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 تمييزه بوضوح ونُسب إلى مصدره.
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 شكر

ني أن أوجه شكري لكل من نصحني أو أرشدني أو وجهني في إعداد هذا البحث بإيصالي  يسر  
خالص  على وجه الخصوص أقدم و للمراجع والمصادر المطلوبة في أي مرحلة من مراحله،

عن تقديم النصائح   الم يتهاون  ال اللذانللدكتور آصف جعفر والدكتور ياسر رح  الشكر 
وإدارة المعهد العالي للعلوم التطبيقية والتكنولوجيا لتوفير البيئة  والإرشاد لإنجاز هذا البحث، 

 . المناسبة للبحث العلمي
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Abstract 

 
The field of group activity recognition has witnessed a paradigm shift with the emergence of 
deep learning techniques. Modern methods often focus on individual analysis, such as 
tracking people or discovering key points of human body and studying people's relationships 
in different ways. These methods need an accurate description of all individual actions, 
bounding boxes and group activities, which makes the task of providing new domain-specific 
datasets demanding. Significantly, these approaches often ignore the context. This research 
presents a new approach based on the principle of adopting comprehensive scene analysis 
to recognize group activity. The goal is to interpret the entire scene as an integrated entity, 
based on our interest in bringing the solution closer to the human level of processing, rather 
than breaking it down into explicit components. In this approach we only need group activity 
labels. 

Our methodology uses advanced deep learning architectures, specifically the video Swin 
transformer, which is introduced in this research for the first time to solve the problem of 
group activity recognition. This is done by building hierarchical relationships between the 
elements of the scene inherent in its structure in the temporal and spatial domains. 

The evaluation was done using the accuracy metric according to what has been done in 
related works, on the widely used Volleyball dataset, and an accuracy of 85.3% was 
achieved for 8 classes and 93% for 6 classes of the mentioned data set. 

Our results are promising and have positive implications, including the possibility of creating 
large, domain-specific datasets for research that is labeled only for the group's activity. 

 

Keywords: Group Activity Recognition, Deep Learning, video Swin Transformer, hierarchical 
relationships, accuracy, Volleyball. 
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 الملخص 
ما تركز   غالباً   الحديثةمع ظهور تقنيات التعلم العميق. الأساليب   نموذجياً   شهد مجال التعرف على الأنشطة الجماعية تحولاً 

المسار   تتبع  مثل  الفردي  الكيان  تحليل  الرئيسيةللأشخاص  على  النقاط  اكتشاف  الإنسانفي    أو  علاقات   جسم  ودراسة 
الفردية ومربعات    .ق مختلفةائبطر الأشخاص   إلى وصف دقيق لجميع الإجراءات  والإجراء    حاطةالإتحتاج هذه الأساليب 

كما أن هذه الأساليب    ،اً كبير   اً الجماعي وهذا ما يجعل مهمة توفير مجموعات معطيات جديدة خاصة بالمجال تتطلب جهد
السياق تهمل  ما  نهجاً   .غالباً  البحث  هذا  من    جديداً   يقدم  نشاط مبدأ  ينطلق  على  للتعرف  الشامل  المشهد  تحليل  اعتماد 

في تقريب الحل من المستوى البشري في   اهتمامنا  من  انطلاقاً   شهد بأكمله ككيان متكامل،المجموعة. الهدف هو تفسير الم 
 نشاط المجموعة.  وسومنحتاج في هذا النهج فقط إلى  .صريحة، بدلًا من تجزئته إلى مكونات المعالجة

ل وبالتحديدالتعلم العميق المتقدمة، ى تستخدم منهجيتنا بن لأول مرة في  في هذا البحث الذي تم تقديمه ،  video Swinمحو 
المجموعة الت عرف على نشاط  الهرمية    ،حل مسألة  العلاقات  المشهد  من خلال بناء  المتأصلة في بنيته في  بين عناصر 

 المجالين الزماني والمكاني.

يات المستخدمة بشكل واسع ، على مجموعة المعطالدقة وفقاً لما تم اتباعه في الأعمال ذات الصلة تم التقييم وفق معيار  
صفوف من مجموعة المعطيات    6% من أجل  93وصفوف    8% من أجل  385.وتم تحقيق دقة    Volleyballالنطاق  

 المذكورة.

تستخدم فقط   للبحثكبيرة    معطياتمجموعات    مكانية تشكيلإمنها    يجابيةإثار  آ  لهاتعتبر واعدة و   النتائج التي توصلنا إليها
 نشاط المجموعة. وسم لصنف 

 

على   التعرف  المفتاحية:  المجموعةالكلمات  محو نشاط  العميق،  التعلم  الدقة،   ،video Swinل،  الهرمية،  العلاقات 
Volleyball. 
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 الاختصار  غة الإنكليزيةالمصطلح بالل   غة العربيةالمصطلح بالل   الوصف

  Attention انتباه  
 عملية وسم مجموعة البيانات بالوسوموهي 

  annotation تنويط  الموافقة التوضيحية 

مهمة تصنيف النشاط/الإجراء الذي يقوم به 
 شخص ما أو التنبؤ به

الت عرف على النشاط 
 البشري 

Human Activity 
Recognition HAR 

 طبقة تضمين خطية إسقاط شعاع من بعد إلى بعد آخر
linear 

embedding layer 
 

 التفافيةشبكة عصبونية  من أنواع الشبكات العصبونية 
Convolutional Neural 

Network CNN 

 مجموعة معطيات خاصة بكشف
 وتجزئة الصور 

 
Common Objects in 

Context dataset 
 

COCO 

  confusion matrix مصفوفة الإرباك لتقييم أداء نموذج التصنيف  تستخدممصفوفة 
   concatenate لة لس  س   
  decoder مفكك ترميز  

ن يقوم بترميز الدخل بشكل رقمي وهو   مكو 
ل  encoder E مُرم ز  مكون رئيسي من مكونات المحو 

   embedding التضمين 

العائمة في الثانية هي   الفاصلة عمليات 
 المعالجمقياس لأداء 

 
floating point 

operations per 
second 

FLOPS 

 Feedforward neural  أمامية تغذية ذات عصبونية شبكة
network 

FFN 

  Feature Maps الميزات خرائط  
  Fine-tuning ضبط دقيق 

 وحدة معالجة رسومات 
Graphics processing 

unit 
GPU 

 Gaussian error  الخطي  الغاوسي الخطأ وحدة
linear unit 

GELU  
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للعمل مباشرة مع الرسوم البيانية ومعلوماتها  

لمهام مثل   GCNتُستخدم شبكات  ،الهيكلية
تصنيف العقدة والتنبؤ بالارتباط وتصنيف  

 الرسم البياني.

للرسم  الالتفافية الشبكات
  البياني

Graph Convolutional 
Networks 

GCNs 

  hidden state الحالة المخفية  
  hierarchical هرمي 

البشري   الإجراءمجموعة بيانات للتعرف على 
في مقاطع الفيديو التي تغطي 

فئة من فئات العمل  600/700/ 400
 إصدار مجموعة البيانات  حسب البشري،

 kinetics  

الداخلية   Google معطياتمجموعة 
 المستخدمة لتدريب نماذج تصنيف الصور 

  
JFT-
300M 

معلمة ضبط في خوارزمية التحسين التي  
تحدد حجم الخطوة عند كل تكرار أثناء 

 ة الخسارة.التحرك نحو الحد الأدنى من دال  
ل التعلم  Learning Rate LR معد 

 Multi-Head Attention MHA الانتباه متعدد الرؤوس 

 
متعدد  الذاتي الانتباه

 الرؤوس 
Multi-Head Self 

Attention 
MSA 

  mask قناع  

 أحد أشكال الشبكات العصبونية
شبكة عصبونية متعددة  

 الطبقات 
Multilayer 
Perceptron 

MLP 

  Neural Network الشبكات العصبونية  أحد خوارزميات التعلم الآلي  

 natural language معالجة اللغات الطبيعية 
processing 
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بيانات التدريب النموذج يتعلم عندما تحدث 
بشكل جيد للغاية، بما في ذلك الضوضاء  
والقيم المتطرفة، مما يقلل من قدرته على  
 التعميم على البيانات الجديدة غير المرئية.

  Overfitting المُلاءمة الزَّائدة

  Padding حشو 
 Positional Encoding PE مكاني ترميز  
   query استعلام 
 shifted windows SW نوافذ مزاحة   
  self-attention تي االانتباه الذ 
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  scale مقياس  
دالة رياضية تستخدم في التعلم الآلي، 

ل حو  ، توخاصة في سياق مشاكل التصنيف
متجه الأعداد الحقيقية إلى توزيع احتمالي.  

بشكل شائع في الطبقة   Softmaxيتم تطبيق 
الأخيرة من الشبكة العصبية لتفسير 

 المخرجات كاحتمالات لكل فئة.

 Softmax  

من سلاسل خرجها أو دخلها نماذج  
 العناصر

 seq2seq models  

كبيرة من مقاطع الفيديو  معطيات مجموعة
المُصنفة التي تُظهر البشر وهم يقومون 

باستخدام   بإجراءات أساسية محددة مسبقاً 
 اليومية. الأغراض

 
SOMETHING-

SOMETHING V2 
SSV2 

التنازل عن ميزة من أجل الحصول على  
  Trade-off مفاضلة  أخرى 

   Transformer لو  المح 
 window W نافذة 
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 موضوع البحث وأهدافهإلى الفصل الأول: مدخل 

 

 :تمهيد .1.1
المنطقة كمنطقة آمنة. عادة    أصبحت المراقبة بالفيديو حاجة حيوية في عصر المدينة الذكية لتحسين نوعية الحياة وتطوير

 لذلك، يلزم إجراء تحليل أفضل وفهم أكثر عمقاً  معينة للتغطية المناسبة للمنطقة.ما يتم تثبيت كاميرات المراقبة على مسافة 
 لمقاطع الفيديو، مما يؤثر بشكل كبير على نظام الأمان.

( المجموعة  التعرف على نشاط  الباحثين في رؤية   كبيراً   اهتماماً GAR  ) Group Activity Recognitionاجتذب  من 
ز على السلوك الجماعي لمجموعة من  ك  ن مشكلة التعرف على النشاط البشري والتي تر هو مجموعة فرعية مو الكمبيوتر  

الناس. يعد التعرف على النشاط الجماعي مهمة أساسية للتحليل التلقائي للسلوك البشري في العديد من المجالات مثل المراقبة 
 أو مقاطع الفيديو الرياضية.

 

 : الهدف من البحث .2.1
، ولكن أغلبها اقتصر على  التعرف على نشاط المجموعة  مسألةالتي قد مت طرق متنوعة لحل    وجد العديد من الأبحاثي

 . مما يهمل معلومات السياق لاستنتاج نشاط المجموعة بشكل صريح اسة المسألة من ناحية تجميع الميزات الفرديةدر 

، فهو يحتاج إلى مراعاة التفاعلات المعقدة بين الأشخاص المختلفين. الفرديختلف النشاط الجماعي عن العمل الذي يقوم به  
شاملة مثل معلومات التسمية الدقيقة للإجراءات الفردية، والتفاعلات الزوجية،    ومع ذلك، تتطلب معظم الأعمال السابقة شروحاً 

 التي لا يمكن أن تكون متاحة بسهولة في الممارسة العملية.  والوضعيات، و ومربعات الإحاطة 

من خلال  وذلك    لنماذج المحولات في تحليل المشهد كوحدة كاملة متكاملةاستكشاف القوة التنبؤية    إلى  البحثا  هذ  يهدف
 . الفيديو بشكل مباشر مجموعة منال التعلم العميق يتعرف على نشاطقائم على  تطوير نموذج
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دون إضافة معلومات تفصيلية عن المشاركين في المشهد، أو استخدام استراتيجيات صريحة لتجميع معلومات الأفراد )سواء 
 .ت سياق المشهداودون إهمال معلوم ،وغيرها...(والإجراءات الفردية  معلومات وضعية الجسم، معلومات مكانية 

 .وذج مع السلوك البشري في المعالجةملائمة عمل النملما دفعنا إلى البحث في هذا المجال 

 

 : لمحة عن الحل المقترح .3.1
أن آلية    يتم الافتراض  ، حيثالتعرف على نشاط المجموعة في مشهد متعدد الممثلينيهدف إلى نموذج  في هذا البحث    نقدم

التي أدخلت في السنوات الأخيرة   ( الأساسي في نموذج المحول  ن المكو    يوه)  الانتباه الذاتي التي توفرها شبكات المحولات
بنجاح خارج الصندوق، دون حيل أو تعديلات   ابدرجة كافية يمكن استخدامه  ةج مرناذنم  ، هي في مجال الرؤية الحاسوبية

النماذج التي تم    وباستخدام أحدث   .الفيديو المدخل كوحدة متكاملةإضافية، لاستدلال نشاط المجموعة بأكملها بالنظر إلى  
نتباه  الامل، بحيث يتم استخدام  االصور القائمة على الانتباه الش  تفي محولاالتعقيد الحسابي    ادي مشكلةفتطويرها يمكن ت

 متناسب بشكل خطي مع أبعاد الصورة.يصبح التعقيد بذلك محلي و بشكل 

ل  خهذا الت أكثر لتطبيقات الصور ذات الحجوم الكبيرة ولتطبيقات    اً مناسب  SWIN  [1]فيض في التعقيد الحسابي يجعل من محو 
 في الدراسة التفصيلية. ى كما سنر وذلك  ،الزمن الحقيقي

 

 :مساهمات البحث .4.1
 يمكن تلخيص مساهمات البحث بالنقاط التالية:

I.  البشرية  وتنجيز نموذج لتصنيف نشاط المجموعةتطوير. 
II.  د الصور خطيا  وليس تربيعياً ابعأتعقيد النموذج يتناسب مع 
III.   [2]  الت عرف على نشاط المجموعة    بمسألة  خاصة   معطياتة  المقترح عن طريق تطبيقه على مجموع  وذجالنمتقييم 

Volleyball  وواعدة.  نتائج مقبولةعلى والحصول 
IV.   انخفاض كبير في الجهد اليدوي والوقت المستغرق في إعداد على مستوى الفيديو فقط يمك ن من    الوسوماستخدام

 . وبالتالي زيادة القابلية لتوافر مجموعات جديدة لهذه المسألة بلتدريا مجموعات
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   :مخطط الأطروحة .5.1
المقترح والمساهمات الأساسية التي يقدمها  مسألةبتحديد    الفصلقمنا في هذا   سنقوم في   .البحث وتقديم لمحة عن الحل 
سنتابع   خلال البحث، ثم  التي ستيم التطرق لهاتعريف بجوانبها المختلفة  النظرية و بعض من المفاهيم البعرض    الفصل الثاني

واستعراض نماذج المحول التي    المجال؛المشابهة الحديثة ضمن نفس  م الأبحاث والدراسات  أه  عرض  الفصل الثالثفي  
الأساسية  مراحل  الالنموذج الأساسي المستخدم في الحل و   رابعالفصل السنستعرض ضمن  خلت إلى مجال الرؤية الحاسوبية و دأ

على مجموعة معطيات خاصة بالتعرف على    المقترح  النهجاختبار    خامسالفصل ال، ليتم في  لهامع شرح تفصيلي  للحل  
المشابهة. ونختئه  ومقارنة أدا  المجموعةنشاط   الم بحثنا في  تبأداء الأنظمة  لهذا    سادسالفصل  المستقبلية  بعرض الآفاق 
 العمل.
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 نظريةمفاهيم  الثاني:الفصل 

 :التعرف على النشاط البشري  .1.2
البشري  النشاط  على  علوم  Human Activity Recognition   (HAR)  الت عرف  في  بحث  مجال  والذكاء    الحاسوبهو 

    التعرف على السلوكيات والأنشطة البشرية المختلفة وتصنيفها. ههدف ، نعيالص  

حيث تحتاج إلى بيانات من سلسلة من الخطوات الزمنية   التسلسلتصنيف  مسائل  يعد التعرف على النشاط البشري أحد أنواع  
 لتصنيف الإجراء الذي يتم تنفيذه بشكل صحيح.

اساتتم تقسيم طرق التعرف على النشاط البشري بحسب  [3]حسب   : إلى الصنفين التاليين الحس 

    

 : القائم على الرؤيةالتعرف على النشاط البشري  •
ثم يتم استخدام موجزات   ،تة في أماكن مختلفة لغرض المراقبة مقاطع الفيديو وتخزنها على الخوادم الكاميرات المثب  حيث تسجل  

للسلامة على الطرق، والأمن العام،    HARالكاميرا أو مقاطع الفيديو المسجلة هذه لأغراض المراقبة. يستخدم هذا النوع من  
الخطوات النموذجية للتعرف على النشاط البشري القائم    1الشكل    لحشود، وما إلى ذلك. يوضحوإدارة حركة المرور، ومراقبة ا

 : على الرؤية

 

 
 [3] الخطوات النموذجية للتعرف على النشاط البشري القائم على الرؤية  1الشكل 
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 :القائم على الاستشعارالتعرف على النشاط البشري  •

أصبحت الهواتف الذكية أداة اتصال عالمية، ومؤخراً، أصبحت تقنية لدراسة البشر. يمكن لأجهزة الاستشعار المدمجة في  
لذكية التقاط معلومات مستمرة حول الأنشطة البشرية. في هذا النهج، يتم استرداد البيانات من مقياس التسارع المدمج  الهواتف ا 

 تم تطبيق تقنيات التعلم الآلي للتعرف على النشاط البشري.ي ، ثم الجيرسكوبفي الهاتف الذكي ومستشعرات 

 . مفيد لأنظمة مراقبة المريض، ومراقبة نشاط اللاعب الفردي أثناء ممارسة الرياضة، وما إلى ذلك HARهذا النوع من 

 

 ة البشرية:طأنواع الأنش .2.2
حركات   تعتبر الأنشطة البشرية وسيلة للتواصل بين الأفراد والتفاعل مع الآلات ومع البيئة التي نعيش فيها. تشير الأنشطة إلى 

امل وتتألف من عدة إجراءات أولية يتم تنفيذها بترتيب تسلسلي زمني. يمكن تحقيقها من قبل أجزاء الجسم أو الجسم بالك
على مدى تعقيدها من    اعتماداً   اً البشرية تسلسلًا هرمييمكن إعطاء هذه لأنشطة  .  الأشخاصشخص واحد أو مجموعة من  

 :[4] ، بحسبكما يلي إجراء بسيط إلى أحداث أكثر تعقيداً 

 

في هي حركة بدائية لأي جزء من الجسم لنقل بعض المعلومات. يمكن أن تكون حركة يد صغيرة أو مجرد تعبير  :  • الإيماءة
 . مدة هذه الأنشطة صغيرة جداً ، الوجه

الإنسان. ومن الأمثلة على ذلك: الركض والجري   يقوم بههو نشاط بسيط )يتضمن عدة إيماءات(  :atomic • الفعل الذري 
 والسباحة. 

. آخر  كائنأي  أو    والآخر قد يكون إنساناً   هو نوع من النشاط يقوم به ممثلان. يجب أن يكون أحد الممثلين إنساناً   :• التفاعل
تفاعل    ،وبالتالي يكون  أن  تفاعل    إنسان-إنسانيمكن  شخصينحيث  .  ما  كائن-إنسان أو  بين  ""القتال  و  و  ال"  مصافحة" 

" و الحاسوبيستخدم    اً راف الآلي" و "شخصالص    آلةيستخدم    اً "شخص  في حين أن،  إنسان-إنسانمعانقة" أمثلة على تفاعل  ال"
 . كائن-إنسانيسرق حقيبة" أمثلة على تفاعل بين  اً "شخص

نشاط معقد يتضمن أكثر من شخصين وكائن. من أمثلة الأنشطة الجماعية: لعبة في فريق مثل   هي   : • إجراءات المجموعة
   .وغيرهاكرة القدم، ولعب الورق في مجموعة، والقتال الجماعي والاستعراض 

تزداد  ومن ثم،  ،، يزداد مستوى تعقيد الأنشطة البشريةباتجاه السهم المحور علىيُفهم بوضوح، بينما نتحرك  2الشكل  من
 صعوبة أتمتة العملية.
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 [4] مستويات النشاط البشري  2الشكل 

 والرؤية الحاسوبية:  إجراءات المجموعة .1.2.2

عرف على النشاط البشري مجموعة فرعية من مشكلة الت    أنه  كما رأيناوالذي    إجراءات المجموعة نهتم في هذا البحث بمحور  
الفرق الرئيسي  ، الفردية للأشخاص وتفاعلاتهموالتي تركز على السلوك الجماعي لمجموعة من الناس، الناتج عن التصرفات 

 بين التعرف على النشاط الجماعي وتصنيف العمل الفردي هو الحاجة إلى التفكير في وقت واحد حول عدة أشخاص. 

م بالتركيز على التمييز بين يتمثل التحدي الذي يواجه هذه المهمة في كيفية تصميم شبكات مناسبة للسماح لخوارزمية التعل  
 المجموعة. الأفراد في  والتي تتعلق بالتطور المكاني والزمني لنشاط  )من الإجراء الفردي(    علىالأات الأنشطة ذات المستوى  فئ

نمذجة العلاقات الهرمية بكفاءة داخل المشهد واستخراج   في  التي يجب أن يتمتع بها هكذا نموذجالقدرات الرئيسية  تمثل  ت
المكانية   الزمانية  بدقة الميزات  المجموعات  من  ونظراً [5]  المميزة  هذه    .  تطبيق  الأنشطة  التقنيةلقابلية  تحديد  حظي  فقد   ،

يعد التعرف على النشاط الجماعي مهمة أساسية لتحليل السلوك البشري التلقائي في  حيث    الجماعية باهتمام بحثي كبير.
أو المراقبة  مثل  المجالات  من  الرياضية.  العديد  الفيديو  مثل   مقاطع  الأحداث  تحديد  الرياضة  مجال  في  الأمثلة  تتضمن 

فيديو   السلة. تشمل الأمثلة في مقاطع  القدم، وأحداث الالتقاط والتدحرج في كرة  التسديدات على المرمى في مباريات كرة 
 طة بشرية مماثلة أخرى.، أو تتم ملاحقتهم، أو أنشالأشخاص الذين يتقاتلون، أو يسيرون معاً  ،المراقبة

أجهزة الاستشعار تقنيات  مع تقدم  و في المراحل الأولى من أبحاث الرؤية الحاسوبية، على استخراج ميزات الصورة.    كان التركيز
أدى التوافر  حيث  ركيز نحو دراسة طرق التعرف على الأنشطة بناءً على مقاطع الفيديو.  والكاميرا وتوسيع المعرفة، تحول الت  

ايد لبيانات الفيديو إلى تزايد الطلب على تقنية فهم الفيديو في تطبيقات الحياة الواقعية. على سبيل المثال، يعد الأمان المتز 
وبالتالي، برزت مشكلة الفهم البصري   بالغ الأهمية في تحديد الأنشطة غير الطبيعية وتوفير التحذيرات في الوقت الفعلي.  أمراً 
 .[6] وتطوير تكنولوجيا الفهم المرئي كتوجهات بحثية بارزة ،تبيانات الفيديو كمدخلا في

، مما يستلزم نمذجة معلومات متعددة الإطارات لفهم التسلسلات الزمنية الديناميكية. ومع ذلك،  زمنياً   م مقاطع الفيديو بعداً تقد  
ير ذي الصلة وضبابية الحركة، مما يؤدي إلى أعباء حسابية. وبالتالي، فإن معالجة وفهم بيانات تنشأ التحديات من التكرار غ

 ل تحديات كبيرة. الفيديو تشك  
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يركز هذا العمل على التعرف على النشاط الجماعي في مقاطع الفيديو، حيث يهدف النموذج إلى تصنيف الأنشطة المستمرة  
صولًا و كيف تدرجت  الرؤية الحاسوبية و حل مسائل  في    البنى المستخدمةرات التالية إلى  ، سنتطرق تباعاً في الفقفي الفيديو

   الذي يقوم عليه هذا العمل. [7]أساس النموذج  تعدالتي الذاتي إلى آلية الانتباه 

 

 :الحاسوبيةالأساليب الأساسية المتبعة في معالجة مسائل الرؤية  أحدث   .3.2

 الشبكات العصبية الالتفافية:  .1.3.2

  الرؤية  في مجال تحطيم الأرقام القياسية  ب   Convolution Neural Network (CNN)  ةلتفافيبدأت الشبكات العصبية الا
 العتاديات الملائمة، إلا أن  قد تم وضعها في وقت مبكر جداً   يةالبرمج جذور البعد عام. على الرغم من أن    عاماً   الحاسوبية

باكتشاف الحواف والخطوط، وتتعلم الطبقات   CNN. تبدأ الطبقات السفلية من  للحاق بها  استغرقت بعض الوقت  للتطبيق
القشرة البصرية    معCNN بنية    حتى تنظر الطبقات الأخيرة في النهاية إلى الصورة ككل. تتشابه  اً دأكثر تعقي  اللاحقة أنماطاً 

يتكون من طبقات متعددة لمعالجة المعلومات. ومع تدفق المعلومات والتي هي عبارة عن مسار  البطنية للفقاريات إلى حد ما  
. التشابه الأكثر CNNكما هو الحال في شبكة    ، تماماً عبر المسار البصري، تصبح الميزات التي يتم تعلمها أكثر تعقيداً 

تجميع    يتمعبر الطبقات حيث    داديز   حجم المجال  جم المجال البصري الاستقبالي. وفي كلتا الحالتين، فإنإثارة للاهتمام هو ح
للتعرف على شيء مثل السيارة، يجب على  ، حيث  المزيد والمزيد من المعلومات حول الصورة. هذا أمر منطقي بشكل بديهي

ثم تجميعها لتكوين أشكال مثل العجلات والنوافذ    لحواف لزوايا واالشبكة أولًا التعرف على الميزات البسيطة مثل الحواف ثم ا
 . [8] ذلك من المرجح أن يكون سيارةأن وغطاء المحرك وما إلى ذلك قبل تجميع كل هذه العناصر والتوصل إلى 

في تحقيق أداء   CNNالتي تستفيد من شبكة    الحاسوبية  رؤيةالإلى حد ما عندما بدأت نماذج    وبالتالي، بدا الأمر طبيعياً 
 مستوى البشري في مهام مثل تصنيف الصور.ال يقارب

 : م الشبكات العصبية الالتفافيةتصمي ميزات .1.1.3.2

o CNN    فسوف تتعرف على صديقك بغض النظر اً عندما تنظر إلى صورة لصديقك مبتسم. مثال:  الانسحابثابتة في ،
ار أو اليمين أو في النصف السفلي أو العلوي من الإطار. سوف تتعرف على صديقك حتى  ا إذا كان يقف إلى اليسعم  

إذا كانت زاوية الصورة مختلفة، أو الإضاءة خافتة أو إذا كانت الصورة معكوسة، أو تم تكبيرها، وما إلى ذلك. هذا هو  
 .العين البشريةالثبات. مثل 

o CNN  تأخذ كل عملية  ية المكانيةالمحل    تحترم .CNN   في الاعتبار منطقة محلية من الصورة فقط. هذا منطقي بشكل
ية منخفضة المستوى  تُفهم الصورة من خلال البدء بمجالات استقبالية صغيرة تركز على المعلومات المحل  حيث حدسي. 

