــولــــــــــــــــــيــــــــــــــــــديــــــــــــــــــة 

Generative 
Adversarial 

Neural Network . 

 مقاييس الداء.  ¶

مةةةةةةةةةقةةةةةةةةةارنةةةةةةةةةة 
نةةةةةةةةةةةةةةةمةةةةةةةةةةةةةةةاذج 
الةةةةةةةتةةةةةةةعةةةةةةةلةةةةةةةم 
 المختلفة

أســــــــــــــاليب نقل مســــــــــــــاءلة  ¶
 التعلم الشائعة. 

تحــــــــديــــــــد نمــــــــاذج التعلم  ¶
 الفضل. 

تحــــــــديــــــــد نمــــــــاذج التعلم  ¶
الـــــمـــــراد مـــــقــــــــارنـــــتـــــهــــــــا مــــع 

 نموذج صقل الوزان. 

 تحديد حالات للدراسة.  ¶

تــــــــــطــــــــــبــــــــــيــــــــــق الــــــــــنــــــــــمــــــــــاذج  ¶
 المختلفة. 

 مقارنة الداء.  ¶

 مقاييس الداء.  ¶

دراسةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةة 
انةةةةةةةةةةتةةةةةةةةةةقةةةةةةةةةةال 

ثــبــــــــات ظــــــــاهــرة انــتــقــــــــال إ ¶
 الانحياز. 

 تحديد حالات للدراسة.  ¶

 تحديد أدوات الدراسة.  ¶

 مقاييس الداء.  ¶
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الانةةةةةةحةةةةةةيةةةةةةةاز 
مةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةةن 
 المصدر

تحـــديـــد العوامـــل المؤثرة  ¶
 بظاهرة انتقال الانحياز. 

الـــتـــخـــفـــيـــف مـــن ظــــــــاهــرة  ¶
 انتقال الانحياز. 

دراســـــــــــــــــة انتقـال الانحيـاز  ¶
 من خلال هذه الدوات. 

الهجمــــــــات العــــــــدائيــــــــة  ¶
Adversarial 

Attacks . 

ات تـــــــــركـــــــــيـــــــــب بـــــــــيـــــــــانـــــــــ ¶
 صنعية. 

.  : 3الجدول  ي الدب العلمي
 ملخص مقاربات تحليل عملية نقل التعلم العميق ف 

 فجوات الدراسات السابقة 3-5

ي التعريف الحالىي )راجع نعلى الرغم من محاولة تعريف ال
ي ضمن إطار دراساتٍ سابقة، يعات  تعريف ال 2-3قل السلت 

ي لل
ي الرياض  ي الدب العلمي  نقل السلت 

 
 ( من: ف

ي معظم حـــالات تطبيق نقـــل التعلم العميق أنـــه  ¶
 
، حيـــث من غير الممكن ف

ً
غير قـــابـــل للقيـــاس عمليـــا

على مجموعة بيانات الهدف، نتيجة شـــــــــــح بيانات الهدف من الصـــــــــــفر المصـــــــــــدر نموذج عتر  تدريب 

 مصـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــدر. مــــــــــــــــــــــــقــــــــــــــــــــــــابــــــــــــــــــــــــل الــــــــــــــــــــــــتــــــــــــــــــــــــعــــــــــــــــــــــــقــــــــــــــــــــــــيــــــــــــــــــــــــد الــــــــــــــــــــــــزائــــــــــــــــــــــــد لــــــــــــــــــــــــنــــــــــــــــــــــــمــــــــــــــــــــــــوذج الــــــــــــــــــــــــ

 

 اعــــــــــــتــــــــــــمــــــــــــاده بشــــــــــــــــــــــــــــكــــــــــــل مــــــــــــطــــــــــــلــــــــــــق عــــــــــــلى مــــــــــــقــــــــــــيــــــــــــاس الداء الــــــــــــمــــــــــــجــــــــــــمــــــــــــل لــــــــــــلــــــــــــنــــــــــــمــــــــــــوذج.  ¶

 

ي يمكن ¶ تضـــ  كذلك بأداء النموذج المدرب بنقل  أن التغافل عن أي مشـــكلة غير متعلقة بالنقل الســـلت 

دراســــــــــــــــــة الانحيـــاز المنتقـــل من نموذج  5-4-3التعلم كـــانتقـــال الانحيـــاز من نموذج المصــــــــــــــــــدر )راجع 

ي بشـــــــــكلٍ كافٍ المصـــــــــدر  ظاهرة النقل الســـــــــلت 
( أو فرط الملاءمة. وبالتالىي التعريف غير قادر على تميير 

هـــــــــــــــا مـــــــــــــــن الـــــــــــــــظـــــــــــــــواهـــــــــــــــر الـــــــــــــــمـــــــــــــــخـــــــــــــــلـــــــــــــــة بـــــــــــــــجـــــــــــــــودة نـــــــــــــــقـــــــــــــــل الـــــــــــــــتـــــــــــــــعـــــــــــــــلـــــــــــــــم.   عـــــــــــــــن غـــــــــــــــير

 

ر للسبب الكامن وراء ت هعن تفسير  العجز  ¶ إن الثر  ،فمن جهة . أداء نموذج الهدف الذي يرتكز عليه ض 

ي على عملية اتخاذ القرار والذي يجعل مالذي يتجلى   بالداء غير واضحنفيه النقل السلت 
ً
ا وفق  ه مض  

ي يظهر فيها هذا الثر كذلك إن  ،ومن جهة أخرى هذا التعريف. 
من الغموض طبيعة الحالات الت 

  بمكان وفق هذا التعريف. 

ي من الثغرات التالية: على الرغم من وجود محاولات لتشفيف عملية نقل التعلم العميق إلا أنهو 
 ا تعات 

ي معظمها على  ¶
.  تشفيفتركز ف  ي  السيناريو السعيد للعملية؛ حيث يكون لتطبيق نقل التعلم أثر إيجات 

 

. إلى لم يتطرق أي منها بشكل صريــــح  ¶ ي  دراسة ظاهرة النقل السلت 

ي المقابل تناولت 
 
ي عنيت بتحستر  جودة نقل التعلم العميق ودراسة العبعض ف

وامل المؤثرة البحاث الت 
ي بشكل صريــــح، لكنها افتقرت إلى :  فيها النقل السلت  ي موضعتر 

 تحليل ممنهج ف 

ي  ¶
ي عمليـــــــــــة نقـــــــــــل الـــــــــــتعلم العميـــــــــــق والـــــــــــت 

الموضـــــــــــع الول هـــــــــــو تحليـــــــــــل يكشـــــــــــف أصـــــــــــل المشـــــــــــكلة ف 
ه. ســــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــببت تـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــدهور الداء  ي أم غـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــير  النقـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــل الســـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــلت 

ً
 ؛ أهـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــو فعــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــلا

 

ي هو تحليل يوضح حجم الآثار المتبقية م ¶
ح. والموضع الثات   ن المشكلة بعد تطبيق الحل المقي 

 
ي بمقارنة مقاييس الداء، وهذا غير كافٍ بالاستناد إلى أنه لا يمككنا الوصول إلى ف

حالة نجد أن هذه المقاربات تكتق 
. فمن الناحية العمليةالنقل  حيث يكون المثاليةمن  ي  بتر  المهام مع تجنب أي إمكانية للنقل السلت 

ً
ي تماما نتج ت، تعلم إيجات 

 
ً
ي نظرا  من النقل الإيجات 

 يحد حت 
ً
ا ي تأثير ي تراعي ضمانات لتجنب النقل السلت 

ي المقابل، فإن الساليب  الساليب الت 
لحذرها. وف 

 . ي ي تؤمن نقل سهل للمعرفة لا تتمتع بأي حماية ضد النقل السلت 
ي الواقع هناك علاقةالت 

بتر  النقل  trade-offمقايضة  فق 
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ي والم ي والإيجات  ي ضوء المسألة المحلولة، وبالتالىي عملية التحليل شديدة السلت 
 
طلوب هو الوصول إلى أفضل توازن بينهما ف

 . الهمية

ي  أما 
ها من نماذج التعلم أساليب نقل التعلم العميق الشائعة حاولت مقارنةالمقاربات الت   ، فهي كذلك: بغير

ي  ¶  . بشكل صريــــح لا تتطرق إلى مشكلة النقل السلت 

 فضل بالمجمل. النموذج النة مقاييس الداء لتحديد تعتمد على مقار  ¶

ي الدقيقة أو المشاكل المحلولة لجوانب تفصيل ا تغفل ¶
 تجعل لنموذج ما أفضلية على الآخر. الت 

ي تتناول انتقال الانحياز بشكل تحليلىي مفصل 
 الدراسات الت 

ً
ي حتر  تعددت مؤخرا

 
دراسة الانحياز  5-4-3)راجع  ف

ي بنفس مقدار الاهتمام(المنتقل من نموذج المصدر  النقل السلت 
َ
ان بجودة نقل التعلم،  ، لم يحظ على الرغم من أن كلاهما يض 

رها   ما يجعل صر 
ً
ي حالة أكير عمومية وأكير غموضا  المحتمل أخطر.  والنقل السلت 
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ح لدراسة النقل المنهج المقي  الفصل الرابع:  -4

ي   السلت 
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п-м مقدمة 

ي بطريقةٍ  ور منظبناءً على ما سبق، وجدنا أن الدب العملىي يفتقر إلى مقاربة تتناول نقل التعلم العميق من   النقل السلت 

ي هذا القسم منهجية متمثلة بمجموعة من الخطوات والدوات تحليلية تكشف الغموض المحيط بهذه الظاهرة. 
وعليه نطرح ف 

ي  ي يمكن استخدامها لدراسة ظاهرة النقل السلت 
  والمقاييس الت 

ً
 : من خلال ،تحليليا

ي  .1
ي يمكن أن تساهم ف 

.  تحديد الجزاء من مجال المصدر الت  ي  عملية النقل السلت 

ي  .2
.  1 الخطوة قياس شدة المساهمة المتوقعة من الجزاء المعينة ف  ي ي ظاهرة النقل السلت 

 ف 

ي معاينة شدة  .3 .  النقل السلت 
ً
 مرئيا

ي على عملية اتخاذ القرار  تحديد  .4 ي  شدته وقياس أثر النقل السلت 
 . 1 الخطوة من أجل الجزاء المعينة ف 

