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Abstract 

In this paper, I use some artificial intelligence techniques algorithms, which are the algorithms of the 

artificial immune system (positive selection algorithm and negative selection algorithm). Through these 

two algorithms, it is distinguished between the original and distorted English letters. 

       Through the results of the patterns, which were obtained after the implementation of these two 

algorithms, I observed that the percentage of discrimination was 85% for the positive selection 

algorithm, and 80% for the negative selection algorithm.  This discrimination was applied after the 

images had been divided into blocks, and then the properties of the images had been extracted by 

adopting the method of seven undependable momentums in order to gain patterns which are close to 

the original pattern of the introduced English letter.   
 
Keywords: Artificial Immune System (AIS)  , Feature Extraction,  positive selection algorithm and 

negative selection algorithm. 
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 القبول  ستلام الا

23  /10  /2013 05  /03/ 2014 

 
 الملخص

النظام المناعي الاصطناعي   اتخوارزمي هيخوارزميات التقنيات الذكائية الاصطناعية و  بعض من البحث استخدام هذا  تم في       
روف الانكليزية الاصلية وبين الحروف  عملية تمييز بين الححيث تم اجراء  الانتقاء السلبي(الايجابي وخوارزمية )خوارزمية الانتقاء 
 المذكورتين . الخوارزميتينبأستخدام الانكليزية المشوهة 

لخوارزمية الانتقاء % 85 نسبة التمييز كانت ان التي تم الحصول عليها بعد تنفيذ الخوارزميتين نلاحظ  الأنماطمن خلال نتائج       
ثم استخلاص خواص الصور عن طريق   blocksان تمت عملية تقسيم الصور الى بعد % لخوارزمية الانتقاء السلبي 80الايجابي و

   . المدخلللحرف الانكليزي مقاربة للنمط الاصلي  أنماطالحصول على في  اعتمادية  لااعتماد طريقة العزوم السبعة ال
 

 يجابي وخوارزمية الانتقاء السلبي.خوارزمية الانتقاء الا ,استخلاص الخواص   ,نظام المناعة الأصطناعي: ةاحيالكلمات المفت

 
 .المقدمة 1

عملا في هذا   130اجري ما يقارب  ًأظهر مسحا 1972إن أتمتة الخط كانت وما زالت مجالا مهما منذ بدايات الحاسبات. ففي العام 
ارة من مجالات البحث في  من أكثر المجالات تحديا وإث ًما زال واحدا تمييز الحروف  الموضوع إلا أن بالرغم من قدم و ,  [1]المجال

. فعلى الرغم من التنبؤات وأفضلها تطور هذا المجال في السنوات الأخيرة إلى هيكل ناضج ومنتج لأكثر الأعمال إذ علوم الحاسبات, 
حين  يلآن. فما زالا قائمين لحد ا يهمافسها ستلغى بوجود الحاسبات الرقمية إلا أن كلالطويلة المدى بأن الكتابة اليدوية حتى الورقة ن

ا دائما الوسيلة  مل الحاسوب عملية إنتاج الوثائق المطبوعة بشكل كبير, إلا أن الراحة والسهولة التي تمنحهما الورقة والقلم تجعلهسه  
 . [2] الطبيعية لإنجاز الكثير من المهام

mailto:mahahassan@gmail.com
http://dx.doi.org/10.33899/edusj.1970.163331
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, فقد تم تنفيذ مرحلة pattern recognitionالواسعة والفعالة وخصوصا في مجال تمييز الأنماط  AISاعي النظام المن بسبب تطبيقات
وذلك  الانتقاء الايجابي وخوارزمية الانتقاء السلبي  لنظامنا الحالي باستخدام الخوارزميات المناعية وهي خوارزمية recognitionالتمييز 

قة مثل نظام تمييز الأحرف في العديد من الأنظمة الساب patterns recognitionي مجال تمييز الأنماط لكونها أثبتت فعاليتها ف
 . [3]الهندية 

 . الاعمال السابقة 2

, إلا أن نظامنا الحالي يختلف عن هذه  [4]تكون معظم التقنيات المستخدمة في أنظمة تمييز الخط عبارة عن أنظمة شبكات عصبية 
عدد كبير من النماذج التي تحتاج إليها   ادة ما تحتاج إلى ون الأنظمة المعتمدة على الشبكات العصبية في التمييز عالأنظمة, وذلك لك

فضلاً عن الوقت الكبير الذي تحتاجه هذه الأنظمة في التدريب من أجل تحقيق نسبة تمييز جيدة, أما بالنسبة لبحثنا  trainingللتدريب 
رض عدداً من الأنظمة وفيما يأتي سنع ،سبة تمييز عالية مقارنة مع غيره من أنظمة تمييز الخطوطالحالي فقد تمكنا من تحقيق ن

