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 الممخص
مكّف التقدّـ الكبير الحاصؿ في تقنيات الاستشعار عف بعد مف جعؿ حسّاسات الأقمار 
الصّناعيّة قادرة عمى التقاط صور عالية الوضوح والدّقّة وذات حزـ طيفيّة متعدّدة.  تحوي 
ىذه الصّور معمومات قيّمة يمكف استخداميا في تطبيقات معالجة الصّور في عدّة 

مختمفة، كتصنيؼ الغطاء اللأرضي واكتشاؼ التغيّرات والتحذير المبكّر مف مجالات 
الّا أفّ ىذه التّطبيقات وخصوصاً تمؾ التي تعتمد عمى تقنيات التّعمّـ العميؽ  الكوارث.

تواجو مشكمة الحاجة الكبيرة لموارد الحوسبة أثناء معالجة بياناتيا إضافةً الى الوقت الكبير 
تنفيذىا عمى النّظـ التّقميديّة، وىذه المشكمة تزداد سوءا لمتطبيقات التي المُستيمؾ عند 

تتطمب سرعة استجابة عالية. الأكثر مف ذلؾ وبسبب الازدياد الكبير في الصّور المُولّدة 
نعيّة أصبحت ىناؾ حاجة لوجود أنظمة قادرة عمى استيعاب عف طريؽ الاقمار الصّ 

لّدة وبنفس الوقت ليا القدرة عمى التّوسّع عند زيادة وتخزيف حجوـ ضخمة مف الصّور الموّ 
يدرس ىذا البحث استخداـ النّظـ فائقة الأداء ومنصّات البيانات الكبيرة   حجميا.

باستخداـ سبارؾ وىادووب واستثمارىا في معالجة صور الأقمار الصّناعيّة بمساعدة أُطر 
(، حيث تّـ العمؿ عمى Horovod, TensorFlowOnSparkعمؿ تفرّعيّة مُخصّصّة )

( كمثاؿٍ عمميٍّ وقُيّـ أداءُ النّظاـ في كؿّ مف U-Netنمّوذج تعمّـ عميؽ لمتّقطيع الدّلاليّ )
لممنيجيّة برنامجي التّدريب والتّنبؤ. ىذا وقد أظيرت النّتائج تحسيناً كبيراً في زمف التّنفيذ 
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عمى التّوسّع لحجوـ مختمفة مف عناقيد  بالمقارنة مع منيجيّة الجياز المنفرد وقدرةً  المُقترحة
 البيانات الكبيرة.

 الكممات المفتاحيّة
 -لمتقّطيع الدّلاليّ  U-Netنمّوذج  –معالجة صور الأقمار الصّناعيّة  –التّعمّـ العميؽ 

 منصّات البيانات الكبيرة –النّظـ فائقة الأداء  -المُعالجة التّفرّعيّة 
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Abstract 

The recent advancement in remote sensing technologies made 

satellite sensors capture high-resolution and hyper-spectral 

images. These images contain valuable information and can be 

utilized in many applications and different disciplines like land 

cover classification, change detection and early warning of 

disasters. These applications especially that depend on deep 

learning technologies face the problem of high demands of 

computation resources and take much time to execute on 

traditional systems, and this problem got worse for applications 

that require rapid response. Moreover, the increasing amount of 

images generated by satellites needs a system that can store 

massive volumes of data and has the ability to scale when their 

size increases. This paper investigates the use of high-

performance systems and big data platforms where Spark and 

Hadoop can be utilized in processing images with the help of 

specialized distributed computing frameworks like Horovod 

and TensorFlowOnSpark. A segmentation deep learning model 
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was taken as an example application (U-Net) and the system 

performance was evaluated in training and prediction 

programs. Results showed a significant improvement in 

execution time of the proposed approach compared to the 

single machine approach and an ability to scale for different 

big data cluster sizes. 

 Key words: Deep Learning, Satellite Image Processing, U-Net 

Semantic Segmentation, Distributed Processing, High-Performance 

Systems, Big Data Platforms,  
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 مةمقدّ   -1
التي و الاستشعار عف بعد  الشركات العاممة في مجاؿتتوافر اليوـ العديد مف 

وتوظفيا في العديد مف المجالات المختمفة  عيّةأقمار صن عف طريؽمتقطة مُ  ف صوراً تؤمّ 
ر مف الكوارث وجمع احصائيّات عف المبكّ  الإنذاركاكتشاؼ التغيرات وتصنيؼ المناطؽ و 

جفاؼ وغيرىا. ومع دخوؿ مناطؽ واسعة مف الأرض كالمحاصيؿ او توزّع الغابات وال
عصر المراقبة الأرضية عالية الدقة أصبحت بيانات الاستشعار عف بعد ذات حجوـ كبيرة 

،  كما بمرحمة تضخـ ىائؿ، ويُوصؼ نُموّىا عمى أنّو انفجاريّ  رة بشكؿ يومي وتمرّ ومتوفّ 
معيا نتيجة  افّ انتشار ىذا النّوع مف البيانات يدفع بقوّة نحو زيادة التعقيد في التّعامؿ

. وقد وصمت مرحمة وضوح الصور المقدّمة درجة [1] تنوّعيا وتعدّد خصائصيا وأبعادىا
، وىذا يُعتبر فائؽ الحجـ بالمقارنة مع  GB 50أف يصؿ حجميا الى ما يقارب اؿ 

 الصّور الممتقطة بالكاميرات الرّقميّة الحديثة التي تتزّود بيا الأجيزة الذكيّة المنتشرة بكثرة.

يتـ استثمار ىذه البيانات في العديد مف التّطبيقات الخدميّة المختمفة والمتنوّعة مف ناحية 
طبيقات معالجة الصور الفضائية  وفؽ التقنيات الاغراض الّا أفّ الاستجابة الزمنية لت

بطيئة بسبب الزمف الكبير  الصّنعيالحديثة وخصوصا تمؾ التي تعتمد عمى تقنيات الذكاء 
المستيمؾ لمقياـ بذلؾ نتيجة تعقيد خوارزمياتيا ومتطمباتيا العالية جدّا في الحوسبة، اضافة 

 أي وقتيةً لرغبات الزّبائف اكثر مف ت عالية تمبلذلؾ يوجد طمب متزايد عمى تقديـ سرعا
الاكثر مف ذلؾ مشكمة التعامؿ مع ىذه البيانات تزيد بشكؿ كبير في حاؿ كنا  .مضى

نتعامؿ مع الفيديو الفضائي الحديث او التطبيقات التي تتطمب معالجة في الزمف 
 الحقيقي.

الكبيرة في  يديوالطرؽ والانظمة التقميدية في معالجة بيانات الصور والف إفّ استخداـ
ذات طبيعة مشابية لما تّـ التّطرّؽ الييا سابقا يصطدـ بمشكمتيف رئيسيتيف ىما  تطبيقات

بطئ التنفيذ الناتج عف الحجـ الكبير لمبيانات مف جية وعدـ قابمية التّوسّع مف جية 
عتاد مكمؼ ومُخصّص لأداء ىذه الميمّة و الى موارد  الكبيرة الحاجةأخرى. مف ىنا نجد 
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عمى البنية التحتية  اً بسبب السّعة العالية والسّمات عالية الوضوح لمبيانات وىذه يفرض عبئ
 .[2] المُستثمرة في أثناء المعالجة

وليست الكمفة ىي المشكمة الوحيدة فقط في ىذه الانظمة وانّما نجد أيضا الصعوبة العالية 
في قابمية توسعة الموارد عند الحاجة لأفّ طريقة توسّعيا يعتمد المنيج العمودي المُرتكز 

الاجيزة بزيادة ذواكرىا ومعالجاتيا الحسابية وىذا يتطمب اساساً عمى تحديث مواصفات 
الى  افةً ض، اعند تعديؿ العتاد المُستخدـ ايضا اعادة تشغيؿ الخدمات العاممة مف جديد

 فشؿ حدوث تعنيالتي  (Single point of failure)الفشؿ الواحدةذلؾ نجد مشكمة نقطة 
امؿ مف دوف وجود بديؿ او اجيزة عمى الجياز الع أثناء تنفيذ ومعالجة التطبيؽ ما

جوء المّ  حيث يت ّـ بشكؿ كامؿينيار  احتياطية تستأنؼ تنفيذ التطبيؽ، وىذا يجعؿ العمؿ
وبالتالي أو الانتظار ريثما يتـ اصلاح سبب المشكمة  مرّة أخرىتشغيؿ التّطبيؽ الى اعادة 

 ضافية.لاتكاليؼ االمزيد مف ال

مما سبؽ نرى أنّو اصبحنا بحاجة للانتقاؿ الى استخداـ نظـ ذات أداء عاؿٍ قادرة عمى 
لناحية  حاجات المستثمريفبما يتوافؽ مع استيعاب الحجوـ الكبيرة لمبيانات ومعالجتيا 

وخصوصاً في التطبيقات التي تتطمب استجابة زمنيّة  السّرعة في ايصاؿ النّتائج المرغوبة
، الأكثر مف ذلؾ يجب أف تكوف ىذه النّظـ قابمة طبيقات الزّمف الحقيقيّ سريعة جدّا او ت

لمتوسّع بمعنى قادرة عمى التكيّؼ مع امكانيّة تضخّـ البيانات مستقبلًا وتتكيّؼ الى حدّ ما 
 مع حالات الفشؿ.

 في تمبية الاحتياجات مُستخدمةالأدوات المف أىـ تُعتبر تقنيات البيانات الكبيرة ومنصّاتيا 
وفي استثمارىا  السابقة مف ناحية قدرتيا عمى استيعاب التضخـ الكبير في حجوـ البيانات

وعمى الرّغـ مف  لمنّظـ المُوزّعة مف خلاؿ المعالجة التّفرّعيّة لتحقيؽ الأداء المرغوب،
التّحديات الموجودة لتحقيؽ زمف استجابة جيدة بالنسبة لممستثمريف عند معالجة ىذه 

فإنّو يمكف تجييزىا بطرؽ تساعد في تخفيض الزمف  خداـ التّقنيات المذكورةباست البيانات
  .ذا ما تـ إعدادىا بالشكؿ المطموبالمستيمؾ أثناء تنفيذ التطبيقات بشكؿ كبير ا



 البوديعيد  د.  أحمدأحمد د.  قصابعروه     2021عام 29 العدد   43مجمة جامعة البعث   المجمد 

11 

 

 مشكمة البحث -2
تطبيقات معالجة الصّور الرّقميّة المُمتقطة عبر أجيزة الاستشعار عف أصبحت 

أفّ البيانات المُولّدة عف طريؽ ىذه الأجيزة تزداد مف ناحية بعد ذات تعقيد كبير، كما 
الحجـ وتتنوّع أيضاً لتشمؿ الفيديو الفضائي اضافة لمصور، وعمى الرّغـ مف التّطوّر 

في تقنيات التّخزيف والحوسبة التقميديّة التي قدّمت امكانيّات واسعة مف ناحية سرعة  الكبير
ىذه التقنيات تعاني مف صعوبة كبيرة في تمبية حاجات  معالجة البيانات وتخزينيا لا تزاؿ

 زمف التنفيذتخفيض المستثمريف لناحية قابمية اضافة بيانات جديدة باستمرار ومف ناحية 
 وسبة عالية جدّاً كتقنيات الذكاءوتحديداً في التطبيقات التي تطمب قدرات ح ايضاً،

تطبيقات الزمف  أو تعمّـ العميؽالتي تستثمر خوارزميات تعمّـ الآلة وال الاصطناعي
 الحقيقي.