. زاوي   بناءً على ما سبق، تحديد حالات  .5 ي  ة تربك قرار النموذج بسبب النقل السلت 

 

 مجالىي المصدر والهدف (41)يظهر الشكل من  :  32الشكل
ي بتر 

ي الضمت 
  . جزء من المجال المعرف 

 

 

ي ن :  33الشكل
 . Blocks (49)ظام بعض العلاقات المستخلصة من قطر مصفوفة الارتباك ف 

 

ي يحتوي ارتباطات وهمةمثال عن أ:  : 34الشكل 
 . جزء من مجال المصدر المقابل. ب: مجال هدف 
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п-н حصر المعارف المرشحة للنقل السلبي في مجال المصدر 

 إلى أن ال  
ً
نا سابقا  مجالىي المصدر أشر

ي والمسافة بتر   النقل السلت 
دبيات العلمية ترجح وجود علاقة طردية بتر 

ي إلى الا   والهدف. فحيث يعزى النقل السلت 
 
 مجالىي المصدر والهدف، ات

ي يمكن المنقولة فق على أن المعارف ختلافات بتر 
الت 

  تعيد استخدامها الهدف أن  لمهمة
ً
ي هي تلك الكير تشابها ،  ع مجالها. مبشكل إيجات 

ً
ي وعليه بداية

سنقوم بتصفية المجال المعرف 

 مجالىي المصدر والهدف
ك بتر 

عن معارفه القريبة من  ،نعزل معارف مجال المصدر الغريبة عن مجال الهدفأي س ؛المشي 

ي أما ثانيهما مستثناة من ذلك.   مجال الهدف، فأولاهما مرشحة لتفعيل نقل سلت 

ي لتحقيق هذه الغاية نلجأ إلى  
حل بسيط يعتمد على نموذج المصدر بحد ذاته، حيث سنسمح له بحض معارفه الت 

 لمجال الهدف، وذلك من خلال استخدامه لتنفيذ مهمة الهدف ضمن مجاله. ف
ً
 ،اعتبار مسألة تصنيف الصور بيراها مشابهة

ي الصناف البتصنيف مجموعة بيانات الهدف ضمن أصناف مجال المصدر.  المصدر سيقوم نموذج 
جح نموذج المصدر  ت  سير

  إليها بيانات الهدف  انتماء
ُ
. ست ي شح للمساهمة بالنقل السلت 

 ستبعد من دائرة الي 

 
ً
شير سابقا

ُ
إلى قدرة مصنفات الصور العميقة على ترمير  العلاقات بتر  مفاهيم مجالها، بالخص تلك  (49)وقد أ

 ImageNetالنطاق مثل  النماذج المدربة على تصنيف واسع
ُ
جربة أنها قادرة على استخلاص علاقات مثل ثبِ . حيث أ

 
ت بالت

كالعلاقة بتر  متجر بيع الكتب « مشابه لـ»كعلاقة التفاح بالفاكهة، و« فرع من»كعلاقة الشاشة بجهاز الحاسب، و« جزء من»

 (.  33الشكلوالمكتبة )انظر 

ي  (41)كذلك تم استخدام أسلوب مشابه من قبل  
 مجالىي المصدر ف 

ك بتر 
ي مشي 

ي ضمت 
سعيه لإيجاد مجال معرف 

 قدر وا
ً
ي مكان بحيث ، المجالتر  على استخلاص العلاقات بتر   ة نموذج المصدر لهدف، موضحا

ها من الهمية ف  ي اعتي 
 والت 

ي عملية نقلأ
ي سياق عمله لتعزيز جودة  علمالت قحامها ف 

يظهر  الذي  32الشكللاحظ  . هذه العمليةبشكل صريــــح، وذلك ف 

ي بتر  المصدر والهدف الذي كشفه نموذج المصدر، فنشاهد 
ي الضمت 

ي  مثال عن المجال المعرف 
الصناف الخمسة الولى الت 

ي صنف غرفة النوم وصنف غرفة الحواسيب من أصناف أن ت ImageNetيرجح نموذج المصدر المدرب على 
كون موجودة ف 

 مجال الهدف. 

 على ذلك وبناءً على  
ً
بإمكانه كشف منابع انحياز  ن هذا السلوب من التصفيةأناقشناه أعلاه، نشير إلى ما علاوة

ي مجال الهدف وتصفيتها كذلك. فبالنظر إلى 
وبفرض مسألة تصنيف صور الكلاب  34الشكل الارتباطات الوهمية، إن وجدت، ف 

ي الجزء )أ( من الشكل، حيث ت
ي مجموعة بيانات الهدف ف 

 عن ارتباطات وهمية ف 
ً
تلازم والقطط كمهمة هدفية، نشاهد مثالا

 

 من تغذية نموذج المصدر ببيانات الهدف 35الشكل
ً
، انطلاقا ي  . :  الخطوات المتبعة لحض المعارف المرشحة للنقل السلت 



69 
 

 
ِّ
 صدر، ومن الطبيعي مساهمتهمامن الطبيعي انتقال معارف هذين الصنفتر  من مجال المفباك، صور الكلاب مع البشر والش

بآثار سلبية على قدرة نموذج الهدف على التعميم، وهو ما يعزى إلى انحياز بيانات الهدف، حيث من غير العدل لوم النقل 

ي على ذلك  . السلت 

، سنعتمد على طبقة 
ً
الخاصة بنموذج المصدر، وهي طبقة المخرجات الولية للمصنف قبل تسويتها  Logitsعمليا

؛ أي قبل تطبيقبتحوي  عليها softmax تابع لها إلى توزع احتمالىي
ً
حيث سنقوم  ،. وذلك لسهولة اختيار عتبة تصفية اعتمادا

ي هذه الطبقة إلى قيمة أعلى من الصفر. 
ق يحقتبسنقوم  باستبعاد أي صنف من أصناف المصدر يشير العصبون الخاص به ف 

 : ( 35الشكل )انظر  عملية التصفية من خلال الخطوات التالية

 تغذية نموذج المصدر بعينات بيانات الهدف.  .1

فينتج شعاع من بعد عدد  ،من أجل جميع العينات Logits حساب متوسط طبقة المخرجات الولية .2

 أصناف المصدر. 

ي الشعاع المحسوب ضمن 0 >تصفية جميع أصناف المصدر حيث تظهر قيمة  .3
 . 2 وةالخط ف 

п-о قياس شدة النقل السلبي 

ي طورها نموذج المصدر تنحض على اعتبار أن  
أصناف مجاله المحددة بشكل ضمن المفاهيم المعرفية الساسية الت 

ي هذا القسم ف صريــــح، سنعرِّ 
ي من أجل كل صنف من هذه الصناف؛ بالطبع المرشحة منها لتفعيل نقل ف  ة النقل السلت 

 
شد

ي وفق مخرجات الخطوة السابقة.   سلت 

ي من أجل ص  قل من  ὅنف مصدري ما تتعلق شدة النقل السلت 
ُ
ي طورها نموذج و  ،المعارف المتعلقة بهبحجم ما ن

الت 

 بالذاكرة؛ أي ما يذكره نموذج الهدف عن مجال المصدر،  ،المصدر 
ً
إلى نموذج الهدف. سنعي  عن هذه المعرفة المنقولة اصطلاحا

ي الحاصل بسببها.  شدةوتتناسب   مع شدة النقل السلت 
ً
  هذه الذاكرة طردا

 ع
ً
مجال نموذج الهدف من أجل أصناف  Sensitivity لحساب شدة هذه الذواكر سنلجأ لحساب حساسية ،مليا

 
ُ
:   ὅتجاه أحد أصنافه  M عرف حساسية نموذج ما المصدر. حيث ت  كما يلىي

ὛὩὲίὩὸὭὺὭὸώὓȟὅ  
Ὕὖ

Ὕὖ  Ὂὔ
 

 حيث: 

- Ὕὖ إلى الصنف 
ً
ي تنتمي فعلا

ي تنبأ النموذج ὅ: عدد العينات الت 
 . بانتمائها إليه M، والت 

- Ὂὔ إلى الصنف 
ً
ي تنتمي فعلا

 . بعدم انتمائها إليه M، لكن تنبأ النموذج ὅ: عدد العينات الت 

 

الخاصة بالمصدر برأسية التصنيف الخاصة تبديل رأسية التصنيف :  36الشكل
 بالهدف. 

 

ي  :  37الشكل
 . (50)الخرائط الحرارية لمنسوب البكسل ف 
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ي يقع خارج مجاله، سنقوم بإعادة تركيب رأس الذو من أجل حساب حساسية نموذج الهدف تجاه أحد أصناف المصدر 

  ،التصنيف الخاص بنموذج المصدر 
ً
ه وعليه فإن. ( 36الشكل)انظر  على جذع نموذج الهدف مصقول الوزان ،المدرب مسبقا

 بتصنيف كلما تراجعت معارف نموذج الهدف حول هذا الصنف، كلما أصبح رأس التصنيف 
ً
الخاص بنموذج المصدر أكير ارتباكا

ي  ،ومنه عيناته.  تعرف شدة ذاكرة نموذج الهدف حول أحد أصناف مجال المصدر على أنها متمم الفرق بتر  حساسية نموذج 

 المصدر والهدف تجاه هذا الصنف: 

 
3 ὓὩάὓ ȟὅ ρ  ὓὥὼπȟὛὩὲίὩὸὭὺὭὸώὓȟὅ   ὛὩὲίὭὸὭὺὭὸώὓ ȟὅ  

ي  ὅة الذواكر من أجل صنف مصدري لحساب شد   على  وذلك ،نتبع الخطوات التالية ،مرشح للنقل السلت 
ً
اعتمادا

 : (38الشكل )انظر  مجموعة  بيانات التحقق الخاصة بمجال المصدر 

 . ὅب حساسية نموذج المصدر تجاه حسا ¶

ي الشبكة مصقولة الوزان، نبدب ¶
ة التصنيف الخاصة برأسي لمصدر بنموذج ا ةرأسية التصنيف الخاص ف 

 بنموذج الهدف. 