الذي اعتمد على   [5], ونقوم بمقارنة نتائجها مع النتيجة التي استطعنا تحقيقها في نظامنا الحاليللعمل المقدم السابقة المشابهة 
ز فيه  المناعية في تمييز الأرقام الهندية فقد وصلت نسبة التميي clonal selection Algorithmاستخدام خوارزمية الاختيار النسيلي 

, الذي يقوم بتمييز الحروف الانكليزية 2006لسنة  [6]أما بالنسبة لـ، % وذلك بعد تدريب النظام باستخدام قاعدتين بيانيتين76إلى 
 featuresصورة الحرف وطريقة استخلاص خصائص  normalizationبالاعتماد على أسلوب يجمع ما بين نمطين مختلفين لتطبيع 

 [7]أما في  ,% 72,68, إذ وصلت نسبة التمييز إلى Support Vector Machineتم التصنيف باستخدام مهجنة وقوية, ومن ثم ي
% 79,6تمييز وصل إلى , تم تنفيذ نظام لتمييز الحروف الانكليزية  باستخدام الشبكات العصبية وقد تم تحقيق معدل نسبة 2009لسنة 

 نموذجاً. 825وصلت إلى ونماذج اختبار  592باستخدام نماذج تدريب وصلت إلى 

هدف البحث . 3 

 )فقدان جزء من الحرف (على سبيل المثال الحرف حاسوبيا  يهدف البحث الى اجراء عملية تمييز صورة الحرف الانكليزي المشوه 
ما في لصورة الحرف ك  Backgroundواحدات فيصبح مشابه لـ الجزء المفقود يعوض ب ( الجزء السفلي فيه أيH) المشوهالانكليزي 

 باستخدام خوارزميات النظام المناعي الاصطناعي وهي خوارزمية الانتقاء الايجابي وخوارزمية الانتقاء السلبي( وتم التمييز 1الشكل )
واستخلاص خواص    Blocksالى خلال تقطيع صورة الحرف  وقد ساعد في تحسين نسبة التمييز وزيادة سرعة عملية التمييز من

   العزوم السبعة لقطع الحرف الانكليزي الاصلي والمشوه. الصورة عن طريق حساب

 

 

 

 

 ( المشوه حاسوبيا  H( يمثل صورة الحرف الانكليزي )1الشكل )
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   Artificial Immune System (AIS)نظام المناعة الأصطناعي4 . 

ى أنه فرع جديد من الحساب ن جهاز المناعة الطبيعي في الإنسان, ظهر في التسعينات علحديث مستوحى م هو منهج متطور 
 , ولكن نجح صناعياان جهاز المناعة الطبيعي معقد جدآ ليتم محاكاته  Evolutionary  computation   [8]التطوري 

A.B.Watkins  إن نظام المناعة الاصطناعي هو مجموعة  ، تمييز الأنماطبمحاكاة أهم وظائف جهاز المناعة الطبيعي فيما يخص
نيف الذكية التي تستخدم آلية دفاع المناعة الطبيعية لأغراض تقنية قادرة على التكيف والتعلم , لذلك انتشر هذا  من خوارزميات التص

 (Biologically Inspired Computingيآ)إن الحوسبة المستخدمة أحيائ،  [9]المفهوم في تطبيقات تقنية عديدة خلال العقود الأخيرة 
هي حل واعد لتطوير أدوات دفاعية مكيفة ومؤتمتة للتهديدات الحالية والمستقبلية في   AIS))وخصوصا أنظمة المناعة الاصطناعية 

 . [1][10] اكبر أنظمة )تقنية المعلومات(
يتضمن أطار العمل ثلاث خطوات مستقلة   AISإطار عمل مستخدم بصورة أكثر شيوعا في هندسةDe.Castro  و Timmis قدم 

ل بيانات ي, ويعمل تمثيل البيانات على التعريف بكيفية تحو [11]اس كل نظام هو مجال التطبيق أن أسAIS)  (بشكل نسبي في بناء
مستخدمة أن تكون  تحتاج البيانات ال AIS)  (بيانات متلائمة النسق وذلك ليتم معالجتها بواسطة خوارزميات التطبيق الملاحظة إلى

, إن قياس درجة الصلة هو في صلب التصنيف والتمييز  [2]البياناتسقة لتكون قادرة على قياس درجة الصلة في مجال تمثيل من
  (( يوضح طبقات اطار عمل 2والشكل) [9]التكيفية(AIS) ()على الأقل هذا صحيح بالنسبة لخوارزميات AIS) (بواسطة خوارزميات 

(AIS. 