افّ المشاكؿ المذكورة آنفاً تمثؿ تحدّيات حقيقية لمنظـ والتقنيات التقميديّة و يحتّـ عمينا 
الانتقاؿ الى أدوات وتقنيات أخرى تستطيع تمبية حاجات المستثمريف بمعالجة البيانات 

تكوف  و يعة التطبيقات المُستثمرةبسرعة كافية لايصاؿ النتائج بزمف مقبوؿ يتلائـ مع طب
 قادرة ايضاً عمى استيعاب الحجوـ الكبيرة والمتزايدة ليذه البيانات.

 ىدف البحث -3
تمقى ابحاث استخداـ تقنيات البيانات الكبيرة ونظـ الحوسبة فائقة الأداء في 

مياً معالجة تطبيقات صور الأقمار الصناعية رواجا مطردا واىتماما بالغاً بحثياً وعم
في ـ العميؽ أو عند استخداـ تقنيات التّعمّ ينتظر ىذه التقنية  اً كبير  خصوصا اف مستقبلاً 

 ر الفيديو الفضائي.حاؿ توفّ 

عاؿٍ تستطيع تنفيذ تطبيقات  تقنية/تقنيات أو نظـ ذات أداءٍ  تحقّؽ ىذه الدّراسة في استخداـ
بزمف يمبّي حاجات المستثمريف وتتمتّع بالقدرة  نعيّةالمُمتقطة بالأقمار الصّ  معالجة الصّور

عمى استيعاب حجوـ بيانات كبيرة ومتزايدة، وفي نفس الوقت ستقيّـ الدّراسة أداء عمؿ ىذا 
النظاـ/النظـ وامكانية استثماره عمى أرض الواقع. وقد اعتُمد تطبيؽ تصنيؼ الصّور 
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( عمى CNNت العصبونية الالتفافيّة )المُرتكز عمى تقنيات التعمّـ العميؽ باستخداـ الشّبكا
 .وتجريبيّ  ( كمثاؿ عمميّ object) الكائفمستوى 

لمبحث تطبيقات واسعة في تصنيؼ الغطاء الأرضي واكتشاؼ التغيرات ويمكف اف يكوف 
لو دور كبير في تصنيؼ المناطؽ المتضررة سكنيا وعمى مستو البيئة والمحاصيؿ 

يانات المطموبة حيث يمكف استثمار ىذه الدّراسة في الزّراعيّة في سوريا عند توفّر الب
لو تّـ تطبيؽ منيجيّاتيا عمى بنية مناسبة لمعمؿ. وسوؼ نرى  وؿ عمى نتائج سريعةالحص

أفّ المنيجيّة المُطبّقة في ىذا البحث لا تقتصر عمى صور الأقمار الصّناعية فحسب 
مفة، كما ينسحب الأمر عمى وانّما يمكف أف تنُجز عمى تطبيقات و صور ذات طبيعة مخت

 بيانات كبيرة أخرى كالنّصوص والسّجلّات المتنوّعة.

 Hadoopتقييـ أداء عمؿ منصّات البيانات الكبيرة سيكوف مف ضمف أىداؼ ىذا البحث 
في تطبيقات معالجة الصور المذكورة في عمميتيّ التّدريب والتنبّؤ حيث سيكوف  Sparkو 

 في مراقبة الأداء. اً أساسي اً معيار يذ معامؿ زمف التنّف

 مواد وطرق البحث -4
الشّيير في ىذا البحث، وىو أحد نماذج التّقطيع  U-netاستُخدـ نمّوذج اؿ

الدّلالي التي تعتمد عمى الشّبكات العصبونيّة العميقة في تصنيؼ الصّور، حيث استعرض 
نحصؿ مف خلالو عمى موذج وآليّة عممو بحيث البحث توصيفاً لطبقات ومعمارية ىذا النّ 

خرائط التّقطيع مف صورة دخؿ عند القياـ بعمميّة التنّبؤ. كما تناوؿ البحث أىّـ منصّات 
البيانات الكبيرة وناقش اختيار المنيج الأفضؿ لمعالجة التطبيؽ المطموب. ومف بيف ما 

لمبيانات  تمّت دراستو كاف استخداـ أُطر عمؿ تفرّعيّة مُخصّصة لأداء المعالجة التّفرّعية
عمى منصّات البيانات الكبيرة. أيضاً تطرّؽ البحث الى مجموعات البيانات المُستخدمة 

 وطبيعتيا وكيفيّة معالجتيا.

 ىذا البحث بالمراحؿ التالية: مرّ 
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  ّالتّفرّعيّ  يتحديد الأداة الأفضؿ لمعالجة البيانات، واختيار النّموذج البرمج 
 الملائـ

  الصّور لتطبيقات مناسبة لممعالجة التّفرعيّة كبيرة منصة بياناتاختيار وتركيب 
  استخداـ آلية للاستحواذ عمى ىذه البيانات واجراء معالجة أوّلية لتوليد مجموعة

 الجاىزة لممعالجة الفعميّة في التّطبيؽ جديدة وكبيرة مف الصّور
 عمى بيانات منطقة  نعيّةترح لتصنيؼ صور الأقمار الصّ النّظاـ المُق استخداـ

ىادووب  الكبيرة جغرافيّة مُحدّدة متاحة بشكؿ مجّاني باستخداـ منصّتي البيانات
 وسبارؾ

 باستخداـ النّظاـ المُقترح وتحميؿ النتائج التي تّـ الحصوؿ عمييا مقارنة 

 الدّراسة المرجعيّة -4-1
النّظـ فائقة الأداء في الآونة الأخيرة، وُجدت عدّة دراسات تناولت كيفيّة استخداـ 

في معالجة صور الأقمار الصّناعيّة باستخداـ منصّات وتقنيات البيانات الكبيرة مف خلاؿ 
استثمار إمكانيّات أجيزة متعدّدة واستثمار كؿ مف الحوسبة المُوزّعة وقدرات التّخزيف لكؿ 

مّيات الكبيرة منيا في تنفيذ التّطبيقات المختمفة بسبب قدرتيا العالية عمى استيعاب الك
والمتزايدة مف البيانات و بغيّة الحصوؿ عمى أداء أفضؿ مف ناحية زمف التّنفيذ 

 وسنستعرض فيما يمي بعضاً مف أىمّيا.

مشكمة الحجوـ الكبيرة والمتزايدة لصور الاقمار الصّناعيّة الكبيرة  [3] ناقشت الدّراسة 
وصعوبة الوصوؿ الييا ومعالجتيا عمى مخدّمات مركزيّة، واقترحت استخداـ النّموذج 

لأجؿ ىذه الغرض مع أخذ تطبيؽ اكتشاؼ الحواؼ كمثاؿ  MapReduce[4]البرمجي 
عمميّ، حيث تّـ تقسيـ الصّورة الى مُقتطعات وأجزاء ويُعطى كؿ جزء الى جياز مُعيّف 

التّطبيؽ المطموب تنفيذه. ولأجؿ ذلؾ يُقسَّـ التّطبيؽ الى ميمّات تُسند  لتتـ معالجتو وفؽ
الى العقد العاممة بحيث تنُجز كؿ ميمّة جزءاً مف العمؿ الكمّيّ بشكؿ تفرّعيّ عمى التّوازي، 
بعد ذلؾ تُجمع النّتائج مع بعضيا البعض وتدمج لتشكيؿ الخرج النّيائيّ. ىذا وقد تناولت 

وتنسيؽ تبادؿ البيانات  Reduceو  Mapتقسيـ الأدوار بيف كؿ مف عمميّتيّ الدّراسة آليّة 
 فيما بينيما لمحصوؿ عمى النّتائج المرغوبة.
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أظيرت النّتائج تحسيناً كبيراً في زمف التنّفيذ لمنظاـ المُقترح بالمقارنة مع منيجيّة الجياز 
 المطموب عمى التّوازي.الواحد وكفائة منيجيّة النظاـ التفّرّعي في انجاز العمؿ 

ولا تقتصر امكانيّة استخداـ ىادووب بنمّوذجو البرمجيّ التفّرعيّ عمى التطبيقات البسيطة، 
كيؼ يمكف استثمار  [5] البحث بؿ تتجاوز ذلؾ لتنفيذ تطبيقات تعمّـ الآلة، وقد بيّف

ىادووب في معالجة بيانات الاستشعار عف بعد لاستخراج السّمات وتصنيؼ الصّور 
واستخدموه في معالجة صور الأقمار الصّناعيّة الكبيرة لتحسيف اداء وكفائة العمؿ. قاـ 

ور اعتمادا عمى قيـ المتوسّط الباحثوف بتحقيؽ خوارزميّة شجرة القرار لتصنيؼ الصّ 
، حيث تّـ MapReduceوالتّبايف والمسافة الإقميديّة لمبكسلات بشكؿ تفرّعيّ باستخداـ 

تقطيع الصّورة الواحدة الى كُتؿ متساوية الحجـ ومعالجة كؿ منيا بشكؿ منفرد ليتّـ في 
أداءً مُنخفضاً لمنظاـ عند النّياية تجميع الخرج وتكويف الصّورة النّيائيّة، وقد بيّنت النّتائج 

 معالجة عدد قميؿ مف الصّور وجيّداً عندما كاف عددىا كبيراً.