 فهم الصورة الكاملة. من مكن الت  تجميعها عبر الطبقات حتى  يتم ثم
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 :ديةالعو   ةالعصبي الشبكات  .2.3.2

 متسلسلة زمنية ةالفيديوهات أو أي  بشكل رئيسي للتعرف على الأنماط في المعطيات التسلسلية، كالنصوص، RNN تُستخدم

الطبقات التقليدية  العصبونية  الشبكات  عن  يميزها  وما   من   المعلومات  مرور  كيفية  هو  Multilayer perceptron  متعددة 
 :  [9] خلالها

   

على العكس    ،حلقات  ةالمعلومات دون وجود أي  MLPحيث تمرر شبكات    RNNو    MLPالاختلاف بين    3الشكل    يوضح
 : التالية كما في المعادلات MLPحسب الخرج في شبكات حيث يُ  ،RNNمن شبكات 

 

𝐻 = 𝜙ℎ (𝑋𝑊 𝑥ℎ + 𝑏ℎ) 
𝑂 = 𝜙𝑜 (𝐻𝑊 ℎ𝑜 + 𝑏𝑜) 

 

  ةمصفوف 𝑊 تفعيل طبقة الخرج، ةدال    𝜙𝑜النهائي، الخرج   𝑂تفعيل الطبقة المخفية، ة دال   𝜙ℎ خرج الطبقة المخفية، 𝐻حيث 
   .الانحياز شعاع  𝑏الأوزان و

 التالية:  تحسب من خلال المعادلات 𝑡 فمعادلة الخرج في كل خطوة زمنية RNNأما في 

 

𝐻𝑡 = 𝜙ℎ (𝑋𝑡𝑊𝑥ℎ + 𝐻𝑡−1𝑊ℎℎ + 𝑏ℎ) 

𝑂𝑡 = 𝜙𝑜 (𝐻𝑡𝑊ℎ𝑜 + 𝑏𝑜) 

 .𝑡في اللحظة   hidden state المخفية الحالة سمىي𝐻𝑡 حيث 

 . 𝐻𝑡−1 السابقة الزمنية الخطوة في المخفية الحالة  وإلى 𝑋𝑡الدخل   إلى نحتاج الخرج لحساب زمنية خطوة كل في أنه نلاحظ

 [9] اليسار –اليمين، والشبكات التقليدية  -الفرق بين مرور المعلومات بين الشبكات العودية  3الشكل 



9 
 

 : RNNمشكلات  .1.2.3.2

  خطوة كل في الخرج فإن هي معالجة العناصر بشكل تسلسلي، فكما رأينا في الفقرة السابقة RNNإحدى سلبيات شبكات 
 تصبح السابقة بشكل تسلسلي وهذا ما يجعل زمن التدريب طويلًا، وبسبب بنية الشبكة المداخل  معالجة إلى يحتاج زمنية

 vanishing gradientالمشتقات  تلاشي هي الثانية المشكلة  . [10] مستحيل حتى أوصعباً  أمراً  تفرعي بشكل المعالجة
أثر هذه المشكلة هي    لتقليل الحلول أشهر الطويلة، إحدى  السلاسل  حالة  في  وبخاصة التدريب صعوبة يزيد من ما وهو

  هذا ولحل والخرج الدخل أبعاد سلسلتي تختلف أن الممكن  . منLSTM (Long Short-Term Memory)باستخدام 
  مفكك ترميز والثانية  encoderمرمز نسميها الأولى ديتين منفصلتينعو   شبكتين يمكن استخدام الطول في الاختلاف

decoder. 

 : الترميز  ومفكك المرمز .3.3.2

 context يسمى شعاع السياق شعاع في ويضعها المعلومات ويستخرج الدخل سلسلة عناصر من  عنصر كل المرمز يعالج
vector الخرج سلسلة بتوليد ليقوم  الترميز مفكك إلى السياق شعاع  الدخل يرسل  عناصر كامل معالجة من، وبعد الانتهاء  

 .  4الشكل  في كما تتابعي بشكل

عن معلومات سلسلة الدخل.   كيفية توليد شعاع السياق ليعبر بأفضل طريقة ممكنة المشكلة الأساسية في هذه النماذج هي
 بدايات عن فعال بشكل ريعب لن  عندها الدخل  سلسلة  في فإذا كان شعاع السياق هو الحالة المخفية لآخر خطوة زمنية

  لكل  المخفية الحالات كامل عن عبارة السياق شعاع يكون  أن يمكن . عندهاالطويلة  سلسلة الدخل حالة  ي خاصةً فو  السلسلة
  فكرة ظهرت هنا ، ومنةمعين ةدال  بتطبيق  المخفية الحالات هذه تعديل عن  ينتج أن الدخل، أو سلسلة  في زمنية خطوة

  الأساسية  المشكلة أن تأثيراً. بما أقل المهمة غير الأجزاء وجعل الأجزاء المهمة على  فقط بالتركيز وذلك attentionالانتباه 
 .  [12] [11] أبرزها من الشعاع هذا تمثيل لتحسين الأبحاث من الكثير هناك كان السياق توليد شعاع هي كيفية

 

 

 

  encoder-decoder [56] مع بنية  seq2seqنموذج   4الشكل 
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  حالة في  الآلة، وخاصة ترجمة إذ كانت هذه الأعمال بدايات فكرة الانتباه، والذي أظهر نتائج جيدة ومبشرة في تطبيقات
 . [13]  ل الدخ لسلاسل الكبيرة الأبعاد

  :المحولات  .4.3.2

 نماذج  وهي   seq2seq  سلسلة إلى سلسلة  نماذج  إحدىحيث تم تصميمه ليكون    [14]  2017عام    في   المحول  نموذج  ظهر
  ككلمات،   المعلومات  من  نوع  أي  السلسلة   تكون   أن  الممكن  من.  العناصر  من  سلاسل   عن  عبارة  وخرجها  دخلها  من  كل  يكون 

 .غيرها  أو محارف صور،
 لنماذج  الأساسية  البنية  ، حيث كانت RNNعن  ويستغني  الانتباه   توابع  على  بشكل كامل  يعتمد  نموذج  اختبار  تم  مرة  ولأول

seq2seq دية.  العصبية الشبكات هي  العو 
  هذا النوع من الشبكات، مثل عدم القدرة على المعالجة التفرعية لعناصر الدخل.  مشاكلنجح المحول في التغلب على    لذلك
والاستدلال في   التدريب  عملية ع يسر   ما وهذا  تفرعي بشكل  الحسابية  العمليات معالجة  قابلية  هي  المحول ميزات أن أحد  حيث

 . GPUحال وجود 
 النموذج   دخل  أن   أخرى، إذ   إلى لغات  الإنكليزية  اللغة  من  الجمل   ترجمة  الأصلي هو  المحول  لنموذج  الأساسي  التطبيق  إن

من أجل    المرمز  دخل  ، فيكون token  نسميه  الأرقام  من  بشعاع  التعبير عنها  يتم  كلمة  ، كل(جمل  عدة)  الكلمات  من  سلسلة
 .𝑑x𝐿R ∈ 𝑋  مصفوفة عن عبارة هو dوبعد نموذج  Lسلسلة كلمات طولها 

جاح تم استخدامه في تطبيقات  الن   ، وبسبب هذا[14]لاقى نموذج المحول نجاحاً كبيراً في مجال معالجة اللغات الطبيعية  
 . الرؤية الصنعية

  كل طبقة من طبقات خرج  .  )positional encoding)  PE  المكاني  للترميز  قيم  إضافة  يتم  السلسلة  من  عنصر   كل  مكان  لتمييز

 . 𝐿x𝑑 ز وطبقات مفكك الترميز هو مصفوفة بأبعادالمرم  
 .البنية في متسلسلة ومتطابقة عدة كتل من ومفكك الترميز المرم ز من يتكون كل  ،5الشكل  كما يوضح

 

 :زالمرم   .1.4.3.2

 Multi-Head Self)الرؤوس  متعدد  الذاتي  الانتباه  لحساب الأولى، 6الشكل   في  كما  أساسيتان  كتلتان  زمرم    كتلة  كل  بداخل

Attention) MHA،  عصبونية    شبكة  هي  الثانية  السياق. والكتلة  بحسب  الدخل  عناصر سلسلة  تمثيل  تعديلب  تقومFFN   تتكون 
 التالية:  المعادلة بحسب ReLU تفعيل تابعمع  طبقتين من

𝐹𝐹𝑁(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0,𝑥𝑊1 + 𝑏1)𝑊2 + 𝑏2 

  في كما position-wise ما نسميه ومتطابق، وهذا منفصل  بشكل دخل  عنصر أو token كل على الشبكة هذه تطبق
تطبيق  يتم السابقتين الكتلتين من كل أجل  من .تفرعي بشكل الحسابات إجراء  على اً قادر  لالمحو   يجعل مما ، 7الشكل 

residual connection [15]   ب  متبوعةlayer normalization [16] . 
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 [14] البنية الأساسية للمحول 5الشكل 

 

 
 [17] البنية الأساسية للمرمز و مفكك الترميز داخل المحول 6الشكل 
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 [17] تطبيق التوابع داخل المحول لكل عنصر دخل بشكل تفرعي 7الشكل 

 

 الترميز:  مفكك .2.4.3.2

وشبكة التغذية  الذاتي الانتباه إلى كتلتي بالإضافة يتكون  فإنه زالمرم   في الترميز، وكما مفكك بنية  6الشكل   يوضح
  [14]الأساسية  المحول  خوارزمية الرؤوس. في متعدد الانتباه التقاطعي وهي  إضافية كتلة  على يحتوي  أيضاً  فإنه الأمامية

 .المرمز في طبقة آخر خرج الترميز هو مفكك دخل يكون 

 المكانية: المعلومات ترميز .3.4.3.2

  من النوع وهذا [14]المحول  نموذج ظهور قبلدية العو   تستخدم الشبكات كانت seq2seq نماذج  معظم فإن سابقاً  ذكرنا كما
 والاستعانة RNNشبكات  عن الاستغناء  الدخل، لكن سلسلة عناصربين  المكانية النسبية المعلومات على يحافظ الشبكات

 .المعلومات هذه يفقد السلاسل الانتباه لمعالجة فقط بتوابع

  لإضافة الموقع ترميز طريقة طرح ما، هنا تم بشكل للسلسلة المعلومات هذه إدخال  اللازم من كان المشكلة  هذه لمعالجة
  في كما، [14] مختلفة بترددات توابع من مستخرجة قيم السلسلة وذلك بإضافة عناصر من  عنصر لكل المكانية المعلومات
 :التالية المعادلات

𝑃𝐸(𝑝𝑜𝑠,2𝑖) = 𝑠𝑖𝑛(𝑝𝑜𝑠/10002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙) 

)𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙/𝑖21000/𝑝𝑜𝑠(𝑐𝑜𝑠= +1) 𝑖2,𝑝𝑜𝑠(𝑃𝐸 

  من كل  دخل إلى  هذه التوابع قيم إضافة ويتم .dimensionهو البعد  𝑖 السلسلة، و من الدخل عنصر موقعهو  posحيث 
 أو حقيقي طبيعي رقم إسناد هي الأشكال فأبسط المكاني، الترميز طرق  الأبحاث من العديد اختبرت .ومفكك الترميز زالمرم  
 السلسلة.   عناصر من عنصر  كل  إلى مميز[ 1,  0]المجال  ضمن حقيقيرقم  أو مميز
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  العناصر. هنا بين يلتقط معلومات المواقع النموذج تجعل أن تستطع لم لأنها النتائج نتحس   لم البسيطة  الطرق  هذه لكن
  سلسلة الدخل  سلسلة  اعتبار يمكن إذ ،السابقة المعادلاتفي  كما جيبي تابع الموقع ترميز يكون  أن  [14] البحث اقترح
  على كشف النموذج ساعدت التفكير  في الطريقة معينة، هذه زمنية خطوة السلسلة عند خرج هو عنصر وكل زمنية

 العناصر.  بين النسبية معلومات الموقع

 

 :الانتباه في المحولات .4.4.3.2

حيث هو السماح للنموذج بالتركيز على أجزاء مهمة من المدخلات. هذا منطقي  الانتباه  كما يوحي الاسم، فإن الهدف من  
عندما ننظر إلى إدخال )مثل صورة أو نص(، فإن بعض الأجزاء أكثر أهمية لفهمنا من غيرها. يمكننا ربط أجزاء معينة من 

 ببعضها البعض وفهم السياق بعيد المدى.   المدخلات

مشكلة  لهاللغاية، إلا أن  ةالفع   أثبتت آلية الانتباه أنهابالتعلم بطريقة مماثلة. في حين  المحولاتآليات الانتباه لنماذج تسمح 
 ه أكثر فعالية.سة لجعل الانتباتعقيدها تربيعي بالنسبة لطول المدخلات. ولكن هناك الكثير من الأبحاث المكر  فعملية 

 :الانتباه الذاتي .5.4.3.2

ز  هو نوع معين من الانتباه. الفرق بين الانتباه العادي والانتباه الذاتي هو أنه بدلًا من ربط المدخلات بتسلسل الإخراج، يرك  
 يسمح للنموذج بجعل التسلسل يقوم بمعرفة معلومات عن نفسه. حيث الانتباه الذاتي على تسلسل واحد. 

 

 :المكونات الرئيسية المستخدمة من قبل انتباه المحولات  .6.4.3.2

● 𝑞    و𝑘   تشير إلى متجهات ببعد𝑑𝑘والتي تحتوي على الاستعلامات ،  (query) والمفاتيح (key)،  .على التوالي 

● 𝑣   دلالة على متجه ببعد𝑑𝑣الذي يحتوي على القيم ، (value)  . 

● 𝑄  و𝐾    و𝑉  على التوالي.اً تشير إلى مصفوفات تجمع مجموعات من الاستعلامات والمفاتيح والقيم مع ، 

● 𝑊𝑄 ، 𝑊𝐾و𝑊𝑉   تشير إلى مصفوفات الإسقاط المستخدمة في إنشاء تمثيلات فضاء فرعية مختلفة للاستعلام
 ومصفوفات القيمة والمفتاح.

● 𝑊𝑂   .للدلالة على مصفوفة الإسقاط للمخرج متعدد الرؤوس 
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 : NLPفي شرح الانتباه الذاتي في  استعرضنا مثالاً  إذا

 يد ترجمتها: لنفترض أن الجملة التالية هي جملة إدخال نر 

Thinking machines 

 المرم ز من كل من متجهات إدخال  متجهات    ثلاثهي إنشاء  ،  8الشكل  المبينة في    في حساب الانتباه الذاتي  الأولى  خطوةال
  .𝑣ومتجه القيمة   𝑘 ، متجه المفتاح 𝑞 : متجه الاستعلاموهي  )في هذه الحالة، تضمين كل كلمة(

 تدريبها أثناء عملية التدريب.يتم مصفوفات،  ثلاث كل متجه يتم حسابه عبر ضرب تضمين الكلمة المدخلة في

المرتبط بهذه الكلمة.   𝑞1  الاستعلامينتج متجه    𝑊𝑄 بالمصفوفة    𝑥1يشير إلى تضمين الكلمة الأولى فإن ضرب    𝑥1بفرض  
 الجملة المدخلة. خدم لاحقاً لتمثيل كل كلمة في توهكذا بالنسبة لباقي المتجهات )المفتاح والقيمة( والتي ستس

 

                                          

                                           

 . scoreنتيجة  في حساب الانتباه الذاتي تتمحور حول حساب الخطوة التالية

 في المثال المذكور.   (thinking)مثال: لنفترض أننا نرغب في حساب الانتباه الذاتي للكلمة 

وذلك  (thinking) لكل كلمة في الجملة المدخلة على حسب ارتباطها بكلمة  scoreنحتاج في هذه المرحلة أن نحسب  
 .  (thinking) ركيز الأخرى في الجملة المدخلة عند ترميز الكلمةلتحديد مناطق الت

لمتجه الاستعلام للكلمة المراد معالجتها ومتجه المفتاح للكلمة  dot productالجداء السلمي حاصل  من scoreيتم حساب 
. لذلك إذا كنا نعالج  المتجهات المضمنة  بين  التشابه   مدى  يقيس  السلمي  إن الجداءحيث    لها  scoreالمعنية التي نسجل  

 [17] الخطوة الأولى لحساب الانتباه الذاتي 8الشكل 
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. ستكون  1kو  1qلـ  سلمي  الجداء ال فستكون النتيجة الأولى هي حاصل    ، 1الانتباه الذاتي للكلمة الموجودة في الموضع رقم  
 .2kو 1qلـ الجداء السلمي الثانية هي حاصل النتيجة 

  gradientتم اختيار هذا الرقم للحصول على انحدار  (  𝑑𝑘  الجذر التربيعي ل  على  النتائجهي قسمة    الخطوة الثالثة والرابعة
 . [0,1]الذي يضمن أن تكون القيم مقيسة بين  softmaxحساب ال يتم ومن ثم ) مستقر

كلمة    SoftMaxعملية   ارتباط  مدى  مثلا  معالجتها،  المراد  الكلمة  مع  المدخلة  الجملة  في  كلمة  كل  ارتباط  مدى  ستحدد 
(machines مع كلمة )(thinking). 

 بنتيجة   𝑣يتم ذلك عبر ضرب كل متجه  لكلمة المراد معالجتها، و باوهي التركيز على الكلمات ذات العلاقة    ،الخطوة الخامسة
SoftMax    عبر قيمة    الصلةالخاصة به. وبالتالي ستتضخم قيم الكلمات ذات(SoftMax   وبالتالي سيتم التركيز )العالية

 تجاهلها. يتموبالتالي  ةمنخفض SoftMax قيمة مرتبطة ذاتالقيمة الكلمات غير  وستتضاءلعليها، 

 العملية النتيجة النهائية لحساب الانتباه الذاتي للكلمة المراد معالجتها في تلك المرحلة. يمثل المخرج من هذه 

 مرر بعد ذلك إلى شبكة التغذية الأمامية وهكذا يتم حساب الانتباه الذاتي لكل كلمة حيث يكون الناتج النهائي عبارة عن متجه يُ 
ض    .9الشكل  حكما يو 

الانتباه الذاتي لجملة الكلمات. الجزء التالي يشرح عملياً، لتسريع العمليات الحسابية، يتم استخدام المصفوفات لإتمام حساب 
 ذلك بالتفصيل.

 [17] من حساب الانتباه الذاتي 5إلى  2الخطوة  9الشكل 
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 :حساب الانتباه الذاتي باستخدام المصفوفات .7.4.3.2

المفتاح والقيمة. وذلك يتم ببساطة عبر ترتيب تضمينات الكلمات في   ،الاستعلامفي الخطوة الأولى يتم حساب مصفوفات  
 . 10الشكل  في كما (𝑊𝑄 ،𝑊𝐾 ، 𝑊𝑉 ( وزان في مصفوفات الأ هاثم ضرب  Xمصفوفة  

 

  الى   2يمثل كلمة في الجملة المدخلة. وبهذه الطريقة يمكن دمج الخطوات السابق ذكرها )  Xمصفوفة  الكل صف في  حيث  
التالية    وبالتالي نحصل على مصفوفة حساب الانتباه الذاتيلحساب الانتباه الذاتي في كل طبقة.    ة ( في عملية حساب واحد5

 : 11الشكل   ومبينة في مفصلة في الخطوات اللاحقة 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

  V [17]و   Kو   Qالحصول على مصفوفات  10الشكل 

 [17] حساب الانتباه الذاتي في شكل مصفوفة 11الشكل 
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 :بالخطوات التالية  dot product attention-scaledقاس  المُ  الجداء السلميبنتباه  الاالإجراء التدريجي لحساب  يمكن وصف  
 

إذا كانت   𝐊  بالمفاتيح الموجودة في المصفوفة  ،𝐐  في المصفوفة  التي تم تجميعهاضرب مجموعة الاستعلامات  .1
𝑚    الحجممن   𝐐 المصفوفة  × 𝑑𝑘 والمصفوفة 𝐊 من الحجم ،  𝑛 × 𝑑𝑘فإن المصفوفة الناتجة ستكون بالحجم ، 
𝑚 × 𝑛: 

𝐐𝐊𝑇 = [

𝑒11 𝑒12 … 𝑒1𝑛

𝑒21 𝑒22 … 𝑒2𝑛

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑒𝑚1 𝑒𝑚2 … 𝑒𝑚𝑛

] 

 

 ب  بضربهاالقيم الناتجة كل من  scale يسي قت .2
 

1

√𝑑𝑘

 

 
 فينتج:

𝐐𝐊𝑇

√𝑑𝑘

= 

[
 
 
 
 
 
 
 
𝑒11

√𝑑𝑘

𝑒12

√𝑑𝑘

…
𝑒1𝑛

√𝑑𝑘

𝑒21

√𝑑𝑘

𝑒22

√𝑑𝑘

…
𝑒2𝑛

√𝑑𝑘

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑒𝑚1

√𝑑𝑘

𝑒𝑚2

√𝑑𝑘

…
𝑒𝑚𝑛

√𝑑𝑘

  

]
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 :[0,1]ضمن المجالوالذي يضمن أن تكون القيم    للحصول على مجموعة من الأوزان softmaxعملية  تطبيق .3
 

softmax(𝐐𝐊𝑇

√𝑑𝑘

) =  

[
 
 
 
 
 
 
 softmax( 𝑒11

√𝑑𝑘

𝑒12

√𝑑𝑘

…
𝑒1𝑛

√𝑑𝑘

)

softmax( 𝑒21

√𝑑𝑘

𝑒22

√𝑑𝑘

…
𝑒2𝑛

√𝑑𝑘

)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

softmax(𝑒𝑚1

√𝑑𝑘

𝑒𝑚2

√𝑑𝑘

…
𝑒𝑚𝑛

√𝑑𝑘

)
]
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𝑛من الحجم    𝐕  تطبيق الأوزان الناتجة على القيم الموجودة في المصفوفة يتم، أخيراً  .4 × 𝑑𝑣: 

 

SoftMax(𝐐𝐊𝑇

√𝑑𝑘

) ⋅ 𝐕 =

[
 
 
 
 
 
 
 softmax( 𝑒11

√𝑑𝑘

𝑒12

√𝑑𝑘

…
𝑒1𝑛

√𝑑𝑘

)

softmax( 𝑒21

√𝑑𝑘

𝑒22

√𝑑𝑘

…
𝑒2𝑛

√𝑑𝑘

)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

softmax(𝑒𝑚1

√𝑑𝑘

𝑒𝑚2

√𝑑𝑘

…
𝑒𝑚𝑛

√𝑑𝑘

)

  

]
 
 
 
 
 
 
 

⋅ [

𝑣11 𝑣12 … 𝑣1𝑑𝑣

𝑣21 𝑣22 … 𝑣2𝑑𝑣

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑣𝑛1 𝑣𝑛2 … 𝑣𝑛𝑑𝑣

  ]
 

 

 :  )اليمين( التالي  12الشكل  الذي لهمتعدد الرؤوس تطبيقه من أجل كل رأس من رؤوس الانتباه الوهذا ما يتم 

 
  طبقة انتباه تعمل على التوازي  h)يسار( الانتباه بالجداء السلمي المقُاس. )يمين( كتلة الانتباه متعدد الرؤوس المؤلفة من  12الشكل 

[14] 

 
                                                                                                 طريقتين:     هذه الآلية أداء طبقة الانتباه عبر تحسن

 
 تطوير قدرة النموذج على التركيز على أكثر من كلمة في نفس الوقت.  .1
والقيمة. يستخدم تعدد مساحات التمثيل في طبقة الانتباه حيث يصبح هناك مصفوفات متعددة للاستعلام، المفتاح  .2

ل في الورقة وفي كل رأس يتم إسناد قيم أولية بشكل عشوائي ثم استخدامها لتمثيل  8عددها  رؤوس انتباه   [14] المحو 
 قيم التضمين للكلمات المدخلة في مساحة تمثيل خاصة.  
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 مصفوفات  8  ىسابقاً لكل من الثمان رؤوس، يؤدي إلى الحصول علـتكرار حساب مصفوفة الانتباه بالطريقة التي تم شرحها  يتم  
 Z. 