 . ὅحساب حساسية نموذج الهدف تجاه  ¶

 

 مجال المصدر. أحد أصناف  حول : خطوات حساب ذواكر نموذج الهدف 38الشكل 

 

ي المصدر والهدف، من أجل عينة 39الشكل   . تحقق مصدرية: المقارنة بتر  الخريطة الحرارية لمنسوب البكسل الخاصة بنموذج 
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 . 3شدة الذاكرة وفق التعبير حساب  ¶

п-п   معاينة شدة النقل السلبي مرئيا 

 إلى طرق حساب منسو  
ً
نا سابقا ي طالما Pixel Attribution البكسل منسوب 1-5-2ب البكسل )راجع أشر

(، الت 

 
ُ
 است

َ
ن للتحقق م Grad-CAMطريقة  (50)خدم خدمت للتحقق من أداء النماذج وتصحيح سلوكها. على سبيل المثال است

ي ثبت أنها تركز على الغراض المحيطة بالشجار لاتخاذ قرار 
سلامة أداء شبكة التفافية مختصة بتصنيف أنواع الشجار، والت 

حة بحساب منسوب  ،التصنيف ح البحث طريقة لتصحيح سلوك النموذج، ثم قيم فعالية الطريقة المقي  وبناءً على هذا اقي 

 بطريقة 
ً
ي   (.  37الشكلخرج المصنف الجديد )انظر على  Grad-CAMالبكسل مجددا

كذلك تم استخدام منسوب البكسل ف 

ضمن سياق مشابه، لتبيتر  الانحياز المنتقل من نموذج المصدر قبل تصحيح سلوك النموذج، و من ثم التخلص من هذا  (48)

 . هعد تصحيحالانحياز ب

، سنقوم بمقارنة الخريطة الحرارية لمنسوب البكسل بتر  بناءً على ما سبق 
ً
ي مرئيا ، بهدف معاينة شدة النقل السلت 

ي المصدر والهدف ي  من أجل أصناف مجال المصدر  ،نموذج   على مجموعة بيانات التحقق المرشحة للنقل السلت 
ً
، وذلك اعتمادا

ي أشد.  دليلٍ كزيادةِ تشابههما   تفسير (. ومن البديهي 39الشكل الخاصة بالمصدر )انظر   على نقل سلت 

 

. 40ل الشك ي  : خطوات تركيب العينات الصنعية لاختبار أثر النقل السلت 

 

ي باستخدام العينات الصنعية ومنسوب البكسل. 41الشكل   : خطوات قياس أثر النقل السلت 
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п-р تحديد أثر النقل السلبي وقياسه 

(، فإن أحد أهم وأكير فجوات الدراسات السابقة 5-3كما تبتر  لنا عند مناقشتنا فجوات الدراسات السابقة )راجع  

ه على عملية اتخاذ القرار الخاصة بنموذج الهدف. نستلهم  ي هو طبيعة تأثير  حول النقل السلت 
ً
ي هذا العمل، الجوانب غموضا

 
ف

ي من  ه أثر الثر المتوقع للنقل السلت  ي علم النفس السلوكي )راجع  المدروسنظير
 
ي  نقل التعلم 1-3ف بتر  علم  ما  والنقل السلت 

ي سياق واحد، كما نستلهم النفس السلوكي والتعلم الآلىي 
 
( والذي يتجلى بالتضارب بتر  معارف المصدر والهدف عند ورودهما ف

ي هذا 
 
نة  اختبارنا ف ي  Paired-associates learning paradigmالخصوص من اختبار نموذج الارتباطات المقي 

 
المستخدم ف

  ظهور هذه التضاربات. ير  حفعلم النفس السلوكي لت

كيب عينات صنعية تجمع بتر  أحد أصناف الهدف   ي على قرار نموذج الهدف، سنقوم بي  من أجل تحديد أثر النقل السلت 

نا على سؤالٍ  ،وصنف من أصناف المصدر  ي تفسير
؛ بمعت  آخر سنبت  ي من نمط "ماذا لو؟"، أي "ماذا لو  يساهم بالنقل السلت 

؟"، "كيف سيتعامل نموذج الهدف معها؟"، "كيف سيتأثر قراره بها؟". 
ً
 سلبيا

ً
تم وقد  كانت عينة ما تحمل سماتٍ منقولة

ي سياقات عدة لل اتاستخدامتسجيل بالفعل 
 
ي الدب العلمي بيانات الصنعية ف

 
، (26) (25)من جملتها، تعزيز بيانات التدريب ف

 . (51)الهجمات العدوانية و ، (48) (21)تفسير وتصحيح سلوك النماذج 

نة مجال الهدف، ويتم من أجل تركيب العينات الصنعية سنتعامل مع عينة مجال المصدر كخلفية أو كبيئة محيطة بعي

 (: 40ل الشكتركيب العينات وفق الخطوات التالية )انظر 

ي  ¶
من  من أجل صنفتر  معينتر  أحدهما من مجال المصدر والآخر من مجال الهدف، نختار عينتتر  بشكل عشواتئ

ي تحقق المصدر والهدف
 . مجموعت 

ي يخضع لها دخل النموذج المدروس، على سبيل المثال:  ننفذ على العينتتر  سلسلة ¶
خطوات المعالجة المسبقة الت 

 (. 244×  244)يليه تغيير حجم إلى  Center cropاقتصاص مركزي 

 %. 40يتم تصغير عينة مجال الهدف بنسبة  ¶

ة ضمن حدود يتم لصق عينة مجال الهدف فوق عينة مجال المصدر وفق إحداثيات عشوائية، مع ضمان بقائها كامل ¶

 عينة المصدر. 

ي 
حة هو تضارب معارف نموذج الهدف مع الذواكر الت  ي من أجل العينات الصنعية المقي  إن التأثير المحتمل للنقل السلت 

ي العينات الصنعيةالمصدر يحملها عن مجال 
 ،، بحيث يسع نموذج الهدف إلى التعرف على أصناف مجال المصدر الظاهرة ف 

 عن أو إلى جان
ً
 إلى طرق منسوب البكسل، وفق عوضا

ً
ب أصناف مجاله. وللتحقق من ظهور سلوك مشابه سنلجأ مجددا

 (: 41الشكل الخطوات التالية، من أجل كل عينة صنعية )انظر 

ي المصدر والهدف.  .1  نولد الخريطة الحرارية الخاصة بمنسوب البكسل من أجل نموذج 

ي نقوم ب .2
 . 1 الخطوة حساب تجزئة الصورة وفق الخرائط الحرارية المولدة ف 

ي هذه المرحلة 2عينة الهدف من نتيجة الخطوة بنستبعد بكسلات الجزء الخاص  .3
. نكون قد حددنا ف 

ي   المصدر والهدف لاتخاذ قرارهما.  البكسلات خارج عينة الهدف حيث ركز كل من نموذج 

. وهنا 3 الخطوة من حصلنا عليهما تر  ل من المصدر والهدف اللتنوجد التقاطع بتر  التجزئة الخاصة بك .4

كنكون قد حددنا النطاق  ي  المشي  من البكسلات خارج حدود عينة الهدف حيث ركز كل من نموذج 

 المصدر والهدف لاتخاذ القرار. 

ي ركز عليها كلا النموذجتر  )من .5
كة الت  سلات ( إلى عدد البك4 الخطوة نحسب نسبة عدد البكسلات المشي 

ي ركز عليها نموذج المصدر )من
 (. 3 الخطوة الت 

ي 
عن نسبة تركير  نموذج الهدف على الغراض المحيطة الواقعة خارج إطار مجاله وضمن  5 الخطوة تعي  النسبة المحسوبة ف 

 مجال المصدر. 
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п-с تحديد حالات زاوية ناتجة عن النقل السلبي 

 
ً
ي وشدتهانطلاقا حة لتحليل الظاهرة، وبالالتفات إلى سياق من فهمنا لمنابع النقل السلت  ا وفق الخطوات المقي 

اخل د، حيث تتقيد الحل، يمكن تحديد البذور الولية للبحث عن حالات زاوية تؤدي إلى إخفاق نموذج الهدفالهدفية المسألة 

 مع معارف مجال الهدف. 
ً
 المعارف المنقولة سلبيا

ي يمكن اللجوء إل
 يها للحصول على هذه العينات: ومن الساليب البسيطة الت 

 . Google Image Searchمحرك البحث غوغل  من خلالالبحث بالصور  ¶

 . Text To Image Modelsنماذج توليد الصور من النص  ¶

 حيث يتم استخدام استعلامات لوصف عينة الهدف المطلوبة بالإضافة إلى المعارف المراد إقحامها فيها من مجال المصدر. 
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ي الحالة المختارة لل :  4الجدول
 راسة. دالتفاصيل المتعلقة بمجالىي المصدر والهدف ف 

ي كل منها.  ،لبت  المعيارية للشبكة الالتفافية العميقة المختارة للدراسةا : 5الجدول 
 وعدد المعاملات القابلة للتدريب الموجودة ف 

 مقدمة 5-1

ي الشبكات العصبونية العميقة من أجل  
ي ف   لدراسة النقل السلت 

ً
ي هذا القسم، نقوم بتطبيق المنهجية المطروحة آنفا

ف 

 
ً
بالتعريف بالحالة المدروسة، من ثم  سنقولب نتائج دراسة هذه الحالة ضمن قالب من السئلة حالة معينة. حيث سنبدأ أولا

حات المنهجية المطروحة.  ي سنتوصل إليها من خلال اتباع مقي 
 والجوبة المقابلة لها الت 

 الحالة المدروسة 5-2

من نوع العصبونية لى دراسة النماذج تنتمي الحالة المدروسة إلى مجال معالجة الصور، وبالتالىي تركز بشكل أساسي ع

ي الحالة
ي الصور، حيث سنقوم بنقل التعلم من  المختارة الشبكات الالتفافية العميقة. ندرس ف 

مسألة التعرف على الغراض ف 

 على مجموعة بيانات 
ً
ذات الصناف واسعة النطاق، إلى نموذج هدف يسع للتميير   ImageNetنموذج عميق مدرب مسبقا

المصدر  مجالىي تفاصيل  4الجدوليظهر  و تنتمي كلتا المسألتتر  إلى مسائل التصنيف أحادي الصنف.  ،الكلاب والقطط بتر  صور 

 الهدف. 