تناولت دراسات أخرى تطبيقات معالجة صور ذات طابع مُختمؼ، فقد تناوؿ الباحثوف في 
في تصنيؼ صور الأقمار الصّناعية  K-Meansتحقيقاً لخوارزميّة العنقدة الشّييرة   [6]

يراً باعتبارىا خوارزميةً تتطمّب قدرات حوسبة عالية وخصوصا عندما يكوف حجـ الصور كب
أو أفّ التّطبيؽ يحتاج لنتائج خلاؿ وقت محدود جدّاً، ولكوف ىذه الخوارزميّة ذات طبيعة 

نّموذج البرمجيّ اعتماداً عمى ال [5] و [3]تكراريّة فإفّ اتبّاع المنيجيّة المُستخدمة في 
MapReduce  لف يكوف مناسباً أبداً بسبب الزّمف الكبير المُستيمؾ في عمميّات

و  Mapالممفّات المُوزّع أثناء تسميؾ البيانات بيف عمميّتيّ القراءة/الكتابة مف/الى نظاـ 
Reduce يُضاؼ الى ذلؾ الوقت الاضافي النّاتج مف عبئ عمميّات النّسخ المتماثؿ عمى ،

. بسبب ما سبؽ عمى وسائط التّخزيف البيانات في نظاـ الممفّات المُوزّع أثناء الكتابة كتؿ
لتجنّب عمميّات القراءة والكتابة التّكراريّة ونُفّذ  Hadoopبدلًا عف  Sparkفقد اختِيرَ 

واختبُر أداؤه بإجراء التجربة عدّة مرّات مع  التّطبيؽ عمى عنقود في بيئة حوسبة سحابيّة
 K-Meansوقُيّـ أداء النّظاـ المُقترح مع اؿ  K-Meansعدد تكرارات خوارزمية اؿ تغيير

التفّرعيّة  K-Meansالعاديّة مف ناحية زمف التّنفيذ وبيّنت النّتائج أداء عاؿٍ بشكؿ كبير لؿ 
 العاديّة لأجؿ تكرارات كبيرة. K-Meansبالمقارنة مع اؿ 
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ليس بعيداً عف الخوارزميّات التّكراريّة و عند معاينة تطبيقات تصنيؼ أخرى لا بدّ أف 
 MLP[8] و الشبكات العصبونية  SVM[7]نصادؼ كؿ مف خوارزميّة آلة أشعّة الدّعـ 

لمموارد المّتيف تتميّزاف بدقّة أكبر في تصنيؼ الصّور، افّ كمتا الخوارزميتيف مستنزفتيف 
بشكؿ كبير خصوصاً اذا كانت البيانات كبيرة الحجـ ومتعدّدة الخصائص والسّمات، وىذا 

حيث استُخدـ نظاـ ىادووب لمممفّات المُوزّعة لتخزيف بيانات  [9] ما تطرؽ اليو البحث
الصّور وسبارؾ كمحرّؾ تنفيذ لمعالجة صور أقمار صناعيّة عالية الدّقّة باستخداـ كؿ مف 

SVM  وMLPلجة أوّليّة لمصّور باعتبار كؿ . وقد اعتمد منيج البحث عمى القياـ بمعا
بكسؿ مف بكسلات الصّورة المُستخدمة عيّنة تدريب مفردة ثّـ دُرّب النّموذج باستخداـ 
الخوارزميّتيف السّابقتيف وأُجري تقييمو عمى بيانات اختبار. بيّنت النّتائج تحسّف في زمف 

 التّنفيذ عند استخداـ النّظاـ المُقترح.

وجدنا أنّو تـ تصنيؼ الصّور اعتمادا عمى  [9] و [6] ،[5]، [3] قةبدراسة الأبحاث السّاب
معنى ذلؾ أنّو تـ تصنيؼ البكسؿ بشكؿ مستقؿّ عف بقية و ؿ بشكؿ منفرد، سقيمة البك

سلات البكسلات المجاورة اعتماداً عمى قيمو الطّيفيّة فقط دوف الاستفادة مف قيـ البك
، وىذا الأسموب يعطي أداءً جيّداً عند استخدامو عمى صور منخفضة أو لو المجاورة

لمصّور ذات الدّقة العالية. إضافة لذلؾ فإفّ تقنيات التّعمّـ  متوسّطة الدّقّة لكنّو ليس مناسباً 
تستخدـ لكونيا  )بما فييا خوارزميّات تعمّـ الآلة( العميؽ ىي أكثر تقدّماً مف الطّرؽ السّابقة

 ذات الدّقّة العالية في مجاؿ الرؤية عبر الحاسب CNNالشّبكات العصبونيّة الالتفافيّة 
والقادرة عمى استنباط سمات معقّدة لمغاية تسيـ الى حد كبير في نتائج أفضؿ لتطبيقات 

 تصنيؼ الصّور.

عالجة مف خلاؿ المسح الذي قمنا بإجرائو مؤخّراً عمى العديد مف الدّراسات في مجاؿ م
صور الأقمار الصّناعيّة عمى النّظـ فائقة الأداء وتقنيات البيانات الكبيرة بما فييا 
الدّراسات المذكوروة آنفاً لـ نجد أبحاثاً تناولت بشكؿ واؼ تطبيؽ تقنيات التّعمّـ العميؽ 
عمى ىذه الصّور باستخداـ ىذه المنصّات، وخصوصاً تمؾ التّي تقدّـ دقّات كبيرة لمصور 

ية الوضوح، لذلؾ سعينا في ىذا البحث الى المساىمة في ىذا المجاؿ مف خلاؿ دراسة عال
تحقيؽ تقنيات التّعمّـ العميؽ والشّبكات العصبونيّة الالتفافيّة اعتماداً عمى مبدأ الكتمة أو 



 صور الأقمار الصّناعيّة باستخدام شبكات التّعمّم العميق عمى منصّات البيانات الكبيرة ةمعالج

11 

 

دفعة بكسلات معاً في معالجة صور الأقمار الصّناعيّة عمى ىادووب و سبارؾ، كما 
 لمُقترح وآليّة تقييـ العمؿ المُنجز مع النّتائج التّي تـ الحصوؿ عمييا.ناقشنا النّظاـ ا

 المعالجة التّفرّعيّة لتطبيق تصنيف الصّور -4-2
إفّ كؿ مف عممية تدريب النّموذج أو التّصنيؼ تتطمب قدرات معالجة عالية خصوصا مع 

ريب النّموذج ىي أكبر بيانات ذات حجوـ كبيرة، الا أفّ الحاجة الى الموارد العالية في تد
، كما أفّ تحويؿ الرمّاز المصدري في بكثير مف تمؾ المطموبة عند القياـ بعمميّات التّنبؤ

عمميّة التدريب مف الشّكؿ التسمسمي الى الشّكؿ التّفرّعيّ ليس بالأمر السّيؿ قياسا بعمميّة 
 .حثفي ىذا البة لذلؾ تمّت دراستيا بشكؿ أوسع عمى بيانات جديد التّنبؤ

 التّدريب المُوزّع -4-2-1
عبر خوارزميّة اليبوط  تفرّعيّاً وفؽ نفس المبدأ المُتبّع تسمسيّاً  يتّـ تدريب الشّبكة العصبونيّة

وىي الخوارزميّة الاكثر  Stochastic Gradient Descent( SGDالمتدرّج العشوائي)
ومُشتقّة اساسا مف خوارزمية اليبوط  شيوعا أثناء التّدريب في مجاؿ الذّكاء الصّناعي

 .  Gradient Descentالمتدرّج 

 (W) ( في عمميا عمى ايجاد قيمة المتحوؿ او المتحولاتGradient Descentترتكز اؿ)
ويمثؿ تابع الخطأ  .قؿ ما يمكفأ (1المبُيّف في المعادلة )التى تجعؿ خرج تابع الخطأ 

 (^Y( وقيمة الاجابة المُتنبّئ بيا)Yدخؿ ما ) الفرؽ بيف قيمة الاجابة الفعمية لعينة

 

 الخطأالشكؿ العاـ لتابع  (1) المعادلة

( الى دليؿ عينة التدريب الواحدة وبالتالي فاف المعادلة السابقة تشير الى iيشير المتحوؿ )
مجموع الاخطاء بيف القيـ المُتنبئ بيا والقيـ الحقيقية لبيانات التدريب، ويمكف تمخيص 

 عمؿ الخوارزمية بالخطوات التالية:آلية 

 (Wإعطاء قيـ أولية لممتحولات ) -1
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 (^Y) في تابع التّنبؤ قيمة التنبؤ لعينات التدريب بتعويض قيـ الدخؿحساب  -1

 (1لمعينات مف خلاؿ المعادلة )حساب تابع الخطأ  -1

 حساب قيمة مشتؽ تابع الخطأ بالنسبة لممعاملات  -1

 :(1)المعادلة التالية( وفؽ Wتحديث قيـ معاملات ) -1

 

 

 تحديث المعاملات( 1المعادلة )

عددا مف المرّات حتى الوصوؿ الى التقارب )أقؿ  1الى  1تكرار الخطوات مف  -1
 قيمة ممكنة لتابع الخطأ(

ايجاد  نفس الآلية السابقة في (SGD)تستخدـ خوارزمية اليبوط المتدرّج العشوائي
( وبنفس الخطوات مع فرؽ أنو يتـ أخذ عدد معيّف مف عيّنات Wالمعاملات المطموبة )

البيانات تُسمّى دُفعة في كؿ تكرار عوضاً عف أخذ كؿ العيّنات بحيث تُؤخذ بشكؿ 
وتُطبؽ الخطوات السابقة آنفاً ثـ تتـ متابعة العمؿ عمى الدفعة  (Stochastic)عشوائي
 التالية.