لكن طبقة التغذية الأمامية تستقبل فقط مصفوفة واحدة مخرجة، كل صف فيها يمثل حساب الانتباه لكل كلمة مدخلة، لذلك  
عادة تمثيل المصفوفات المخرجة من الرؤوس المتعددة بحيث يتم تكديسها في مصفوفة واحدة فقط عبر عملية ضم  إ سيتم  

كما تبي ن المعادلة    التأثير الحقيقي لكل كلمة  يتم عكسحتى   𝑊𝑂 زن ثم ضربها بمصفوفة الو   Concatenationالمصفوفات  
 التالية: 

 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄,𝐾, 𝑉 ) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1, ..., ℎ𝑒𝑎𝑑𝐻)𝑊𝑂 

where ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑄

 , 𝐾𝑊𝑖
𝐾, 𝑉𝑊𝑖

𝑉) 

 

  من معينة مجموعة على بالتركيز   انتباه نموذج أو رأس لكل يسمح رؤوس عدة في  الدخل سمات معالجة إن ف ،[14] وبحسب
 .  ℎ = 8 الرؤوس بعدد انتباه توابع استخدمت [14] الأساسي النموذج في .السمات

تجميع متجهات التضمين في من خلال    نوعين من الحسابات المتوازية مخبأة داخل الانتباه الذاتي  وهكذا نلاحظ وجود
 .من خلال تقديم الانتباه متعدد الرؤوس، و مصفوفة الاستعلام

 

 خاتمة .4.2
 والدراسات.تم في هذا الفصل شرح معنى التع رف على نشاط المجموعة ومايهم من مفاهيم للدخول في تفاصيل البحث 

وبما أن العمل الحالي يعتمد على بنية قائمة على المحولات للتعرف على الفيديو كان لا بد من شرح العمليات التي تقوم  
 عليها المحو لات بشكل أساسي، والتعريف بآلية الانتباه وكيفية عملها بشكل مفصل فهي أساس عمل نموذجنا المقترح. 
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 لدراسة المرجعية: الثالفصل الثا

 : تمهيد  .1.3
التعرف    مسألة سنقدم الأساليب العامة التي تقوم بحل  في المحور الأول  :  في هذا الفصلمحورين أساسيين    التطرق إلىسيتم  

من أن عملنا قائم    ل، والمحور الثاني وانطلاقاً بشكل مفص    بعضاً من أبرز هذه الدراسات  نقدمو   في المجموعة،  على النشاط
بشكل كامل على بنية المحول، سيتم التطرق إلى موضوع إدخال المحولات إلى مجال الرؤية ومزاياها التي دفعتنا لاستعمالها  

 . المقترح في الفصل الرابع كنموذج مناسب للحل

 

 :والنظريات/الدراسات / المفاهيم الأساسية   .2.3
تركز معظم المراجعات السابقة للتعرف على النشاط البشري   ، عملية. ومع ذلكالتعرف على نشاط المجموعة له أهمية نظرية و 

يركز بشكل   [18]  2017تم نشر مسح متعلق بالتعرف على نشاط المجموعة في عام    ،على التعرف على العمل الفردي 
اليدوية بينما لا تتم مناقشة الأساليب القائمة على التعلم العميق بعمق. علاوة   الميزاتأساسي على الأساليب القائمة على  

  .على ذلك، تم إحراز تقدم ملحوظ في هذا المجال في السنوات الأخيرة بسبب تقنيات التعلم العميق القوية

 وتلك القائمة على التعلم العميق.  ةيدويالبين الأساليب التقليدية القائمة على الميزات  [19] يتم التمييز في المراجعة

 

 المناهج المعتمدة على الميزات اليدوية:  .1.2.3

التي    ]   [22] ،[21]  ،[ [20]  فئتين: المناهج التنازلية  فييمكن تصنيف الأساليب التقليدية للتعرف على نشاط المجموعة  
تتمثل عيوب هذه الأساليب في الافتقار إلى وصف تفصيلي    تحلل الأنشطة من حيث الحركة والتفاعل على مستوى المجموعة. 

 توى الفردي. استغلال الميزات بالكامل على المس من نهمللنشاط الذي لا يمك  
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المناهج على التعرف على كل فرد ووصف النشاط بناءً على مجموعة  هذه  . تركز  ]  [25]  ،[24]  ، [[23]  ةالمناهج التصاعديو 
 .  occlusion [19]الحجب من السمات الفردية وإحصاءاتها. لذلك، فهي حساسة لفشل استخراج الميزات الفردية بسبب 

مع قيود مختلفة مثل  بشكل عام  للتعرف على النشاط الجماعي    ةيدويال  اتهندسة الميز تقليدية القائمة على  تأتي الأساليب ال
ل تركيز نماذج التعرف على النشاط الجماعي الحديثة  تحو   وقد  ،تبعية المجال والتكاليف الحسابية الكبيرة والدقة الناتجة الأقل

 . نحو استخدام الشبكات العصبية العميقة

 : على التعلم العميقالنهج المعتمد   .2.2.3

في مجموعة متنوعة من مهام الرؤية الحاسوبية بما   العميقة أداءً رائعاً الالتفافية  خيرة، أظهرت الشبكات العصبية  في الآونة الأ
في ذلك تصنيف الصور، والتجزئة الدلالية، والتعرف على الفيديو. تم اقتراح العديد من مناهج التعلم العميق للتعرف على 

 ساليب اليدوية. نشاط المجموعة وحققت نتائج متفوقة على الأ

  ثلاث   حيث يتم تلخيصالأساليب القائمة على التعلم العميق للتعرف على نشاط المجموعة.    استعراض  هذا القسم  يتم فيس
  يتم التقسيم إلى هذهمشاكل رئيسية للتعرف على نشاط المجموعة: النمذجة الزمنية الهرمية، ونمذجة العلاقة، ونمذجة الانتباه.  

 المشكلة الحاسمة التي يركزون عليها. الأساليب على أساس

 

 : النمذجة الزمنية الهرمية .1.2.2.3

وهي نوع خاص من    ،Long Short Term Memory  LSTM))  الشبكة العصبية ذات الذاكرة الطويلة قصيرة المدى حققت  
ديةالشبكات العصبية   في المهام المتسلسلة بما في ذلك التعرف على الكلام وتوليد التسميات التوضيحية   كبيراً   ، نجاحاً العو 

 للصور. 

ال الباحثين تطبيق  في  لبناء تمثيل هيكلي هرمي لاستنتاج الإجراءات    LSTMتعرف على نشاط المجموعة، يحاول بعض 
 .الفردية وأنشطة المجموعة

يتطلب النموذج  .HDTM  (Hierarchical Deep Temporal Model)من مرحلتين  [2]نموذج هرمي عميق  حااقتر تم 
لاستخراج الميزات من المربع المحيط  CNNشبكة م استخديتم افي المرحلة الأولى  كدخل مسارات الأشخاص في المشهد.

معقدة قائمة على الصور تصف   ات، بمثابة ميز CNNاعتبار مخرجات  يتمبالشخص في كل خطوة زمنية على مسار الشخص. 
 . t اللحظةفي  LSTMمدخل خلية تشك ل هذه الميزات  المنطقة المكانية المحيطة بالشخص.

شخص.  السابق للسلوك  لل مدشكل الحالة المخفية بناءً على ذاكرة قصيرة الأتست بسبب النشر من البوابات على دفق المعلومات
  في كل مرة إلى طبقة تصنيف للتنبؤ بالإجراء الفردي على مستوى الشخص لكل مسار.  LSTMتمرير إخراج خلية  لذلك، يمكن

 ةلنمذج هاتم تصميموهذا يمثل المرحلة الأولى من النموذج التي  نموذج الهرمي.الالمرحلة الأولى من  LSTMشكل طبقة تُ 
 الإجراءات على مستوى الشخص وتطورها الزمني. 
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بطريقة مرحلية، حيث يتم التدريب أولًا على التنبؤ بالإجراءات على مستوى الشخص، ثم تمرير الحالات   يب النموذجتدر  يتم
في  الأولى  LSTMيحتوي محتوى الذاكرة لطبقة  حيث .رف على نشاط المجموعةإلى المرحلة الثانية للتع LSTMالمخفية لطبقة 

بالإضافة إلى التغييرات السابقة في تصرفاته. إذا تم جمع محتوى   الفردعلى معلومات تمييزية تصف تصرفات كل خطوة زمنية 
 في المشهد بأكمله.   الذاكرة بشكل صحيح من جميع الأشخاص في المشهد، فيمكن استخدامه لوصف نشاط المجموعة

لة كل من لس  للحصول على تمثيل الميزة   LSTM والميزات المستخرجة من طبقة CNNالمستخرجة من شبكة ميزات ال  تتم س 
يمكن استخدام استراتيجيات التجميع المختلفة لتجميع هذه الميزات على جميع الأشخاص الموجودين في   .الزمنية للشخص

  تشكل مخرجات طبقة التجميع تمثيل نشاط المجموعة.  .ثيل الميزات على مستوى الإطارلتم المشهد في كل خطوة زمنية
الثانية، التي تعمل فوق التمثيل الزمني، لنمذجة الديناميكيات الزمنية لنشاط المجموعة بشكل مباشر.  LSTMتُستخدم شبكة و 

 الخاصة بالشبكة الثانية مباشرة بطبقة تصنيف من أجل اكتشاف فئات نشاط المجموعة في تسلسل الفيديو. LSTMترتبط طبقة 

 عالجة التعرف على نشاط المجموعة. عميق لم  LSTMإطار عمل  يتضمنهذه الطريقة أول عمل تع د 

 تم جمعها   والتي  Volleyballالمستخدمة في بحثنا    المعطياتمجموعة  تقديم  هذه الورقة  في  جرى  أنه  ولا بد  من الإشارة إلى  
 . YouTubeمقاطع فيديو الكرة الطائرة المتاحة للجمهور على من 

 

 : نمذجة العلاقات العميقة .2.2.2.3

للتعرف على الأنشطة عالية المستوى. ومع ذلك،    ضرورياً   العلائقي أمراً   الاستنتاجص وأداء  يعد بناء العلاقات بين الأشخا 
 إلى تسميات  في التعرف على نشاط المجموعة لسبب أنه لا يمكن الوصول إلا    اً يفإن نمذجة العلاقات بين الأشخاص يمثل تحد  

 فاعل.  إضافية بمعلومات الت  الإجراءات الفردية وتسميات النشاط الجماعي، دون معرفة  

 حاسوبيةرؤية الالفي العديد من مجالات    GCNs   (Graph Convolutional Networks) تم تطبيق شبكاتفي هذا السياق  
 . مثل التتبع البصري والتعرف على العمل الفردي البشري 

 اعتبار كل شخص عقدة.  لمعالجة التعرف على نشاط المجموعة الذي يمكن من خلاله مناسباً  نموذجاً  GCNتعد 

يتم استخراج الميزات على مستوى الشخص  حيث  ،عرف على نشاط المجموعةفي الت   GCN  تم إدخال 2019عام  [26]في 
على أساس التشابه البصري ومسافة    الفرد في المشهد()  الممثللعلاقة  بيان  من خلال الشبكات العصبية الالتفافية ويتم إنشاء  

 .ممثلينالبقية  معالموقع المكاني 

  الميزات لاكتساب    ARG (Actor Relation Graph)  علاقة الممثل بيان  لأداء التفكير العلائقي على    GCNتم اعتماد  
 وذلك كما يلي: العلائقية لكل شخص.

استراتيجية استخراج  حيث يتم اتباع    التي تم أخذ عينات منها  إطارات فيديو الدخلللممثلين من    أشعة الميزاتاستخراج  يتم  
لاستخراج   RoIAlign  [27]ق  يطب وت  لاستخراج خريطة ميزات متعددة المقاييس لكل إطار  Inception-v3الميزات والتي تعتمد  
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الميزات   هذه   على  متصلة بالكاملالميزات لكل مربع محيط بالممثل من خريطة ميزات الإطار. بعد ذلك، يتم تنفيذ طبقة  
  K  عددها  يُشار إلى العدد الإجمالي للمربعات المحيطة في إطارات  ممثل.  من أجل كل  dببعد  ميزات    شعاعللحصول على  

 لممثلين.أشعة ميزات التمثيل   N × d اهبعد م مصفوفة استخدويتم ا. Nبالرمز 

، حيث  ARGsالمشار إليها ب    رسوم بيانية لعلاقات الممثلين  يتم بناءالأصلية للممثلين،    الميزاتبعد ذلك، بناءً على هذه  
اثنين من  لميزات مظهر    عقدة إلى ممثل. كل حافة في الرسوم البيانية عبارة عن وزن عددي، والذي يتم حسابه وفقاً تشير كل  

النسبي.   الممثلين المتنوعة،  وبهدف  وموقعهما  إنشاء رسوم بيانية متعددة للعلاقات من نفس  يتم  تمثيل معلومات العلاقات 
 مجموعة ميزات الممثلين. 

لإجراء الاستدلال العلائقي على الرسوم البيانية. يتم بعد ذلك دمج مخرجات جميع الرسوم البيانية  GCNsبعد ذلك، تُستخدم 
العلائقية   اتالأصلية والميز   ات، يتم تجميع الميز . وأخيراً N × dبعد  ب  والذي يكون أيضاً للممثلين،  علائقي  التمثيل  اللإنشاء  

 دي.وإدخالها في مصنفات النشاط الجماعي والعمل الفر 

 نلاحظ أنه في هذا العمل تتم نمذجة معلومات التفاعل بين ممثلي المشهد بشكل صريح.

 

 : الانتباهنمذجة  .3.2.2.3

للتعرف على نشاط المجموعة، عادة ما يكون هناك العديد من الأشخاص النشطين في المشهد بينما يساهم عدد قليل فقط من  
  ات ذ  ليستالأشخاص الرئيسيين في أنشطة المجموعة، والآخرون قد يجلبون معلومات محيرة لاستنتاج أنشطة المجموعة  

توضيحية للشخص الرئيسي لمجموعات بيانات التعرف على النشاط الجماعي،  ال  الوسوملعدم وجود    . نظراً بالنشاط القائم  صلة 
الخاض المهمين  الأشخاص  اكتشاف  أنها  على  المشكلة  هذه  تعريف  المشكلة،    عةيمكن  هذه  لمعالجة  الضعيف.  للإشراف 

 .الانتباه لنمذجةصممت عدة طرق 

للتعرف على نشاط المجموعة. الأول  آلية انتباه من    تم اقتراح  [28]  في يتم توجيهه  على المستوى الفردي  انتباه  مستويين 
على مستوى المشهد يربط الأفراد بأوزان مختلفة  انتباه  الثاني  و   بميزات الوضعية للتحكم في الحالة المخفية في كل خطوة زمنية.

 . يةتعتمد هذه الطريقة على تقدير الوضع .ممي زلبناء تمثيل مشهد 
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 يمكن مقارنة الأساليب السابقة كما يلي:

التعلم العميق للتعرف على نشاط المجموعة تحسينات واعدة في الأداء على الطرق   القائمة على  تُظهر الأساليب الحديثة 
 التقليدية.

من مرحلتين لتعلم التمثيل الزمني للإجراءات على    LSTMتستخدم الأساليب القائمة على النمذجة الزمنية الهرمية نموذج  
  LSTMم إطار عمل  أله   المستوى الفردي وتطبيق وظائف التجميع على الميزات الفردية لإنشاء تمثيل على مستوى المجموعة. 

عادة    على الرغم من أنه  ،جميع الأفراد بنفس الأهميةقصورها يكون بمعاملة  .  لاحقةالعمال  الأالمكون من مرحلتين الكثير من  
الفيديو  مقاطع  مثل  السيناريوهات  بعض  في  الرئيسيين  الأشخاص  من  قليل  عدد  قبل  من  المجموعة  نشاط  تحديد  يتم  ما 

 الرياضية. 

ب له أداء أعلى من الأساليب القائمة على النمذجة  حل هذه المشكلة. هذا الأسلو   الانتباهتحاول الأساليب القائمة على نمذجة  
م نموذج مستقر يمكنه العثور  للأشخاص الرئيسيين، فإن كيفية تعل    ةتوضيحي  وسوملعدم وجود    الزمنية الهرمية. ومع ذلك، نظراً 

 بدقة على الفرد الرئيسي لا يزال يمثل مشكلة صعبة.

تم  حالياً  مهام    استخدام ،  في  نطاق واسع  على  الكيانات  بين  الالالعلاقات  مختلفة   المختلفة.  حاسوبيةرؤية  طرق  تقديم  يتم 
الأساليب القائمة على نمذجة العلاقات  تمتاز    والمحولات.  GCNلاستدلال العلاقة في التعرف على نشاط المجموعة، مثل  

  ال نشاط الفرد والجماعة. والعلاقات بين الأشخاص التي يمكن أن تميز بشكل فع    التقاط التفاعلات المحتملة  ا منمكنهبت   العميقة
 . volleyball [2] و   CAD [29]تحقق هذه الفئة من الأساليب أفضل النتائج في مجموعة بيانات  

معظم الأساليب الحالية بشكل مباشر المربع المحيط من   تُقر أنه  هو  كان محف زاً لعملنا هذا،  و   [19]  جاء في المراجعةمم ا  
يمكن أن   البحث في هذا الموضوع محدود.أن   حيث  التوضيحية التي يتعذر الوصول إليها في التطبيقات العملية.    الوسوم
الضعيف  مهامالتكون   المجموعة على  ف على  تعر  لل  الخاضعة للإشراف  إلى نشاط  الوصول  المجموعة حيث يمكن  نشاط 

 آخر للتعرف على نشاط المجموعة.  مستوى الفيديو فقط اتجاهاً 

كان ملهماً لهذا العمل أيضاً، هو ظهور بنية قوية مثل بنية المحولات ودخولها عالم الرؤيا الحاسوبية والتطوير عليها الذي  و 
العمليات التي تقوم على أساسها المحولات بأساسها النظري في الفصل السابق،    قمنا بشرحلذلك وبعد أن    .بشكل كبير ومحف ز

 القائم عليه عملنا هذا. ل الذي يعد  الأساس للمحو   سنقدم في الفقرة التالية كيف أُدخلت المحولات في مجال الرؤية وصولاً 
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ل في مجال الرؤية الحاسوبية:  .3.3  المحو 

 لمحة تاريخية:  .1.3.3

 في الورقة البحثية  قُدمتالتي    التعلم العميق في مهام معالجة اللغة الطبيعية  بنىلأخيرة، سيطرت المحولات على  في السنوات ا
. تستخدم المحولات آلية الانتباه الذاتي المصممة لنمذجة التسلسل والمهام التحويلية للترجمات وتلخيص النص. حققت [14]

 لقدرتها وسهولة نمذجة التبعيات بعيدة المدى في البيانات.  نظراً  هائلاً  الذاتي نجاحاً  الانتباه المحولات ذات

  . وقد أعطىجهود البحث لتكييف المحولات لمهام الرؤية مجال معالجة اللغات الطبيعيةز النجاح الهائل للمحولات في حف  
قت نتائج   بمقارنة النتائج على مجموعات معطياتوذلك  المجال  في هذا الخوارزميات  وأفضل أحدث على تفو 
،  [33]كشف ال  ، [32] تصنيفال، [31] توليدالل في مجال و  فقد تم استخدام المح  .[30]وغيرها  ImageNet ، COCOمثل

 بحثنا. موضوع هو والذي [7] الفيديو تصنيفو ، [34]  الملاحقة
 . ViT [32]نموذج  وهو  الحاسوبية ة يؤ مجال الر  في المحول استخدم  يذال الأول ذجو النم عن الفقرة هذه في بإيجاز سنتكلم

 

 :  ViT  [32]ل التصنيف محو   .2.3.3

ViT  [32]    الرؤية  هو ل  البحثية  الذيالحاسوبية  محو  الورقة  في  تقديمه   :An Image is Worth 16x16 Wordsتم 
Transformers for Image Recognition at Scale. 

ل  يقوم بكسل وتغذيتها    16×   16 منمؤلفة  patches   تحويل الصورة إلى سلسلة عن طريق تقطيع الصورة إلى رقعب  المحو 
 . [14] ي المحول الأصلي)كلمة( ف  token معاملة عاملت رقعة كل ل كل رقعة إلى تضمين.في طبقة خطية تحو  

نموذج   أداء  من  وأقل  اً أداؤه متواضع  كان  ،ImageNet  النموذج على معطيات تدريب ذات حجم متوسط مثلعند تدريب هذا  
ResNet  [15]  300  – مليون    14)  تدريبه على معطيات تدريب بحجوم كبيرة  لكن النتائج تغيرت عند.  متقارب  أوزان   وبعدد  

 أعطى النموذج نتائج تفوقت على الخوارزميات السابقة. حيث  ImageNet- 21K، JFT-300M مثل مليون عينة(

 تم   فقد  على البنية الأساسية للمحول  تعامل مع الصورة وللمحافظةلل.  دخل النموذج الأصلي للمحول هو سلسلة ببعد واحد
𝑅Nx(𝑃  الأجزاء المسطحةوتحويلها إلى سلسلة من  𝑅HxWxC ∈ 𝑥 الصورة تعديل

2
.C) ∈ 𝑝𝑥   ،وذلك لمحاكاة دخل   ذات بعد واحد

   .المحول الأصلي 

  الرقع عدد ، (patch) من الصورة رقعة أبعاد كل 𝑅𝐺𝐵 = 3، 𝑃x𝑃عدد القنوات والتي هي  𝐶، أبعاد الصورة 𝐻x𝑊حيث 

𝑁  أو الأجزاء =
𝐻𝑊

𝑃2. 

 :  [32]  الأولى التالية كما في المعادلة  )𝐷,𝑁( أبعاده إلىلتحويل  ، وذلكخطي إسقاط طبقة إلى   𝑝𝑥 يتم إدخال الشعاع
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                                        𝑧0 = [𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠; 𝑋𝑃
1𝐸; 𝑋𝑃

2𝐸;… . . 𝑋𝑃
𝑁𝐸] + 𝐸𝑃𝑜𝑠 ,            𝐸 ∈ 𝑅(𝑃2.C)xD   , 𝐸𝑃𝑜𝑠∈ 𝑅(𝑁+1)𝑥𝐷 

                              𝑧𝑙
′ = 𝑀𝑆𝐴 (𝐿𝑁(𝑧𝑙−1)) + 𝑧𝑙−1  ,                                              𝑙 = 1...𝐿 

𝑧𝑙 = 𝑀𝐿𝑃 (𝐿𝑁(𝑧𝑙
′)) + 𝑧𝑙

′  ,                                                      𝑙 = 1...𝐿 

    𝑦 = 𝐿𝑁(𝑧𝑙
0) 

 

 ببعد التضمين. تسميته ويمكن  hyperparameter هو D حيث

𝐸  بارامترات  بعدد   الخطي،  الإسقاط  طبقة  هي 𝐸 ∈ 𝑅(𝑃2.C)xD خوارزمية    في  وكما.  للتدريب  قابلةBERT  [35]    يعتمد المؤلفون
 بأبعاد  للتدريب  قابل  class token  يدعى  البارامترات  من  شعاع   إضافةالرقع حيث يتم  على تضمين قابل للتعلم في تسلسل  

(1x𝐷)  ،وهو 𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 السابقة الأولى في المعادلة . 

𝑧𝑙  حيث يتم اعتبار أن حالة هذا الشعاع في الخرج النهائي للمحول
تدريبها لتعبر عن صنف الصورة، وذلك بعد تعديل   يمكن  0

يتألف من طبقتين   بسيط  MLPعبارة عن    رأس التصنيف)   classification head  التصنيف  رأسهذا الشعاع بإدخاله إلى  
 (. GELUتفعيل  تابعمخفيتين مع 

𝐿 شعاع ترميز الموقع  تتم إضافة  .هي عدد طبقات المرمز  𝐸𝑃𝑜𝑠      النسبية   المكانية  المعلومات  وذلك لإدخال   ،الشعاعإلى هذا 
 . عمليات تضمين الموضع أحادية الأبعاد القياسية القابلة للتعلمViTفي  واستخدما حيث بين أجزاء الصورة،

 𝑧0 يستخدم  .الأولى السابقة  المعادلة  كما في المحول دخل  هوViT من  الأصلي المحول  في  المرمز لبنية مطابقة مرمز بنية  
 قبل تقييس تطبيق طبقة ويتم ، الثالثةالمعادلة   في  كما MLPوشبكة   الثانية متعددة الرؤوس كما في المعادلة  انتباه توابع حيث

   . ViT [32]هذا هو جوهر  كتلة. كل بعد residual connections  [15]إلى    كتلة، بالإضافة كل

 16x16إلى    جزأت الصورة  فقط  أنها  إذ   ،  [14]  للمحول  الأصلي  المرمز  بنية  على  لتعد    لم  ViT [32]  خوارزمية  أن  بالرغم
 .كافية تدريب على معطيات تدريبها تم حين المصنفات  أفضل على تفوقت أنها جزء إلا

  حيث   ،تعاني من العديد من أوجه القصورإلا  أنها  جيدة في التصنيف،    ViT Transformers [32]  أنعلى الرغم من  ولكن  
الأصلي ذا تعقيد حسابي كبير من المحول    يجعلالجملة،    في  الكلمات  بعدد  مقارنة  الصورة  في  للبكسلات   الكبير  العددأن  

، أو من أجل التعامل مع الصور ذات الحجوم  التجزئة الدلاليةمثل    البكسل  مستوى   أجل المهمات التي تتطلب معالجة على 
الانتباه بين جميع   تابع  حساب  يتم  إذ  الصورة  أبعادبشكل تربيعي مع    ا  حيث يكون التعقيد الحسابي للانتباه الذاتي متناسب  الكبيرة

tokens. 

حيث تكون العناصر   الحاسوبية  الرؤية  لأغراض  مناسب  غيروهذا    ثابت،  ومقياس  حجم  لها  ViT  [32]في    tokens  أن  كما
 المرئية ذات نطاق متغير.
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، وأجرى معظمهم تحسينات على بنية المحولات القياسية من أجل معالجة أوجه  ViT [32]تبعت سلسلة من الأعمال البحثية  
ل Microsoft ا، نشر باحثو 2021عام من بين هذه الأعمال   القصور المذكورة أعلاه. ي  ذوالSwin Transformer    [1]المحو 

 المحول الذي يستند إليه هذا العمل.  أساس وهو الأصلي ViT تبعتيمكن القول إنه واحد من أكثر الأبحاث إثارة التي 

 

 Swin [1] :ل المحو   .3.3.3

   :مقدمة .1.3.3.3

لأن  اً ، نظر ViT [32]، أصبح مجتمع الأبحاث مفرط النشاط لتحسين 2021بعد الدخول المزدهر لمحول الرؤية في عام 
ViTs  الأصلية كانت متعطشة للغاية للبيانات وتم تدريبها على مجموعة بياناتGoogle JFT-300M  .الخاصة الداخلية 

على التفوق على الشبكات  ا  ، وهو محول كفؤ تجاه البيانات وكان قادر DeiT [36] إلى Facebook AIلذا، توصل فريق 
.  فقط 21ImageNet على بيانات DeiT [36]. تم تدريب FLOPS، من حيث مفاضلة الدقة/  ViTsوالعصبية الالتفافية 
 ً  خالياً من الالتفاف تماماً. لكنه لم يكن حلا 

لب  Microsoft Research Asiaجاءت   ل هرمي للرؤية الحاسوبية يستخدم النوافذ غير المتداخلة،  Swin [1] محو    وهو محو 
ل الرؤية الحاسوبية  مع فكرة جعل  عمومية وقابلية للتكيف مع مهام الرؤية الأخرى. أكثر محو 

جميع حلول التعلم العميق، لدينا شبكة عصبية عميقة تُستخدم لاستخراج الميزات، وتسمى هذه الشبكة العمود الفقري. ثم في 
يتم تمرير الميزات المستخرجة إلى رأس مناسب بناءً على الهدف النهائي، مثل التصنيف، الكشف، تحليل المشاعر  

 والترجمة.