ي الحتر  ذاته، نبلغ عن نتائجنا من أجل 
بالإضافة إلى إجراء بعض الاختبارات على  ،بشكل أساسي  ResNet-18 بنيةف 

ي ب
أحجام البت   : 5الجدول بتر  ي، ، حيث تعتي  البت  الثلاث بت  أساسية معيارية للشبكة الالتفافيةVGG-16  ،GoogLeNetنيت 

. التعرف ع( من أجل بت  الشبكة الالتفافية 2-4-2)راجع المدروسة. 
ً
 لى البت  الثلاث والاختلافات الكائنة بينها بشكل أكير تفصيلا

اف ة بشكل مسبقمدرب يةمصدر  اذجتعتمد الحالة المدروسة بشكل أساسي على نم ، ImageNetعلى  تحت الإشر

ي باستخدا
اف الذات  ي ستعتمد على نموذج مصدري مدرب بأسلوب الإشر

م بالإضافة إلى ذلك سنتطرق إلى بعض النتائج الت 

SimCLR (52) على مجموعة بيانات 
ً
 أيضا

ً
ة بمعزل عن التعرض إلى يلكن بالطبع كعينات صور  ،ImageNet، وسيكون مدربا

 أصنافها. 

 : خلف عدة أسبابيكمن اختيار هذه الحالة 

 
 
 

مجموعة 
 البيانات

 المهمة حجم بيانات التحقق حجم بيانات التدريب
عدد 
 الصناف

رابط 
 الوصول

مجال 
 المصدر

ImageNet 
1,281,167 

عينة  1,300-732بتر  
 فنمن أجل كل ص

موزعة  عينة 50,000
بشكل متوازن بتر  

 . الصناف

التعرف على 
الغراض بشكل 

 النطاق. واسع 
 هنا 1,000

مجال 
 الهدف

Cats vs 
Dogs 

عينة موزعة  20,000
بشكل متوازن بتر  

 الصناف

عينة موزعة  5,000
بشكل متوازن بتر  

 الصناف. 

التعرف على 
 . الكلاب والقطط

 هنا 2

 عدد المعاملات القابلة للتدريب اسم البنية

ResNet-18 11,000,000 

VGG-16 138,000,000 

GoogLeNet 4,000,000 

https://www.image-net.org/download.php
https://www.kaggle.com/c/dogs-vs-cats
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، حيث دخلت ¶
ً
ي  تعد الشبكة العصبونية الالتفافية أكير بت  الشبكات العميقة شيوعا

 
حير  الاستخدام ف

ي المقدمة  . العديد من مجالات البحث
 
 ف
ً
ي مسائل معالجة الصور، كما تربعت مؤخرا

 
فهي الولى دون منازع ف

ي مجال معالجة الإشارة 
 
ي مجال معالجة النصوص(53)الكلامية ف

 
 . (54) ، كذلك يشيع استخدامها ف

 

¶  
ً
ها شــــــيوعا وتعد اللبنة الســــــاســــــية للعديد من  ،مســــــألة التصــــــنيف إحدى أهم مســــــائل الذكاء الصــــــنعي وأكير

 
ً
 .الـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــمســــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــائـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــل الكـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــير تـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــعـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــقـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــيـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــدا

 

فهي من أهم أبحــاث معــالجــة الصــــــــــــــــور، مجموعــة بيــانــات معيــاريــة تعتمــد عليهــا معظم  ImageNetتعــد  ¶

 للأغراض البحثيــــــــة. وأشــــــــــــــــهر مجموعــــــــات البيــــــــانــــــــات الصــــــــــــــــوريــــــــة، بــــــــالإضــــــــــــــــــــــــافــــــــة إلى توفرهــــــــا مجــــــــانــــــــ
ً
 ا

 

ي مجـــال  Cats vs Dogsتعـــد مجموعـــة بيـــانـــات الهـــدف المختـــارة  ¶
 
إحـــدى أشــــــــــــــــهر مجموعـــات البيـــانـــات ف

 هممعالجة الصــــــــــــــــور، وهي كذلك مجموعة بيانات معيارية، حيث يعتمد عليها الباحثون للتبليغ عن نتائج

(55) (56) .  . ي
 بـــــــــــــالإضــــــــــــــــــــــــــــافـــــــــــــة إلى أنـــــــــــــهـــــــــــــا مـــــــــــــتـــــــــــــوفـــــــــــــرة لـــــــــــــلاســــــــــــــــــــــــــــتـــــــــــــخـــــــــــــدام بشــــــــــــــــــــــــــــكـــــــــــــل مـــــــــــــجـــــــــــــات 

 

تحتوي مجموعة بيانات الهدف المختارة على صــــــــــــــــنفتر  فقط مما يســــــــــــــــهل ملاحقة الظاهرة المدروســــــــــــــــة  ¶

 وتــــــــــــــــــــــحــــــــــــــــــــــلــــــــــــــــــــــيــــــــــــــــــــــلــــــــــــــــــــــهــــــــــــــــــــــا، دون الــــــــــــــــــــــمســــــــــــــــــــــــــــــــــــــاس بــــــــــــــــــــــعــــــــــــــــــــــمــــــــــــــــــــــومــــــــــــــــــــــيــــــــــــــــــــــة الــــــــــــــــــــــنــــــــــــــــــــــتــــــــــــــــــــــائــــــــــــــــــــــج. 

 

  المدربة المعيارية وفرة النماذج ¶
ً
 .مسألة تصنيف الغراضلحل  ImageNetعلى مسبقا

 

 وهو ما يسهل تفسير النتائج على عكس البيانات النصية والصوتيةيمكن ا ¶
ً
 .لتعامل مع الصور بضيا

 التدريب 5-2-1

ي الحالة المدروسة.  
ي هذا القسم عملية تدريب النماذج المستخدمة ف 

 نناقش ف 

 النماذج المصدرية

 
 
اف تم استخدام ثلاثة أنواع من ابالنسبة للنماذج المصدرية المتعل  على مة بالإشر

ً
، ImageNetلنماذج المدربة مسبقا

 
ً
نا سابقا ي توفرها مكتبة التعلم العميق GoogLeNet، و ResNet-18 ،VGG-16وهي كما أشر

. حيث استخدمنا الوزان الت 

ة   PyTorch 4الشهير
 
اف، فقد تم استخدام نموذج . أما فيما يتعلق بالنموذج المصدري المتعل ي الإشر

ResNet-م بأسلوب ذات 

 على مجموعة جزئية من م 18
ً
 . GitHub 5فتوح على موقع م من مصدرٍ حيث حصلنا على الوزان  ImageNetدرب مسبقا

 النماذج الهدفية

 الهدف: نماذج  صقل أوزانسابقتر  لعملية تم اتخاذ إجرائتر  

ينة عشوائية ع 5,000ليست منمطة، قمنا باختيار  Cats vs Dogsبالنظر إلى أن مجموعة بيانات التحقق الخاصة بـ  .1

تنا هذه المجموعة من وثب   ،بحيث تكون العينات متوازنة بتر  الصنفتر  المدروستر   ،من مجموعة بيانات التدريب

عينة متوازنة بتر   15,000أجل جميع الاختبارات. وبالتالىي أصبحت مجموعة بيانات تدريب الهدف محصورة بـ 

 .  الصنفتر  المدروستر 

ريب الهدف على الظاهرة المدروسة، قمنا بتقسيم مجموعة التدريب ذات الـ بغرض دراسة تأثير حجم بيانات تد .2

ي وتثبيتها  15,000
عينة إلى عددٍ من المجموعات الجزئية المتقاطعة ومختلفة الحجام، تم اختيارها بشكل عشواتئ

، 500، 250كذلك من أجل جميع الاختبارات. حيث حصلنا على سبع مجموعات تدريب جزئية من الحجام )

1000 ،2500 ،5000 ،10000 ،15000 .) 

                                                           
4 https://pytorch.org/vision/0.8/models.html  
5 https://github.com/Spijkervet/SimCLR 

https://pytorch.org/vision/0.8/models.html
https://github.com/Spijkervet/SimCLR
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 : المعاملات الفائقة المستخدمة لتدريب نماذج الهدف. 6الجدول 

 على  ResNet-18 نموذجالهدف المصقول عن  : دقة نموذج7الجدول  
ً
صقله على أحجام  على مهمة مجال الهدف، بعد ، ImageNetالمدرب مسبقا

 و لعدد عصور مختلف.  الهدفمختلفة من مجموعة بيانات 

 
 . بيانات هدفية بأحجام مختلفة ةعند صقلها على مجموع: دقة نماذج الهدف 8الجدول 

 

. حيث تم Fine-tuningمن نماذج المصدر إلى نماذج الهدف من خلال عملية صقل الوزان تمت عملية نقل التعلم 

ي  نماذج على سبع مجموعات تدريب جزئية.  4صقل أوزان 
. 6الجدول  وتم صقل الوزان باستخدام المعاملات الفائقة ف 

عينة،  15000من الصفر على مجموعة تدريب الهدف المؤلفة من  ResNet-18بالإضافة إلى هذه النماذج، تم تدريب نموذج 

ي  . Baselineسنطلق على هذا النموذج اسم نموذج الساس 
. 1الجدول 6الجدول وتم تدريبه باستخدام المعاملات الفائقة ف 

مصقول الوزان عن  ResNet-18نموذج على الظاهرة المدروسة، تم الاحتفاظ بنسخة من بهدف دراسة زمن التدريب 

ImageNet  .دقته على مجموعة 7الجدول  ويظهر  بعد كل من عصور التدريب )صقل الوزان( الثالثة والسادسة والتاسعة 

 يظهر كذلك   بيانات التحقق من أجل كل عض مدروس ومجموعة بيانات جزئية مدروسة. 