 AIS)[8] (( يوضح طبقات اطار عمل 2الشكل)                      

 
 

Solution  الحل 

Immune Algorithms 

 خوارزميات المناعة 

Affinity Measure 

 قياسات درجة الصلة 

Representation 

 التمثيل

 المناعي الاصطناعي  النظام

 

     Applicationجال التطبيقم
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 : [12] [13]ا يلي بعض منهاموفيمميزة، عدة صفات حسابية  AIS) (الاصطناعي المناعة  يمتلك جهاز

يتم  مناسبة حيثيستطيع جهاز المناعة أن يميز مستضدات معينة ويولد استجابات  :   (Pattern Recognition )تمييز الأنماط 1.
و المستضدات. يعتمد هذا الارتباط على أشكالها الجزيئية و  انجاز ذلك بواسطة آلية التمييز المعتمدة على الارتباط  للمستقبلات 

 .[13]الإشارات
بصورة عامة لا ترتبط مستقبلات المناعة بمستضد كامل بل أجزاء منه ووفقا إلى   : (   (Feature Extractionاستخلاص الخواص 2.

 .[7]مكن لجهاز المناعة أن يميز مستضدآ فقط عن طريق التطابق مع أجزاء منهذلك ي
 

 Feature Extraction استخلاص الخواص. 5

إذ يعتمــد أداء نظــام التصــنيف بشــكل مباشــر علــى عمليــة  ، إن  عمليــة اســتخلاص الخــواص واحــدة مــن أهــم عناصــر نظــام تمييــز الانمــاط
وتمثـــل رئيســـة مـــن اســتخلاص الخـــواص هـــي تقلــيص حجـــم البيانـــات المعروضــة بالصـــورة دة الالفائ ــ، [6]اختيــار الخـــواص و استخلاصـــها

وهـذه الخـواص تسـتخدم فـي نظـام التمييـز لتصـنيف البيانـات وتجعـل خوارزميـة اسـتخلاص  بمجموعة من الخواص بصيغة رقمية الصورة 
ياضــية و تقنيــة مــن أجــل تصــنيف يتعامــل مــع مفــاهيم ر  إذ أن  نظــام التمييــز،  عمليــة التمييــز أكثــر فاعليــة و أعلــى كفــاءةفــي الخــواص 

ومـن  [4]فـي الصـور (pixel)مـن خـلال ملاحظـة معلومـات الصـورة مثـل المسـتويات الرماديـة للـنقط الصـورية (object)مختلف الأجسام 
العـــزوم  تحســـب هــذه( (Moment invariantsالعـــزوم اللاعتماديــة الحســابات الاحصــائية المســـتخدمة فــي اســـتخلاص الخــواص هــي 

 (invariant)والتي لها الإمكانيـة المطلوبـة بأنهـا ثابتـة   (Moment  geometric)باستعمال مجموعة لا خطية من اللحظات الهندسية 
لصـورة ثنائيـة البعـد ممكـن  (Central Moments)بعـد ازاحـة الصـورة او تكبيرهـا اوتصـغيرها او تـدويرها وهنـاة مجموعـة عـزوم مركزيـة 

 عدة: إيجادها بخطوات
 [11]حساب العزوم الثلاثة الأولى من المعادلة الآتية:: الخطوة الأولى  

( )= yxfyxm qp

pq ,      ……………..)1(                                                           
    اذ ان: 

pq M : .هي سلسلة من العزوم ثنائية البعد 
p,q : 0  ,1   

00

10

m

m
x =  And  

00

01

m

m
y =         …………………)2(                                                          

 إذ إن: 
x :.مركز الصورة عند الإحداثي السيني 
y  :.مركز الصورة عند الإحداثي الصادي 

 في المعادلة الآتية:  تحسب العزوم المركزية كما :  الخطوة الثانية
( ) −−=

x y

qp

pq yxfyyxx ),()(        ………………….)3(                                 
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 إذ إن: 
pq µ  :  .هي سلسلة من العزوم ثنائية البعد 

p,q : 0  ,1  ,2   ,3 ......, 
( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )






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
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+−=−−=
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+−−=−−=

+−−=−−=

−=−=−−=

−=−=+−=−−=

−=−=−−=

=−=−−=

=−=−−=

==−−=

x y

x y

x y

x y

x y

x y

x y

x y

x y

x y x y

mymymyxfyyxx

mxmxmyxfyyxx

mymxmymyxfyyxx

mxmymxmyxfyyxx

mym
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m
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myxfyyxx

m
m

m
myxfyyxx

m
m

m
myxfyyxx
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







 