، والتي يمكن استخدامها  حاسوبيةرؤية الالباعتباره العمود الفقري للأغراض العامة لمهام SWIN Transformer  [1]تم تقديم 
 . DeiT [36]و  ViT [32]و الالتفافيةشبكات اللإجراء التصنيف والكشف والتجزئة، بشكل أفضل من  

 لتصميمها وأدائها الذكيين. ، نظراً ICML'21المشر فة للغاية في مؤتمر  David Marrحازت هذه الورقة البحثية على جائزة 

  win:Sنموذج تعريفات عامة في   .2.3.3.3

o " تشيرWin"  " فيSWIN" إلى النوافذ  "windows"  ل تقسيم الصورة حيث يتم    غير متداخلة. إلى نوافذفي هذا المحو 
o " تشيرS" في "SWIN "إلى hifted""S  ببعضها النوافذ  باتصال تسمح.  
o  هرمي نموذجهو hierarchical عبر طبقاته يبني "خرائط ميزات هرمية" حيث ة،مقاييس متنوع أجل  من بالنمذجة يسمح. 
o :رقعمفهوم تقسيم الصورة إلى   الرقعة Patches ي هو نفسه فViT . 
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𝐻الصورة الواردة حجم   إذا كان        × 𝑊 × 4بحجم   رقعمقسمة إلى ( RGBإلى   3تشير ) 3 × 4 × أي أن كل رقعة   ،3
إلى تضمين خطي أحادي   48. يتم تحويل هذه الميزات الـ RGBبكسل بما في ذلك ألوان   48على قيم  ستحتوي بالتالي

 .Cببعد 

o حجم ( القناةC) :  يعبرC إلى  عندما يتم تحويل رقع الصورة مبدئياً  التضمين بعد أشعة عنtokens  .فمثلًا أحادية البعد
وهكذا يتم تمثيل كل رقعة من كبيرة من النموذج(. الالنسخة ي )ف =192C يكون لطبقة المخفية للمرحلة الأولى من أجل ا 

 .192خلال تضمين بطول 
o  النافذة: فيSwin .يتم تقسيم الصورة بحيث تحتوي   حيث، لدينا نوافذ مرتبة لتقسيم الصورة بالتساوي بطريقة غير متداخلة

× Mكل نافذة على    M  حيث تم اختيار ة رقعM=7  رقعة في كل نافذة.   49=   7×  7 لدينا أي ،الورقة البحثية في 

o  أي أن كل  اً محلي   الانتباهيكون وبالتالي . نافذة من نوافذ الصورةكل  من  49الانتباه المحلي: يحدث الانتباه بين الرقع الـ ،
مقارنة بالمحول الأصلي   ،وهذا ما يخفض التعقيد الحسابي .رقعة في نافذتها )بما في ذلك نفسها( 49رقعة تهتم فقط بـ 

ℎالذي يحسب الانتباه الذاتي بين كل العناصر في الصورة فإن التعقيد الحسابي من أجل سلسلة دخل بأبعاد  × 𝑤 × 𝐶 
  :[1]كما في المعادلة التالية  يكون 

2(ℎ𝑤)2𝐶+  4ℎ𝑤𝐶2) = 𝑀𝐻𝐴( Ω 
  داخل الانتباه وحساب النوافذ طريقة  استخدام حال في بينما الصورة أبعاد زيادة مع تربيعي بشكل يزداد التعقيد أن  نلاحظ        

× M  ددبع اً تحوي رقع نافذة كل أجل مني الحساب التعقيد فيكون  فقط الواحدة النافذة ضمن العناصر  M   كما المعادلة
 : [1]التالية 

Ω (𝑊 −𝑀𝐻𝐴) = 4ℎ𝑤𝐶2
 + 2𝑀2ℎ𝑤𝐶  

 ة ثابت Mكانت  حال في الصورة أبعاد مع خطي بشكل متناسب الحسابي التعقيد بأن نلاحظ
ل إن   مناسب أكثر لتطبيقات الصور ذات الحجوم الكبيرة SWINهذا التحفيض في التعقيد الحسابي يجعل من محو 

 ولتطبيقات الزمن الحقيقي.
 

 : Swinبنيان المحول  .3.3.3.3

 :للحصول على النموذج النهائي ثم سنجمع كل الأجزاء معاً  ،أولاً  Swinالمكونات الرئيسية لـ  سنتطرق إلى شرح          

 :  18الشكل   الموضح ببنيته الشاملة في  winSالمكونات الرئيسية لـ 

o ingPatch Partition: 
عن طريق تقسيمها إلى رقع  Swin" إلى أصغر وحدة في خريطة الميزات. يتم تمرير الصورة عبر محول Patchشير "ت

إلى   3بكسل، حيث يعود الرقم  48=   3×  4×   4بحجم   token. يُطلق على كل رقعة اسم ViTغير متداخلة، مثل 
 . 13الشكل  في كما إلى طول وعرض الرقعة المربعة 4والرقم   RGBالقنوات 



29 
 

. 

             
o Patch Merging: 

في الشبكات العصبية حيث    عن هرمية النموذج، القسم المسؤول  يعد  حيث    winSيعد دمج الرقع من أهم الطبقات في بنية محول  
ختزال خرائط الميزات في شبكة محولات لذلك لا.  الالتفاف، يتم اختزال خرائط الميزات باستخدام عملية  ResNetمثل    الالتفافية

 . الرقعدمج طبقة   Swin Transformerستخدم ي  الالتفافخالصة دون استخدام 
ويزداد هذا التخفيض بازدياد عمق . tokensأو  إذ أن هدف هذه الطبقة الخطية هو تخفيض عدد عناصر سلسلة الدخل 

 .18الشكل  المبينة في  كتلةالنموذج كما نلاحظ من أبعاد دخل كل 

 2n=اختيار  من الرقع المتجاورة باتجاه العمق، حيث تم   n ×n  منمؤلفة  ميزات كل مجموعة    لةلس  س  تقوم طبقة دمج الرقع الأولى ب
 . )بالعمقرقع من ال  2×  2 أي يتم سلسلة كل(

يتم تطبيق طبقة و  Cبدل  C 4 يصبح العمقوبالتالي   اختزال الدقة(. ×2) 4=2×2 قداربم  tokensيؤدي هذا إلى تقليل عدد 
من النموذج هو  4و 3و  2من المراحل  مرحلة من كل الأول الجزءوبما أن   .C2يتم ضبط بُعد الإخراج على   خطية بحيث

 مرحلة من المراحل المذكورة على التوالي: تكون دقة خرج كل  patch mergingطبقة 
 

×2C 𝑊

8
× 𝐻

8
4C W×،  2خرج المرحلة   

16
× H

16
8C  𝑊×، 3 خرج المرحلة  

32
× 𝐻

32
 . 4خرج المرحلة   

 
  Swin Transformers وذلك يمك ن ،ResNetالهرمية هذه مطابقة لتلك الموجودة في  الميزاتلاحظ أن الدقة المكانية لخرائط ن

  بديل عمود فقري ك هاستخدام وبالتالي بشكل ملائم في الأساليب الحالية لمهام الرؤية ResNet [15]من استبدال شبكات 
 .المختلفة الرؤية الحاسوبية لتطبيقات

 

 

 

 

 Patch Partitioning [52]تقسيم الصورة الى رقع في مرحلة  13الشكل 
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o Window-Multi Head Self Attention (W-MSA) : 

تتكون كل كتلة ترميز من بحيث من بنية المحولات الأصلية.  (Encoder blocks)ز رم  مكتل ال Swinيستخدم محول 
الذاتي متعدد الرؤوس القائم   الانتباهم استخدتم اي ، ViT [32]متعددة الرؤوس وشبكة تغذية أمامية. في  انتباه ذاتي وحدة
 بالنسبة إلى جميع الرقع الأخرى في صورة ترميزات الانتباه لكل رقعة لحساب  dot product الجداء السلميعلى 

على اليمين، إذا أردنا حساب الانتباه للرقعة الخضراء العلوية   ، ViT [32] بالنسبة إلى  14الشكل   . لذلك في الإدخال
 .جميع الرموز الأخرى، والتي تصبح تربيعية في الحسابب نهتماليسرى، فإننا 

 

 

في   النافذة في المثال، بحيث تحتوي كل نافذة على عدد ثابت من الرقع.  تقسيم الصورة إلى نوافذ، يتم   winS [1]في 
  رقعة  MxM  فيهانوافذ مربعة وكل نافذة  يتم أخذ ،  [1] ، في الورقة البحثية3x6ها رقع في، 14الشكل ن م ى اليسر  الصورة

  فقط بالرقع في النافذة يتم الاهتمام. الآن من أجل حساب ترميز الانتباه للرقعة اليسرى العلوية، M=7حيث تم اختيار 
 . هذا النهج أكثر كفاءة وقابلية للتطوير من الانتباه لجميع الرموز في الصورة.نفسها

 
o MSA)-(SW Multi Head Self Attention-WindowShifted : 

مة على النوافذ إلى الاتصالات عبر النوافذ، مما يحد من قدرتها على النمذجة. لإدخال اتصالات  تفتقر وحدة الانتباه الذاتي القائ
والذي يتناوب بين تكوينين   المزاحةال للنوافذ غير المتداخلة، تم اقتراح نهج لتقسيم النوافذ  عبر النوافذ مع الحفاظ على الحساب الفع  

 المتتالية. Swin Transformerللتقسيم في كتل 

 Swin [52]و  VITمقارنة آلية الانتباه الذاتي بين  14الشكل 



31 
 

 
 

 4مقسمة بالتساوي إلى .  16الشكل  في   "A"لنسميها خريطة الميزات   8×   8على اليسار، لدينا خريطة ميزات   15الشكل في 
ل المتتاليتين. الآن في الجزء الأول من الكتلتين  M   =  4. هنا، حجم النافذة  4×    4نوافذ بحجم   ، يتم حساب الانتباه  من كتل المحو 

بشكل أفضل وذلك )لأنه لم يعد يتم استخدام    ةشبكالعبر النوافذ حتى تتعلم    الانتباهإلى    داخل هذه النوافذ. لكن هناك حاجة أيضاً 
 شامل(.  انتباهسياق 

⌋) ، تتم إزاحة النوافذ بمقدارwinSلذلك، في الجزء الثاني من كتلة محول 
𝑀

2
⌋ ،⌊

𝑀

2
من النوافذ نحو الزاوية اليمنى السفلية  رقعة( ⌊

الشكل  في   " حيث تم تمييز كل نافذة مرة أخرى بلون مختلفB"الميزات خريطة للحصول على يؤدي هذا  المقسمة بانتظام
 هذا يؤدي إلى اتصالات عبر النوافذ. ، ، وإجراء الانتباه بين هذه النوافذ الجديدةرفقالم 16

 النوافذ المحلية المزاحة. . الآن، يتم إجراء الانتباه الذاتي داخل (2،2)، تتم إزاحة النوافذ بمقدار M  =4لأن  في هذه الحالة، نظراً 

التحول   أي   رقعاً ومع ذلك، ينتج عن هذا  إلى  النوافذ    ة"معزولة" لا تنتمي          أصغر من ذات حجم  نافذة، كما ستكون بعض 
M × M    لذلك يطبقSwin Transformer  " تقنيةCyclic Shift  عدد الرقع فيها أصغر  "المعزولة" إلى نوافذ    الرقع"، والتي تنقل

 . M × Mمن 
ولكن هذا من    ،x 4  4نوافذ. كان من الممكن أن يكون الحل الساذج هو حشو النوافذ التي يقل حجمها عن    9يوجد الآن    حيث

 شأنه أن يؤدي إلى حسابات مكلفة.  
عن    16الشكل    كما في"  Cال" الفكرة هي إنشاء خريطة الميزات "دفعي فع  "حساب  إجراء    [1]البحثية    الورقة   تم الاقتراح فيلذا  

  رقع من    جميع النوافذفيها  خريطة الميزات تتكون    على  للحصول  ". ولكن، يؤدي هذاAطريق التحويل الدوري لخريطة الميزات "
 .، باستثناء النافذة العلوية اليسرى في الصورة الأصلية فرعية لا تكون متجاورة حقاً 

. لذلك فإن الخطوة  "C"في    الحدود المتقطعة  وفق  " وليسC"  يزاتللألوان المميزة في خريطة الم  المحلي وفقاً   الانتباهيجب أن يكون  
". وبالتالي Cمع الألوان المميزة في خريطة الميزات "  يتطابق القناع تماماً  المحلي.  الانتباهالتالية هي استخدام التقنيع عند إجراء  

في    محلي داخل النوافذال  نتباهالاسيكون هذا معادلًا لتنفيذ    "،Cyclic Shiftتقنية "أثناء استخدام    تقنيعالمع  يمكن تنفيذ الانتباه  
 ."Bخريطة الميزات "
 هذا اتصالات متقاطعة مهمة بين النوافذ، وقد وجد أنه يحسن أداء الشبكة.  المزاحةيقدم نهج النافذة 

 Swin  [1]نهج النافذة المزاحة في بنية  15الشكل 



32 
 

 

 
o SWIN Transformer Block 

 ويتم تغذية خرج المرم ز الأول إلى الثاني. ، على التسلسل ، يتم وضع مرم زين winSفي كتلة محول 
  winSعلى خرج المرم ز الأول. تشبه البنية العامة لكتلة محولات    MSA-SWوالثاني يحسب    MSA-Wيحسب المرم ز الأول  

 winSالشامل، تحتوي كتلة محول    MSAبشكل مختلف عن  حيث  المحولات الأصلية، باستثناء آلية حساب الانتباه.    ترميزكتلة  
 : كما في الشكل التالي MSA-SWو MSA-Wعلى 

 
 
 
 

 
 
 
 
 

 

 excel [53]تمثيل النوافذ المزاحة باستخدام  16الشكل 

 Swin Transformer  [52]كتلة ترميز المحولات بالمقارنة مع كتلة  17الشكل 
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 المعمارية الشاملة: .4.3.3.3

 كالتالي:وهي ،  18الشكل  مبينة في  مراحل 4إلى  SWINمحول  عبرتقسيم تدفق صورة المدخلات تم  

I.  1المرحلة : 
، لتقسيمها إلى رقع ذات حجم ثابت. إذا كانت الصورة بحجم  patch partition طبقة دخال عبرالإيتم تمرير صورة  .1

𝐻 × 𝑊 4 الرقعة، وكان حجمx4 بعدد    يعطينا رقع خرج طبقة التقسيم إلى رقع، فإن 
𝑊

4
× 𝐻

4
   . 

  48بكسل. لتحويل كل رقعة من  48=  3×  4×  4 بحجم كل رقعة لها أبعاد بكل قناة، لذا فإن كل رقعة تكون 
، والآن لدينا  Cيتم تمرير كل رقعة عبر طبقة خطية، والتي تقوم بإسقاط كل رقعة على بعد  Cأفضل  بعدبكسل إلى 

C  𝑊×وبالتالي تكون خريطة الميزات بحجم  C ببعدكل منها  رقع

4
×  𝐻

4
. 

 
تتكون من كتل  Swinونظراً لأن كتلة محول  ،Swinيتم تمرير خريطة الميزات هذه عبر كتلة محول  .2

"transformer encoder خرج كتلة محول  يبقىكما هو. وبالتالي،  يبقى "، فإن حجم المدخلات والمخرجاتSwin  
C  𝑊×مماثلًا لحجم خريطة ميزات الإدخال، أي  1في المرحلة 

4
×  𝐻

4
 

 
II.  2المرحلة : 

C  𝑊×الحجم ذات  الميزاتيتم الآن تمرير خريطة  .1

4
× 𝐻

4
، التي تقوم باختزال الدقة  patch mergingعبر طبقة   

 .كما شرحنا 2وزيادة عمق خريطة الميزات بمقدار  2xبمقدار 
C  𝑊×وبالتالي          

4
×  𝐻

4
2C 𝑊×  تصبح   

8
× 𝐻

8
. 

 أخرى، والتي تحافظ على أبعادها سليمة.  Swinيتم تمرير خريطة الميزات عبر كتلة محول  .2
 

III.  4والمرحلة  3المرحلة : 
، وستقل دقة خريطة الميزات بمقدار النصف بعد المرور على كل طبقة  2يتم تكرار نفس الإجراء الخاص بالمرحلة  .1

mergingpatch  كما شرحنا سابقاً   في كل مرحلة . 

 

 Tiny  [1]في الإصدار  Swin Transformerالبنية الشاملة لـ  18الشكل 
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حجم خرائط الميزات، مما يعكس أنه بينما  وفق عدد كتل المحول في كل مرحلة و  Tinyنسخة النموذج  18الشكل  يوضح 

 نتعمق في الشبكة، فإن دقة خريطة الميزات تتناقص وعمقها يتزايد.

 

 :  SWINVideoنمذجة الفيديو قبل  .4.3.3

)النموذج الذي سيتم شرحه في قسم النموذج المقترح    winS video  [7]قبل    التي تعتمد على المحولات  جميع نماذج الفيديو 
   بشكل شامل عبر الأبعاد المكانية والزمانية. الرقععلى طبقات المحولات التي تربط بُنيت الذي يقوم عليه هذا العمل( 

 
المكانية   نظراً و  النطاقات  التحسين، فقد تم اقتراح تحليل  المكانية المشتركة ليست اقتصادية أو سهلة  النمذجة الزمانية  لأن 

فيديو المستند إلى والزمانية إلى عوامل لتحقيق مفاضلة أفضل بين السرعة والدقة. حيث في المحاولات الأولية للتعرف على ال
وقد ثبت أن هذا يقلل بشكل كبير من حجم النموذج العوامل الزمانية والمكانية،  استخدام نهج التحليل إلى    المحولات، يتم أيضاً 

 دون انخفاض كبير في الأداء من الأمثلة على ذلك: 
 
o   تقترحVTN  [37]    انتباه زمني فوق    مُرم زإضافةViT  [32]   ًوالذي ينتج عنه أداء جيد في التعرف المدرب مسبقا ،

 الفيديو. في  جراءالإعلى 
o ViViT  [38]     بعد ذلك بواسطة    رميزها باستخراج الرموز الزمانية المكانية من فيديو الإدخال، والتي يتم ت  موذجالنيقوم

ها في تاجهتتم مو سلسلة من طبقات المحولات. من أجل التعامل مع التسلسلات الطويلة من الرموز المميزة التي  
اقتراحالفيديو،   الفع    يتم  المتغيرات  من  للمدخلات لالة  العديد  والزمانية  المكانية  الأبعاد  بتحليل  يقوم  الذي   لنموذج 

 .ب مسبقاً ر  المُد ViT [32] نموذجباستخدام تصميمات مختلفة ل
o MViT  [39]    الفيديو تم تدريبه من نقطة الصفر ويقلل من للتعرف على  المقاييس  عبارة عن محول رؤية متعدد 

 الحساب عن طريق تجميع الانتباه للنمذجة الزمانية المكانية.
 

ظهر تجريبياً أن محول الفيديو ذو الانحياز المكاني الزماني يتفوق أولًا دراسة المنطقة الزمانية المكانية ثم أُ   تم ،  [7]في  أما  
 كما سنرى في الفصل القادم.  على أداء جميع محولات الرؤية الأخرى في مهام التعرف على الفيديو المختلفة
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 : المقاربات الحديثة في هذا المجال .4.3
  ،[41]و     [40]  2020عام    مسألة التعرف على نشاط المجموعة، في حل    اتمقارب 3 تفصيلي ل سيتم في هذا القسم شرح  

 على التوالي.   [42] 2022  عامو 

1.4.3. Actor-Transformers for Group Activity Recognition: 

 نموذج   يتم اقتراححيث    ،على الإجراءات الفردية والأنشطة الجماعية من مقاطع الفيديو  فعر لت  إلى ا  [40]  تسعى هذه الورقة 
 نتقائي للتعرف على نشاط المجموعة. على التعلم واستخراج المعلومات ذات الصلة بشكل ا قادر

نتها لأنها تعتمد على آلية الانتباه الذاتي التي  معالجة اللغات الطبيعيةكطريقة متفوقة لمهام  [14]ظهرت شبكة المحولات    مك 
الآلية للشبكة باستخراج المعلومات  تسمح هذه    عودين  مكو  دون  الكلمات بمرور الوقت    بينصياغة التبعيات بشكل أفضل  من  

أن    أيضاً   هامكن ي أن شبكة المحولات  في هذا البحث  ذلك تم الافتراض    وانطلاقاً من  ،والعلاقات الأكثر صلة بشكل انتقائي
للتعرف على نشاط المجموعة  الممثل وتجمع المعلومات على مستوى  لممثلين في المشهدأفضل للعلاقات بين ا  تكون نموذجاً 

 مكانية وزمانية واضحة.  ة بالنماذج التي تتطلب قيوداً مقارن

 :في هذا البحث  النهج المت بع .1.1.4.3

المت  ن  يتكو   رئيسية  بعالنهج  مراحل  ثلاث  في  من  الممثل  :  19الشكل    مبينة  ميزات  الجماعي  استخراج  النشاط  وتجميع 
 والاندماج. 

  Nب التزويد مع t=1,2….,Tحيث  بالشكل التالي tF نموذج عبارة عن سلسلة من إطارات الفيديوالإلى  الدخلباختصار، 
 .هو عدد الإطارات T و عدد الممثلين في المشهد Nحيث ، إطار كلفي  ينالممثل حولمربع إحاطة 

ثنائية الأبعاد على   pose على التمثيل الثابت والديناميكي لكل ممثل من خلال تطبيق شبكةفي المرحلة الأولى يتم الحصول  
 أو RGB إطارات التمثيل الديناميكي منبناء بحيث يتم  .الدخلثلاثية الأبعاد على جميع إطارات  CNNإطار واحد وشبكة 

 . RoIAlign [27]ثلاثية الأبعاد متبوعة بطبقة  CNNالتدفق البصري، والتي تتم معالجتها بواسطة شبكة  إطارات

 دي البعد. بحيث يتم تمثيل كل ممثل بمتجه أحا جزئيفي فضاء  هايتم تضمينأن تم الحصول على هذه التمثيلات  بعد

يتم تجميع  و مستوى الإجراء.  على  ميزات  الهذه التمثيلات للحصول على    علىق شبكة محولات  يطب يتم تفي المرحلة الثانية،  
 . نشاط المجموعةمستوى على ميزات  اللالتقاط  MaxPooling وفق القيمة الكُبرى هذه الميزات 

مستوى  على  و   الإجراءمستوى    على  ميزاتاليتم استخدام المصنف الخطي للتنبؤ بالإجراءات الفردية ونشاط المجموعة باستخدام  
 نشاط المجموعة، على التوالي. 

  .استراتيجيات الاندماج قبل وبعد شبكة المحولات لاستكشاف فائدة دمج المعلومات عبر تمثيلات مختلفة يتم تقديم كما
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   :المراحلاستعراض  .2.1.4.3

 : استخراج ميزات الممثل

تتضمن جميع أفعال الإنسان حركة مفاصل الجسم، مثل اليدين والساقين. ينطبق هذا على الإجراءات الدقيقة التي يتم إجراؤها  
على الإجراءات اليومية مثل المشي والتحدث. هذا يعني أنه من المهم التقاط ليس فقط موقع المفاصل و في الأنشطة الرياضية  

حركة  الموضع و اللالتقاط كل من    مختلفين. لهذا الغرض، يتم استخدام نموذجين أساسيين  ديناميكياتها الزمنية  ولكن أيضاً 
 مفاصل والممثلين أنفسهم.لل

 المفاصل الممثل ويتنبأ بموقع  بحيط  ي  اً . يتلقى كدخل صندوقيةللحصول على مواضع المفاصل، يتم تطبيق نموذج تقدير الوضع
أحدث النتائج   هاتحقيقو ،  لتصميمها البسيط نسبياً   نظراً   كشبكة وضعيات  [43]  المنشورة مؤخراً   HRNetتم اختيار    الرئيسية.

الميزات من الطبقة الأخيرة من الشبكة، مباشرة قبل طبقة التصنيف النهائية، في  يتم استخدام    .يةالوضعفي معايير تقدير  
  COCOالمدربة على نقاط    pose_hrnet_w32وهي    الأصغر  نسخة الشبكةم  استخديتم اتجارب. على وجه التحديد،  الجميع  

 . أيضاً الحالية  ةمهملل، والتي تُظهر أداء جيد بما يكفي [44]الرئيسية 

ثلاثية   CNNأظهرت العديد من الدراسات أن شبكات  حيث  ات الزمنية.  كيالشبكة الأساسية الثانية مسؤولة عن نمذجة الدينامي
زمانية قوية للتعرف على  -مكانية   [، يمكنها بناء تمثيلات[46]،  [45]  الأبعاد، مع ما يكفي من البيانات المتاحة للتدريب ]

وحدها لا يمكنها التقاط   يةلأن شبكة الوضع   نظراً ،  العمل  هذا  في إطار   I3D  [46]م شبكة  استخديتم الذلك،    اً وفق  الإجراءات.
 حركة المفاصل من إطار واحد. 