 . الهدف على مجموعة بيانات تحقق الخرى دقة النماذج 8 الجدول

 

 

     تخفيض نسبة التعلم
ɔ خوارزمية الأمثلة نسبة التعلم العزم الفترة  

0.1 7 0.9 0.001 SGD 
ResNet-18 
(ImageNet) 

0.1 7 0.9 0.001 SGD 
VGG-16 

(ImageNet) 

0.1 7 0.9 0.001 SGD 
GoogLeNet 
(ImageNet) 

- - - 1e- 4 RMSProp 
ResNet-18 
(SimCLR) 

- - - 1e- 4 RMSProp 
ResNet-18 
(Baseline) 

15000 

ϣжтК 

10000 

ϣжтК 

5000  

 عينة

2500  

ϣжтК 

1000  

ϣжтК 

500  

ϣжтК 

250  

ϣжтК 
 

0.9762  0.9808  0.9762  0.9704  0.9594  0.9410  0.9 720  عصور 3 

0.9790  0.9784  0.9732  0.9710  0.9562  0.9648  عصور 6 0.9754 

0.9818  0.9812  0.9780  0.9738  0.9716  0.9422  0.9754  عصور 9 

15000 

ϣжтК 

10000 

ϣжтК 

5000 

ϣжтК 

2500 

ϣжтК 

1000 

ϣжтК 

500  

ϣжтК 

250  

ϣжтК 
 

0.9836 0.9832 0.9782 0.9754 0.9704 0.9698 0.9638 
VGG-16 

(ImageNet) 

0.9854 0.9834 0.9828 0.9808 0.9814 0.9744 0.9740 
GoogLeNet 
(ImageNet) 

0.9568 0.9570 0.9402 0.9382 0.9016 0.8810 0.8227 
ResNet-18 
(SimCLR) 

0.8980 - - - - - - 
ResNet-18 
(Baseline) 
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15000 5000 2500  
590  588  586  ResNet (ImageNet) 
576  574  576  VGG-16 (ImageNet) 

540  539  542  GoogLeNet (ImageNet) 

ي صقل عليها. 9الجدول 
 لنوع النموذج وحجم بيانات الهدف الت 

ً
، تبعا ي  : عدد أصناف المصدر المرشحة للمساهمة بالنقل السلت 

 النتائج 5-3

ي ضوء الحالة المدروسة  ضمن هذا القسم سنتطرق 
، وذلك إلى ا ف  ي  لإجابة عن عدة أسئلة متعلقة بالنقل السلت 

ً
 وفقا

ي دراسة لمنهجية  ي هذا البحث. النقل السلت 
حة ف   المقي 

 سلبييعد  إلى مجال الهدف معارفها  انتقالُ  من أصناف المصدر  أيٌّ  5-3-1
ً
 ؟ا

ي ) سنتبعللإجابة عم هذا السؤال من أجل الحالة المدروسة 
ح ف  حض المعارف المرشحة للنقل  2-4السلوب المقي 

ي مجال المصدر
ي ف  ومن ثم يعتمد على قيم  ،ات تدريب الهدفوالذي يقوم على تغذية نموذج المصدر بمجموعة بيان (السلت 

ي    . الخرج الولىي للمصنف من أجل تصفية أصناف المصدر غير المرشحة للنقل السلت 

 على عاملتر  أساسيتر  هما:  
ً
ح مع تغيير إعدادات التجربة اعتمادا

 تم تنفيذ السلوب المقي 

 (. 15000، 5000، 2500حجم مجموعة بيانات تدريب الهدف ) -

 . ImageNet (ResNet-18, VGG-16, GoogLeNet)در مسبق التدريب على نموذج المص -

ي  9الجدول من أجل كل تشكيل من الإعدادات يوضح 
. عدد أصناف المصدر الت  ي ي النقل سلت 

تم ترشيحها للمساهمة ف 

ه على مستوى حجم مجموعة من الملاحظ أن العدد يتغير بشكل طفيف على مستوى العاملتر   ي التجربة. نعزي تغير
ين ف   المتغير

 البيانات إلى تغير توزع البيانات من أجل كل مجموعة جزئية. 

ي 
ي ف 
 قيم  الخرج الولىي  42ل الشك قمنا من خلال الرسم البيات 

وذلك من للنماذج المختلفة، بتوضيح الارتباط الشديد بتر 

إن الارتباط الشديد بتر  قيم خرج المصنف بالرغم من تغير بنيته يؤكد عدم  . مهمة المصدر  ؛ImageNetأجل جميع أصناف 

ي بيانات المصدر والهدف، 
ي بطبيعة بنية النموذج المستخدم، إنما بطبيعة مجموعت  ارتباط الصناف المرشحة للنقل السلت 

 ة. وهذا ما اتفقت حوله الدراسات السابق

 

 0.82معامل الارتباط:  0.96معامل الارتباط: 

 

 logitsالارتباط بتر   :42ل الشك

 

 أنواع النماذج المختلفة. 
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ي   أصناف مرشحة للنقل السلت 

 

ي   أصناف مستبعدة من النقل السلت 

 

ي العلى : 43الشكل 
ي السفل مجموعة أخرى من أصنافها غير  ImageNetمجموعة من أصناف تظهر ف 

، بينما تظهر ف  ي المرشحة للنقل السلت 
 . ي  مرشحة للنقل السلت 

Jack-o’-lantern kerchief ball 

               

ي مجموعة بيانات تدريب الهدف 44الشكل 
 . Cats vs Dogs: أمثلة عن انحياز الارتباطات الوهمية ف 
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ي  ImageNetمجموعة من أصناف  43الشكل يوضح  رة عن مفاهيم أبعد ما ظ أنها عبالاحَ يُ  ،مرشحة للنقل السلت 

ي حتر  يوضح الشكل نفسه مجموعة من أصناف 
. ف 
ً
 أو معنويا

ً
غير المرشحة  ImageNetتكون عن مهمة الهدف سواءً بضيا

 تشبه إلى حد كبير مفاهيم مجال الهدف، فمنها أنواع من الكلاب والقطط، 
ً
، حيث تحتوي هذه المجموعة أصنافا ي للنقل السلت 

 مع مفاهيم مجال ومنها حيوانات ذات سم
ً
 وهميا

ً
ات مشابهة لسمات الكلاب والقطط، بالإضافة إلى عدة أصناف ترتبط ارتباطا

 إياها هذه الصناف تلازم القطط والكلاب ضمن عينات بيانات الهدف بشكل متكرر مور   44الشكل الهدف، حيث يظهر 
ً
ثة

 بسبب هذه 
ً
 الارتباطات الوهمية.  انحيازا

، بالاعتماد على   ي ح تحديد أصناف من مجال المصدر مرشحة للنقل السلت  ا من خلال المنهج المقي 
 
وعليه، تمكن

ي أو تلك الناتجة عن انحياز   المعارف المرشحة للنقل الإيجات 
 مجالىي المصدر والهدف، مستثنتر 

ك بتر 
ي المشي 

المجال المعرف 

 مجموعة البيانات. 

5-3-2  
ً
 فعلا

ً
ها؟ ؟أيٌ من الصناف المرشحة تنتقل سلبيا  من غير

ً
 وأيها أشد انتقالا

 للإجابة عن هذا السؤال نلجأ إلى مفهوم شدة ذاكرة نموذج الهدف حول هذه الصناف، والذي كنا قد عرَّ  
ً
فناه سابقا

ي  3-4)راجع   نحسب شدة ذاكرة نموذج الهدف حوله. (. قياس شدة النقل السلت 
ً
 فمن أجل كل صنف مرشح للانتقال سلبيا

ي 
المعي  عن هذه الشدة من أجل أنواع النماذج المختلفة المدروسة والمصقولة الهيستوغرام  45الشكل نشاهد ف 

ي مثال  15000باستخدام  ، من مجال الهدف،  تدريت   بالتوزع الطبيعي
ً
 شبيها

ً
النموذج فحيث نلاحظ اتخاذ هذه القيمة توزعا

 معظم الصناف المرشحة بشكل متوسط.  تذكر بالفعل قادر على 

ي الرسمتر  البياني   و 
ي نشاهد ف 

 بتر  قيم شدة الذاكرة باختلاف النم 46الشكلتر  ف 
ً
 متوسطا

ً
وذج المستخدم، ما ، ارتباطا

، إلى حد ما، تجاه نوع النموذج المستخدم، وارتباطها بمجالىي المصدر والهدف. 
ً
 حياديا

ً
 يشير إلى اتخاذ هذه القيمة موقفا

ResNet-18 (ImageNet) VGG-16 (ImageNet) GoogLeNet (ImageNet) 

               

، من أجل أنواع النماذج الخاص بشدة هيستوغرام ل اليوضح الشك : 45الشكل  ي ذاكرة نموذج الهدف حول أصناف المصدر المرشحة للنقل السلت 
 بـ المختلفة،

ً
 عينة تدريبية.  15000مصقولة

 0.43معامل الارتباط:  0.55معامل الارتباط: 

                 

 من أجل نوعتر  مختلفتر  من النماذجوذلك  المصدر  يوضح الرسمان البيانيان ارتباط قيمة شدة ذاكرة نموذج الهدف حول أصناف:  46الشكل
ي م 15000مصقولتر  بـ  . مجال الهدف منثال تدريت 
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ي )
نا ف    4-4كما أشر

ً
ي مرئيا من ( سنستخدم الخرائط الحرارية المولدة بطرق منسوب البكسل معاينة شدة النقل السلت 

. و  ،نموذج الهدف حول مجال المصدر عند ذواكر  ت وجود أجل عينات من مجال المصدر لإثبا ي جلىي
توضيحها بشكل مرتئ

 عن 
ً
وللقطع بأن الخرائط الحرارية الخاصة بنموذج الهدف من أجل هذه الصناف ليست من العشوائية بمكان إنما تعي  فعلا

، سنقارن هذه الخرائط مع الخرائط المقابلة لها ا ي الكلمة من معت 
 لخاصة بنموذج المصدر ونموذج الساس. ذواكر بكل ما ف 

ResNet-18 (ImageNet) 

 

VGG-16 (ImageNet) 

 

GoogLeNet (ImageNet) 

 

 إلى مجال منسوب البكسل من أجل ب : 47الشكل 
ً
عض أصناف مجال المصدر المنقولة سلبيا

  . الهدف
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 من مجال المصدر. توضح الخرائط  47الشكل يظهر 
ً
خرائط حرارية من أجل عينات تنتمي إلى أصناف منقولة سلبيا

الحرارية أجزاء الدخل حيث يركز النموذج لاتخاذ قراره. ويظهر الشكل هذه الخرائط باستخدام أنواع النماذج المختلفة 

. كما تتم المقارنة بتر  خريطة نموذج الهدف ونموذج المصدر ونموذج الساس المدرب من عينة 5000مصقولة بـ المدروسة

 .
ً
الهدف بالفعل على تعرف نموذج يتيح لنا الشكل ملاحظة و الصفر من أجل نفس العينة من الصنف المصدري المنقول سلبيا

ي مجال الهد
، وذلك بمقارنة  ف سواءً بشكلٍ صريــــحٍ مفاهيم هذه الصناف على الرغم من عدم تعلقها أو ظهورها ف  ي

أو ضمت 

ي المصدر والهدف واستشعار تقاطعها  ي مجال على الرغم  ،الخرائط الحرارية الخاصة بنموذج 
ي طرأت ف 

ات الت  من بعض التغير

الهدف، حيث نراه يتعرف على المفهوم ضمن حير  أضيق، ما يعزى إلى نسيانه جزء من المفهوم خلال عملية صقل الوزان. 