يجاد افضؿ قيـ ممكنة لممعاملات التي تمثؿ اف اليدؼ النّيائي ليذه الخوارزمية ىو ا
 تتضمّف عدّة جولات وفؽ المبدأ التسمسميّ  أوزاف الشبكة العصبونية، وكما رأينا فانّيا

مف العمؿ حيث أفّ نتائج كؿ جولة مف التّدريب تُضمّف في النّموذج المُدرّب لتُستخدـ 
 فؽ منيجية الجياز المنفرد.و تُعالج  بيانات كؿ جولة تسمسمياً و في الجولة التّالية، 

توجد منيجيّتيف معروفتيف لتدريب النّموذج بشكؿ تفرّعي أما بالنسبة لمتدريب المُوزّع فإنو 
 .( 1)الشكؿفي  عمى مجموعة مف الأجيزة وىي كما موضّحة
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 [10] وزّعمُ البيانات في التّدريب المنيجيّة تفرّعيّة النّموذج مقابؿ تفرّعيّة    (1)الشكؿ

 
 منيجيّة تفرّعيّة النّموذج -4-2-1-1

 اكرةجياز واحد )او ذ ذاكرةكبيرة لدرجة أنّو لا يمكف ل بعض نماذج الشّبكات العصبونية
( أف يستوعب حجميا، لذلؾ GPU Graphical Processing Unitمعالج الرّسوميّات 

استخداـ ىذه المنيجيّة ىنا ىو الحؿّ المناسب ومف الأمثمة عمى ذلؾ الشبكة العصبونيّة 
 .[10] لنظاـ الترجمة الخاص بغوغؿ

إفّ تدريب نماذج مف ىكذا أنواع يتطمّب تقسيـ النّموذج الى عدة أقساـ عمى عدّة أجيزة 
استخداـ مجموعة زء يتـ تدريبو عمى عقدة واحدة بوكؿ ج بحيث يتّـ التّدريب عمى التّوازي

يتّـ تدريبيا عمى  مف الشّبكة العصبونيّة ، معنى ذلؾ أفّ طبقات مختمفةالبيانات بكامميا
عند انتياء جميع العقد مف تدريب الأجزاء  ( في نفس الوقت.GPUsعدّة أجيزة او )

في النياية عمى النّموذج المخصصة ليا يجري تجميع النتائج وفؽ عممية معيّنة لنحصؿ 
بالنّسخ  TensorFlowتُسمّى ىذه الطّريقة أحيانا في إطار عمؿ  المُدرّب النّيائيّ. 
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( وتُعتبر مف الأساليب الصّعبة التّطبيؽ in-graph replicationالمتماثؿ داخؿ البياف )
 . لمحصوؿ عمى أداء جيّد

 منيجيّة تفرّعيّة البيانات -4-2-1-2
بالنّسح المتماثؿ بيف البياف  TensorFlowيجيّة في إطار عمؿ تُعرؼ ىذه المن

(between-graph replication وفيو يُستخدـ النّموذج عمى كؿ عقدة لتدريب بيانات )
 زء مف النّموذج عمى كؿ البيانات.مختمفة بخلاؼ الطريقة السابقة التي فييا يُدرّب ج

مف حساب الأخطاء في عممية اليبوط الناتجة " gradientsمشتقّات "تحسب كؿ عقدة ال
يتـ تجميعيا  لجزء مف دفعة بيانات واحدة في كؿ مرّة، ث ّـ (Gradient Descentالمتدرّج )

مع نتائج العقد الباقية في كؿ تكرار مف الخوارزمية كما لوف أف العمؿ يجري عمى عقدة 
يتـ بعد  لعقد الأخرى.رات الى جميع اف عمى كؿ عقدة اف ترسؿ التغيّ واحدة حيث أنّو يتعيّ 

ر العممية وتُكرّ عند كؿ عقدة عاممة ونية( ذلؾ تحديث المعاملات )اوزاف الشبكة العصب
 حتى الانتياء منيا. مف البيانات عمى الدُفعات التالية

 في عمميّة التّدريب معماريّات التّخاطب والاتّصال -4-2-1-3
مخدّم المعاملات ى التّفرّع الأولى تُدعى نمّوذج التّعمّـ العميؽ عم توجد معماريتاف لتدريب

حيث توجد عقدة مركزيّة تعمؿ كمخدّـ يتولّى تحديث معاملات النّموذج واجراء  المركزية
ينتظر المخدّـ انتياء العقد  منيا بثّ عاـ ليا الى كافة العقد العاممة. في النّمط المتزامف

دوره حساب قيـ متوسطاتيا وتعديؿ العاممة مف حساب المشتقّات وارساليا اليو ليتولّى ب
مع دفعة جديدة مف  أوزاف الشبكة العصبونية ثـ يرسميا مف جديد الى جميع العقد الأخرى

لا (، أمّا في النّمط غير المتزامف فSGDالبيانات لبدء تكرار جديد مف خوارزمية اؿ)
تعمؿ بشكؿ  حيثبؿ ، مف المخدّـ في كؿ دفعة بياناتتنتظر الأجيزة تحديثات النّموذج 

 وتتشارؾ النّتائج فيما بينيا. مستقؿ عف بعضيا

( التي تكوف فيزيائية او منطقية ضمف عنقود العقد Ringالمعمارية الثاّنية ىي الحمقة )
العاممة وفييا لا يوجد مخدّـ مركزي لتحديث اوزاف الشّبكة العصبونية وانّما تقوـ كؿ عقدة 

ة البيانات وارساليا الى العقدة التّالية في بحساب مشتقات الجزء الخاص بيا مف دفع



 صور الأقمار الصّناعيّة باستخدام شبكات التّعمّم العميق عمى منصّات البيانات الكبيرة ةمعالج

11 

 

، ويجري بعد ذلؾ تحديث الحمقة واستقباؿ المشتقّات مف العقدة السّابقة في الحمقة
عقدة عاممة ضمف الحمقة، ستكوف  Nمف أجؿ وبالتالي  معاملات النموذج عمى كؿ عقدة.

عممية نقؿ  N-1مف جميع العقد الأخرى بعد  gradientsجميع العقد قد استممت اؿ 
 .بحيث تشمؿ العمميّة الواحدة ارساؿ واستقباؿ البيانات

استخداـ  تضمفا تُعتبر ىذه المعماريّة مثاليّة مف ناحية استيلاؾ عرض الحزمة لكوني
 عمى كؿ عقدة. كامؿ لعرض حزمة الشبكة خلاؿ رفع وتحميؿ البيانات

 التّنبّؤ المُوزّع -4-2-2
المُوزّع بشكؿ تفرّعيّ فينبغي أف يتـ تحميؿ النّموذج المُدرّب لكي نتمكّف مف إجراء التّنبّؤ 

مُسبقاً الى ذاكرة كؿ عقدة في العنقود سواء مف نظاـ الممفّات المحمّي لمعقدة أو مف نظاـ 
تعالجيا وفيو تقرأ كؿ عقدة جزءاً مف البيانات فقط ( 1)الشكؿالممفّات المُوزّع كما في 

بشكؿ مستقؿّ بحيث تدخؿ كؿ صورة الى النّموذج لتُعالج وينتج مف ذلؾ خريطة التقّطيع 
 الموافقة لصورة الدّخؿ لتتـ كتابتيا الى نظاـ الممفّات المُوزّع.
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 رآليّة التّنبّؤ الموزّع أثناء تصنيؼ الصّو    (1)الشكؿ

 U-Netنمّوذج بنية  -4-3
مف جانبيف، أيسر يُسمّى مسار ( 1)الشكؿكما يبيّف  U-Netتتالّؼ معمارية شبكة اؿ 

التّقميص وأيمف يسمّى مسار التّوسيع. يتبع مسار التقميص المعمارية النموذجيّة لشبكات 
طبيؽ المتكرّر للالتفاؼ بمصفوفات ( ويتالّؼ مف التّ convolutionالطيّ او الالتفاؼ )

مف دوف حشو، ويعني ذلؾ افّ أبعاد مصفوفات الخرج مختمفة عف  1*1ذات أبعاد 
أو تابع التصحيح  Rectified Linear Unit(RLU) ، متبوعاً بتابع تفعيؿ مف النّوعالدّخؿ

الخطّي الذي يعطي خرجاً مساوياً لمدخؿ اذا كاف موجباً، و صفرا اذا كاف سالباً. كما 
عمميّة لأجؿ  1وخطوة  1*1مصفوفة مف قياس عمميّة تجميع أعظمي بيتضمّف النموذج 

 .[11] الاختزاؿ
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باختزاؿ عرض وارتفاع المصفوفات  ( نقوـDown samplingفي كؿ خطوت الاختزاؿ )
 بمضاعفة عدد القنوات.و 

 كؿ خطوة مف مسار التّوسيع تتالّؼ مف:

متبوعة ب بطبقة التفاؼ ( feature mapsتضخيـ خرائط السّمات ) -1
(convolution )1*1 تخفّض عدد قنوات السّمات الى النّصؼ 

بخريطة السّمات المقابمة ليا مف مسار التقّميص  1دمج الخرج الناتج مف الخطوة  -1
 وذلؾ بعد تعديؿ مقاسات ابعادىا مف خلاؿ القطع لتوافؽ عممية الدّمج

 ( لكؿ منيماRELUنشيط )متتاليتيف متبوعا بتابع الت 1*1طبقتي التفاؼ  -1

 
تُستخدـ لمقابمة خرائط السّمات مع عدد  1*1في آخر طبقة توجد عممية التفاؼ 

الاصناؼ المُختارة سابقا ولكي تكوف خرائط السّمات في الخرج النيائي لمنموذج المُدرّب 
 ممتحمة مف دوف تشقّقات في الالتحامات فإنّو مف الميـ اختيار ابعاد قياسات صور الدخؿ

 .[11] عمى مصفوفات بابعاد زوجية 1*1بحيث تُطبّؽ عمميّات التجميع الاعظمي 

( المُستخدمة في استخراج السّمات أثناء Convolution)نظراً لأفّ عممية الالتفاؼ
حشو ىي مف النوع الذي لا يحوي  معالجة البيانات في الشبكة العصبونيّة ليذا النّموذج

أقؿ مف صورة الدّخؿ بمقدار ثابت بالحالة المعيارية  تكوف ذات أبعادفإفّ صورة الخرج 
بحيث  U-Netمف  استخدمنا نمّوذج مُعدّؿلتطبيؽ النّموذج، الّا أنّو في حالتنا ىذه 

طبقة التفاؼ مع حشو لممحافظة عمى أبعاد صورة الخرج، مما يعني اف صورة  استُخدمت
 ليما نفس الأبعاد. النيائية الدّخؿ وصورة الخرج

مف  طبقة 34عمى المُستخدـ في ىذه البحث   U-Netاؿ نموذج معمارية احتوتبالمجمؿ 
وىو . معامؿ )بارامتر(  420،340333طبقات الالتفاؼ، وتتضمّف ىذه الطّبقات ما يبمغ 

خصوصا اذا كانت مف النّماذج الكبيرة نسبيّاً التّي تتطمب وقتا طويلا لمقياـ بعمميّة التّدريب 
 بيانات التدريب كبيرة الحجـ.
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 اسباب وىي: دّةتراح ىذا النمّوذج لمعمل عميو لعتمّ اق

أحد نماذج تقنيات التّعمّـ العميؽ ذات الأداء الجيّد لمقياـ بعممية تصنيؼ الصّور  -1
 11.111لبيانات التّدريب و  11.12وفؽ الخرج المطموب بدقّة تصؿ الى 

 لبيانات الاختبار

كانية التّطبيؽ عمى صوركبيرة الحجـ مف خلاؿ تقطيع الصورة الواحدة الى إم -1
أجزاء بحيث كؿ جزء يدخؿ الى النّموذج ليتـ تدريبو بشكؿ منفصؿ وىذه الطّريقة 