خذ في الاعتبار  الأ  يتم  .inflated 3d convolutions  بوساطة  t=1,2….,Tحيث  ،  t Fمكدسة  الإطارات ال  I3Dشبكة    عالجت
ثلاثية الأبعاد   CNNلأن شبكات    نظراً   لأنها يمكن أن تلتقط جوانب مختلفة من الحركة.   RGB  و تمثيلات التدفق الضوئي  

مربع إحاطة حول    Nاستخدام  لاستخراج ميزات لكل ممثل ب  RoIAlign   [27]م طبقة  استخدا   يتممن الناحية الحسابية،    مكلفة
  بالكامل بواسطة الشبكة مرة واحدة فقط.  الدخلمعالجة إطارات و الممثلين 

ل  :المحو 

 ينمن بنية المحولات تارك الترميزفقط جزء    تم تطبيق،  البحثهذا  في    .ترميز  وفك  ترميزلات من جزأين:  تتكون شبكة المحو  
 للعمل في المستقبل.  الترميزجزء وحدة فك 

. يتم حساب الأوزان عن طريق مطابقة Vللقيم    موزون   اً دالة تمثل مجموعفي المحولات هو    A  الانتباه  أنكما ذكرنا    حيث
  ميالجداء السل  مختلفة، والأكثر شيوعًا هو    . يمكن أن يكون لوظيفة المطابقة أشكالاً Kمفاتيح  من المع مجموعة    Qاستعلام  

 المقاسة على النحو التالي:  الجداء السلمي. يمكن كتابة الانتباه باستخدام وظيفة مطابقة المقاس

A(Q,K, V) = softmax ( 
Q K𝑇

√d
 ) V 
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من تسلسل    (Q،  K،  V)هو بُعد كل من الاستعلامات والمفاتيح. في وحدة الانتباه الذاتي، يتم حساب التمثيلات الثلاثة    dحيث  
 :عبر الإسقاطات الخطية Sالإدخال 

 

A (S) = A (Q (S)  ،K (S)  ،V (S)) 

هذه خاصية مرغوبة  ،  المصدر  سلسلة، تعطي هذه الآلية أهمية أكبر للكلمات الأكثر صلة في  سلسلة إلى سلسلةفي نمذجة  
لأنه يمكن تحسين المعلومات الخاصة بميزات كل ممثل بناءً على الممثلين الآخرين في  للتعرف على نشاط المجموعة أيضاً 

 .المشهد دون أي قيود مكانية

 ، إلى جنب مع الشبكة العصبية للتغذية الأمامية  من الانتباه متعدد الرؤوس جنباً   E  المستخدم  المحولفي    الترميزتتكون طبقة  
باستخدام إسقاطات خطية  المتوازية  هو امتداد للانتباه مع العديد من وظائف الانتباه    hAالانتباه متعدد الرؤوس  حيث أن  

 . (Q, K, V)ل   ih  منفصلة

 .Sدخال الإالمحول على العديد من هذه الطبقات التي تعالج بالتتابع  مرمزيمكن أن يحتوي 

 S    عبارة عن مجموعة من ميزات الممثلين  هناS = {si|i = 1, ..,N}    ميزات    مستخرجاتتم الحصول عليها بواسطة  التي
 لتحسين وتجميع هذه الميزات.   ئمملالا تتبع أي ترتيب معين، فإن آلية الانتباه الذاتي هي نموذج    isلأن الميزات    الممثل. نظراً 

الموضعي لـ    الترميزعبر    الممثلينمن استخدام العلاقات المكانية بين    يمكن أن يستفيد ضمنياً ل  المحو    زرم  مُ أن    يتم إظهار
is  ،المعني    من خلال تمثيل كل مربع محيط ثنائي لميزات الممثلis  نقطة المركز  ب(iy  ،ix)   وترميز النقطة المركزية بنفس

 . [14]في المحول الأصلي  PEالوظيفة 

 الاندماج: 

الفرع   تمثيل  خلال    الثابتيتم  الوضع  pose networkمن  تلتقط  الفرع   ةالثابت  يةالتي  تمثيل  يتم  بينما  الجسم،  لمفاصل 
والتدفق البصري يمكنهما   RGBلأن    الزمنية لكل ممثل في المشهد. نظراً   الميزاتوهو مسؤول عن    I3Dالديناميكي بواسطة  

 الفروع الديناميكية مع كل من تمثيلات فيديو الإدخال. ةسادر  يتمالتقاط جوانب مختلفة من الحركة، 

 ف استراتيجيتين للاندماج:استكشيتم الدمج الفروع الثابتة والديناميكية،  

 .[47]  الاندماج المتأخر الذي يجمع تنبؤات المصنفات، على غرارو الاندماج المبكر لخصائص الممثلين قبل شبكة المحولات  
يتيح الاندماج المبكر الوصول إلى كل من الميزات الثابتة والديناميكية قبل استنتاج نشاط المجموعة. يعالج الاندماج المتأخر 

ديناميكية، بشكل منفصل الميزات الثابتة والديناميكية للتعرف على نشاط المجموعة ويمكن أن يركز على الميزات الثابتة أو ال
أو حتى أسوأ من    اً مشابه  اً لنموذج، حيث يؤدي أداءل  اً الدمج المبكر ليس مفيدولكن أوضحت الاختبارات أن    .بشكل منفصل

 نماذج الفرع الواحد. 
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لصغر حجم مجموعة    نظراً و أن يفكر في كل من الميزات الثابتة والديناميكية.    المحولتتطلب استراتيجيات الاندماج المبكرة من  
نموذج استغلال هذا النوع من الدمج بشكل كامل. يساعد التركيز على كل من التمثيلين البيانات الكرة الطائرة، لا يستطيع  

 م إمكانات الميزات الثابتة والديناميكية بشكل أفضل. بشكل منفصل النموذج على استخدا

 

 : يما يليمكن تلخيصه وفق نظرة عامة على النموذج ب

 .ممثل Nل  إحاطة مربع  N و طاراتمن الإ Tمؤلف من فيديو  الدخل: 

 بواسطة فرعين: ثابت وديناميكي. تتم معالجة الدخل 

 . HRNet مربع محيط بكل ممثل عبر شبكةيقوم بإخراج تمثيلات الوضعية لكل  :الفرع الثابت

لاستخراج ميزات  سة  مكد  ق بصري  أو إطارات تدف    RGBوالذي يتلقى كإدخال إما إطارات    ،I3Dعلى    : يعتمدالفرع الديناميكي
 .RoIAlign  [27]تطبيق طبقة يتم  I3Dبعد  ،على مستوى الممثل

 وتجميع الميزات على مستوى الممثل متبوعة بمصنفات النشاط الفردي والنشاط الجماعي.   تنقيحعلى  Eل المحو   زمرم  يعمل 

،  (E)لفرعين قبل  من اميزات على مستوى الممثل  ال  يتم جمعاستراتيجيتين للاندماج. من أجل الاندماج المبكر،  النموذج  دعم  ي
 ف. المصن  درجات تنبؤ بين جمع اليتم وفي الاندماج المتأخر 

 

 Actor-Transformers  [40]بنية نموذج  19الشكل 
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        :والنتائج Actor-Transformersاختبارات  .3.1.4.3

" والفرع الديناميكي  RGBباسم "  RGB"، والفرع الديناميكي بإطارات  Poseالثابت باسم "  عن الفرع  عبيرتتم المن أجل التبسيط،  
   ".Flowبإطارات التدفق البصري باسم "

لديها المزيد من الطبقات والرؤوس. وذلك لأن المزيد من الطبقات أفضل عندما يكون    ما يكون أداء نماذج المحولات  غالباً 
في البيانات. بالإضافة إلى ذلك، تستفيد هذه النماذج عادةً من    والرؤوس تسمح للنموذج بالتقاط أنماط وعلاقات أكثر تعقيداً 

 .المُلاءمة في دون الإفراط مجموعات البيانات الكبيرة، حيث يساعد المزيد من البيانات في تدريب نماذج أكثر تعقيداً 

لات ذو الطبقات والرؤوس المتعددة لن  لصغر حجم مجموعة بيانات الكرة الطائرة، يعترف المؤلفون بأن نموذج المحو    نظراً و 
د بشكل صحيح. ولمعالجة هذه  يصل إلى إمكاناته الكاملة. وذلك لأنه لا توجد بيانات كافية لتدريب مثل هذا النموذج المعق  

نسخة تحتوي على طبقة واحدة فقط ورأس واحد.    ،لة، اختاروا استخدام نسخة أبسط من نموذج المحولات في تجاربهمالمشك
على تعلم أنماط ذات معنى    وللتأكد من أن النموذج لا يزال قادراً  المُلاءمة الزَّائدةمن المحتمل أن يتم اتخاذ هذا القرار لمنع  

 من مجموعة البيانات الأصغر.

 التي نستخدمها ) مجموعة بيانات الكرة الطائرة  المتاحة للعامة وهي  نشاط الجماعي للبيانات    يمجموعت   على  نهجهذا التقييم  تم  
ن من    Activity Dataset   Collective  [29]ومجموعة البيانات الجماعية  [2]في عملنا والتي سنشرحها مفصلًا(   التي تتكو 

يحتوي كل إطار عاشر على تعليق    إطار في كل مقطع.  1800إطار إلى حوالي    193بأطوال مختلفة تبدأ من    مقطعاً   44
الطابور،   )العبور، والانتظار، والوقوف في  الخمسة:  الفردية  المحيطة بالأشخاص مع أحد الإجراءات  للمربعات  توضيحي 

 يتم تحديد نشاط المجموعة من خلال الإجراء الذي يقوم به معظم الأشخاص في المقطع.، والمشي، والتحدث(

 عمال ذات الصلة. بع في الأنفس النهج المت   وذلك باتباعنشاط المجموعة كمقياس التعر ف على م دقة استخدتم ا

باستخدام  volleyball على مجموعة المعطيات  تحقيق أعلى دقة   تم    HRNet + I3Dهما    backbones  2  باستخدامحيث  
 للتعرف على نشاط المجموعة.  94.4%  وهي  Pose+Flowالفرعين 

باستخدام الفرعين     Collectiveتم تحقيق أعلى دقة على مجموعة المعطيات   I3D + I3Dهما    backbones  2وباستخدام  
RGB+Flow   أي الفرعين الديناميكيين دون استخدام معلومات الpose  للتعرف على نشاط المجموعة.  %92.8وهي 
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2.4.3. Social Adaptive Module for Weakly-supervised Group 
Activity Recognition : 

مهمة جديدة تسمى التعرف على نشاط المجموعة الخاضع للإشراف الضعيف والتي  تقديم    [41]  في هذه الورقة البحثيةالهدف  
حيث    )كما في عملنا المقترح في هذا البحث(  التقليدية من حيث توفر تسميات مستوى الفيديو فقط  GARتختلف عن مهام  

يث يكون كل شخص في المشهد ح  المقابلةلمربعات المحيطة  ل  كل شخص وفقاً   اتميز الأخرى  عادةً ما تستخرج هذه الأساليب  
فإن الأساليب  وبذلك مستوى الشخص في تمثيل واحد لكل إطار. اتميز  تقوم بدمج ، ثم موسوم بالإجراء الفردي الذي يقوم به

 السابقة حساسة للعدد المتغير للأشخاص في كل إطار وتتطلب مواقع صريحة لهم، وهي محدودة في التطبيقات العملية.

وح  يُقترح الاجتماعياستخدام  التكيف  مستوى   للعثور  SAM  (Social Adaptive Module)  دة  على  الفعال  التمثيل  على 
وذلك   لمواجهة تحديات المدخلات غير المؤكدة والبيانات غير ذات الصلة في إطارات الفيديوعلى مستوى الإطار  و الشخص  

،  ببعضها البعض  وثيقاً  ما ترتبط ارتباطاً  عادةً الرئيسية )الأشخاص/الإطارات(  مثيلاتتالبناءً على الافتراض الاجتماعي بأن 
كثر الأ  الت عرفمما يتيح  والإطارات التمييزية بشكل انتقائي من مقاطع الفيديو    مربعات الإحاطة  لتحديد  SAMتم تصميم  حيث  

 . شرافتعليمية ضعيفة الإ دقة بأنشطة المجموعة في بيئة

 

 : النهج المت بع .1.2.4.3

ن من السمات الفردية والعلاقات الأساسية فيما بينها، بالنسبة لمهمة التعرف على نشاط المجموعة، فإن التمثيل الوسيط المكو  
 . [41] التمثيل الاجتماعي في هذه الورقةب هإلير اشيُ 

الأساسية هي أولًا بناء كل التمثيلات الاجتماعية الممكنة ثم العثور على التمثيلات الفعالة بناءً على الافتراض الاجتماعي  لفكرة  ا
الرئيسية من   مثيلاتتالاستخراج    حيث يتم  بأن الأمثلة الرئيسية )الأشخاص/الإطارات( ترتبط ارتباطًا وثيقًا ببعضها البعض.

لتحديد تمثيلات على مستوى   SAM(. تم تصميم  SAMوذلك باستخدام وحدة التكيف الاجتماعي )خلال العلاقات الاجتماعية،  
الشخص ومستوى الإطار بشكل تكيفي من خلال الاستفادة من الافتراض الاجتماعي بأن الحالات الرئيسية مترابطة بشكل 

حتوي الرسم البياني الكثيف على العديد من العلاقات،  ي  حيث  الرسوم البيانية للعلاقات الكثيفة  وتقليموثيق. يقوم هذا النهج ببناء  
ليست جميعها على نفس القدر من الأهمية لفهم نشاط المجموعة. ولذلك، يتم تطبيق تقليم على هذا الرسم البياني الكثيف 

صلة  الأقل  الاتصالات  الموال  لتصفية  للعلاقات  بيانية  رسوم  إلى  وتحويلها  صلة،  الأكثر  العقد  على  للتضمين  تركيز  تفرقة 
البيئات ضعيفة الإشراف، مما يتيح استخلاص  الفعال. تتناول هذه الطريقة تحديات المدخلات غير المؤكدة في  العلائقي 

 . الحاوية على ضجيجالسمات التمييزية من البيانات 

 



41 
 

 :في هذه الورقة التنفيذمراحل  .2.2.4.3

-MS[ المدرب مسبقًا على  33]   Faster-RCNNد أولًا  اعتمتم ا بالنسبة لكل إطار،    :اكتشاف الأشخاص واستخراج الميزات
COCO  [44]    في المحتملين  ذلك، ب  .المشهدلاكتشاف الأشخاص  الإطارات بواسطة متتبع  يجري    عد  تتبعها على جميع 
 الالتفافية  الميزاتعمود فقري لاستخراج خريطة  ك  ResNet-18  [15]بعد ذلك، تم اعتماد    . correlation trackerالارتباط

ال  ، لكل إطار الميز   ولحصثم يتم  بحجم    RoIAlign  [27]بواسطة    الميزات  من خريطة  مربع إحاطةالمحاذية لكل    اتعلى 
5اقتصاص قدره   ×  بواسطة طبقة متصلة بالكامل. بعد  1024ذو  يزاتم متجهبتضمينها في  يتم 5

 . Nمن بين الميزات المدخلة   K الفعالة اتهذه الوحدة لاختيار الميز  يأتي بعدها دور: وحدة التكيف الاجتماعي

المدخلات عبارة عن مجموعة من الإطارات والمربعات    ، تكون الخاضع للإشراف الضعيف  GAR  من أجل ،  20الشكل    في
التمييزية على مستوى الشخص بشكل متزامن   اتلتحديد الميز   SAM  حيث يتم تطبيق  ،للأشخاص  المحيطة المكتشفة مسبقاً 

 . في المجال المكاني والتمثيلات الفعالة على مستوى الإطار في المجال الزمني

 

 
 SAM   [41]نظرة عامة على النهج المقترح في  20الشكل 

 

       :والنتائج SAMاختبارات  .3.2.4.3

تقديم   قائمة على  تم  جديدة  بيانات  الورقة    الفيديومجموعة  هذه  بيانات  [41]في  الأنشطة  ت.  NBA، وهي مجموعة  صف 
  9172  تحوي مجموعة البيانات  جماعي لكل مقطع.النشاط  بوسم ال  حيث تم تنميطهاالجماعية الشائعة في ألعاب كرة السلة.  

 . أنشطة تسعة مقطع فيديو، ينتمي كل منها إلى أحد

 .Volleyballو  NBAفي تقييم أداء النموذج على مجموعتي البيانات نشاط المجموعة  التعر ف على م دقة استخدتم ا
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و    passتم دمج الصفين     Volleyball. وبالنسبة إلى مجموعة بياناتNBAعلى مجموعة بيانات    50.3%تم تحقيق دقة  
set  93.1إطارات من كل مقطع، وحصلوا على دقة   3، كما تم استخدام  6وبالتالي أصبح عدد الصفوف الإجمالي .% 

 

3.4.3. Pose is all you need: The pose only group activity 
recognition system (POGARS):     

تطوير من خلال  )   (poseية  هو استكشاف القوة التنبؤية لبيانات الوضع  2022عام  [42]   في هذه الورقة البحثيةالهدف  
بشكل   RGBفقط، دون استخدام بيانات    يهالوضعتعقب  يتنبأ بتسمية نشاط مجموعة الكرة الطائرة من    م عميقنموذج تعل  

 مباشر. 

تتجاهل تمثيلات الوضعية العوامل    ،استخدام الوضع لتمثيل البشر له مزايا عديدةمن مبدأ أن في هذه الورقة البحثية    اانطلقو 
للتعميم   يةالأقل صلة في بيانات الإدخال مثل ميزات مظهر الشخص والخلفية التي تسمح للنماذج المدربة باستخدام الوضع

من قبل. يسمح تجاهل    مُشاهدةوأماكن غير    بشكل أفضل على المواقف الجديدة مثل الأحداث الرياضية التي تتضمن فرقاً 
لحفاظ على خصوصية الأشخاص الذين يتم التقاط باالوضع    لبياناتظهر التي يمكن تحديدها على مستوى الشخص  ميزات الم
 بياناتهم. 

استخدام مسارات الكائنات ذات الصلة )مثل الكرة( لتحديد أنشطة   تم استكشاف  [48]  في،  يةالوضعبالإضافة إلى معلومات  
يمكن   مثل مسارات الكرة في لعبة الكرة الطائرة  أن معلومات الإدخال الإضافية  واالمجموعة في مقاطع الفيديو الرياضية، ووجد
 الكرة  إدراج تعقب  ، معبشكل جزئيهذه النتيجة    [42]  التجارب في هذه الورقةأن تحسن بشكل كبير دقة التصنيف. تدعم  

نة قليلًا. ومع ذلك، فإن   لا يعتمد على مسارات الكرة لتحقيق دقة تصنيف عالية. بعالنهج المت  تظهر نتائج تجريبية محس 

جماعي  النشاط  الركين في  المشا   لتعلم الديناميكيات الزمانية المكانية للأفراد  التفافية أحادية البعد  شبكات  POGARS  تستخدم
 .هذه النقاط ضعامو  وتغيرات للوضعية الخاص بممثلي المشهدتقديرات النقاط الرئيسية باستخدام وذلك 

دة لكل  الزمني قادرة على تحديد الأهمية المحد    الانتباهآلية  حيث أن  المكاني والزماني    الانتباهيستخدم النموذج المقترح آلية  
 في نشاط جماعي معين   هبناءً على مشاركت فرد    لكلهمية  الأالمكاني درجة    الانتباهإطار في مقطع الفيديو بينما توفر آلية  

مركزية أكثر من غيرهم،   ، هناك أشخاص معينون يلعبون أدواراً ةالجماعي  اتالنشاط  معظم  وذلك انطلاقاً من فكرة أنه في 
 بمهمة التعرف على نشاط المجموعة.  وبالتالي يكونون أكثر تنبؤاً 

توقع أنه ينبغي إيلاء المزيد من الاهتمام للاعبين المشاركين بشكل يفي الكرة الطائرة،     spikeنشاطعند التعرف على    فمثلاً 
ي  الذاتي المكاني لتحديد أهمية كل فرد في نشاط جماع  الانتباهآلية    POGARSالسريع وصد الكرة. يستخدم    الرمي مباشر في  

 معين. 
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ر فيها الكرة الطائرة  مرَّ . على سبيل المثال، يمكن اعتبار إطارات الفيديو التي تُ الزمني مهم أيضاً   الانتباهبالإضافة إلى ذلك،  
المقترح آلية    ةمهم  ةزمني  لحظةبمثابة   النهج  الفيديو. يستخدم  لتعيين أوزان أهمية مختلفة   الزمنيةالذاتي    الانتباهفي مقطع 

  يديو المختلفة.لإطارات الف

 :مجموعة البيانات المستخدمة وبعض المقارنات .1.3.4.3

، إلا أن هناك القليل من مجموعات حاسوبيةرؤية الالعلى الرغم من أن التعرف على نشاط المجموعة هو مجال بحث مهم في  
 :وفق ما يلي على مجموعة بيانات الكرة الطائرةيت التجارب في هذه الورقة جر أُ بيانات الفيديو المتاحة لتقييم النموذج، 

المتعقبة فقط  يةللتعرف على نشاط المجموعة من خلال استخدام معلومات الوضع٪ 93.2دقة تصل إلى  POGARSتحقق 
بي الطائرةفي مجموعة  الكرة  السابقة    actor-transformerنموذج    بينما  انات  التحدث عنه في الورقة  يحقق    [40]الذي تم 

 بيانات التدفق الضوئي كطريقة إدخال إضافية(.  ٪ 94.4عند استخدام الوضعية فقط )تتطلب الدقة البالغة ٪ 92.3

فقط هي أن النموذج المدرب يمكن أن يعمم بشكل    ةالمتعقب  ياتفائدة أخرى لاستخدام الوضعتم التنويه في هذا البحث عن  
ن  أفضل لاختبار البيانات ذات الخصائص المختلفة من خلال تجاهل عوامل مثل ظروف الإضاءة، ولون الفريق الموحد، ولو 

 الملعب، ومظهر الجمهور، وما إلى ذلك. 

الاختبار لبيانات الكرة الطائرة حيث تكونت بيانات التدريب من المباريات  /للتدريب  اً منحرف  اً تقسيم  ؤوانشألاختبار هذه الفرضية،  و 
لندن   أولمبياد  في  فقط  في مكان واحد  لعبها  تم  المباريات من جميع  2012التي  الاختبار من  الملاعب   وتألفت مجموعة 

النتائج أن دقة   ٪ عند استخدام البيانات 89.7٪ إلى  93.2انخفضت بشكل طفيف فقط من    POGARSالأخرى. تظهر 
في الدقة،    كبيراً   كمدخلات انخفاضاً   RGBتم تدريبه باستخدام صور  الذي    I3D  [46]المنحرفة. في المقابل، أظهر نموذج  

 ٪. 73.9إلى  ٪84.6من 

 : POGARS في  المقترحة مقاربةال نظرة عامة على .2.3.4.3

تنتقل نقطة   كيفيتمثل أحد أكبر التحديات التي تواجه نمذجة البيانات في الفيديو في العثور على التماسك الزمني )تتبع  
في   الأطرواحدة  التالي(.  إحدى  الإطار  تسلسل    إلى  في  الزمني  التماسك  نقطة  لنمذجة  كل  تعيين  يتم  الوضعيات، 

الوضع   keypointرئيسية في متجه  لشبكات  يةلبعد مختلف  ثم يمكن  التفافية  . ومن  البعد  فع  أن تصم  أحادية  ال  م بشكل 
،  يننقطة أساسية )الكاحل  16حيث أن النقاط الأساسية المستخدمة عددها     التغييرات في موضع كل نقطة رئيسية عبر الزمن.

 الركبتين، الوركين، الحوض، العمود الفقري، الرقبة، الرأس، الرسغين، المرفقين والكتفين( لكل لاعب في إطارات الفيديو.

الذاتي لتعيين وزن أعلى    الانتباهآلية    استخدام  أيضاً يتم  تسليط الضوء على أهم البيانات للتعرف على النشاط،    بالإضافة إلى
 للأشخاص والإطارات الأكثر أهمية لتصنيف نشاط المجموعة بدقة.

   Tعددها )البعد الزمني( من الأشخاص وإطارات  Nيحتوي على  Vالنظر إلى مقطع فيديو إدخال ب
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ر الوقت في فيديو الإدخال من التعليقات  أولًا، يتم الحصول على إحداثيات الموقع والمربعات المحيطة المرتبطة بكل شخص عب
   . [49]التوضيحية اليدوية المستخدمة في 

تقدير ل  لساعة الرملية المكدسةالكل فرد عن طريق تغذية خوارزمية    الرئيسيةط  انقلثنائي الأبعاد ل  تقديراً   16إنشاء    تميبعد ذلك،  
 .مسارات الصندوق المحيطب[50] الوضع البشري 

كل  ميزة وصفية لموضع كل فرد في  تضمين  طبقة متصلة بالكامل لإنشاء    إلىيتم تغذية مسارات إحداثيات الموضع  كما  
حتوي على  تمركب لكل فرد  تضمين  لإنتاج    للوضعية   ط الأساسيةاوتمثيلات النق  تضمين الموقع  تتم سلسلة كل من  إطار.