وكذلك بمقارنة الخرائط الخاصة بنموذج الهدف ونموذج الساس نلاحظ عشوائية نموذج الساس الذي لا يمير  هذه المفاهيم 

كير  نموذج الهدف بالفعل على مفهوم الصنف المدروس دون أي
 بي 
ً
 مقارنة

ً
 عشوائية.  ةإطلاقا

لية لهذه الذاكرة، نقوم فعالشدة الو  ،صنف مصدري معتر  لقيمة شدة الذاكرة المحسوبة  العلاقة بتر   فهممن أجل 

ي 
بالمقارنة بتر  خريطة منسوب البكسل الخاصة بصنفتر  مصدريتر  أحدهما شدة ذاكرته المحسوبة تشير إلى قيمة  48الشكل ف 

ي النموذج المدروس، عالية 
  مدرب ResNet-18ذج نمو وذلك من أجل والآخر تشير إلى قيمة منخفضة. ف 

ً
على  مسبقا

ImageNet  اف لاحظ أنه حتر  تشير شدة الذاكرة إلى قيمة مرتفعة فنموذج الهدف قادر على . عينة 15000بعد صقله بـبالإشر

ي حتر  أنه عند انخفاض هذه القيمةيرد فيهبأي شكل بسهولة التعرف على مفهوم الصنف الموافق لهذه القيمة 
لم  يتحول  ،. ف 

 من أجل جميع عينات الصنف المقابلمنسوب ا
ً
ي تماما

إنما حدث هذا بالفعل من أجل عينات صعبة  ،لبكسل إلى شكل عشواتئ

 شحيحة التمثيل 
ً
ي تحمل سماتا

ي الكشف؛ بمعت  آخر تلك العينات من الصنف الت 
، إن مجموعة ف  بيانات المصدر. وبالتالىي

 لمان تام من ناحي
ً
ا  ة المفهوم شدة الذاكرة المنخفضة ليست مؤشر

ً
متعلقة ، لكن ارتفاعها إنذار حول خطورة أكي  المنقول سلبيا

 بهذا المفهوم. 

Planetarium, Memory = 92% 

 

Scoreboard, Memory = 4% 

 

من أجل صنفتر  مصدريتر  أحدهما ذاكرة نموذج الهدف عنه قوية، : منسوب البكسل 48الشكل 
 والآخر ذاكرته عنه ضعيفة. 
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GoogLeNet             VGG-16              ResNet-18  حجم
 البيانات

 

500 
 عينة

 

2500 
 عينة

 

 ة بيانات الهدف و أنواع نماذج مختلفة. شدة الذاكرة من أجل أحجام مختلفة لمجموع Histogram: 49الشكل 

15000 
 عينة

 

، بالصقل على أحجام مختلفة من مجموعة من أجل أصناف المصدر  ResNet-18: خرائط حرارية توضح شدة ذاكرة نموذج الهدف 50الشكل 
اب من اللون الحمر إلى الصناف حيث ي  انخفاض أشد بشدة الذاكرة.  د وجبيانات الهدف. و يشير الاقي 

 

، بالصقل على أحجام مختلفة من مجموعة المصدر من أجل أصناف   ResNet-18: خرائط حرارية توضح شدة ذاكرة نموذج الهدف51الشكل 
اب من اللون الحمر إلى الصناف حيث يو   جد انخفاض أشد بشدة الذاكرة. بيانات الهدف، والصقل لعدد عصور مختلف. و يشير الاقي 
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р-3-3 ؟ ي  ما تأثير حجم بيانات الهدف وزمن التدريب على شدة النقل السلت 

إعداداتها  ضمنللإجابة عن هذا السؤال نقيس شدة ذاكرة نموذج الهدف حول أصناف المصدر ضمن تجربة يتغير 

 : أساسيتر   عاملتر  

 (. 15000، 10000، 5000، 2500، 1000، 500، 250حجم مجموعة بيانات الهدف ) -

 عصور(.  9عصور،  6عصور،  3زمن صقل نموذج الهدف ) -

ي يحتفظ بها نموذج الهدف  50الشكل يوضح 
 لزيادة حجم بيانات الهدف على انخفاض شدة الذواكر الت 

ً
 ملحوظا

ً
ا تأثير

 فحول أصناف المصدر، إلا أنه وبالرغم من الصقل ع
ً
ة الحجم نسبيا ي لى مجموعة بيانات كبير

ة ) ق  عينة(  15000الخطوة الخير

ي المقابل يوضح  لا زال النموذج يحتفظ بذواكر قوية حول مجال المصدر. 
 
تأثير زيادة زمن الصقل على انخفاض  51الشكل ف

 ة مع التأثير الناتج عن زيادة حجم بيانات تدريب الهدف. شدة الذواكر، لكنه تأثير محدود بالمقارن

ي 
 
خاص بشدة الذاكرة من أجل أنواع النماذج المختلفة بصقلها على أحجام مختلفة من  هيستوغراميظهر  49الشكل ف

نات من أجل جميع أنواع النماذج، حيث تميل جميعها إلى مجموعة بيانات الهدف. ويظهر الشكل تأثير موحد لزيادة حجم البيا

، ويتقارب هذا 
ً
ة نسبيا من  الهيستوغرامالاحتفاظ بذكريات أشد عن مجال المصدر عند الصقل على مجموعة بيانات صغير

 بزيادة حجم بيانات التدريب. 
ً
 شكل توزع طبيعي تدريجيا

 

proboscis monkey 

 

Ice-cream 

 

 لانخفاض ذواكره حول هذين  ResNet-18: تغير منسوب بكسل نموذج 52الشكل 
ً
من أجل صنفتر  من أصناف المصدر تبعا
ي صقل باستخدامها. 

 الصنفتر  بزيادة حجم مجموعة البيانات الت 
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ي وبشكل مشابه  
وبالتالىي  ،كيف تنعكس زيادة حجم بيانات الهدف المستخدمة لصقل النموذجنلاحظ   52الشكل ف 

على خرائط منسوب البكسل الحرارية من أجل عينات من هذه الصناف. حيث  ،تخفيض شدة ذواكره حول أصناف المصدر 

ه عن السمات الساسية للمفهوم المدروس. تضيق دائرة ترك  وينحرف تركير 
ً
 ير  النموذج تدريجيا

ي على قرار نموذج الهدف؟  5-3-4  كيف يؤثر النقل السلت 

  
ً
ي وفق ما نقشناه سابقا
ي وقياسه 5-4)ف  ك ،( للإجابة عن هذا السؤالتحديد أثر النقل السلت  يب عينات سنقوم بي 

 من مجال المصدر يصنعية 
ً
  53الشكل)انظر  حتوي كل منها على أحد أصناف مجال الهدف بالإضافة إلى صنف منقول سلبيا

  . وسنغذي نموذج الهدف بها ونراقب سلوكه من خلال حساب خرائط منسوب البكسل الحرارية
ً
، من أجل نموذج عمليا

ResNet-18 (ImageNet)  عينة من بيانات الهدف:  5000المصقول على  

  10قمنا باختيار  .1
ً
 . أصناف مصدرية منقولة سلبيا

ي تنتمي إليهمن أجل أحد أصناف المصدر المختارة .2
 . ، نختار إحدى عينات التحقق الت 

 ثم عينة لقط نختار من مجموعة تحقق الهدف، عينة لكلب  .3
ً
 . عشوائيا

، ونركب العينة الصنعية الثانية نركب العينة الصنع .4 ي
ي مكان عشواتئ

ية الولى بلصق عينة القط فوق العينة المصدرية ف 

 . ي
ي مكان عشواتئ

  بلصق عينة الكلب فوق العينة المصدرية ف 

ي الصنف المصدري المختار  4و 3و 2 الخطوات نكرر  .5
عينة  100لنحصل على  ،من أجل جميع عينات التحقق ف 

 . بالمجملمركبة باستخدامه صنعية 

كير  على نطاق عينة  
والتنبؤ بالصنف  الهدفمن أجل العديد من هذه العينات الصنعية، استطاع نموذج الهدف الي 

ي المقابل54الشكل الصحيح المقابل لها )انظر 
ي الهدف عينات حيث يفشل نموذج  تلوحظ ،(.  ف 

 مهمته، ويندرجتنفيذ ف 

 : مجموعتتر  فشله ضمن 

 : تر  استدلال وتنبؤ خاطئ -

o  ي العينةنموذج الهدف يركز
 ويتنبأ بصنف الهدف المعاكس.  ،على مفهوم مجال المصدر ف 

o ي العينة
 ف 
ً
 كذلك بالصنف المعاكس.  ،يركز على مفهومي مجالىي الهدف والمصدر معا

ً
  ويتنبا

 : استدلال خاطئ وتنبؤ صحيح -

 

ي تم تركيبها لدراسة أثر اال: أمثلة عن الصور  53الشكل
. صنعية الت  ي  لنقل السلت 

 
 
 

 

: عينتان صنعيتان تم تصنيفهما بشكل 54الشكل 
 صحيح من قبل نموذج الهدف

 

ي المصدر والهدف، من أجل 55الشكل  كير  خارج عينة الهدف بتر  نموذج 
: تقاطع حير  الي 

 . عينة صنعية صنفت بشكل خاطئ من قبل نموذج الهدف
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o  ي العينةعلى مفهوم مجنموذج الهدف يركز
 لكنه يتنبأ  بصنف الهدف الصحيح.  ،ال المصدر ف 

o  ي العينة، لكنه يتنبأ كذلك بصنف نموذج الهدف يركز
 ف 
ً
على مفهومي مجالىي الهدف والمصدر معا

 الهدف الصحيح. 