 مناسبة جدّا اذا كانت الصورة كبيرة جدّا )مف فئة الغيغا بايت(

يا لانّو يمكف لا توجد حاجة لمجموعة كبيرة مف الصّور لمقياـ بالتدرّب عمي -1
استخداـ صورة واحدة وتقطيعيا الى قطع متداخمة مع بعضيا البعض لتوليد 

 مجموعة كبيرة مف أمثمة التدريب التّي تدخؿ نموذج التّدريب

 

 U-Net[11]معمارية اؿ     (1)الشكؿ
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 نفيذلمتّ  استخدام سبارك بدلا عن ىادووب كمحرّك أساسي   -4-4
عمى الرّغـ مف أفّ ىادووب ىو المنصّة الأشير في مجاؿ معالجة البيانات الكبيرة بسبب 

لممعالجة التفرّعيّة  MapReduceتقديمو كؿ مف نظاـ الممفّات المُوزّع ومعمارية 
عميو والمّذيف يعملاف بكفائة مع العديد مف المياـ الّا أنّو يعاني  لمعمؿ صيف أساساً المُخصّ 

داء البطيئ والسيّى أحيانا مف أجؿ التطبيقات التكراريّة أو التفاعميّة،  وىي مف مشكمة الأ
ت المعالجة سواء كانت ميّاى البيانات بشكؿ متكرّر أثناء عمتطبيقات تحتاج لموصوؿ ال
يّات معالجة في خطوة رائتيا أوؿ مرّة او بيانات نتجت مف عممالبيانات نفسيا التي تمّت ق

 .سابقة مثلاً 

 MapReduceتُعرؼ ىذه المشكمة أحياناً بمشكمة البطئ في تشاركيّة البيانات في نمّوذج 
عمى ىادووب بسبب الوقت المُستيمؾ في عمميّات القراءة والكتابة مف/الى نظاـ الممفّات 

( و التّضاعؼ المتماثؿ في نظاـ Serializationؾ البيانات )بالإضافة الى عمميّات تسمي
% مف 12فإفّ  MapReduceالممفّات المُوزّع،  ووفقا لقيـ الأداء لمعديد مف تطبيقات 

 .HDFS [12] [13]وقتيا مُستيمؾ في عمميّات القراءة و الكتابة مف/الى 

 Resilient) وعمى النقيض مف ذلؾ يستخدـ سبارؾ ما يُعرؼ بمجموعات البيانات المرنة

Distributed Dataset)  المعروفة اختصاراً ب التيRDD  ّـ خدمة وضع التّي تقد
الذّاكرة. يعني  -في - الحسابب البيانات في الذاكرة مباشرة لتتـ معالجتيا وتُسمّى احياناً 

( تتـ مشاركتو بيف الأعماؿ أو التّطبيقات objectذلؾ أنّو يتـ تخزيف حالة الذّاكرة ككائف )
مرّة مف تمؾ التّي تعمؿ اعتمادا  122الى  12الأخرى العاممة. ىذه التّقنية ىي أسرع ب 

لذلؾ اعتُمد استخداـ  ووبكما في ىاد كمّيّاً عمى التنّاقؿ عبر الشّبكة ووسائط التّخزيف
سبارؾ في عمميّات تنفيذ المعالجة الفعميّة لمبيانات فيما بقي استخداـ نظاـ الممفّات الموزّع 

 الخاص بيادووب لمتخزيف.
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 التّدريب المُوزّع عمى سبارك -4-5
 ( API: Application Programming Interfaces) تدعـ واجيات برمجة التطبيقات

الخاصّة بسبارؾ العديد مف خوارزميّات تعمّـ الآلة بما في ذلؾ بناء وتدريب شبكات 
الّا أنّو يفتقر الى الأدوات والمكتبات أخرى لعمميّة التنبّؤ،  APIعصبونيّة بالإضافة الى 

المطموبة التّي تمكّنو مف التّعامؿ مع تقنيات التعمّـ العميؽ لتمبية احتياجات التّطبيقات، مف 
ىنا قامت عدّة شركات بالاضافة الى مجتمع البيانات الكبيرة بممئ ىذا الفراغ وتقديـ عدّة 

 مكتبات لحؿ ىذه المكشمة.

مف بيف عدّة أدوات وبرمجيّات تدمج تقنيات التّعمّـ العميؽ مع سبارؾ فأفّ عدداً قميلا منيا 
نجد مكتبات فقط يدعـ تدريب الشّبكات العصبونيّة العميقة عمى التّفرّع، ىنا 

TensorFlowOnSpark[14]  ،Horovod[15]  ،BigDL[16]  و ،
Deeplearning4j[17]  أمثمة عف ىكذا أدوات تتيح استخداـ تقنيات التّعمّـ العميؽ عمى

 الانظمة التفرّعيّة بشكؿ سيؿ وعمميّ.
لأف كمييما  Horovodو  TensorFlowOnSparkعمؿ لأجؿ بحثنا ىذا اخترنا إطاري 

الشّييرة لبناء الشّبكات  TensorFlowيستطيعاف التّعامؿ بشكؿ فعّاؿ مع مكتبة 
مع امكانية استثمار العديد مف المكتبات  العصبونيّة وتدريبيا باستخداـ لغة بايثوف

ات كبيرة في اعداد ايضا لا توجد تعقيدالمساعدة الاخرى في العمميّات عمى المصفوفات، 
 .بيئة العمؿ وتييئتيا

   (TensorFlowOnSparkتنسورفمو عمى سبارك )إطار العمل  -4-5-1
يؽ إطار عمؿ مُطوّر أساساً مف قبؿ شركة ياىوو لمقياـ بتدريب مُوزّع لنماذج التّعمـ العم

ضمف البيئة السّحابية الخاصة بالشركة نفسيا وتمكننا  بنطاؽ واسع عمى عناقيد ىادووب
ويعتمد إطار العمؿ  .Hadoopو  Sparkعمى عناقيد  TensorFlowمف تنفيذ تطبيقات 

 gRPC: Google Remote Procedureخدمة غوغؿ للاتّصاؿ عف بعد ) ىذا عمى

Call) الاساسي في بروتوكؿمشتقة مف ال بادؿ البيانات أثناء التّدريب وىيكتقنية لت 
ىما  يف( الذي يتكوّف مف برنامجRPC: Remote Procedure Call)الاتّصاؿ عف بعد 

 شكؿ توابع برمجيةبزبوف الخدماتو عمى برنامج  ـمخدّ المخدّـ والزّبوف بيحيث يعرض ال
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. وىذه التقنية ىي الاساس الذي تعتمد عميو العقد العاممة ضمف [18] تُستدعى عف بعد
 العنقود في الاتصاؿ وتبادؿ البانات فيما بينيا.

  (Horovodىوروفود )العمل  إطار -4-5-2
و يُستخدـ لمتدريب المُوزّع لنماذج  Uberإطار عمؿ مفتوح المصدر مُطوّر مف شركة 

و  Kerasو  TensorFlowالتّعمّـ العميؽ ويعمؿ مع عدة تقنيات وأطر أخرى ىي 
PyTorch  وMXNet Apache.  اعتُمد في شركةUber  ىذا الإطار عمى عدة

تقنيات أثناء تطويره حيث اختير نمّوذج واجية تمرير الرسائؿ المعروفة اختصارا باسـ 
MPI لتبادؿ البيانات بيف المعالجات الذي يُعتبر اسموب مباشر وسيؿ التعامؿ معو 

[15]. 

 تدريب النّموذج -4-6
في ىذه العمميّة يكوف لدينا صور الدّخؿ مع خرائط التقّطيع المُقابمة ليا لتدريب الشبكة 

 .بتطبيؽ اليبوط المتدرّج العشوائيالعصبونية 

ّـ ينبغػػػػػػي تحديػػػػػػده قبػػػػػػؿ البػػػػػػدء بعمميّػػػػػػة التػّػػػػػدريب وىػػػػػػو قيػػػػػػاس دفعػػػػػػة  يوجػػػػػػد معامػػػػػػؿ ميػػػػػػ
، ويُقصػػػػػد بػػػػػو حجػػػػػـ GBSسػػػػػنرمز ليػػػػػا ب( Global Batch Sizeالبيانػػػػػات الكمّػػػػػيّ )

الدّفعػػػػة التػػػػػي ستتشػػػػػارؾ العقػػػػػد العاممػػػػة فػػػػػي معالجتيػػػػػا فػػػػػي وقػػػػت واحػػػػػد ويمثػّػػػػؿ مجموعػػػػػة 
 الػػػػػػػػػػػػدّفعات الجزئيّػػػػػػػػػػػػة  التػػػػػػػػػػػػي تقػػػػػػػػػػػػوـ كػػػػػػػػػػػػؿ عقػػػػػػػػػػػػدة بمعالجػػػػػػػػػػػػة واحػػػػػػػػػػػػدة منيػػػػػػػػػػػػا فقػػػػػػػػػػػػط.

عنػػػػػد التػّػػػػدريب عمػػػػػى التفّػػػػػرّع ممػػػػػاثلا لقيمػػػػػة حجػػػػػـ الدّفعػػػػػة  GBSيمكػػػػػف أف نبقػػػػػي قيمػػػػػة اؿ
عقػػػػدة واحػػػػدة  وىنػػػػا ستتقاسػػػػـ العقػػػػد دفعػػػػة البيانػػػػات لتعػػػػالج كػػػػؿ منيػػػػا عنػػػػد التػّػػػدريب عمػػػػى 

تسػػػػػاوي قيمػػػػػة حجػػػػػـ الدّفعػػػػػة مضػػػػػروبة  GBSجػػػػػزء فقػػػػػط، ويمكػػػػػف أيضػػػػػاً جعػػػػػؿ قيمػػػػػة اؿ
، وىػػػػػػػذه الطّريقػػػػػػػة فعّالػػػػػػػة لمغايػػػػػػػة لناحيػػػػػػػة                   بعػػػػػػػدد العقػػػػػػػد أي 

عقػػػػػػدة الواحػػػػػػدة أنّػػػػػػو يمكػػػػػػف اسػػػػػػتخداـ حجػػػػػػـ دفعػػػػػػة كمّيّػػػػػػة كبيػػػػػػر جػػػػػػدّا ولا تسػػػػػػتطيع معػػػػػػو ال
اسػػػػتيعابيا عنػػػػد المعالجػػػػة نظػػػػراً لمحاجػػػػة الػػػػى ذواكػػػػر كبيػػػػرة جػػػػدّاً، ومػػػػف المعمػػػػوـ ايضػػػػاً أفّ 
الدّقّػػػػػػة بيػػػػػػذه الحالػػػػػػة تصػػػػػػبح أفضػػػػػػؿ عػػػػػػادة مقارنػػػػػػة بالحالػػػػػػة الأولػػػػػػى لأفّ تحػػػػػػديث أوزاف 
 الشّػػػػػػػػػػػػػبكة العصػػػػػػػػػػػػػبونيّة سػػػػػػػػػػػػػيجري بعػػػػػػػػػػػػػد تػػػػػػػػػػػػػدريبيا عمػػػػػػػػػػػػػى فضػػػػػػػػػػػػػاء عيّنػػػػػػػػػػػػػات أكبػػػػػػػػػػػػػر.
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الػػػى جانػػػب السّػػػرعة فػػػي  قيمةةةة مُةةةةافةـ المّوزّعػػػة تممػػػؾ إفّ ىػػػذه الميّػػػزة تجعػػػؿ مػػػف الػػػنّظ
الأداء مقارنػػػػػػػػة بمػػػػػػػػنيج الجيػػػػػػػػاز الواحػػػػػػػػد نظػػػػػػػػراً لامكانيّػػػػػػػػة تػػػػػػػػدريب التّمػػػػػػػػوذج باسػػػػػػػػتخداـ 

 معاملات لـ يمكف بالامكاف استخداميا لو تّـ التّدريب بدونيا.