 .   𝐹 عقوالمو  يةمعلومات الوضع

فع للإطارات المتتالية في مقطع الفيديو بدرجات مختلفة في توق   اتتساهم تمثيلات الميز  الميزات التي يتم إدخال  لذلك  .الص 
 حسب الإطار.  الانتباهالزمني لحساب أوزان  الانتباهلكل شخص في كل إطار في آلية  𝐹  تمت سلسلتها

عبر البعد الزمني   كل عنصرالمحسوبة حسب    وأوزان الانتباه   اتذ عملية الضرب حسب العنصر بين تضمين الميز يتم تنفي
تغذية الميزات في مجموعة من    لقب  .′𝐹 للإطار للأهمية الزمنية    تضمين مقطع الفيديو الموزونة وفقاً   اتينتج عن ذلك ميز و 

 أحادية البعد.  CNNكتل 

  تضمينات ات الزمنية للأفراد باستخدام  كيقادرة على تعلم الدينامي"  residual "  ذات الوصلات المتبقية  المتتابعة  CNNكتل  
  ات في الطريقة المقترحة، يتم تمثيل الأشخاص في مقطع الفيديو من خلال تضمينات ميز حيث كما ذكرنا  .وضعيةع والقو ملا

الشكل  التفافية في  كل كتلة  حيث     .لنمذجة التطورات الزمنية للأفراد   1D CNNم شبكات  ااستخدحيث تم  أوضاعهم المتتبعة.  
على أربع كتل من هذه الطبقات  POGARSأحادية الأبعاد مع اتصال تخطي، ويحتوي  CNNمن ثلاث طبقات تتكون  21

  𝐸 كمدخلات وتحلل حركة الأفراد من خلال إنتاج تمثيل  ′𝐹 ما بعد الاهتمام    ات. تأخذ المكدس تضمينات ميز مكدسة معاً 
 .𝐸̂  ل شخص في مقطع الفيديولك الميزاتتضمينات في المتوسط في البعد الزمني لإنتاج تضمين هذه اليتم تجميع 

 . Ipوتسميات الإجراءات الفردية  Gpالتعلم متعدد المهام من خلال التنبؤ بكل من تسمية النشاط الجماعي   POGARSتؤدي 

بمجموعة  يتم تحقيق ذلك من خلال إرفاق رأسين منفصلين )أحدهما للتنبؤ بالنشاط الجماعي والآخر للتنبؤ بالنشاط الفردي(  
 .1D CNNمن كتل  خرجةالم الميزات

لضمان حصول   .𝐸̂ شخص في مقطع الفيديولل الميزاتتضمين لكل فرد مع  الانتباهأوزان   ضربالمكاني، يتم  الانتباهلتنفيذ 
ينتج عن ذلك    المجموعة للأشخاص الرئيسيين في الفيديو على مزيد من الاهتمام في عملية التنبؤ بنشاط    اتالميز   اتتضمين

ح  ،̂′𝐸جميع الأفراد في مقطع الفيديو الموزونة وفقًا لأهمية كل شخصلتضمين   .  ملخص آلية العمل 21الشكل  حيث يوض 
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 خاتمة .5.3
أبرز وأحدث   الطرق المتبعة لحل مشكلة التعرف على نشاط المجموعة من الطرق التقليدية إلى  مراجعةتمت  في هذا الفصل  

  وجدنا أنها بدأت بإدخال آلية الانتباه المستخدمة في المحولات في حل هذه المشكلة. التي بحاث الأ

  والنتائج التي حصل عليها. معطياتوجرى استعراض كل حل مع ما استعمل من مجموعة 

على التعلم العميق وخاصة نماذج    داعتمهو الا  التصنيفنستنتج من خلال الدراسة المرجعية بأن الاتجاه في تطوير نظم  
 .  لالمحو  

إلى إنتاج نموذج    RGBتخرجة بدلًا من ميزات  يمكن أن يؤدي استخدام ميزات الوضع المسيرى المؤلفون أنه    POGARSفي  
لأن الوضع يستبعد عوامل من المدخلات، مثل ظروف الإضاءة ولون    أكثر قدرة على التعميم عبر مجموعات البيانات نظراً 

ولكن من وجهة نظر أخرى ممكن أن نرى أنه لو تم في   الفريق ولون الملعب ومظهر الجمهور وعوامل الإزعاج الأخرى. زي  

 POGARS [42]ملخص لآلية عمل نظام  21الشكل 
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POGARS    النموذج على مجموعة بيانات التي تحوي فئاتها المختلفة على وضعيات بشرية متشابهة   Collectiveاختبار 
العناصر الأخرى الموجودة في فيديو    أو  ها ستفشل الخوارزميات المعتمدة على الوضع فقط دون أخذ سياق المشهد كاملاً دعن

قة لوضعية "المشي" ولكن الخطوط في الشارع تلعب دور في التصنيف و مطابأمعين، مثلا وضعية "عبور الشارع" مشابهة  
 . منهجيات في الحليتم إهماله في مثل هذه ال

مهمة على    ة مثل العثور على بنية قادرة على تعلم أي،  اً أن المحولات تبدو وكأنها آلات عامة جدتُظهر  نتائج  ال  كما وجدنا أن 
أي نوع من بيانات الإدخال "ذكاء اصطناعي حقيقي". يمكن الآن استخدام بنية واحدة في أي مجموعة من المهام سواء كانت 
صورة أو نص أو سلسلة زمنية أو مقاطع فيديو، وما إلى ذلك. يمكن تدريبهم الآن بمزيد من البيانات أكثر من أي وقت  

 مضى.

ويمكننا أن نرى تطورات مثيرة في هذا المجال في السنوات في التعلم الآلي  بنية موحدة  أصبح من الممكن الآن إنشاء  
 القليلة المقبلة.

  المستخدمة  لالمحو    شرح نسخة  كما سيتم الاستفاضة في  تم اقتراح الحل الذي سنرى تفاصيله في الفصل القادموبناءً على ذلك  
 الرؤية الحاسوبية.في مسائل  الالتفافيةبدأت تحل محل الشبكات التي 
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 : الحل المقترح رابعالفصل ال

 

 :تمهيد .1.4
 .لبشكل مفص  للحل كل جزئية في المخطط العام  سنستعرض حيثالمخطط العام للحل المقترح  سنتناول في هذا الفصل

  Video Swin Transformer  وهي  التي اعتمدنا عليها بشكل أساسي في بحثنا  الورقة البحثيةسنتكلم في هذا الفصل عن  
التي تحدثنا عنها  Swinوذلك باستغلال بنية المحول  ،إلى المجال الزمني Swin  [1]لمحو  ال توسيع التي تعتمد على  [7]
ورلنمذجة  السابق والتي تم تصميمها    الفصلفي   ة  مع الاستمرار في الاستفادة من قو    وتكييفها من أجل نمذجة الفيديو  ،الص 

 .بة مسبقاً نماذج الصور المدر  

ل  قمنا بحيث   في مجموعة  لاستخراج الميزات من مقاطع الفيديو  عمود فقري  ك  Video Swin Transformer  [7]استخدام المحو 
 ،للنشاط للتنبؤ بالصف الصحيح  I3d head  [46]ثم تمريرها إلى رأس تصنيف  Volleyball [2]   لديناالبيانات المستخدمة  

إلى جزأين: العمود الفقري، وهو مجموعة من الطبقات التي   معماريات الشبكات العصبيةفي غالب    ينقسم النموذجحيث  
تنبؤات بناءً على الميزات المستخرجة من  بالتستخرج الميزات من المدخلات، والرأس، وهو مجموعة من الطبقات التي تقوم  

 العمود الفقري.

 Video  نشاط المجموعة في الفيديو انطلاقاً من فكرة أن   كنموذج أساس لحل مشكلة التعرف على  هذا النموذج  تم اختيار
Swin Transformer  [7]  خط أساس بسيط ولكنه قوي للدراسة المستقبلية. توفر هندسته المعمارية المبتكرة،   ممكن اعتباره

في فهم الفيديو. إن كفاءة النموذج في التعامل مع   اً جديد  اً للتمثيل الزماني والمكاني، منظور   المزاحةالتي تستفيد من النوافذ  
لتطوير البحث في مجالات   جيدة جداً أطوال الفيديو المختلفة وقدرته على التكيف مع مهام تحليل الفيديو المختلفة تجعله أداة  

 مثل التعرف على الإجراءات وتصنيف الفيديو.  
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   Video Swin Transformerنموذج  .2.4

 مقدمة:  .1.2.4

  حيث شهد  النجاح الكبير الذي حققته محولات الصور إلى دراسة البنى القائمة على المحولات لمهام التعرف على الفيديوأدى  
الخالصة دقة قصوى في    Transformerحققت بنية    إذ،  Transformersإلى    CNNsفي النمذجة من    مجتمع الرؤية تحولاً 

بشكل    الرقعاء جميع نماذج الفيديو هذه على طبقات المحولات التي تربط  تم بن  ولكن  ،معايير التعرف على الفيديو الرئيسية
 عبر الأبعاد المكانية والزمانية. شامل

من خلال الاستفادة من    ز الاستقرائي للمحلية في محولات الفيديوإلى التحي    فقد دعى الباحثون ،    [7]  البحثية  في الورقة م ا  أ
ح أن تكون البكسلات الأقرب لبعضها البعض في  المحلية الزمانية المكانية المتأصلة في مقاطع الفيديو، حيث من المرج  

عن    اً دجي  الشاملالذاتي الزماني المكاني    الانتباهبسبب هذه الخاصية، يمكن تقريب    ،المسافة الزمانية المكانية أكثر ارتباطاً 
سرعة    -مما يؤدي إلى مقايضة دقة    .مع توفير كبير في الحساب وحجم النموذج،  حلياً الذاتي المحسوب م  الانتباهطريق  

المكانية والزمانية. يتم تحقيق    التحليل للعواملحتى مع    الشاملج السابقة التي تحسب الانتباه الذاتي  بشكل أفضل مقارنة بالنهُ 
المصمم لمجال الصورة، مع الاستمرار في    Swin Transformer  [1]يف  بنية الفيديو المقترحة من خلال تكي  في  ة  المحلي  

دقة متطورة في مجموعة واسعة من معايير التعرف على  حقق هذا النهج  .  الاستفادة من قوة نماذج الصور المدربة مسبقاً 
 . الفيديو

 

 : SWIN التهيئة من النموذج المدرب مسبقا   .2.2.4

تم تدريبه مسبقاً على الذي  نموذج  التهيئتها بسهولة باستخدام    يمكن،  Swin Transformer  [1]لأن البنية مقتبسة من    نظراً 
 . ImageNet-21K مجموعة بيانات صور واسعة النطاق

لهما   Video Swin Transformersفي    البنية، فإن كتلتين فقط من كتل  [1]في    الأصلي  Swin Transformerبالمقارنة مع  
 .الموضع النسبي وانحيازاتة في المرحلة الأولى  أشكال مختلفة، طبقة التضمين الخطي  

ل  في إصدار الفيديو من المعلومات الزمنية )البعد الزمني( الموجودة ليشمل   token ، يتم تعديل رمز الإدخالSwin  المحو 
 C×96  ، وبالتالي يصبح شكل طبقة التضمين الخطية2رمز الإدخال إلى بُعد زمني قدره    توسيع  حيث يتم  في بيانات الفيديو.

  x4x3x24، لذلك سيكون حجم كل رمز إدخال  إطارين متتاليين معاً   اعتبار  يتم  وذلك لأنه  الأصلي.  Swin  [1]في    C ×48من
بدلًا     C×96  وهذا يعني أن طبقة التضمين الخطية يجب أن تستوعب رموز الإدخال الكبيرة هذه، ويصبح شكلها  (.96)

ب مسبقاً مرتين ثم يتم ضرب المصفوفة بأكملها ، يتم بتكرار الأوزان مباشرة في النموذج المُدر  هذاو الأصلي.    C ×48من
 للحفاظ على متوسط وتباين الإخراج دون تغيير.  0.5 بمقدار
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التي  عن حجم النافذة   M يعبر  حيث) الأصلي   Swin  [1]( في 2M-1, 2M-1)  هوشكل مصفوفة انحياز الموضع النسبي  
في    (،رقعة  M × Mتحوي   زمني  بعد  لوجود  نظراً  المصفوفة  لهذه  الجديد  البعد  يلكن  الفيديو  يمحول  أن                    كون جب 

(1-1, 2M-1, 2M-P2 )حيث P حيث تصبح النوافذ ثلاثية الأبعاد بحجم  هو البعد الزمني للنافذة ثلاثية الأبعاد 
 M × M × P  )في نسخة الفيديو من المحول )كما سيتم شرحها في الفقرات التالية . 

  P - 12داخل كل إطار، يتم ضرب المصفوفة في النموذج المُدرب مسبقاً بمقدارلجعل انحياز الموضع النسبي هو نفسه  
 لتهيئة. من أجل ا لمصفوفة انحياز الموضع النسبي ( P-1, 2M-1, 2M-12)  الشكلمرة للحصول على 

 
تم إيجاد أن معدل التعل م للعمود الفقري للنموذج يجب أن يكون ،  ImageNet-21Kباستخدام نموذج تم تدريبه مسبقًا على  

 من معدل التعل م للرأس، الذي تتم تهيئته بشكل عشوائي.  (×0.1أصغر )على سبيل المثال 
ببطء أثناء ملاءمة مدخلات الفيديو الجديد، مما يؤدي   ونتيجة لذلك، ينسى العمود الفقري المعل مات والبيانات المدربة مسبقاً 

بة  إلى تعميم أفضل. تشير هذه الملاحظة إلى اتجاه لمزيد من الدراسة حول كيفية الاستفادة بشكل أفضل من الأوزان المدر  
 . مسبقاً 

 

 : Video Swinالبنية العامة لنموذج  .3.2.4

(. يتم تعريف فيديو الإدخال على أنه  T-Swin، والذي يوضح نسخته الصغيرة ) 22الشكل  يظهر الهيكل العام المقترح في
 بكسل. H × W×  3 إطار يحتوي كل منها على Tيتألف من أي ، T × H × W ×3 بحجم

 . token أنهاك 2×   4 ×  4 × 3 مع كل رقعة ثلاثية الأبعاد بحجم يتم التعامل،  Video Swin Transformer [7]في 
𝑊)   نتجتُ   D patch partitioning3وبالتالي، فإن طبقة  

4
 ×𝐻

4
 ×   𝑇

2
  )tokens    ثلاثي الأبعاد، حيث كلtoken    يتم  96ببعد .

 . Cإلى بُعد يُشار إليه ب  tokenكل بعد ذلك تطبيق طبقة تضمين خطية لإسقاط ميزات 
الأصلي بصرامة والتي تتكون من   winS  [1]يسمح باتباع البنية الهرمية لمحول    على طول البعد الزمنيختزال  الاإن عدم  

من    (Swinفقرات المحول  )كما شرحنا في    patch mergingفي طبقة   )2× (بمقدارأربع مراحل وتقوم بالاختزال المكاني  
من الرقع المتجاورة مكانياً وتطبق طبقة   )2 × 2(من  مؤلفة ميزات كل مجموعة patch mergingطبقة  سلسلتُ كل مرحلة. 

 خطية لإسقاط الميزات إلى بعد يساوي نصف أبعادها.  
، والذي تم إنشاؤه عن طريق استبدال وحدة الانتباه  Video Swin Transformerة هو كتلة  نيالب  هذه  المكون الرئيسي في

القياسية بوحدة الانتباه الذاتي متعددة الرؤوس المستندة إلى النافذة   Transformer  ( في طبقةMSAالذاتي متعددة الرؤوس )
 الحفاظ على المكونات الأخرى دون تغيير.  عم )MSA-3D(S)W( وتسمى ثلاثية الأبعاد
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1.3.2.4. Window based MSA Module 3D Shifted 

 من خلال تقديم التحيز الاستقرائي المحلي إلى وحدة الانتباه الذاتي، والتي تبين لاحقاً   Swin Transformer  [1]تم اتباع  
 الة في التعرف على الفيديو.أنها فع  

 
o على النوافذ ثلاثية الأبعاد غير المتداخلةالقائم  الرؤوس الذاتي المتعدد الانتباه: 

ف على الصور.  في التعر   متداخلة أنها ذات كفاءةالثنائية الأبعاد غير النوافذ أثبتت آليات الانتباه الذاتي متعدد الرؤوس في 
 الفيديو.يتم توسيع هذا التصميم بشكل مباشر لمعالجة مدخلات  هنا

للنافذة ثلاثية الأبعاد، يتم    P × M × Mالثلاثية الأبعاد وحجم    tokensمن     W ′× H ′T ×′بالنظر إلى فيديو مؤلف من  
⌉الدخل إلى  tokens  تقسيم  يتم  أي  النوافذ لتقسيم الفيديو المدخل بالتساوي بطريقة غير متداخلة.  ترتيب

𝑇′

𝑃
⌉ × ⌈

𝐻′

𝑀
⌉ × ⌈

𝑊′

𝑀
⌉      

 النوافذ الثلاثية الأبعاد غير المتداخلة. من 
 

o  المُزاحة: النوافذ ثلاثية الأبعاد 
لتطبيق آلية الانتباه الذاتي متعددة الرؤوس داخل كل نافذة ثلاثية الأبعاد غير متداخلة، هناك نقص في الاتصالات   نظراً 

 لبنية.لتمثيل العبر النوافذ المختلفة، مما قد يحد من قوة  
آلية   تم توسيع  المزاحةوبالتالي،  الأبعاد  ثنائية  تقديم   Swin Transformer  [1]لـ    النوافذ  الأبعاد بغرض  نوافذ ثلاثية  إلى 

 اتصالات عبر النوافذ مع الحفاظ على الحساب الفعال للانتباه الذاتي المستند إلى النوافذ غير المتداخلة. 
للنافذة ثلاثية الأبعاد،    P × M × Mالثلاثية الأبعاد وحجم    tokensمن ال     W ′× H ′T ×′بالنظر إلى فيديو مؤلف من  

ستراتيجية تقسيم النافذة العادية التي تم ذكرها في الفقرة اتستخدم وحدة الانتباه الذاتي في الطبقة الأولى  ،  لطبقتين متتاليتين
 السابقة.  

نية والارتفاع والعرض م النافذة على طول المحاور الزميالذاتي في الطبقة الثانية، يتم إزاحة ترتيب تقس  الانتباهبالنسبة لوحدة  و 
)  tokens بمقدار

𝑃

2
,
𝑀

2
 ,

𝑀

2
 من وحدة الانتباه الذاتي للطبقة السابقة.   (

 Tiny [7] بنسخته   Video Swin Transformerالهيكل العام لبنية نموذج  22الشكل 
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بنى تت   𝑙 بما أن الطبقة  . 4×4×4و  ه  في المثال  ، وحجم النافذة8×8×8حجم الإدخال هو    ،مثال توضيحي 23الشكل  في  
يتم إزاحة النوافذ  حيث   ، 𝑙 1 +بالنسبة للطبقة    .8=2×2×2هو    𝑙الطبقة  منتظم، فإن عدد النوافذ في  تقسيم النوافذ بشكل  

)    = )2,2,2( بمقدار
𝑃

2
,
𝑀

2
 ,

𝑀

2
. على الرغم من زيادة عدد النوافذ، يمكن اتباع حساب 27=  3× 3×3يصبح عدد النوافذ   (

ل الدُفعات الفعال في   .8بحيث يبقى العدد النهائي من النوافذ للحساب عدادات الإزاحة لإ  Swin  [1]محو 
 كـالتالي:   win SVideo، يتم حساب كتلتين متتاليتين من محولنافذة المزاحةباستخدام نهج تقسيم ال

 
𝑧̂𝑙 = 3𝐷𝑊 − 𝑀𝑆𝐴 (𝐿𝑁(𝑧𝑙−1)) + 𝑧𝑙−1  

𝑧𝑙 = 𝐹𝐹𝑁 (𝐿𝑁(𝑧̂𝑙)) + 𝑧̂𝑙  
𝑧̂𝑙+1 = 3𝐷𝑆𝑊 − 𝑀𝑆𝐴 (𝐿𝑁(𝑧𝑙)) + 𝑧𝑙 

𝑧𝑙+1 = 𝐹𝐹𝑁 (𝐿𝑁(𝑧̂𝑙+1)) + 𝑧̂𝑙+1 
 

 على التوالي،  ، 𝑙 للكتلة FFN والوحدة MSA-3DW وحدةالإلى ميزات إخراج  في المعادلات السابقة 𝑧𝑙و 𝑧̂𝑙حيث تشير 
الذاتي متعدد الرؤوس المستند إلى النوافذ ثلاثية الأبعاد باستخدام تقسيم   الانتباهإلى    MSA-DSW3و    MSA-DW3تشير  

      وحدةالإلى ميزات إخراج  في المعادلات السابقة    𝑧𝑙+1و  𝑧̂𝑙+1تشير ، وبالتالي  ، على التواليوالمزاحةالنوافذ العادية  
 MSA-WS3D  والوحدة  FFN  للكتلة  𝑙 +  . على التوالي،  1
 

 
 [7]  مثال توضيحي للنوافذ المزاحة ثلاثية الأبعاد 23الشكل 

 
 

o :انحياز الموضع النسبي ثلاثي الأبعاد 
B  موضعي نسبي  انحيازأظهرت العديد من الأعمال السابقة أنه قد يكون من المفيد تضمين   ∈  RP2×M2×M2

لكل رأس    
 :الذاتي الانتباهفي حساب 

Attention(Q,K, V) = softmax ( 
Q K𝑇

√d
 + B) V 

,Q حيث   K, V ∈ RPM2×d   هي مصفوفات الاستعلام والمفتاح والقيمة  ،d  2، ووالمفتاحالاستعلام    ميزات  هو بُعدPM   هو
  .عدد الرموز المميزة في نافذة ثلاثية الأبعاد
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   : لنموذجا إصدارات .4.2.4

غرار تقديم  transformer winS [1]  على  تم  من  ةأربع،  مختلفة  هي    Video Swin Transformer  النموذج  إصدارات 
 :كالتالي

 
                                   Swin-T: C = 96,   layer numbers= {2, 2, 6, 2} 

Swin-S: C = 96,   layer numbers= {2, 2, 18, 2} 
Swin-B: C = 128, layer numbers= {2, 2, 18, 2} 
Swin-L: C = 192, layer numbers= {2, 2, 18, 2} 

 
 .من النموذج في المرحلة الأولى التضمينشعاع  بعدإلى  Cحيث تشير 

النموذج الأساسي والتعقيد الحسابي، على  من    (×  2× و    1× ،    0.5× ،    0.25)هذه الإصدارات الأربعة هي   حجم 
 التوالي. 

 . اً افتراضي =M 7و  P= 8يتم ضبط حجم النافذة على 
  α=4على  MLP، ويتم تعيين طبقة التوسيع لكل =d 32لكل رأس هو  𝑞عد الاستعلام  بُ 

 

 : Video Swinنموذج  نتائج  .5.2.4

أداءً قوياً في مهام الت عرف على الفيديو الخاصة بالت عرف على الإجراءات   [7]في هذه الورقة البحثية    يُظهر النهج المقترح
  Something-Somethingوالنمذجة الزمنية على    Kinetics-400/Kinetics-600  وذلك على مجموعات بيانات،  الفردية

v2 (بـ  التي يشار لهاSSv2). 
 %85.9و    Kinetics-400على بيانات    top-1 accuracy%  84.9الفيديو، تم تحقيق    الإجراء في بالنسبة للتعرف على  

1 accuracy-top    600على بيانات-Kinetics  في    بذلك قليلًا على النتائج الحديثة السابقة  تفوق   حيثViViT [38]    
مليون معل مة لـ   647.5مقابل    Swin-Lفي نسخة النموذج  مليون معل مة    200.0)، وذلك بحجم نموذج أصغر    0.1بمقدار  

ViViT-H)  ومجموعة بيانات أصغر للتدريب المسبق(ImageNet-21K  مقابلJFT-300M). 
نقطة   0.9قدار  وهو تحسن بم  top-1 accuracy  %69.6على    النموذج  حصل فقد  ،  SSv2بالنسبة للنمذجة الزمنية على  

 . TMVi [39] ب مقارنة
 

الدراسات على  أحدث ما توصلت إليه  مع   Transformer  Video Swinمقارنة نتائج نموذج  1الجدول    نستعرض في
معطيات الجدول  حيث  .   Kinetics-600مجموعة  "يفي    تبلغ   أكبر  مكانية  دقة   يستخدم  النموذج  أن  إلى"  ↑384شير 

 Giga، الوحدات المستخدمة هي  ةمكانيال  اتقتصاصعدد الا×    ةزمنيالطع  امقال  عدد" إلى  viewsتشير "و ،  384×384
 : على التوالي  Paramو  FLOPsلـ  Mega (610)و ،(910)
 
 



53 
 

 

Param FLOPs Views Top-5 Top-1 Pretrain Method 
59.9 234 10 × 3 95.1 81.8 - SlowFast R101+NL 
11.0 48 10  ×3 95.5 81.9 - X3D XL 
52.9 236 5 × 1 96.3 83.8 - MViT-B-24, 32×3 
121.4 1703 1 × 3 96 82.4 ImageNet-21K TimeSformer-HR 
310.8 3992 4 × 3 95.7 83.0 ImageNet-21K ViViT-L/16x2 320 
647.5 8316 4  ×3 96.5 85.8 JFT-300M ViViT-H/16x2 
88.1 282 4 × 3 96.4 83.8 ImageNet-21K Swin-B    
200.0 2107 4 × 3 97.1 85.9 ImageNet-21K Swin-L (384↑) 

 

 kinetics-600  [7]على مجموعة معطيات  Video Swin Transformerمقارنة نتائج نموذج  1الجدول 

 

 

ي حققها في مجموعات توالنتائج ال  بشكل معمق  في هذا العمل  النموذج الأساسي الذي نستند إليه  بنية  بعد أن تم استعراض
سيتم   ،لاستخدامه لحل مشكلة التعرف على النشاط الجماعي في الفيديو  اً ف على الإجراء والتي كانت حافز معطيات التعر  

 النموذج المقترح لحل مسألة بحثنا. بنيةوشرح استعراض 
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 النموذج المقترح:  .3.4
 

 :في الفيديو لحل مشكلة الت عرف على نشاط المجموعة موافقال بالشكلبنية النموذج الذي تم تصميمه  24الشكل يبين 

 

 
 بنية نموذج نهجنا المقترح 24الشكل 

 

 مراحل تنجيز النموذج:  .1.3.4

 التي تم تدريب النموذج المقترح عليها وإجراء الاختبارات.  Volleyball [2]في هذا البحث تم استخدام مجموعة المعطيات 

 المعالجة المسبقة للبيانات: .1
نتطرق إلى شرحها بالتفصيل في  س) Google Drive التي تم تحميلها إلى  Volleyball [2] مجموعة المعطيات زتجهي •

 .بشكل يناسب دخل النموذجللمعطيات الموافقة   التنويطملفات الفصل القادم(، وذلك بإعادة هيكلة 

الدفعة   الكل  (،  64تساوي    24الشكل  في    N  أن  أي)  64يتم استخدام حجم  الفيديو  عند  المستخدمة  ية  عدد إطارات 
 . RGBتشير إلى العمق المعب ر عن  3تشير إلى أبعاد الصورة المكانية،  H,W، 32هو  الإدخال إلى النموذج
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التدريب   • يتم تمرير معطيات  فيديو  أجل كل  البياناتمن  سلسلة من  وهو عبارة عن    data pipeline  عبر مسار 
خطوات المعالجة المسبقة المطبقة على بيانات الفيديو قبل تغذيتها في الشبكة العصبية للتدريب. وفيما يلي شرح كل 

  خطوة:
 

 : Sample Framesعيناتالأخذ 
  16يعني أن كل مقطع سيحتوي على    clip_len=16  اخترنا  يثحب  تيار الإطارات من الفيديو.تتعلق هذه الخطوة باخ

الإطاراتل   frame_interval=2و.  إطاراً  بين  التباعد  الحمل  ضبط  لتقليل  الزمني  الاختزال  أشكال  ، وهو شكل من 
 التدريبية.تم أخذ مقطع واحد من كل فيديو للمجموعة يأنه  أي num_clips=1 والحسابي. 

 
 :Raw Frame Decode الإطار الخام ترميز

 .الإطارات الأولية المستخرجة من مقاطع الفيديو إلى تنسيق يمكن معالجته بواسطة النموذج ترميزيتم 
 

 : Resizeتغيير الحجم 
بكسل مع الحفاظ على نسبة   256تضمن خطوة تغيير الحجم هذه أن يتم تغيير حجم الجانب الأقصر من الإطار إلى  

 . الاقتصاصذلك كخطوة تحضيرية قبل و  العرض إلى الارتفاع للإطارات
 

Random Resize Crop : 
يساعد النموذج على التعميم بشكل بعد تغيير الحجم، يتم أخذ جزء من الإطار بشكل عشوائي. يخدم هذا غرضين:  

 أفضل، ويقلل الأبعاد المكانية إلى حجم يمكن التحكم فيه للشبكة.
 