 تية:  المعادلة الآ تحسب كما في  (Normalized Central Moments)والعزوم المركزية التطبيعية 
  …………….. )4( 

 إذ إن:

                                            ……………….)5(          1
2

+
+

=
qp

r
   

 
 من المعادلات الآتية تحسب العزوم السبعة بالاعتماد على قيم العزوم المركزية التطبيعية :

r

pq

pq

00


 =
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( )

( ) ( )

( ) ( )
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حساب العزوم السبعة  عن طريق لحرف حرف الانكليزي الاصلي والمشوه من خلال استخلاص خواص صورة احليل صورة البعد ان يتم ت   

لقدرتها على اخضاع الصورة الى التدوير   وذلك  فيها اللاعتمادية لصورة كل حرف انكليزي حيث ان هذه الطريقة تعد من الطرائق المرغوب
بيانات صورة الحرف الانكليزي  تنفيذ اما خوارزمية الانتقاء الايجابي او خوارزمية الانتقاء السلبي علىوالازاحة والتكبير ثم بعد ذلك يتم 

 لغرض تمييز هذه الحروف . 
 

 . خوارزمية الانتقاء الايجابي وخوارزمية الانتقاء السلبي6
 positive selection algorithm and negative selection algorithm 

صطناعي سميت بخوارزمية الانتقاء الايجابي محاكاة حاسوبية للجهاز المناعي الا لإنجازرح نموذج اتمته خلوية اقت   ]14 [1992في عام  
 ، الخطوات الاساسية للخوارزمية هي:حيث تمتلك الخوارزمية خصائص مفيدة من منظور حسابي

 = مجموعة من العناصر الذاتية المعلومة. seenTالم دخل :
 مجموعة المستكشفات المتولدة.  G  =: الم خرج

 ( beginأبدأ)
 (repeatكرر)   
   P فات بشكل عشوائي وضعها في مجموعة ول د مستكش -
 seenTمع كل عنصر في المجموعة الذاتية   Pكل عنصر )عضو( في لدالة اللياقة حدد  -
، فأن                 المستكشف Threshold طبقا  لعتبة Pالتعرف على مستكشف في  seenTاذا استطاع عنصر واحد على الاقل في  -

 . Gجموعة من المستكشفات المتوفرة ي قبل، والا فانه يضاف الى م
  (until  .الى ان تتحقق معايير التوقف ) 

 ( endانتهى)   
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والتي تقوم   Gة من الكاشفات ثم يتم تكوين مجموع  Tتتمثل نقطة بداية الخوارزمية بتكوين مجموعة من الجمل الذاتية والمتمثلة ب          
في الخوارزمية يقابل  seenT، في عملنا المقدم فان الرمز ات على بيانات جديدة من اجل تمييزهافقط ثم يتم تطبيق هذه الكاشف Tبتمييز متمم 

 .   Mيقابل الرمز Gوان الرمز  Cالرمز 
 

 

 ة الغير مألوفرزميات التي تراقب الانظمة ضد وقوع حالة الشذوذ او السلو تعد نظرية الانتقاء السلبي فكرة مفيدة جدا  لتطوير الخوا        
والامثلية، الخطوات  , ان السمة المفيدة لهذه الخوارزمية هي امكانية استعمالها في اداء المهمات مثل تمييز الانماط وتمييز الصور ]8[

 الاساسية للخوارزمية هي: 
 اتية المعلومة. = مجموعة من العناصر الذ    seenSالم دخل :
 مجموعة المستكشفات المتولدة.  D  =الم خرج :

 ( beginأبدأ)
 (repeatكرر)       
   Pول د مستكشفات بشكل عشوائي وضعها في مجموعة  -
 seenSمع كل عنصر في المجموعة الذاتية   Pحدد دالة اللياقة لكل عنصر )عضو( في  -
، فأن                 المستكشف Thresholdطبقا  لعتبة  Pف على مستكشف في التعر  seenSاذا استطاع عنصر واحد على الاقل في  -

 . Dي رفض، والا فانه يضاف الى مجموعة من المستكشفات المتوفرة 
      (until .الى ان تتحقق معايير التوقف ) 

 ( endانتهى)   
 

والتي تقوم   Dفات ثم يتم تكوين مجموعة من الكاش  Sية والمتمثلة بتتمثل نقطة بداية الخوارزمية بتكوين مجموعة من الجمل الذات       
في الخوارزمية يقابل  seenSعلى بيانات جديدة من اجل تمييزها، في عملنا المقدم فان الرمز فقط ثم يتم تطبيق هذه الكاشفات  Sبتمييز متمم 