 العتاد والبيئة المُستخدمة -4-7
ارد المُتاحػػػػة لانشػػػػاء عنقػػػػود مػػػػف الاجيػػػػزة لبنػػػػاء العنقػػػػود تػػػػـ تجييػػػػز مخػػػػدّـ بالقػػػػدرات والمػػػػو 

ّـ انشػػػػاء  أجيػػػػزة افتراضػػػػية عمػػػػى مخػػػػدّـ يعمػػػػؿ  1المتصػػػػمة مػػػػع بعضػػػػيا الػػػػبعض حيػػػػث تػػػػ
مُنصّػػػػب عميػػػػو بيئػػػػة   GH 2.1ومعػػػػالج متعػػػػدّد النّػػػػوى يعمػػػػؿ بتػػػػردد  GB 64بػػػػذاكرة 

ّـ تخصػػػػػيص لكػػػػػؿ آلػػػػػة افتراضػػػػػيّة معػػػػػالج ثمػػػػػاني  Xen Server 7.3افتراضػػػػػية  ،وتػػػػػ
ت متصػػػػمة مػػػػع بعضػػػػيا الػػػػػبعض بشػػػػبكة محميػػػػة افتراضػػػػية. الميػػػػـ ذكػػػػػره النػػػػوى وىػػػػذه الآ

عمػػػػػػى جميػػػػػػع  Secure-Shell(SSH)اتصػػػػػػاؿ التشػػػػػػفير الآمػػػػػػف  ىنػػػػػػا أنّػػػػػػو تػػػػػػـ تنصػػػػػػيب 
 فيمػػػػػػا بينيػػػػػػا بشػػػػػػكؿ آمػػػػػػف العقػػػػػػد العاممػػػػػػة لكػػػػػػي تػػػػػػتمكّف مػػػػػػف الاتّصػػػػػػاؿ وتبػػػػػػادؿ البيانػػػػػػات

لقيػػػػػػاـ بنسػػػػػػخ لتجنّػػػػػػب القيػػػػػػاـ بعمميّػػػػػػة تسػػػػػػجيؿ الػػػػػػدّخوؿ فػػػػػػي كػػػػػػؿ عمميّػػػػػػة اتّصػػػػػػاؿ، مػػػػػػع ا
مفػػػػػاتيح التشػػػػػفير الػػػػػى العقػػػػػدة الرّئيسػػػػػيّة، وىػػػػػو أحػػػػػد الاعػػػػػدادات الاساسػػػػػيّة اللّازمػػػػػة لعمػػػػػؿ 

 .Hadoopو  Sparkكؿ مف 

لػذلؾ تػـ  Graphical Processing Unit(GPU)لا يحوي المخدّـ أي معالجػات رسػوميات 
ّـ أيضػاً تفعيػؿ ميّػزة تثبيػت وحػدة  الاعتماد كمّيّاً عمى وحدة المعالجة المركزيػة لممخػدّـ، كمػا تػ

( فػػي البيئػػة الافتراضػػية لممخػػدّـ وىػػي ميّػػزة Virtual CPU Pinningالمعالجػػة المركزيّػػة )
تمكّف مف مقابمة النّوى الفيزيائيّة لممخدّـ مع نوى معالجات الآلات الافتراضية لتحقيػؽ أكبػر 

ّـ فػػي حالتنػػا ىػػذه مػػف أجػػؿ قػػدر ممكػػف مػػف عػػزؿ المػػوارد بػػيف تمػػؾ الآلات، وىػػو اعػػداد  ميػػ
محاكػػػاة نظػػػـ البيانػػػات الكبيػػػرة فػػػي بيئػػػة افتراضػػػيّة أُنشػػػئت أساسػػػاً لتحقيػػػؽ أكبػػػر قػػػدر مػػػف 
 تشػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػاركيّة المػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػوارد.

عػداداىا بمتحػولات البيئػة اللازمػة لعمػػؿ  Sparkبعػدىا تػـ تركيػب منصػة   عمػى كػؿ العقػد واا
ّـ انشػػاء بيئػػة بػػايثوف افتراضػػية نسػػخة  تحميػػؿ المكتبػػات المطموبػػة مػػف و  3.7العنقػػود كمػػا تػػ

طػػػار  TensorFlow أجػػػؿ عمميػػػة التنّفيػػػػذ، ومػػػف بػػػيف أىػػػػـ مػػػا تػػػـ تنصػػػػيبو مكتبػػػة عمػػػػؿ  يواا
TensorFlowOnSpark و Horovod اسػتُخدـ  فيمػافي عممية التّدريب المػوزّع،  يفالمستخدم
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بعػد تركيبػػو عمػػى العقػد جميعيػػا مػػف أجػؿ تخػػزيف بيانػػات  Hadoopنظػاـ الممفّػػات المػػوزع 
 لتدريب وتخزيف المودؿ وصور الخرج النيائية عند القياـ بالتنبّؤ.ا

( تفاصػيؿ خصػائص العقػد العاممػة فػي العنقػود، وبعػد الانتيػاء مػف جميػع 2)الجدوليوضّح 
 تصبح البيئة جاىزة لتجريب البرنامج/البرامج المطموب.الخطوات السّابقة 

 

  مة ومواصفاتيا الرّئيسيّةالعام والعقد العنقود خصائص (1)الجدوؿ

 1الى  1مف  عدد العقد
 Centos 7 نظام التشغيل في العقدة

غيغا  11غيغا بايت لمعقدة الرئيسيّة و 11 ذواكر العقدة
 بايت لكؿ عقدة عاممة

 1 عدد نوى المعالج في كل عقدة
)توجد عقدة واحدة لأسماء  1.1.1نسخة  ىادووب

عمى العقدة المركزيّة  NameNodeالنطاؽ 
أمّا بقية العقد فيي عقد بيانات 

DataNode) 
 ويعمؿ بالنمط المستقؿّ  1.2.2نسخة  سبارك

 1.1.1نسخة  لغة بايثون
 

تّـ التنفيذ العمميّ لكؿ مف تطبيقي التّدريب والتّنبّؤ باستخداـ اطاري العمؿ 
TensorFlowOnSpark  وHorovod  حيث أجريت التّجارب لكؿ إطار عمؿ عمى حدا

وقُيّـ أداء كمييما مف ناحية زمف التّنفيذ كمعامؿ أساسي لقياس  Hadoopو  Sparkعمى 
 .الأداء
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 مجموعة البيانات -4-8
صورة مف خرائط  11صورة دخؿ يقابميا  11تحوي مجموعة البيانات المُستخدمة عمى 

مف  فيما بينيا بعضاً منيا. تختمؼ الصّور الموجودة( 1)الشكؿ يوضّح  حيثقطيع التّ 
ميغابايت وىي ذات أبعاد متنوّعة. تتالّؼ كؿ صورة مف  11ويبمغ أكبرىا  ناحية الحجـ

اضافة  Blueوالأزرؽ  Greenوالأخضر  Redىي الأحمر  حزـ طيفيّة 1المجموعة مف 
ليصبح التشكيؿ يضـ القنوات  Near Infrared Radioت الحمراء الى طيؼ الأشعة تح

 يمكف رؤيتو بالعيف البشريّة( لا NIRاؿ )عمماً اف  (R, G, B, NIR) الاربعة معاً 
أمّا خرائط التقّطيع فتحوي عمى  ،المجرّدة لكنو يحوي معمومات ميمة يمكف الاستفادة منيا

التي تقابؿ أنواع الغطاء الأرضي  1اؿقنوات يمثّؿ كؿٌّ منيا صنفاً مف الأصناؼ  1
المُستيدفة في تطبيقنا وىذه الأصناؼ ىي الطّرؽ، الأبنية، الأشجار، العشب، التربة 

 صنؼلاالعارية، المياه، السّكؾ الحديدية، المسابح اضافةً الى الّ 

 

 

Input Images 

   
 

 

Segmentation Maps 

     

 بيانات التّدريب(   مجموعة 1)الشكؿ 
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 توليد الصًورعممية  -4-9
صورة تدريب( تـ المّجوء الى طريقة تقطيع  11نظراً لافّ عدد الصّور المتاحة ىي قميمة )

مع  4*128*128بابعاد  فيما بينيا( متداخمة blocksالصّورة الواحدة الى عدّة مُقتطعات )
، وىذه الطريقة للانتقاؿ مف مُقتطع الى المُقتطع الذي يميو بكسؿ 11قياس خطوة يبمغ 

تمكننا مف توليد عدد كبير مف الصور الجزئية)مُقتطع( المُتداخمة التى يمكف استخداميا 
مقتطع لمتدريب في حاؿ  1122في عممية التّدريب حيث ينتج في حالتنا اكثر مف 

في حاؿ استخداـ خطوة  مقتطع  11222بكسؿ واكثر مف  11استخداـ خطوة بحجـ 
 Dataبكسؿ، وىذه العدد الكبير ىو مف دوف استخداـ تقنيات تضاعؼ البيانات) 11بحجـ 

Augmentation الشائع استخداميا في مجاؿ تعمّـ الآلة عند الرّغبة بزيادة كمية بيانات )
 المودؿ. بيذه الطريقة اصبح لدينا عدد كاؼ مف بيانات التّدريب الجاىزة لملائمة التّدريب.