 : Resizeتغيير الحجم 
 بكسل.  224×  224إلى حجم ثابت يبلغ  يتم تغيير حجم الإطارات التي تم اقتصاصها عشوائياً 

 
 : Normalize تنظيم

(. تقوم هذه الخطوة بضبط قيم RGBباستخدام القيم المتوسطة والقياسية المتوفرة لكل قناة ألوان )  التنظيميتم تطبيق  
. ويساعد ذلك في تسريع التدريب من خلال 1وانحراف معياري    0البكسل بحيث يكون لمجموعة البيانات متوسط  

 توفير الاستقرار الرقمي. 
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 :Format Shapeتنسيق شكل الإدخال 
' يعني  input_format='NCTHWللشبكة العصبية.  الإدخال ليكون مناسباً  tensorالخطوة بتنسيق شكل  تقوم هذه

في   البيانات  تشكيل  سيتم  القنوات،    tensorأنه  المقاطع،  )عدد  تقابل  الزمني  بأبعاد  الارتفاع،  )الإطارات(البعد   ،
 العرض(.  

 
  موحد وجاهزيحول بيانات الفيديو الأولية إلى تنسيق    ،للمعالجة المسبقة للبيانات  شاملاً   مساراً   تشكل هذه الخطوات معاً 

سق، ومعزز لتحسين التعميم،  هذا أن تكون بيانات الإدخال بتنسيق مت  المسار  لتدريب نموذج التعلم العميق. ويضمن  
 وموحد لتسهيل التدريب الفعال.

 
 هو: 24الشكل   ومما سبق يتضح أن دخل النموذج الموضح في  •

 
N × 3 × 16 × H’ × W’= 64  × 3 × 16 × 224 × 224 

 

 :استخراج الميزات .2

، وهو العمود إلى البعد الزمني  Swin  [1]  نموذج  القائم على توسيع  Video Swin transformer  [7]تطرقنا إلى شرح النموذج  
ن من    Swin Baseسخته الأساسية  بن  24الشكل  في    نفي عملنا والمبي    الفقري المستخدم كون يحيث  مراحل أساسية    4المكو 

 في المرحلة الأولى كما يلي: Cالتضمين أشعة وبعد  في كل مرحلة   Video Swinمحول عدد كتل

Swin-B: C = 128, layer numbers= {2, 2, 18, 2} 
 

لها بالنمذجة على   ما يسمح  ذاوه  (.HxWxCالقنوات )يشار إليها بـ    وبعدتعمل كل كتلة على خرائط الميزات بدقة محددة  
بالشكل  استخراج الميزات البصرية  يتم  حيث    الة في التعامل مع الأبعاد العالية لبيانات الفيديو.مستويات مختلفة وتكون فع  

 التالي: 

  المرورومن خلال  ثلاثي الأبعاد رمزاً  8 × 56×  56 لتقسيم إلى رقع ثلاثية الأبعادالإدخال بعد مرحلة ا عدد رموز  يصبح 
،  من المقطع المدخل لميزات المستخرجةممثلًا لالإخراج من أجل عينة فيديو واحدة  tensorصبح جميع مراحل النموذج يب

 . 1024، وكل عنصر في تلك الخريطة له عمق 8 لها زمنيوالبعد ال  7×  7ببعد مكانية المعالم الخريطة  صبححيث ت

العمق يزداد  و على الترتيب،  (  7×    7،  14×    14،  28×    28،  56×    56)الأربعة  الأبعاد المكانية خلال المراحل  تتناقص  
 .عند المرور بمراحل النموذج
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 التصنيف:  .3

( N, 8)  أبعاده  tensorالنهائي  إلى رأس التصنيف بحيث يكون الخرج   من المرحلة السابقة  المستخرجةإدخال الميزات  يتم  
  .من أجل كل من الصفوف الثمانية لمجموعة المعطيات من الدخل عينة  كل  ل  class scoreيحوي على 

I3DHead    للتنظيم، وطبقة لبيانات الإدخال ثلاثية الأبعاد. يستخدم طبقة تسرب  النموذج هو رأس تصنيف مصمم  في 
 لتحسين النموذج أثناء التدريب. CrossEntropyLossمتصلة بالكامل للتصنيف، ويستخدم وظيفة 

   :24الشكل   المبينة في من الطبقات التاليةالمستخدمة تتألف شبكة التصنيف 

 

avg_pool:   ( إلى قيمة واحدة )متوسط جميع  8،  7،  7إلى تقليل كل خريطة ميزات )  وفق القيمة المتوسطة التجميعيؤدي
 (. 1، 1،  1مما يقلل بشكل فعال الأبعاد إلى ) القيم في خريطة المعالم(،

 

Dropout:   عند كل تحديث أثناء وقت   0عبارة عن تقنية تنظيم تقوم بشكل عشوائي بتعيين جزء من وحدات الإدخال إلى
من خلال ضمان أن النموذج لا يعتمد بشكل كبير على أي خلية عصبية    الملاءمةمما يساعد على منع الإفراط في  ،  التدريب

 بشكل أفضل. هواحدة ويمكنه تعميم

 

[. يؤدي  N, in_channels[ إلى ]N, in_channels, 1, 1, 1من ] tensor  يتم بعد ذلك إعادة تشكيل  إعادة التشكيل:
،  1024والتي تساوي    in_channelsبحيث يتم تمثيل كل مثال في الدفعة بمتجه واحد بطول    tensorهذا إلى تسطيح  
يمثل   1024  ببعد  متجهيعبر عنه بفي الدفعة    مقطع فيديو  للطبقة المتصلة بالكامل. الآن، كل   تحضيروذلك من أجل ال

 الميزات المستخرجة. 

 

  (، وهو تحويل خطي.fc_clsالمسطح عبر طبقة متصلة بالكامل )  tensor يتم تمرير :fc_cls الطبقة المتصلة بالكامل
[، حيث N, num_classes[ إلى ]N, in_channelsمن ]  tensorتقوم الطبقة المتصلة بالكامل بتحويل

num_classes  تقوم الطبقة الأخيرة بإخراج احتمالات وبذلك . (هذا في عملنا 8) في مهمة التصنيف الصفوفهو عدد
بناءً على الميزات المكانية والزمانية  تنبؤ الشبكة بالإجراء الذي يحدث في الفيديو تمث ل، والتي الثمانية اتالإجراء صفوف

  هذه الخطوة هي المكان الذي يحدث فيه التصنيف الفعلي. .مهاالتي تم تعل  
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   : تفاصيل التنفيذ .2.3.4

ن   • ن    AdamWتم استخدام مُحس   اقًا مع  الذي يطبق تناقص الوزن بطريقة أكثر اتس  Adamهو أحد أشكال مُحس  
 .L2 regularizationالهدف الأصلي المتمثل في 

ن. يتحكم في حجم الخطوة في تحديث الأوزان.وهو    lr=0.0003 معدل التعلم •  معدل التعلم الأولي للمُحس 
، مما لا يشجع الأوزان الكبيرة في النموذج لمنع L2يضيف هذا عقوبة  ،Weight Decay :0.05 تناقص الوزن  •

 .المُلاءمة الزَّائدة
وتدعم   ،PyTorchعبارة عن مجموعة أدوات مفتوحة المصدر تعتمد على   والتي هيMMAction تم استخدام   •

 action recognition  ،skeleton based action  المهام التالية:  العديد من نماذج فهم الفيديو، بما في ذلك
recognition ،spatial-temporal action detection و action localization. 

 :الأساسيةعمود الفقري إعدادات نموذج ال •
 (4 ,4 ,2): لرقع الثلاثية الأبعادحجم ا ✓
 128: الأساسيةفي المرحلة الأولى للمحول بنسخته  بعد التضمين ✓
ل في كل مرحلة من مراحل النموذج من اليسار إلى  ✓   :ساسيةليمين بنسخته الأا عدد طبقات المحو 

[2, 2, 18, 2] 

 : لأساسيةليمين بنسخته ااس كتلة الانتباه في كل مرحلة من مراحل النموذج من اليسار إلى  و عدد رؤ  ✓
 [4, 8, 16, 32] 

 (7 ,7 ,8)حجم النافذة الثلاثية الأبعاد :  ✓
✓ mlp_ratio=4.0 

 الأساسية: إعدادات نموذج رأس التصنيف •
 1024: عدد قنوات الإدخال لهذه الطبقة   ✓
 8عدد الصفوف:   ✓
✓ dropout_ratio: 0.5  

 

 أسباب اختيار النموذج وتوقع نجاحه:  .4.4
لاستخراج الميزات الزمانية المكانية من   Video Swin Transformer [7]يمكن أن يؤدي استخدام محول فيديو قوي مثل 

حيث يمكنه   بيانات الفيديو إلى التقاط علاقات هرمية في كل من المكان والزمان، وهو أمر مهم لأنشطة المجموعة المعقدة.
الذاتي وذلك لأن    الانتباهمختلفة من  تعلم التقاط كل من التفاعلات داخل المجموعة وبين المجموعات باستخدام مستويات  

المرحلة الأولى لديها أصغر حجم نافذة وأعلى  فمختلفة.    patchالنموذج يتكون من أربع مراحل، كل منها بحجم نافذة ودقة  
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الأعلى للرقع  الحجم الأصغر للنافذة والدقة    يسمح ،رقعة، بينما المرحلة الأخيرة لديها أكبر حجم نافذة وأدنى دقة للرقعةدقة لل
، كما  في المرحلة الأولى للنموذج بالتركيز على التفاصيل المحلية داخل كل مجموعة، مثل الإجراءات والوضعيات الفردية

الحجم الأكبر للنافذة والدقة الأدنى للرقع في المرحلة الأخيرة بالتقاط سياق عام عبر مجموعات مختلفة، مثل أنشطة    يسمح
ــلة ـ وفر المراحل المتوسطة توازناً المجموعات والعلاقات. ت  بين المعلومات المحلية والشام 

 

 خاتمة .5.4
  وقمنا ببيان    Video Swin Transformer  [7]بالتفصيل    في بحثناالمستخدم  تحدثنا في هذا الفصل عن النموذج الأساسي  

ل على    يستفيد من  اً اقترحنا نموذج  لذلك  نماذج التعرف في الفيديو.  من  كثير  على   الأداء  في  وتفوقه  سرعته قدرة هذا المحو 
 المكانية الزمانية.  معلوماتال نمذجة

عملنا   في  استخدامه  كيفية  وكيفوبين ا  المستخدمة  المعطيات  مجموعة  الخرج  ءملا   تمت  على  على  للحصول  الحل  مة 
 المطلوب.

 يانات والتجارب التي قمنا بها لاختبار قدرة النموذج المقترح في حل مشكلة التعرفسيتم في الفصل القادم شرح مجموعة الب
 على النشاط في المجموعة. 
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 : الاختبارات والنتائج خامسالفصل ال

 مقدمة  .1.5
الفصل سنتحدث عن مجموعة   البحث  معطياتالفي هذا  في    ،المستخدمة في هذا  قدمت  التي  الأعمال  حيث في جميع 

،  في هذا السياق  متاحة للجمهورال  للأنشطة الجماعية  موضوع الت عرف على نشاط المجموعة تم التطرق إلى مجموعتي بيانات
 . Activity Dataset  Collective [29]ومجموعة البيانات الجماعية Volleyball [2] مجموعة بيانات الكرة الطائرة  هما

لتدريب النموذج والاختبار والمقارنة مع الأعمال    Volleyball  [2]  مجموعة بيانات الكرة الطائرةالمقترح    نهجنانستخدم في  
إلى  .المشابهة التطرق  المسائل  معايير  وسيتم  من  النوع  هذا  في  المستخدمة  التدريب   ،التقييم  نتائج  سنستعرض  ثم  ومن 

 ليها.ع صول لح والاختبار التي تم ا

 

 : volleyball مستخدمةال  معطياتال مجموعة .2.5
شاركة في أنشطة المجموعة البشرية  بالمقارنة مع المعايير المتاحة لفهم الإجراءات الفردية، هناك عدد قليل من الموارد المُ 

مجموعات   جميع  تنتمي  للتعر  المعقدة.  الفيديو  البيانات  مقاطع  أو  المراقبة  فيديو  مقاطع  إلى  الجماعية  الأنشطة  على  ف 
 زها المتطلبات العملية لبناء أنظمة السلامة أو أنظمة التحليل الرياضي. الرياضية التي تحف  

  المعطياتجمع مجموعة  حيث تم  ،  [2] في    الكرة الطائرة قدمها إبراهيم وآخرون   معطياتمجموعة  تم استخدام    ،ي هذا العملف
مقطع    55من    تم انتقاؤها يدوياً   إطاراً   4830  تنويط  تمللكرة الطائرة المتاحة للجمهور.    YouTubeباستخدام مقاطع فيديو  

 .ةجماعي أنشطة 8لاعبين و  9 وسومفيديو مع 

تتضمن  إطاراً   41يبلغ طول كل مقطع   الجماعي  وسمالمتوفرة    الوسوم.  للاعبينو  النشاط  المحيطة    الفرديين  المربعات 
 ، والتي يتم توفيرها فقط للإطار الأوسط للمقطع. الخاصة بهمالفردية الإجراءات و

 في المقاطع.لبقية الإطارات  المحيطة للاعبين الفرديين المربعات بإضافةتوسيع مجموعة البيانات تم  [51]في الورقة 

(  Set  ،Spike  ،Pass  ،Winpoint)  خاصة بلعبة الكرة الطائرة  نشاط المجموعة على أربعة أنشطة رئيسية  وسومتحتوي قائمة  
لأنشطة المجموعة في    وسوم  ثمانعلى    مجموعة البيانات  تحتوي أي  والتي تنقسم إلى مجموعتين فرعيتين، اليسار واليمين،  

 ويشار لها كما يلي:  ،المجموع
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l-set, l-spike, l-pass, l-winpoint, r-set, r-spike, r-pass, r-winpoint 

 

 يمكن لكل لاعب تنفيذ أحد الإجراءات الفردية التسعة: و 

 

 لها بالأسماء التالية: والانتظار، ويشارالحجب، والحفر، والسقوط، والقفز، والتحرك، والإعداد، والارتفاع، والوقوف،  

blocking, digging, falling, jumping, moving, setting, spiking, standing and waiting. 

 

 : عام  شرح توضيحي تفصيلي .1.2.5

 ( 54...  1،  0بمعرفات فريدة ) ،كل فيديو مجلد خاص بهلمقطع فيديو.  55على   المعطياتتحتوي مجموعة  •
    .Giga byte 58 مجموعة المعطيات حجم •
  training  : 1 3 6  7 10 13 15  16  18 22  23  31  32 36 38 39  40 41  42التدريبمقاطع فيديو  •

48 50  52  53  54 
 validation :0 2 8  12  17 19 24 26  27 28  30  33  46  49  51مقاطع فيديو التحقق  •
 testing  :4 5  9 11 14  20  21  25  29 34 35 37 43 44 45  47فيديو الاختبار مقاطع •
    (29885/39  تتوافق مع الإطارات المشروحة )مثلاً مجلدات التي  الهناك مجموعة من    ،للفيديو  مجلد   داخل كل •

ط)الإطار    29885  الإطار  مجلد  ،39  رقم  فيديوتعني     41على    frame directory  مجلد إطار  يحتوي كل  .(المنو 
 . بعد الإطار الهدف( إطاراً  20 المستهدف،الإطار  المستهدف،قبل الإطار   إطار  20صورة )

  توضيحية للإطارات المحددة   تاوسوم ومعلوميحتوي على    annotations.txtعلى ملف    للفيديو  مجلد  يحتوي كل •
 ي الملف هو من الشكل: حيث كل سطر ف

{Frame ID} {Frame Activity Class} {Player Annotation} {Player Annotation}... 

هي Player Annotation  حيث أن كل  مع مربع محيط ضيق يحيط بكل لاعب  Player Annotationيتوافق  
 بالشكل التالي: 

{Action Class} X Y W H 

المقاطع في المجموع(. كل  8)  45  44 41  40 39 38 37 2هي:  1080×  1920مقاطع الفيديو بدقة  •
 . 720×   1280  الأخرى هي بدقة
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 : تطبيق ال  تفاصيل .2.2.5

 : هذا العملفي         

إطار    32حيث    مشاكل الحجوم التي تمت مواجهتهالتفادي بعض  كاملة وذلك    41بدلًا من    اً إطار   32استخدمنا   •
 إطارات.  10تم استخدام    Volleyballالتي قدمت مجموعة البيانات  [2]حيث في الورقة البحثية  كافي للمعالجة

المجمو   الوسوماستخدمنا   • بنشاط  الخاصة  الإحاطة  فقط  ةعالتوضيحية  إهمال معلومات مربعات  تم  أي   وسومو ، 
الفردية   الفيديو ككل  ،  للاعبينالنشاطات  المقترح في فهم  الحل  النموذج هو اختبار  الهدف من  من حيث حيث 
لاستنتاج النشاط    ،بشكل صريح  فردية كالأسلوب البشري )دون تفصيلات فردية وتجميع معلوماتالنشاط الجماعي،  

 . (الجماعي
إلى شكل يتوافق مع الشكل المتوقع من النموذج للقيام بعمليات    annotations  التنويطتم تحويل شكل ملفات    •

على مستوى الفيديو إلى أن تصبح على مستوى  بالأساس  التي هي   التنويطالتدريب والاختبار، كما تم تجميع ملفات  
 ملفات. 3ملف إلى   55)تدريب، تحقق، اختبار(، أي من  المعطياتتقسيم 

 

 :  المعطياتأمثلة من مجموعة  .3.2.5

 : المعطيات ةفي مجموع   كل صف فيالموجودة  الأمثلةعدد  2الجدول  يعرض

 

Group Activity Class No. of Instances Action Classes No. of Instances 
Right set 644 Waiting 3601 

Right spike 623 Setting 1332 
Right pass 801 Digging 2333 

Right winpoint 295 Falling 1241 
Left winpoint 367 Spiking 1216 

Left pass 826 Blocking 2458 
Left spike 642 Jumping 341 
Left set 633 Moving 5121 

  Standing 38696 
 

 volleyballعدد الأمثلة الموجودة من أجل كل صف في مجموعة المعطيات   2الجدول 
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في الجهة   set, spike, pass, winpointصوراً من مجموعة البيانات لكل من صفوف   26 الشكلو    25الشكل  يعرض
 اليمنى وفي الجهة اليسرى:

 

r-spike                                                                                r-set   

 

                     r-pass                                                    r-winpoint 

 

 

 صور من الصفوف اليمنى من مجموعة البيانات المستخدمة 25الشكل 
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               l-set                                                      l-spike 

 

           l-pass                                                       l-winpoint        

 

 

 

 

 

 البيانات المستخدمةصور من الصفوف اليسرى من مجموعة  26 الشكل
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 معايير التقييم:  .3.5
هناك العديد من المعايير والاعتبارات   ف تحت مسائل التصنيف،والتي تصن   عرف على نشاط المجموعة، عند تقييم مهام الت  

وذلك وفقاً  اتباعه في التقييمتوضيح لما تم  الرئيسية التي تستخدم عادة لتقييم فعالية ومتانة مثل هذه الأنظمة. وفيما يلي
 :لما ورد أيضا في الأبحاث المشابهة

  :Accuracyالدقة  .1.3.5

يتم تقديمها و يحدد فيها النظام نشاط المجموعة بشكل صحيح. ، حيث يقيس عدد المرات التي هو المقياس الأكثر وضوحاً و 
 لأنشطة المحددة بشكل صحيح من بين جميع الأنشطة.لكنسبة مئوية 

 : Confusion Matrixمصفوفة الإرباك   .2.3.5

عدد    i,jMحيث يمثل كل عنصر  N×Nببعد  M هي مصفوفةفئة،  N بلة التصنيف سأرباك متعددة الفئات لمصفوفة الإم
 . jتوقع أن تكون في الفئة تم الولكن  iفي الفئة  التي هيالحالات 

(: تمثل عدد الحالات التي تكون فيها الفئة المتوقعة مساوية للفئة الحقيقية، أي الإيجابيات الحقيقية i,iM) القطرية العناصر
 لكل فئة. 

  i: تمثل هذه الحالات المصنفة بشكل خاطئ، مما يشير إلى عدد مثيلات الفئة ( j≠iحيث  i,jM) العناصر خارج القطر
 .jالتي تم التنبؤ بها كفئة 

 الإرباك: الغرض من مصفوفة 

مدى   لأداء النموذج، مما يسمح بتقييم ليس فقط الدقة الإجمالية ولكن أيضاً  تفصيلياً   وفر حساباً ت تقييم أداء النموذج:
 . حدىئة على  جودة أداء النموذج لكل ف

ما يتم الخلط بينها وبين بعضها البعض، يساعد ذلك   التي غالباً  الصفوفمن خلال تحليل  تحديد التصنيفات الخاطئة:
 في فهم نقاط الضعف في النموذج ويمكن أن يوجه التحسينات في تدريب النماذج وهندسة الميزات.

في   أكثر بكثير من غيرها، فسيكون ذلك واضحاً  أمثلة تحتوي على الصفوفإذا كانت بعض عدم توازن الفئة: معالجة 
 . كيف قد تحتاج إلى تعديل النموذج أو بيانات التدريب الخاصة به لنارباك ويمكن أن يوضح مصفوفة الإ
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 النتائج:  .4.5
على    السابق، باستخدام النموذج المقترح الذي تم تقديمه في الفصل  سنعرض نتائج التجارب التي قمنا بها  الفقرة  هذه  في

 :النموذج من كتلتين رئيسيتين هما يتكون ، Volleyballشرحها مجموعة المعطيات التي تم 

Backbone: Video Swin Transformer 

Head : I3d 

الحالي هي من أجل نسخة   الوقت في اختباراتنا وجميع، Video Swin  [7]كما ذكرنا فإن النموذج الأساسي في بحثنا هو 
   Swin-Transformer Base  [1]  الصور المدرب مسبقاً   نموذجتمت تهيئته من  الذي    ، Video Swin Baseالنموذج  

 . ImageNet-21kعلى 

 

 النتائج التي تم الحصول عليها بتدريب رأس النموذج فقط: .1.4.5

النموذج فقط واستخدام الفي التجارب الأولى على   المقترح تم تدريب رأس  الفقري  النموذج  ب مسبقاً كمستخرج  المدر  عمود 
 . فقطسمات 

  Swinفقرة التهيئة من النموذج المدرب مسبقاً    في  في فصل النموذج المقترح،  video Swin  [7]كما ذكرنا في شرح النموذج  
 .)الخاص بالصور(، فإن نماذج الفيديو تم تهيئتها من نماذج الصور القوية المدربة مسبقاً على مجموعة معطيات كبيرة [1]

النموذج المذكورة التي تم استخدامها مهيئة مسبقاً من نسخة نموذج الصور المدرب على   وفق  ImageNet-22K نسخة 
 الجدول التالي: وفق  ،Kinetics 600حققة على مجموعة بيانات النتيجة المو م معدل التعل  

فئة. تقوم بعض الأوراق   21,841صورة مقسمة إلى  14,197,122على  ImageNet-21k مجموعة معطيات تحوي حيث )
 (ImageNet-22kبتجميع هذا وتسميته البحثية 

 

Backbone Pretrain Lr Schd spatial crop acc@1 acc@5 #params FLOPs 

Swin-B ImageNet-22K 30ep 224 84.0 96.5 88M 281.6G 

 

)مجموعة معطيات للتعر ف على الإجراء   kinetics600  استخدمنا أوزان النموذج المدرب مسبقاً على مجموعة المعطيات
 .أوزان الرأس فقط وتعديل الأوزان هذه  بتجميد التدريب وتمالفردي(. 
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 .  T4 GPUباستخدام وحدة معالجة الرسومات  colabفي بيئة  التدريب تم

 عينة.   2146يتم التدريب على  عصر تدريب، من أجل كل =45Epochs و = 64Batch sizeاختيار تم 

  لم يتعلم.عصر تدريب   45لكن النموذج بعد  50حيث أنه تم التجريب من أجل   عصر تدريب   45تم التوقف عند  

 : بيانات التدريب مجموعةعلى  تدريبال نتائج .1.1.4.5

عدد عصور  في الأشكال يبين  حيث .matplotlibمكتبة  تم استخدام  التدريب أثناء النظام أداء وتتبع الخطأ منحنيات لتوليد
 الأفقي    المحور علىالتدريب 

تدريبه على   أثناء النموذج أوزان تغيير بسبب وذلك الخطأ، منحنيات هبوط نلاحظ إذ الخسارةة دال   تغير 27الشكل يبين 
 مجموعة المعطيات.

 . 68%هيو  والتي وصلت إلى أعلى قيمة لها أثناء التدريبالدقة التي حققها النموذج تغيرات  ،28الشكل يبين 

 القيمة: ه في بداية العملية على  طوالذي تم ضب  ،أثناء التدريب معدل التعلم اتتغير  29الشكل يبين 

lr= 0.0003 . 

 

 
 تغيرات دال ة الخسارة أثناء تدريب رأس النموذج المقترح فقط  27الشكل 
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 تدريب الرأس فقط تغيرات دقة النموذج المقترح أثناء  28الشكل 

 

 

 
 تغيرات معدل التعلم للنموذج المقترح أثناء تدريب الرأس فقط  29الشكل 
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 :  تحققال بيانات مجموعة  على التجربة نتائج .2.1.4.5

إجراء الاختبار  أثناء عملية التدريب، حيث لم يتم  عصور 5بعد كل   التحقق بيانات اختبار للنموذج على مجموعة يتم إجراء
 زمن عت بنا إلى إيجاد حل وسطي للحصول على النتيجة وفق  د   colabاستخداموذلك بسبب قيود يفرضها  عصر    بعد كل

 .عينة 800ذلك من أجل   وجرى  الاستخدام المتاح.