ي 
ك بتر  حالات الفشل آنفة الذكر هو تركير  نموذج الهدف خارج نطاق مجال الهدف ف 

نلاحظ أن العنض المشي 

ي )العينة، وعليه للكش
ح ف  ي وقياسه 5-4ف عن العينات حيث يفشل نموذج الهدف، نتبع المقي  ( تحديد أثر النقل السلت 

 وفق الخطوات التالية: 

 نغذي نموذج المصدر بهذه العينات الصنعية.  -

 نحسب خريطة منسوب البكسل الحرارية الخاصة به من أجلها.  -

ي العينة )انظر نوجد التقاطع  -
ي المصدر والهدف على النطاق الخارج عن مفهوم الهدف ف  بتر  تركير  نموذج 

 . (55الشكل 

 نحسب النسبة بتر  مساحة هذا التقاطع إلى مساحة تركير  نموذج المصدر.  -

ت  - % ضمن هذه التجربة( تعتي  30لتكون العينة حيث تكون النسبة المحسوبة أكي  من عتبة معينة )اختير

 لنموذج الهدف. 
ً
 فشلا

أمثلة عن هذه العينات  57الشكل السلوب تمكنا من حض العينات الصنعية حيث فشل النموذج، يظهر  ا باتباع هذ

ي المنتمية إلى مجموع
ي ناقشناها أعلاه ت 

 5000مصقول على  ResNet-18 (ImageNet)من أجل نموذج  الفشل الت 

ي عينة. 
ي تم  10النسبة المئوية للعينات الصنعية، المركبة باستخدام  56الشكل ونشاهد ف 

أصناف مصدرية مختلفة، والت 

 ف مصدري.  صن كلعينة صنعية مركبة باستخدام   100موذج، من أصل فس النحضها كحالة فشل لن

 

ية المركبة منها حيث ، يوضح الشكل النسبة المئوية للعينات الصنعImageNetأصناف من  10: من أجل 56الشكل 
 فشل نموذج الهدف. 

 

ي وقع فيها نموذج 57الشكل 
 . الهدف : أمثلة عن أنواع الفشل المحصورة المختلفة الت 
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ي يتجلى بقدرته على حرف تركير  النموذج عن   ي جوابٍ عن السؤال المطروح، أن تأثير النقل السلت 
 
وعليه نستنتج ف

ي عينات 
 
 ف
ً
 استدلاله وقراره، وذلك حتر  ظهور معارف مصدرية منقولة سلبا

ً
المهمة الهدفية نحو المهمة المصدرية، مربكا

 الاختبار ضمن مجال الهدف. 

ي واقعي  5-3-5  ؟كيف يظهر أثر النقل السلت 
ً
 ا

 من خلال ما يعرف بالحالات الزاوية )راجع  
ً
ي واقعيا ة 6-2قد يظهر أثر النقل السلت   Corner التقاط الحالات الزاوي 

Case Detection حيث تجتمع مفاهيم الهدف مع ،) 
ً
  مفاهيم مصدرية منقولة سلبيا

ً
تقود نموذج الهدف إلى الفشل. اعتمادا

، قمنا باستخدام المحرك الخاص  ي للبحث عن صور تجمع بتر  هذه  بغوغلعلى أصناف المصدر حيث كشفنا وجود نقل سلت 

نا عليها حيث فشل نموذج  58الشكلالصناف وأصناف المصدر. يظهر  ي عير
ي حالتتر  زاويتتر  من الصور الت  الهدف على مستوتي

ي حتر  صُحح سلوك النموذج عند حذف الفطر من الصورة. وعلى غراره 
ي الصورة، ف 

الاستدلال والتنبؤ بسبب وجود الفطر ف 

 عن ا 59الشكل يظهر 
ً
ه على الفطر عوضا  لفشل استدلالىي من قبل نموذج الهدف على حالتتر  زاويتتر  نتيجة تركير 

ً
لكلب تسجيلا

ي الصورة. 
 ف 

 

 

 عن القطة.  انحرفحيث  زاويتانحالتان :  58الشكل
ً
 تركير  نموذج الهدف نحو صنف )الفطر( عوضا

 

 

 عن الكلب انحرفحيث  زاويتان: حالتان 59الشكل 
ً
 . تركير  نموذج الهدف نحو صنف )الفطر( عوضا
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الحالات الزاوية حيث يظهر أثر الوزان من أجل  على النموذج مصقولنموذج مدرب من الصفر  يتفوقهل  5-3-6

؟ ي  النقل السلت 

ن الحالات الزاوية حيث يتفوق نموذج الساس بالفعل على النموذج مصقول الوزان أظهرت التجارب وجود العديد م 

ه نحو مفاهيم البيئة  ، على قاعدة حظ المبتدئ،(60الشكل )انظر  ي حتر  ظهرت المعقدة نتيجة عدم انحراف تركير 
المحيطة. ف 

 (. 61الشكل  ليس إلا )انظر الساس بالتعامل معها نتيجة ضعف قدرته على التعميم  كذلك حالات زاوية لم ينجح نموذج

، ي نفس الوقت لا  وبالتالىي
يمكننا تجريد نقل التعلم من فائدته الساسية، ألا وهي رفع قدرة نموذج الهدف على التعميم، وف 

.  السلبية جوانبه عن ل معه بمعزلمالتعايمكننا  ي  بآثار النقل السلت 
ً
 متمثلة

 هل صقل نموذج الهدف على المزيد من العينات يجعله أكير ممانعة أمام الحالات الزاوية؟ 5-3-7 

ي بزيادة حجم بيانات الصقل   لإثباتنا تراجع النقل السلت 
ً
حجم بيانات  أثر زيادة 62الشكل . كما يظهر نعم، وذلك نظرا

الصقل بشكل مباشر على بعض الحالات الزاوية، حيث انحش تركير  نموذج الهدف بشكل ملحوظ عن مفاهيم مجال المصدر، 

 بقراره المتخذ. 
ً
 على مفاهيم مجال الهدف، ما جعله أكير ثقة

ً
ا  تركير 

 وأصبح أكير

 

 بنجاح نموذج  نموذج الهدف تركير   فر انح حيث: حالتان زاويتنا 60الشكل 
ً
 عن مفهومي )الكلب والقطة(، مقارنة

ً
نحو مفهومي )الفطر والقهوة( عوضا
 الساس الذي ركز على مفاهيم الهدف. 

 

الفطر من عدم استفادة نموذج الساس من حذف  و ج الساس أمام إحدى الحالات الزاوية نتيجة عدم قدرته على التعميم. :  فشل نموذ 61الشكل 
 . الصورة
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ي من 5-3-8
اف ذات  ي نموذج هدف مصقول من نموذج مصدر مدرب بإشر

؟ هل سيعات  ي  النقل السلت 

، حيث لا   ي  لمشكلة النقل السلت 
ً
 جذريا

ً
ي طيات جوابه حلا

من الوجيه الإجابة عن هذا السؤال الذي ربما يحمل ف 

ي إلى أي أصناف محددة بشكل صريــــح لعينات مجموعة التدريب الخاصة به. 
اف الذات   يتعرض نموذج المصدر المدرب بالإشر

 على مجموعة جزئية من  ResNet-18وزان نموذج للإجابة عن هذا السؤال، قمنا بصقل أ
ً
افٍ  ImageNetمدرب مسبقا بإشر

، ضمن إطار العمل  ي
اف ،SimCLR (52)ذات  ي الإشر

الشكل يعتمد على توليد عدة نسخ من العينة )انظر  ،وهو إطار للتدريب ذات 

اتمن هذه الن لكلٍّ  قادر على توليد ترمير ٍ  Encoderز ومن ثم تدريب مرمِّ  ،(63  مع ترمير 
ً
 نسخ الخرى. لل هسخ بحيث يكون متوافقا

ي هذه الحالة، لكن  
ي مجال المصدر ف 

على اعتبار أن نموذج المصدر مدرب بالطبع لا يوجد مفاهيم صريحة معرفة ف 

، سنقوم بدراسة نموذج بهذه المجموعةمفهوم معرف من خلال الصناف الخاصة  1000حيث لدينا  ImageNet على 

 من هذه المفاهيم، 
ً
ىالمصدر انطلاقا ي حالة التعلم  SimCLRتعلم نموذج ما إذا  فسي 

 ف 
ً
ي ثبت أنها تنقل سلبيا

المفاهيم الت 

اف إلى نموذج الهدف.  ي الإشر
ي حالة التعلم ذات 

 كذلك ف 
ً
اف، وفيما إذا نقلت هذه المفاهيم سلبيا  بالإشر

ي  
 ،SimCLRالمصقول عن نموذج  ،تظهر خرائط منسوب البكسل الحرارية نتيجة تعريض نموذج الهدف 64الشكل ف 

ي تحقق من 
 إلى نموذج إحداهما من  ،ImageNetإلى عينت 

ً
صنف )فطر( والخرى من صنف )ديك(، اللذان ثبت انتقالهما سلبيا

ي التجارب السا
 الهدف ف 

ُ
اف. وت  للإشر

ً
 بشكل بقة من أجل مصدر كان خاضعا

ً
اتها لنموذج مدرب مسبقا قارَن هذه الخرائط مع نظير

اف على  ، نلاحظ أن نموذج ImageNetخاضع للإشر . وبمقارنة الخريطتتر  ؛ أي لديه معرفة عميقة ومتأصلة بهذين المفهومتر 

 بالفعل يتعرف على المفهومتر  بشكل  SimCLRالهدف المصقول عن 
ً
دقيق، وعليه لا زال هذان المفهومان ينتقلان سلبيا

ي مجال المصدر. 
اف صريــــح بتحديدهما كأصناف ف  ي  بالرغم من عدم وجود إشر

فشل نموذج الهدف أمام  65الشكل ونشاهد ف 

 بذلك سلوك قرينه، المدروس آنف
ً
اف. أمثلة من الحالات الزاوية، مشابها ، والمصقول عن نموذج خاضع للإشر

ً
 ا

 

ه عن مفاهيم مجال المصدر بزيادة حجم بيانات الصقل62الشكل   . : تحسن أداء نموذج الهدف على الحالات الزاوية  وانحسار تركير 

   

ي يولدها  : 63الشكل 
 من أجل عينة ما.  SimCLRأمثلة عن النسخ الت 



92 
 

 مناقشة النتائج 5-4

ي عرضناها خلال هذا الفصل
ي هذا القسم نقوم بمناقشة النتائج الت 

 . تحت عدة عناوين ف 

ي  5-4-1  منبع النقل السلت 

، توافق النتائج المعروضة   ي ي بتر  فرضية الدراسات السابقة حول منبع مشكلة النقل السلت 
خ المعرف  ألا وهي الشر

ي الذي يتسع به المصدر 
ي الجزتئ

خ يؤدي  مجالىي المصدر والهدف؛ وبعبارةٍ أدق، المجال المعرف  عن الهدف. فاتساع هذا الشر

 إلى مجال الهدف. وعليه
ً
فإن اختيار مجال مصدر ضيق وأقرب ما يمكن إلى الهدف،  ،إلى المزيد من المفاهيم المنتقلة سلبيا

 إلى
ً
ي تسع إلى تقليم معارف مجال المصدر المتسعة وحَ إضافة

ي  الساليب الت  ها، يساهم بالحد من احتمال الانتقال السلت 
ِّ
د

 لمفاهيم خارج مجال الهدف. 