 ة التنبّؤعمميّ  -4-11
في نظاـ الممفّات المحمّي لكؿ عقدة عمى موجودا  النّموذجفي ىذه العمميّة يجب أف يكوف 

وتبدأ  ضمف العنقود او العناقيد اف وجدت حدى أو يكوف موجوداً في نظاـ الممفّات المُوزّع
ويتـ تقسيـ البيانات عمى العقد بحيث تقوـ  العمميّة بتحميؿ النّموذج الى الذّاكرة الرّئيسيّة 

 .HDFSكؿ واحدة منيا بعممية التنبّؤ والحصوؿ عمى الخرج وكتابتو الى 
نظراً لعدـ توفّر صور كافية للاختبار في عمميّة التّنبؤ، تّـ مضاعفة إحدى الصّور مف 

ا مقبوؿ في خلاؿ نسخيا عدّة مرّات لتكويف عدد كبير منيا ومعالجتيا في التّطبيؽ، وىذ
حالتنا لكوننا معنييف بقياس الزّمف المُستيمؾ لانجاز العمؿ المطموب كمعامؿ أداء أساسي 
 بغضّ النّظر عف محتوى الصّور التي تتـ معالجتيا.

كما كانت  4*128*128الجدير بالذّكر ىنا أنّو لا حاجة لتعديؿ حجـ صورة الدّخؿ الى 
ؿ النّموذج صوراً مف أبعاد متعدّدة بشكؿ مُتكيّؼ صور الدّخؿ في عمميّة التّدريب، بؿ يقب

 .1مع إبقاء عدد القنوات مساوياً ؿ

 والمناقشة النتائج  -3
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تّـ تنفيذ كؿ مف عمميتي التّدريب والتنبّؤ عمى العنقود وفؽ مراحؿ لمعرفة وتقييـ 
في انجاز العمؿ بالإضافة الى قابمية التّوسّع لمبيئة  Spark إطار العمؿكفائة استخداـ 

عقد  1و  1و 1و 1التي تـ تييئتيا والعمؿ عمييا حيث تّـ الاختبار عمى عنقود بحجـ 
 قو العنقود لانجاز العمؿ المطموب.الكمّي الذي استغر عمى التوالي وقياس الزمف المستيمؾ 

 TensorFlowOnSparkستخداـ كؿ مف با 1بدايةً تّـ تدريب النّموذج عمى عنقود بحجـ 
وتدريبو أيضاً وفؽ منيجيّة الجياز المنفرد وقورنت قيـ الأداء لكؿ منيـ.  Horovodو 

نتائج جيّدة جدّا  تدريب النّموذج عمى منصّات البيانات الكبيرة و النّظـ المّوزّعة أعطى
 1ريب النّموذج خلاؿ حسيف الكبير في الزمّف المُستيمؾ حيث أنيى العنقود تدلناحية التّ 
باستخداـ  دقائؽ 1ساعات و 1فيما استغرؽ   Horovodباستخداـ  دقيقة 11ساعات و

TensorFlowOnSpark11ساعة و  11ت ، أمّا منيجيّة الجياز المنفرد فقد استيمك 
 (.1)الشكؿ لاستكماؿ التّدريب كما في دقيقة 

 

از المنفرد مقابؿ منيجيّة النّظـ زمف تنفيذ التّدريب باستخداـ منيجيّة الجي(   1)الشكؿ 
  المُوزّعة عمى منصّات البيانات الكبيرة
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يمكف القوؿ أفّ ىذه النّتيجة متوقّعة بالفعؿ لأفّ استثمار قدرات عدّة أجيزة )عقد( تعمؿ 

ى أداءٍ أفضؿ بكثير عند معاً لانجاز ميمّة واحدة مُشتركة ضمف نظاـ مُوزّع سيفضي ال
واحدة، كما أفّ الأداء المقارنة مع العمؿ عمى جياز منفرد ذو مواصفات مطابقة لعقدة 

ولمعرفة كفاءة  سيتحسّف في كؿّ مرّة يزداد حجـ العنقود وفؽ نفس الشّروط الأوليّة لمنظاـ.
البيانات ف حجوـ خصوصاً عندما تكو  النّظاـ المُقترح في إنجاز ىكذا أنواع مف العمؿ

قياس أداء النّظاـ بشكؿ مستمرّ مع زيادة عدد العقد في العنقود فإنّو ينبغي  كبيرة جدّا
مف خلاؿ متابعة  بزيادة عدد العقد ما يقاربوأو  لمنظّاـ لمعرفة اذا ما كاف ىناؾ أداء خطّي

خذ قيميا وتجري ىذه المقارنة عادة مع الحالة المثاليّة للأداء التّي تُؤ  .الفرؽ بشكؿ مستمر
ومف ثّـ تُحسب أزمنة التنفيذ عمى عقدتيف بتقسيـ  Tاعتماداً عمى زمف تنفيذ العقدة الواحدة 

T  عقد بتقسيـ  1عمى  وتُحسب 1عمىT  وىكذا دواليؾ حتى الانتياء مف التّجربة  1عمى
باستخداـ حجـ العنقود الأعظميّ. ىذا وقد تّـ تسجيؿ النّتائج التّي تّـ الحصوؿ عمييا في 

 (.1)الشكؿكؿّ مرّة وتمثيميا كما يبيّف 
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مع الحالة المثاليّة  بالمقارنة عمى العنقود  U-Netاؿ نمّوذجزمف تدريب    (1)الشكؿ
 بزيادة عدد العقد

 

مػػػػػع  Horovodو  TensorFlowOnSparkمقارنػػػػػة بػػػػػيف أداء عمػػػػػؿ ( 1)الشػػػػػكؿيوضّػػػػػح 
 الحالة المثالية مػف حيػث زمػف التنّفيػذ عنػد تػدريب النّمػوذج مػع زيػادة عػدد العقػد المسػتخدمة
ضمف العنقود بحيث تمّت إعادة التجربة مف أجػؿ كػؿ عػدد جديػد مػف العقػد وحسػاب الػزمّف 

سػػػاعات عنػػد وجػػػود عقػػػدة واحػػػدة فقػػػط  1ليتبػػػيّف لنػػػا أف ىنػػاؾ فػػػرؽ بأقػػػؿ مػػػف فػػي كػػػؿّ مػػػرّة 
 ليتوسػػع ىػػذا الفػػارؽ قمػػيلًا عنػػد وجػػود عقػػدتيف فيمػػا يسػػتقر الوضػػع نسػػبيا عنػػد زيػػادة العقػػد. 

يعود الى العبػئ الإضػافي النػاتج مػف عميػات الاتّصػاؿ بػيف العمميّػات إفّ سبب زيادة الزمف 
وتبػػػػادؿ البيانػػػػات فيمػػػػا بينيػػػػا بعػػػػد الانتيػػػػاء مػػػػف حسػػػػاب المشػػػػتقّات فػػػػي كػػػػؿ دفعػػػػة بيانػػػػات 

(batchلكي تحصؿ جميع العم )يّات عمى نفس القيـ اللّازمة لتحديث النّموذج.م 

وخصوصا عندما يكوف  Sparkدريب عمى نستنتج ىنا أفّ ىناؾ عبئاً اضافياً مف تنفيذ التّ 
العمؿ يجري عمى عدد قميؿ مف العقد العاممة في العنقود الّا أف التحسيف في زمف تنفيذ 
يبدو جميّا عندما يزداد حجـ العنقود وىو يعطي أداء جيّدا ومقبولًا لأفّ ىامش الفرؽ بيف 

باً حيث نمحظ ذلؾ مف كوف أفّ الحالة المثاليّة بالمقارنة مع إطاري العمؿ تبقى ثابتة تقري
لا يتباعداف عف الخطّ البياني لمحالة المثاليّة  HVDو  TFOSالخطيف البيانيّيف لكؿ مف 

 مع زيادة عدد العقد.
يعود الفرؽ بيف الخطّ البياني لمحالة المثاليّة والخطّيف البيانييف الخاصيف باطاري العمؿ 

و  Horovodد كؿ مف الى العبئ الاضافي النّاتج مف تييئة واعدا
TensorFlowOnSpark  إضافة لموقت اللازـ في إعداد العنقود بشكؿ عاـ، يُضاؼ اليو

 الزّمف المُستيمؾ في الاتّصالات وتبادؿ البيانات بيف العقد العاممة.

يمكف مشاىدة الفرؽ بيف إطاري العمؿ مف خلاؿ خلاؿ إعادة تمثيؿ الشّكؿ السّابؽ 
، حيث نمحظ التّقارب الكبير بيف أدائي إطاري ( 1)الشكؿيبيّف  باستخداـ مُخطّط آخر كما

 . Horovod العمؿ مع فارؽ بسيط لصالح
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 مف ناحية  Horovodو  TensorFlowOnSparkبيف إطاري العمؿ  مقارنة   (1)الشكؿ
  زمف تدريب النّمّوذج عمى العنقود مع الحالة المثاليّة

 

أحد المؤشّرات الميمّة التّي ينبغي النّظر الييا بما يتعمؽ بأداء ىكذا اختبارات ىو معامؿ 
( ، ويٌقصد بو قياس الأداء حيف يتّـ زيادة الموارد المتاحة لمتنفيذ مع Scaleupالتّوسع )

ة زيادة حجوـ البيانات المّراد معالجتيا بنفس النسبة، وتّـ ذلؾ في دراستنا مف خلاؿ معالج
% بثلاث عقد لننتيي 11% بعقدتيف، ثّـ 12% مف البيانات بعقدة واحدة، ثّـ معالجة 11

بمعالجة كؿ البيانات بأربع عقد، ونحصؿ عمى قيـ التّوسّع مف خلاؿ تقسيـ زمف التّنفيذ 
 بعد زيادة البيانت وحجـ العنقود عمى زمف التنّفيذ قبؿ الزّيادة.

مقارنة بيف الحالة المثالية لمتّوسّع والتي يبقى فييا الزمف المُستيمؾ ثابتاً ( 1)الشكؿيبيّف 
تماما بتغير الموارد المُتاحة وحجوـ البيانات مع حالتنا باستخداـ أُطر العمؿ وفؽ نفس 
القيـ السّابقة لمتجربة، حيث نمحظ انخفاض في معامؿ التّوسّع لكؿ مف إطاري العمؿ عند 

عقد، فيما يستقرّ  1استمرار الانخفاض بنسبة بسيطة عند استخداـ استخداـ عقدتيف مع 
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وىو نسبة مقبولة. أيضا نجد مف الشّكؿ معامؿ  2.11الوضع عمى معامؿ توسّع أكبر مف 
، ويعود السّبب الرّئيسي لذلؾ لكوف زمف  HVDبالمقارنة مع  TFOSتوسّع أفضؿ ؿ 

زمف التنفيذ عمى عقدة واحدة  ىو أقؿ مف TFOSالتّنفيذ عمى عقدة واحد باستخداـ 
 HVDبمقدار كبير نسبيّاً لأفّ كمفة عمميّات الإعداد وتييئة عنقود في  HVDباستخداـ 

، وعند التّنفيذ عمى أكثر مف عقدة TFOSباستخداـ عقدة واحدة أقؿ مف نظيرتيا في 
عقدة يتقارب أداء إطاري العمؿ، ولكوف مقياس التّوسّع يعتمد بالحساب عمى زمف تنفيذ 

واحدة في كؿ منيما فإنّو مف المُتوقّع الحصوؿ عمى نتائج كالتي حصمنا عمييا كما يوضّح 
 الشّكؿ المذكور آنفاً.