 . %56.6والتي وصلت إلى الدقة التي حققها النموذج تغيرات ،  30الشكل  يبين

 

 

 

  صف عدد التنبؤات الصحيحة من أجل كل    حيث يتم بيان،  45  عصرالموافقة للمصفوفة الإرباك    31الشكل    في ً نبين أيضا
 التي يتم الخلط بينها.  الصفوفعلى حد سواء وما 

 تغيرات دقة اختبار النموذج المقترح بتدريب الرأس فقط  30الشكل 



70 
 

 

 

، على مستوى 32الشكل  على مستوى السطر للمصفوفة السابقة نحصل على الدقة المبينة في    استنظام  وبعد إجراء عملية
 73%.  وتصل إلىأعلى دقة  l-setيحقق الصف  حيث ،كل صف من الصفوف

حتى أن  ،أن صفوف الأنشطة اليسرى حققت دقة أعلى من صفوف الأنشطة اليمنى  32الشكل نلاحظ في هذه التجربة من 
  %53  بنسبة  l-winpointتم تصنيفه على أنه    r-winpointو    %45بنسبة    l-passتم تصنيفه على أنه    r-passصف  ال

 نسبة صف هم الفعلي.أعلى من بنسب  أي

  r-setطر هي لنظير الصف من الجهة الأخرى، مثال على ذلك  بالنسبة لباقي الأنشطة فإن ثان أعلى نسبة من أجل كل س
 . l-set% تعود إلى 13% وثان أعلى نسبة في سطره هي 56صن ف بشكل صحيح بنسبة 

يعود ذلك على الأغلب إلى أن عدد أمثلة الفئات اليسرى في بيانات التدريب أعلى من نظيرتها اليمنى من أجل كل نشاط 
 ذلك إلى معدلات تنبؤ أعلى لتلك الفئة لأن النموذج شاهد المزيد من الأمثلة عليها.حيث يؤدي 

كان بإمكانه التقاط الفروق الدقيقة بين الفئات التي يفتقدها    ذج أكثر تعقيدًا لمعرفة ما إذا و نم تجربةمن المفيد وبذلك نرى أنه 
 ، لذلك سيتم تجريب تدريب النموذج كاملًا بهدف استخراج ميزات أفضل. هذا النموذج

 النموذج بتدريب الرأس فقط مصفوفة الإرباك لاختبار  31الشكل 
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 تم الحصول عليها بتدريب النموذج كاملا :   النتائج التي .2.4.5

 : لتدريبا بياناتعلى مجموعة  التدريب نتائج .1.2.4.5

 .  A100 GPUباستخدام وحدة معالجة الرسومات   +Colab Proفي بيئة  التدريب تم

 عينة. 2146يتم التدريب على  عصر، من أجل كل =25Epochsو  = 64Batch sizeاختيار تم 

 . غيرات دقة تدريب النموذج المقترح بتدريب النموذج كاملاً ت 34الشكل يبين 

 والذي تم ضبطه في بداية العملية على القيمة:  ،رات معدل التعلم للنموذج أثناء تدريب النموذج كاملاً تغي  33الشكل يبين 

lr=  0.00003 و عمود الفقري من أجل ال lr=0.0003.من أجل رأس التصنيف 

 على مستوى السطر   normalizationمصفوفة إرباك النموذج المقنرح بعد إجراء  32الشكل 
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 بسبب وذلك الخطأ، منحنيات هبوط نلاحظ إذ، تغيرات دال ة الخسارة أثناء تدريب النموذج المقترح كاملاً  35الشكل يبين 
 تدريبه على مجموعة المعطيات.  أثناء النموذج أوزان تغيير

 

 

 

 تغيرات دقة تدريب النموذج المقترح بتدريب النموذج كامل 34الشكل 

 تغييرات معدل التعلم للنموذج أثناء تدريب النموذج كاملاً  33الشكل 
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 :  تحققال بياناتمجموعة  على التجربة نتائج  .2.2.4.5

 .أثناء عملية التدريب عصور 5بعد كل تحقق اختبار للنموذج على مجموعة ال يتم إجراء

 %. 83.8 وصلت إلىالدقة التي حققها النموذج والتي  تغيرات 36الشكل يبين 

 

 تغيرات دال ة الخسارة أثناء تدريب النموذج المقترح كاملاً  35الشكل 
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على حد    صفعدد التنبؤات الصحيحة من أجل كل    حيث يظهر  ،37الشكل    في  مصفوفة الإرباك الموافقة  نعرض أيضاً 
 التي يتم الخلط بينها.  الصفوفوما  ،سواء

 

 تغيرات دقة الاختبار للنموذج المقترح بتدريبه كاملاً   36الشكل 
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 بتدريب النموذج كاملاً على بيانات التحقق مصفوفة الإرباك لاختبار النموذج  37الشكل 

 

على مستوى كل    38الشكل  في  على مستوى السطر للمصفوفة السابقة نحصل على الدقة المبينة  ة استنظام  وبعد إجراء عملي
 90%.  وصلت إلى أعلى دقة  l-winpoint حقق الصف صف من الصفوف حيث
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 استنظامبتدريب النموذج كاملًا بعد إجراء  على بيانات التحقق مصفوفة الإرباك لاختبار النموذج 38الشكل 

 

 :  مجموعة بيانات الاختبار على التجربة نتائج .3.2.4.5

 %. 85.3عينة، الدقة التي حققها النموذج وصلت إلى    1240اختبار للنموذج على مجموعة الاختبار المؤلفة من    تم إجراء

  صف عدد التنبؤات الصحيحة من أجل كل    ، حيث يتم بيانلبيانات الاختبارمصفوفة الإرباك    39الشكل  في  نبين أيضا  
 التي يتم الخلط بينها.  الصفوفعلى حد سواء وما 
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 بتدريب النموذج كاملاً الاختبار مصفوفة الإرباك لاختبار النموذج على بيانات  39الشكل 

 

على مستوى كل    40الشكل    على الدقة المبينة فيعلى مستوى السطر للمصفوفة السابقة نحصل   وبعد إجراء عملية استنظام
 صف من الصفوف. 

ن الدقة بشكل ملحوظ عند تدريب النموذج كاملًا وذلك بسبب استخراج ميزات    40الشكل  نلاحظ من المصفوفة في   تحس 
 بشكل أفضل من مستخرج الميزات. 

   95%. أعلى دقة وتصل إلى يحقق  l-winpointالصف 

ثان أعلى نسبة في سطر كل منهما هي للجهة الأخرى من النشاط و   فإن   r-winpointو  l-winpointبالنسبة للصفين  
ذلك يعود إلى أن بعض مشاهد هذين الصفين تكون الكاميرا قريبة وبالتالي يحصل الخطأ في تمييز الجهة وليس في الخلط  

سطر هي للنظير من   أما باقي الأنشطة فلم تعد ثان أعلى دقة في كل  هذا النشاط بطبيعته.ز  مع غير أنشطة نظراً لتمي  
 الجهة الأخرى أي تم تمييز الجهات بشكل أفضل في هذه التجربة.

يحققان دقة جيدة والخطأ في أسطر هذه الصفوف موجود بنسب ضئيلة جداً وذلك لتمي ز   spikeو    winpointالنشاطين  
 حركات هذه الأنشطة.

يخطئ مع  r-pass ،r-passيخطئ مع  r-setلتالي: فإن الأخطاء بينهما هي بالشكل ا  passو  setبالنسبة للنشاطين 
r-set  ،l-set    يخطئ معl-pass    وl-pass    يخطئ معl-set    حيث ذلك بالنسبة لأعلى دقة تصنيف خاطئ في سطر
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لصعوبة تمييز النشاطين حيث في جميع الدراسات المشابهة ذكر أن هذين  ويعود ذلك    ،كل صف من الصفوف المذكورة
 قامت بدمجهما كما قمنا بذلك في التجربة التالية. SAM [41]كما أن  ، ي طبيعتهماالصفين متشابهان ف

بيانات  في  أكثر  أمثلتها  إلى أن عدد  يعود  اليمنى وذلك  أعلى من نظيرتها  دقة  اليسرى تحقق  الأنشطة  ما زالت صفوف 
 التدريب.

 

 
 بتدريب النموذج كاملًا بعد إجراء استنظام الاختبارمصفوفة الإرباك لاختبار النموذج على بيانات  40الشكل 

 

 :Volleyballعلى مجموعة معطيات   [42]و  [40] نتائج مقارنة النتيجة المحققة مع 3الجدول يعرض 

 

 عدد مقاطع التدريب  النموذج %الدقة 
94.4 Actor Transformer [40] 3493 
93.2 POGARS [42]   3493 + augmentation 
85.3 OURS 2146 

 

 POGARSو  actor transformerمقارنة النتيجة المحققة مع النموذج  3الجدول 
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في عملنا هذا نستخدم مستخرج   .pose, flow  وذلك من أجل الفرعين  HRNet , I3Dهما  عمودين فقريين    ا استخدمو   [40]في  
الموس  يستخدم مربعات الإحاطة المزودة من مج  [40]البحث  ميزات وحيد، كما أن   النسخة  البيانات إضافة إلى  عة موعة 

  بمربعات إحاطة لجميع الإطارات 

الوضعية وأ   [42]في   على معلومات  الاعتمدوا  المعلومات  المشهدسياقية  هملوا  فإن هذا    ،في  لنتيجة جيدة  ورغم تحقيقهم 
مثلًا ف  .حيث يكون لعناصر المشهد الأخرى دور أساسي في معرفة النشاط  ،في جميع الحالات  الأسلوب في الحل ليس فع الاً 

فإن نشاطي  عبور الشارع والمشي لهم وضعيات  Collective Activity Dataset [29]من الأمثلة في مجموعة معطيات 
ومن الأمثلة في الحياة اليومية:   .التي تهملها هكذا نماذجمثلًا  متماثلة للأشخاص ولكن الذي يفصلهما هو خطوط الطريق  

تكون  ف  ،يرفعون يديهم بغرض آخرالأشخاص الذين يرفعون لافتة وضعيات مماثلة لأشخاص  لدى  في المسيرات  نجد أنه  
جلوس مجموعة من الأشخاص تكون متشابهة ولكن ت  وضعيا  إنوكذلك ف  اللافتات في هذا السياق مهمة لتحديد النشاط

الأنشطة   تختلف  أن  أو  ممكن  المكان  يتحدثون باختلاف  أو  تلفاز  يشاهدون  مثلًا  المشهد،  في  أخرى  عناصر  أو    بوجود 
مكن القول أن هذه الأساليب ممكن أن تكون منحازة للتعرف على ي  ،ولذلك  .مثلة المشابهةوتطول الأ  يجتمعون في مكتب

مهم في معرفة النشاط الحاصل ولكن لا يمكن تعميمها على جميع   اً النشاط الرياضي كون الوضعيات البشرية تلعب دور 
بسبب عدم   Collective Activity Dataset [29]لذلك من المحتمل أن يكون عدم قيامهم باختبارات على  ،مسائل الحياة

 حالات.ال  هفعالية النموذج في هذ

بشكل أو بآخر واكتشاف قدرة هكذا نموذج على تحقيق نتائج جيدة في من أهداف حل نا عدم تخصيص المسألة  أن  حيث  
قات بين عناصر المشهد الزمانية المكانية التي يجب تحقيقها  موضوع أنشطة المجموعة كون بنيته الهرمية تسمح ببناء العلا

د وأعطى نتيجة ومن خلال هذه النتائج المقدمة نجد أن النموذج تعل م بشكل جي  الجماعي،  في مسائل الت عرف على النشاط  
 نيته الملائمة لمسألتنا. تعتبر واعدة وبالتحسينات التي سنقترحها ممكن أن يحقق نتائج ممتازة بطرق غير معقدة وذلك بفضل ب

تم الاستفادة من معلومات مربعات الإحاطة والمعلومات المكانية والإجراء الفردي لكل ممثل    [42]و    [40]في كلا المنهجين  
إثراء   يجعلأن    في نهجنا. حيث من الطبيعيالمستخدمة  في المشهد إضافة إلى النشاط الجماعي والتي هي المعلومة الوحيدة  

ى في هذا العمل لاكتشاف القوة التنبؤية للنموذج الهرمي لكن نسععلى النموذج  النموذج بمعلومات كثيرة محددة المسألة أسهل  
وتوفير مجموعات معطيات    البحث باتجاه جديد أقل تكلفةفي هذا الموضوع  مما يتيح للباحثين    ،بإجراءات المجموعة فقط

 اللازمة عليها. الوسوموضع من حيث جراء تجارب أكثر عمومية بأقل جهد أكثر لإ
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 : setو  pass الصفيندمج تدريب بعد ال بياناتعلى مجموعة  التدريب نتائج .4.2.4.5

توضيحية    وسوم  وجود  إلى  حيث تم التنويه في هذه الورقة، المعطياتمشكلة في مجموعة  إبراز    [41]ورد في الورقة البحثية  
هذه  أن تم العثور على حيث ". set" و"pass" هما Volleyballفي مجموعة معطيات  غير صحيحة بين إجراءين محددين

 الخاطئة تؤثر بشكل كبير على دقة تقييم النموذج.  الوسوم

لضمان  وذلك  واحد،  صف" في  set " و" pass " صف يدمج  هو لمعالجة هذه المشكلة،  الذي تم اقتراحه  التكيف المنهجي
المجموعة فقط من ملفات   وسوم وبما أن النهج المقترح في هذه الورقة يعتمد على    ذجهمو تدريب وتقييم أكثر موثوقية لنم

 المقترح.  ، دفعنا هذا إلى اتباع نهج مماثل من أجل عدالة المقارنة مع نهجهمالتنويط

فيندمج في عملنا هذا حيث تم   :وفقاً لهذا التعديل التنويطوتعديل ملفات ، المذكورين كما يلي الص 

o   الصف الجديد  r_set_pass   ناتج عن دمج الصفين r_set و .r_pass  
o   الصف الجديد  l_set_pass   ناتج عن دمج الصفين l_setو .l_pass  

 . 8بدل  6وبالتالي أصبح عدد صفوف النشاط الجماعي بعد الدمج هو 

 .  T4 GPUوحدة معالجة الرسومات  باستخدام  Pro Colab+ في بيئة  التدريب تم

 عينة.  2146يتم التدريب على  عصر ، من أجل كل  =40Epochsو  = 64Batch size اختيارتم 

 . set, passتغيرات دال ة الخسارة أثناء تدريب النموذج بعد دمج الصفين   41الشكل يبين 

   يبين  

  دقة حققها النموذج وصلت أعلى حيث set,passتدريب النموذج بعد دمج الصفين تغيرات الدقة أثناء  42الشكل 
93% . 
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 ر معدل التعلم أثناء التدريب والذي تم ضبطه في بداية العملية على القيمة: تغي   43الشكل يبين 

lr= 0.00003 و عمود الفقري من أجل ال lr=0.0003.من أجل رأس التصنيف 

 

 
 set, passتغيرات دال ة الخسارة أثناء تدريب النموذج بعد دمج الصفين    41الشكل 

 

 
 set,passتغيرات الدقة أثناء تدريب النموذج بعد دمج الصفين  42الشكل 
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 set,passتغيرات معد ل الت علم أثناء تدريب النموذج بعد دمج الصفين  43الشكل 

 

 

 

 : setو   pass الصفينبعد دمج تحقق ال بياناتمجموعة  على التجربة نتائج .5.2.4.5

 .أثناء عملية التدريب عصور 5بعد كل   validation اختبار للنموذج على مجموعة ال يتم إجراء

 . %91 وصلت إلىالدقة التي حققها النموذج والتي  تغيرات ،44الشكل يبين 
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 set,passتغيرات الدقة أثناء اختبار النموذج بعد دمج الصفين   44الشكل 

 

  صف من أجل كل  عدد التنبؤات الصحيحة    ، حيث يتم بيان 40للعصرالموافقة    مصفوفة الإرباك    45الشكل  في  نبين أيضا  
 التي يتم الخلط بينها.  الصفوفعلى حد سواء وما 

 

 
 passو setبعد دمج على بيانات التحقق مصفوفة الإرباك لاختبار النموذج  45الشكل 
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على مستوى كل    46الشكل    في  مستوى السطر للمصفوفة السابقة نحصل على الدقة المبينة  على عملية استنظاموبعد إجراء  
 . فصف من الصفو 

 

 
   استنظاموإجراء  passو setبعد دمج  على بيانات التحقق مصفوفة الإرباك لاختبار النموذج 46الشكل 

 

 :  الاختبارمجموعة بيانات  على التجربة نتائج .6.2.4.5

 %. 93عينة، الدقة التي حققها النموذج وصلت إلى  1240اختبار للنموذج على مجموعة الاختبار المؤلفة من  تم إجراء

  صف عدد التنبؤات الصحيحة من أجل كل    ، حيث يتم بيانارلبيانات الاختبمصفوفة الإرباك    47الشكل    فينبين أيضا  
 التي يتم الخلط بينها.  الصفوفعلى حد سواء وما 
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 passو setبعد دمج  على بيانت الاختبار مصفوفة الإرباك لاختبار النموذج 47الشكل 

 

على مستوى كل    48الشكل  على مستوى السطر للمصفوفة السابقة نحصل على الدقة المبينة في   وبعد إجراء عملية استنظام
 صف من الصفوف. 

ن دقة التصنيف الإجمالي ن دقة الصفوف التي تم دمجها وبالتالي تحس   ة والحصول على نتيجة واعدة من النموذج. نلاحظ تحس 

 

 
 وإجراء استنظام   passو setبعد دمج  الاختبارمصفوفة الإرباك لاختبار النموذج على بيانات  48الشكل 
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 :Volleyballعلى مجموعة المعطيات  SAM   [41]نتيجة نموذجمقارنة النتيجة المحققة مع  4الجدول يعرض 

 

 عدد مقاطع التدريب  النموذج % الدقة 
93.1 SAM [41] 3493 

93 OURS 2146 
 SAM [42]مقارنة النتيجة مع النموذج  4الجدول 

 

،  رغم استخدامنا بيانات تدريب أقل بسبب قيود الموارد  أي فرق بسيط جداً   %0.1بفارق    [41]نجد تفوق النهج المقترح في  
إطارات من فيديو الدخل وهذا يجعل النمذجة الزمنية ليست حقيقية بشكل كامل، أما   3وفي هذه الورقة نوهوا أنهم استخدموا 

م تزويدها من قبل إطار كما أن هذه الدراسة ذكرت أنها لا تستخدم مربعات الإحاطة التي يت  16تم استخدام    فقد  في عملنا
للتزويد بمربعات الإحاطة وإدخالها    جاهزة  ولكنهم في المرحلة الأولى من عملهم قاموا باستخدام خوارزمية كشف  التنويطملفات  

من النهج المقترح في هذه الورقة ومعتمد   يرأبسط بكث  نهجنا، أي بالنتيجة  بشكل أساسي  SAMإلى الكتلة التي تم اقتراحها  
وقادر على تحقيق نتيجة تعتبر   أي يأخذ معلومات المشهد كاملة وليس فقط مربعات الإحاطة  فيديو كدخلعلى إطارات ال

 . وواعدة منافسة

 

 خاتمة: .5.5
قدرة وجدنا في هذا الفصل نتائج نموذج التصنيف المقترح من أجل التنبؤ بالفئة الصحيحة للنشاط الجماعي حيث تبين أن  

، يؤدي ذلك إلى  اء مستخرج الميزات ضعيفإلى حد كبير على جودة ميزات الفيديو المستخرجة. إذا كان أد  تعتمد  هذه البنية
 .حيث أن تدريب النموذج بشكل كامل أي استخراج ميزات أقوى حسن من جودة التصنيف الإضرار بالنتائج النهائية.

 اً إطار   41أو زيادة عدد الإطارات )استخدام    ،x 384 384إلى    x 224 224من    يمكن للعوامل التالية من زيادة الدقة المكانية
ل تعتبر صغيرة ا  المعطياتأو زيادة    المتوفرة(     hyperparametersير ال  غي لحجم، أو المتابعة بتكونها نسبةً لتدريب محو 

  ، النموذج، لكن محدودية الموارد المتاحة التي حققها دقةالزيد من  تأن  video swin منمختلفة  إصداراتللنموذج واستخدام 
المدفوعة منه، آلت إلى  حتى مع استخدام النسخ     colabذي يتيحهلمحدودية الحجوم وكذلك محدودية الوقت ال  وذلك وفقاً 

   .صعوبة اختبار النموذج وفق جميع المقترحات

تحسين الميزات المستخرجة إذا تم تطبيقها بشكل دقيق، وبالتالي تؤدي إلى  أن    يمكنمقترحة  سنبين في الفصل القادم، أساليب  
. تحسين أداء النموذج في عملية التصنيف
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 والآفاق المستقبلية: الخاتمة سادسالفصل ال

 

 الخاتمة:  .1.6
البشريةالأ  أنواع  على  بالتعرف  البحث  هذا  في  قمنا الت عرف  ،نشطة  وأساليب  البشرية،  المجموعة  نشاط  عليها    وبالأخص 

  كما   تابع الانتباه،  وهو  فيه  الأساسي  التابع  وعلى   المحول  نموذجالشروحات عن    وقمنا بتقديم  العميق،  التعلم  م تقنياتاستخدبا
ل  على    وركزنا  الحاسوبية،   الرؤية   مجال  في   المحول  تطبيقات  ذكرنا  أننا كونه الأساس الذي يقوم عليه العمل   Swin   [1]محو 

 ملاءمةالمستخدم الذي يعتبر نموذج    الأساسي  النموذج  عن  شرحنا  ثم.  الصنعية  الرؤية  لتطبيقات  ملائمتهوتعرفنا على سبب  
Swin  وهو  في الصور إلى الفيديو ،Video Swin Transformer   [7]    لمهام التعرف على    واعداً   خياراً يعد  الذي تبي ن أنه

 وهي:  لعدة أسباب نشاط المجموعة نظراً 

الهرمي التمثيل  المحلية  ه  تم تصميم  حيث  ،تعلم  التفاعلات  بطريقة هرمية، وهو أمر مفيد بشكل خاص   والشاملةلالتقاط 
النمذجة الزمانية المكانية: يمكن لمحول الفيديو التقاط المعلومات المكانية والزمانية للفيديو و   ، للتعرف على نشاط المجموعة

ناميكيات الزمنية بشكل أكثر فعالية مقارنة  مما يسمح له بنمذجة الدي  عن طريق معالجة إطارات الإدخال بطريقة متسلسلة
  بالنماذج التي تعالج كل إطار بشكل مستقل.

وبيننا النتائج التي تم التوصل إليها،    Volleyball   [2]ثم شرحنا النموذج المقترح وكيفية استخدامه مع مجموعة المعطيات  
 .المستخدمة من مجموعة المعطيات موعة نشاط المج معلومة وسمباستخدام فقط 
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 الآفاق المستقبلية:  .2.6
 المقترحين الآتيين:  مكن العمل عليها مستقبلًا، نذكر منهايآفاق للتحسينات التي   عدة وفقاً للطرق المقترحة يوجد

 

 : 1المقترح  .1.2.6

  video Swin transformerأحدهما هو  ،الميزاتلاستخراج  عمودين فقريين  وذلك بحيث يتألف من    ، استخدام نهج ثنائي الدفق
المعطياتالمستخدم في عملنا   البصرية من مجموعة  الميزات  التوضيحية  والآخر  ،لاستخراج  التعليقات  باستخراج    يقوم 

captions  ،النهائيوبعد ذلك يتم تجميع هذه الميزات باستخدام آلية الانتباه لتصنيف المجموعة  من مجموعة المعطيات. 

 

 فيما يلي مخطط تفصيلي للنهج: 

1. Feature extraction: 

لاستخراج الميزات المكانية والزمانية من إطارات الفيديو.   video Swin Transformerاستخدام    :البصرية  اتميز ال  أ. استخراج
 .أي استخدام جزء مستخرج الميزات من هذا العمل

 التوضيحية.  التعليقاتب لاستخراج ميزات النص من م نموذج لغة مدر  اتخداسالتوضيحية:  ميزات التعليقاتاستخراج  ب.

 

2. combining Features  : 

والتعليق، من أجل الدمج متعدد الوسائط باستخدام   البصريةميزات  اللدمج       cross attentionالانتباه التقاطعي  استخدام
  البصريةميزات  الحيث تسمح هذه الآلية للنموذج بمعرفة العلاقات المختلفة بين  ،  آلية الانتباه متعدد الرؤوس من بنية المحولات

 . والتعليق

لتعليقات التوضيحية على شكل سلسلة  يتكون الإدخال لهذه الطبقة من تمثيل الفيديو كمجموعة من الميزات، بينما يتم تمثيل ا
 من الكلمات.

لمحاذاة الميزات المرئية مع الإدخال النصي، والعكس. التقاطعي  لدمج التمثيلات المرئية والنصية، يمكن استخدام الانتباه  
خدام الإدخال النصي  على وجه التحديد، يمكن استخدام الميزات المرئية كـ "مفاتيح" و "قيم" في آلية الانتباه، بينما يمكن است

كـ "استعلامات". ستقوم آلية الانتباه بعد ذلك بتقييم أهمية كل ميزة مرئية بناءً على ملاءمتها للإدخال النصي، والعكس. ثم  
 يتم دمج الميزات الموزونة لتشكيل تمثيل مشترك يلتقط العلاقة بين المدخلات المرئية والنصية. 

 النهائية. التصنيف ترك الناتج لمهاماستخدام التمثيل المشيتم بعد ذلك و 
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للجمع بين متجهين للتمثيل في المهام متعددة الوسائط، ويمكن أن يحسن    قوياً   أسلوباً ي  الانتباه التقاطعحيث بشكل عام، يعد  
 بشكل كبير دقة وأداء نماذج التعلم العميق لهذه المهام.

 

3. Classification: 

رأس التصنيف المستخدم في هذا العمل للتنبؤ بنشاط المجموعة    تدريببمجرد دمج الميزات باستخدام آلية الانتباه، يمكن  
 النهائي من شعاع الميزات الجديد.

نموذج التصنيف النهائي بمجموعة أكثر ثراءً من الميزات التي تلتقط كلًا من المظهر    تزويد يوفر ربط السمات المرئية واللغوية
المرئي والمعنى الدلالي للأنشطة. يمكن أن يؤدي ذلك إلى تحسين قدرة النموذج على التمييز بين الاختلافات الدقيقة بين 

 الإجراءات المتشابهة. 

 

 : 2المقترح  .2.2.6

 videoهذا العمل، عدم الاعتماد فقط على خرج الطبقة الأخيرة من مستخرج الميزات خدام النموذج الأساسي من تيمكن باس
Swin transformer ،    ن من مراحل( باستخدام كتلة انتباه   4ولكن يمكن دمج مخرجات مراحل مختلفة من النموذج )المكو 

 تقاطعي بهدف إغناء التمثيل النهائي قبل إدخاله إلى رأس التصنيف. 
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