 

 

 

.  : 64الشكل  ي
اف الذات   إلى نموذج مصقول الوزان عن نموذج مصدري خاضع للإشر

ً
 انتقال مفهومي الفطر والديك سلبيا

 

 

ي التعامل معها نموذج مصقول الو  : 65الشكل 
. حالات زاوية يفشل ف  ي ي بسبب النقل السلت 

اف الذات   زان عن نموذج مصدري خاضع للإشر
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ي  5-4-2  تعريف النقل السلت 

ي ضوء النتائج المعروضة،  
 
ي يمكننا أن ف ح من قبل  نعيد صياغة تعريف النقل السلت  وفق تعبير  ذلكو ، (57)المقي 

ي للتعريف ال 2-3)راجع  Loyalty to The Source Taskعليه اسم الوفاء لمهمة المصدر  سنطلق
ي الرياض  ي  نقل السلت 

 
ف

 : (الدب العلمي 

ὒὛὝ Ὑ ὃ ȟɲכ  Ὑ ὃὛȟכ  

ي هو ذاك النموذج LST > 0وعليه، عندما تكون   ي من نقل سلت 
. فالنموذج الذي يعات  ي ، فهذا دليل على وجود نقل سلت 

 متمالمدرب بنقل التعلم والذي لازال 
ً
 مجال المصدر.  بمعارف سكا

ي  5-4-3  العوامل المؤثرة بالنقل السلت 

ي المعر    ة، أظهرتف ضمن على غرار النقل السلت  النتائج  حقل علم النفس السلوكي الذي تتضآءل آثاره بزيادة الخي 

ي انحسار شدة ا نموذج الهدف بيانات المستخدمة لصقلالزيادة حجم و مساهمة زيادة زمن صقل الوزان 
،ف  ي على  لنقل السلت 

 .
ً
ة أكير مساهمة ي الجهة أن الخير

، يجب ألا ننس أنها ف  ي ي تخفيض النقل السلت 
ي حتر  أن زيادة حجم البيانات تساهم ف 

وف 

ي 
ي المقابل Catastrophic forgettingالمقابلة تؤدي إلى قفزاتٍ على مستوى النسيان الكارتر

من  الكثير ، وبالتالىي نخش ف 

 ل التعلم إلى أن نفقدها بالكامل. إيجابيات عملية نق

ي من أجل أصناف المصدر المختلفة ب رأينا كما    وعليه . النموذج المستخدمبنية تعلق شدة النقل السلت 
ً
، للتضف وفقا

ي اختيار النموذج الفضل لحل المسألة قيد الدراسة. يستحسن  ،النتيجةلهذه 
 الإمعان ف 

 على ذلك، أظهرت النتائج أن نقل ا 
ً
 لمشكلة النقل علاوة

ً
ي ليس حلا

اف الذات  لتعلم من نموذج مصدري خاضع للإشر

ه  ي نظير
ي كما يعات  ي كذلك من النقل السلت 

، إنما يعات  ي اف. وعليه، لا يمكن طرحه كحل المصقول من نموذج السلت  الخاضع للإشر

ي الذي قد يخضع له.  ، ولا يمكن كذلك تطبيقه بثقة دون تحليل النقل السلت  ي  لصعوبة تحليل هذا النوع من للنقل السلت 
ً
ونظرا

 ما تكون غير منمطةالنماذج 
ً
ي هذه، تلن مجموعة بيانات المصدر عادة

أهمية بذل الجهود لتوصيف مجموعات  لتؤكد النتائج  أت 

 . ي
اف الذات  ب عليها النماذج الخاضعة للإشر درَّ

ُ
ي ت
 البيانات الت 

ي  5-4-4  أثر النقل السلت 

ي علم النفس  أظهرت النتائج أن أثر النقل 
ي ف  ي إطار التعلم العميق هو نفسه الثر المثبت للنقل السلت 

ي ف  السلت 

 حل المهمة الحالية باستخدام 
ً
م خطأ

 
؛ أي التداخل بتر  المعارف السابقة والمعارف الحالية، بحيث يحاول المُتعل السلوكي

ي حالات زاو 
 ف 
ً
 معارف وطريقة حل المهمة السابقة. ويظهر هذا الثر واقعا

ُ
 فشل نموذج الهدف. ية ت

 بالنظر إلى أن:  

ر هذه الآثار متعلق بسياق مهمة الهدف المحلولة، ولا يمكن تحديده خارج سياقها.  -  صر 

 

ة : كاشف للحالات الزاوية66الشكل  ي ضمن سياق مسألة الهدف المحلولة.  المض   الناتجة عن النقل السلت 
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ي كل سلبياته، وذلك  -
، حيث نستفيد من كامل إيجابياته، ونلع 

ً
من الصعب تطبيق نقل تعلم مثالىي تماما

 مفهومي ا
 إلى وجود علاقة مقايضة بتر 

ً
. بالإشارة مجددا ي ي والنقل السلت 

 لنسيان الكارتر

ة بحيث لا يمكن التخلىي عن نقل التعلم لتجنب آثاره السلبية.  -  إيجابيات نقل التعلم مثبتة وكثير

ح    نقي 
ً
ة Detectorكاشفا كاشف يعتمد ال سياق المسألة المحلولة.  ضمن (66الشكل )انظر  للحالات الزاوية المض 

 يبشكل أساسي على التقاط الصناف المنقولة سلب
ً
ي ثبت أنها تؤدي بالفعل إلى ارتباك نموذج من مجال المصدر ا

الت 

 حيث:  . عينة الواردةلضمن ا الهدف

-  
ُ
ي المرحلة الولىمرر العينة على نموذج المصدر ت

 
 . ف

رسل -
ُ
ي حال  إلى نموذج الهدف ت

 
 ف

ً
 . عدم احتوائها أصناف منقولة سلبيا

ي حال احتوائها على أحد هذه الصناف. يتم  -
 
 التبليغ عن عينة زاوية مربكة ف

عرضها هذا السلوب يمكن أن يشمل و  لسياق المسألة، يتم التعامل مع العينة المربكة بالسلوب المناسب -

ورة مراجعة القرار المتخذ. عن مستخدم النموذج على نموذج مدرب من الصفر، أو الاكتفاء بتبليغ   صر 
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 والآفاق المستقبلية الخاتمة: السادسالفصل  -6
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 الخاتمة 6-1

ي  درسنا  ي هذا البحث ظاهرة النقل السلت 
ي حتر  أن الدراسات السابقة تعاملت مع ونقل التعلم العميق. المؤثرة بف 

ف 

ي هذا البحث بتحويله إلى مفهوم ملموس قابل للملاحظة والقياس، وذلك من خلال 
ي كمفهوم نظري بحت، قمنا ف  النقل السلت 

، وقياسه، وتوض ي
اح طرق لكشفه، وتمثيله بشكل مرتئ يح أثره على أداء النموذج. وتمكنا من خلال تطبيق هذه الطرق على اقي 

ي 
، الصور، حالة تعت  بحل مسألة التعرف على الغراض ف  ي   . تعامل معها وتقديم توصيات للمن تحديد معالم ظاهرة النقل السلت 

ي هذا البحث
ي الختام نلخص فيما يلىي مساهماتنا الساسية ف 

 : ف 

ي مجال المصدر. منهجية للكشف عن النقل ال ✓
ي وقياسه وتحديد منابعه ف   سلت 

ي على أداء النموذج.  ✓  الكشف عن تداعيات النقل السلت 

✓  . ي  الكشف عن حالات زاوية نابعة من النقل السلت 

✓  . ي ي يسببها النقل السلت 
اح منهجية للإبلاغ مع الحالات الزاوية الت   اقي 

✓  . ي  إعادة صياغة تعريف النقل السلت 

ح ✓  ة على نماذج ومجموعات بيانات معيارية. تطبيق المنهجيات المقي 

 الآفاق المستقبلية 6-2

ي للنموذج  
 علىيعتمد بحثنا الحالىي على وصف الفضاء المعرف 

ً
، وهذا مهمة التصنيف فة ضمنصناف المعرَّ ال  إعتمادا

 : ي من ناحيتتر   السلوب يحد تحليلنا لظاهرة النقل السلت 

 مع  خارج أصناف مهمتها لكنها مرتبطة هيمتطور النماذج سماتٍ للتعرف على أنماط ومفا -
ً
 أو واقعيا

ً
وهميا

ي محاولة الكشف عن هذه المفاهيم  67 الشكلالصناف )انظر هذه 
 ف 
ً
. (58)(، وقد بذلت الجهود مؤخرا

 ون بحد ذاتها يمكن لي من هذه المفاهيم الضمنية أن تك
ً
. مصدرا ي  للنقل السلت 

 

-  
ُ
اف. العديد من مجموعات البيانات الضخمة غير المنمطة، ت ستخدم لتدريب نماذج مصدرية من غير إشر

 . ي
ي تحديد المجال المعرف 

ي هذه الحالة لا يوجد أصناف للاعتماد عليها ف 
 ف 

 

ي  ImageNetأصناف من  3: بعض  المفاهيم الضمنية لـ  67 الشكل
كأصناف بشكل صريــــح.   ها شبكة تصنيف عميقة رغم عدم وجود ها طورتالت 

(58) 
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 وعليه، نحتاج 
ً
 على لتمديد المنهج المتبع بحيث مستقبلا

ً
دون  المصدر استخراج المفاهيم الضمنية من مجال يكون قادرا

  الحاجة إلى تصنيفات صريحة. 

ي بناءً على طبقة الخرج، من المثير للاهتمام ولربما الكير دقة أن نحاول  كما اعتمد السلوب المتبع على قياس النقل السلت 

ي أعمال مستقبلية قياس هذه الظاهرة على مستوى تمثيلات الطبقات الداخلية 
 
 للشبكة. ف

ي أعمال  (48)على خط 
 
ح التدريب على عينات صنعية لتقليص أثر الانحياز المنقول من الهدف، نرغب ف الذي اقي 

ي نتيجة تدريب نموذج الهدف على عينات صنعية تحتوي أصناف  مستقبلية استكشاف الثر المنعكس على ظاهرة النقل السلت 

 المصدر المنق
ً
 . ولة سلبيا
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