 

عمى العنقود مع الحالة المثاليّة  قابمية توسّع إطاري العمؿ في تطبيؽ التّدريب   (1)الشكؿ
 بزيادة عدد العقد
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الحجـ مع زيادة عدد العقد المستخدمة ضمف  صورة كبيرة 111أُجربت عمميّة التّنبّؤ عمى 
العنقود بحيث تمّت إعادة التجربة مف أجؿ كؿ عدد جديد مف العقد وحساب الزّمف 

 .المُستيمؾ

مػػػػػع  Horovodو  TensorFlowOnSparkمقارنػػػػػة بػػػػػيف أداء عمػػػػػؿ ( 1)الشػػػػػكؿيوضّػػػػػح 
الحالػػػػة المثاليػػػػة مػػػػف حيػػػػث زمػػػػف التنّفيػػػػذ عنػػػػد القيػػػػاـ بعمميػػػػة التنبّػػػػؤ مػػػػع زيػػػػادة عػػػػدد العقػػػػد 
المسػػتخدمة ضػػمف العنقػػود بحيػػث تمّػػت إعػػادة التجربػػة مػػف أجػػؿ كػػؿ عػػدد جديػػد مػػف العقػػد 

 12و سػاعة 1صػورة  111. وقد اسػتغرؽ النّظػاـ المُقتػرح لمتنبّػؤ بوحساب الزمّف المُستيمؾ
 TensorFlowOnSparkباسػػػػتخداـ  دقيقػػػػة 11و سػػػػاعة 1و  Horovodباسػػػػتخداـ  دقػػػػائؽ

سػػاعات  1فيمػػا كػػاف الػػزّمف المسػػتيمؾ لتنفيػػذ نفػػس التّطبيػػؽ وفػػؽ منيجيّػػة الجيػػاز المنفػػرد 
 ممػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػا يبػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػيّف التّحسػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػيف الكبيػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػر فػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػي أداء النظػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػاـ. دقيقػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػة 11و
مشػابو لعمميّػة التػّدريب لناحيػة قابميّػة التوسّػع حيػث  أداء نستطيع رؤية (1)الشكؿبملاحظة  

نرى انخفاضاً في الأداء عند التنّفيذ عمػى عقػدة واحػدة، ليتوسّػع الفػارؽ مػع زيػادة عػدد العقػد 
فػػي العنقػػود ويسػػتقرّ الوضػػع عنػػد تكػػرار التّجربػػة عمػػى عقػػدتيف أو أكثػػر كمػػا تبػػيّف الخطػػوط 

طار   ي العمؿ المُستخدَميف.البيانيّة لكؿ مف الحالة المثاليّة واا
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 زمف تنفيذ تطبيؽ التّنبؤ   (1)الشكؿ

 الخاتمة -6
تكمف أىمّيّة ىذا النّوع مف الأبحاث في تخفيض الوقت اللّازـ لمعالجة البيانات 
في تطبيقات الاستشعار عف بعد وخصوصاً تمؾ التّي تعتمد عمى تقنيات الذّكاء الصّنعيّ 

بتوفير عتاد مُخصّص وباىظ الثمف لمعالجة ىكذا أنواع مف وتخفيض التّكاليؼ المتعمّقة 
التطبيقات، وتمؾ التكاليؼ كاف مف الممكف أف تبقى كبيرة بالمقارنة مع النّظـ التقميديّة مف 
دوف استخداـ تقنيات البيانات الكبيرة ونظـ الحوسبة فائقة الأداء كالتّي تـ استثمارىا في 

 ىذا البحث لإنجاز العمؿ المطموب.

بيّنػػػػػا فػػػػػي ىػػػػػذا البحػػػػػث كيػػػػػؼ يمكػػػػػف اسػػػػػتثمار تقنيػػػػػات البيانػػػػػات الكبيػػػػػرة ونظػػػػػـ الحوسػػػػػبة 
فائقػػػػػػػة الأداء فػػػػػػػي معالجػػػػػػػة صػػػػػػػور الأقمػػػػػػػار الصّػػػػػػػنعيّة فػػػػػػػي تطبيقػػػػػػػات الػػػػػػػتّعمّـ العميػػػػػػػؽ 
المعروفػػػػػة بحاجتيػػػػػا لمػػػػػوارد ذات قػػػػػدرات حوسػػػػػبة عاليػػػػػة أثنػػػػػاء التنّفيػػػػػذ، ىػػػػػذا وقػػػػػد واقتػػػػػرح 

لمتنّفيػػػػذ ومعالجػػػػة البيانػػػػات فيمػػػػا فنّػػػػد اسػػػػتخداـ البحػػػػث اسػػػػتخداـ سػػػػبارؾ كمحػػػػرّؾ أساسػػػػي 
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و  Horovodإطػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػاري عمػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػؿ لأجػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػؿ المعالجػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػة التفّرعيّػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػة ىمػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػا 
TenosrFlowOnSpark ،  ّـ ايضػػػػػػػػػاً اسػػػػػػػػػتُخداـ نظػػػػػػػػػاـ الممفّػػػػػػػػػات المُػػػػػػػػػوزّع الخػػػػػػػػػاص وتػػػػػػػػػ
 بيادووب لتخزيف البيانات.

ى منصػػػػػػات أظيػػػػػرت النّتػػػػػػائج أداء جيّػػػػػداً جػػػػػػدّا لممنيجيّػػػػػػة المُقترحػػػػػة والػػػػػػنظـ الموزعػػػػػة عمػػػػػػ
مػػػػػع منيجيّػػػػػة الجيػػػػػاز المنفػػػػػرد فػػػػػي كػػػػػؿ  لناحيػػػػػة زمػػػػػف التنفيػػػػػذ البيانػػػػػات الكبيػػػػػرة بالمقارنػػػػػة

و  TensorFlowOnSparkمػػػػػػػف تطبيقػػػػػػػيّ التػّػػػػػػدريب والتنّبػػػػػػػؤ باسػػػػػػػتخداـ إطػػػػػػػاري العمػػػػػػػؿ 
Horovod  ّـ مػػػػػػػف ذلػػػػػػػؾ ىػػػػػػػو أفّ الػػػػػػػزمف المُسػػػػػػػتيمؾ فػػػػػػػي تنفيػػػػػػػذ عمػػػػػػػى سػػػػػػػبارؾ، والأىػػػػػػػ

بعػػػػػة  لكػػػػػؿ مػػػػػف إطػػػػػاري العمػػػػػؿ يقػػػػػارب  نظيػػػػػره فػػػػػي التطبيقػػػػػات باسػػػػػتخداـ المنيجيّػػػػػة المتُ 
الحالػػػػة المثاليػػػػػة حيػػػػث أفّ الفػػػػػارؽ بينيمػػػػا كػػػػػاف مسػػػػػتقرا تقريبػػػػا مػػػػػع زيػػػػادة حجػػػػػـ العنقػػػػػود. 
وعنػػػػػد مقارنػػػػػة إطػػػػػاري العمػػػػػؿ تبػػػػػيّف لنػػػػػا تقػػػػػارب الأداء بينيمػػػػػا لناحيػػػػػة زمػػػػػف التنّفيػػػػػذ  مػػػػػع 

اً عمػػػػػػػػى فػػػػػػػػي التّطبيقػػػػػػػػيف المػػػػػػػػذكوريف بفػػػػػػػػارؽ قميػػػػػػػػؿ نسػػػػػػػػبيّ  Horovodملاحظػػػػػػػػة تفػػػػػػػػوّؽ 
TensorFlowOnSpark ( 2.1بنسػػػػػػػػػػػبة تقػػػػػػػػػػػارب اؿ% ) فيمػػػػػػػػػػػا كانػػػػػػػػػػػت قابميّػػػػػػػػػػػة توسّػػػػػػػػػػػع
TensorFlowOnSpark  (%5تقارب اؿ ) أفضؿ بنسبة. 

 التوصيات -7
إف مف الجوانب الميمة والمساىمات الأساسية لدراستنا ىو فتح الآفاؽ لدراسات 

اعتماد النموذج المقدـ في  ببا تحسيف النتائج وفتح مستقبمية يمكف العمؿ عمييا مف أجؿ
أخرى. ومف ىنا  ـ بيئات العمؿ المختمفة، وتطبيقو في قطاعات عمؿئالدراسة وتطويره ليلا

 مستقبلًا: التي نقترح العمؿ عمييا الحالاتنعرض بعض 

  اختبار نماذج تعمّـ عميؽ كبيرة لا يمكف استيعابيا عمى جياز واحد باستخداـ
 قييـ أدائيا.منيجيّة تفرّعيّة النّموذج وت

  في ىذا البحث في معالجة تطبيقات ذات طبيعة  ةالمُقترح المنيجيّةاستخداـ
 مختمفة كاكتشاؼ التغيّرات أو تطبيقات تتطمّب استجابة في الزّمف الحقيقيّ 

  لتقنيات الاستشعار عف بعد في مجاؿ تطبيقات معالجة الفيديو الفضائيّ مستقبؿ
يث باتت عدّة شركات تقدّـ ىذه الخدمات، واعد لممستثمريف في عدّة مجالات ح
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الّا أفّ ىذه التّطبيقات ذات متطمّبات وموارد أعمى بكثير مف تمؾ التّي تعالج 
المُقترح قابلًا لمتعديؿ أو التّطوير  المنيجالصّور فحسب ومف الميّـ أف يكوف 

وقادراً عمى التّكيّؼ لتمبية ىذه النّوع مف مجالات العمؿ لذلؾ نوصي باستخداـ 
 في ىذه الدّراسة كنواة عمؿ وتقييـ أدائو. ةالمُقترح المنيجيّة

  وضع نمّوذج جاىز للاستثمار كمنتج نيائيّ يمكف لممستثمريف استخدامو في
يدعـ تقديـ خدمات المعالجة الأوليّة لمبيانات وازالة أو أعماليـ بشكؿ آلي و 

 تخفيؼ أعباء إعداد بيئة العمؿ المناسبة لتنفيذ التّطبيقات المطموبة.
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