 .   Mيقابل الرمز Dوان الرمز  Cالرمز 
ي الاصلي والحرف الانكليزي المشوه لكلا التي تمثل درجة الصلة بين صورة الحرف الانكليز  Affinityلحساب قيمة الـ       

 الخوارزميتين تحسب بالشكل التالي:   

……………………..   (6)        Affinity =  

 حيث ان:
X   تمثل :( درجة الصلة بين عنصر في المخزنPمع عنصر في المجموعة الذاتية )(seenTself set  (او)seenSself set   حسب    )

 . مية المستخدمةنوع الخوارز 

Y  في النظام حيث ان هذه القيمة قابلة للتغيير حسب حاجة المستخدم للنظام  : تمثل عدد صور الحروف الانكليزية المشوهة المدخلة. 
 . الجانب العملي للبحث7

نماط واستخلاص الخواص  ذكائية الاصطناعية المستخدمة في مجال تمييز الايعتبر النظام المناعي الاصطناعي احدى اهم التقنيات ال
  حيث تم في البحث استخدام خوارزمية الانتقاء السلبي وخوارزمية الانتقاء الايجابي في عملية تمييز انماط الحروف الانكليزية المشوهه 

  حيث تم أدخال الصورة( 18( وحجم الخط )Times New Romanعلما  ان الحروف الانكليزية الاصلية والمشوهة مكتوبة بخط نوعه) 
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المقارنة اجراء عملية ( وبعدها تم تقطيع الصورة وحساب العزوم السبعة ثم bmpبصيغة) الصورةحفظت عن طريق الماسح الضوئي و 

علما  انه   ،في برمجة النظام  MATLABوتم استخدام لغة  خوارزمية الانتقاء الايجابي استخدام خوارزمية الانتقاء السلبي اوعن طريق 
 : للبحث تتضمنملية حيث ان الخطوات الع، المدخلة  الانكليزية المشوهة للأحرف اولية لاتوجد اية معالجة 

 

 

 .(Scannerلضوئي)  ا سح اادخال مجموعة من الاحرف الانكليزية الصحيحة والمشوهة عن طريق المالخطوة الاولى: 
 . (pixelوحدة صورية)(100*100)  وبحجم (bmpبصيغة) المدخلة حفظ الصور الخطوة الثانية: 
 . (Blocksالمدخلة الى عدة) يتم تقطيع الصور الخطوة الثالثة: 
 . عن طريق استخلاص خواص الصور (Block) يتم حساب العزوم السبعة لكل الخطوة الرابعة: 

ر خوارزمية , فاذا تم اختياقاء الايجابيتاو خوارزمية الان خوارزمية الانتقاء السلبي اماالعمل باستخدام ثم يتم اختيار   الخطوة الخامسة :
 الانتقاء الايجابي فيتم اتباع الخطوات التالية في البرنامج:

( تمثل مجموعة  M( تمثل مجموعة الانماط التي توفر الحماية , )(Pتمثل مجموعة من العناصر مرشحة عشوائيا ,  (C)الخطوة الاولى: 
 (.  Pللمجموعة ) دة عن تمييز كل عنصر لا يعو الكاشفات التي تكون مسؤول

 ( من ناحية مقدار الصلة فيما بينهم:P( والعناصر في )Cطوة الثانية: المقارنة بين العناصر في )الخ
الخاصة بخوارزمية الانتقاء الايجابي  Affinityمن خلال تنفيذ معادلة الـ  (C( تمييز عنصر من )Pاذا استطاع عنصر من ) •

 : وهي كالتالي
 

Affinity =            ………………..   (7) 

 حيث ان : 
X( تمثل درجة الصلة بين العنصر في المخزن :P( مع عنصر في المجموعة الذاتية )seenT ) . 

 . في النظام المستخدم  : تمثل عدد صور الحروف الانكليزية المشوهة المدخلة64
حسب صورة  كل حرف  تحدد العتبة قيمة حد) Thresholdلحد العتبة  و مساو  اكبر ا الناتجة  Affinityاذا كانت قيمة ال •

 (. M( داخل مجموعة الكاشفات )Cخزن العنصر)ثم  تمييز العنصر واختياره  بشكل ايجابي ، فعندئذ  يتم (انكليزي اصلي
 ( .  Cوالا يتم حذف العنصر) •

 وهكذا تتكرر الخطوات حتى يتم التمييز بين العناصر.          
 تم اتباع الخطوات التالية:اذا تم اختيار خوارزمية الانتقاء السلبي فياما 

( تمثل مجموعة  M( تمثل مجموعة الانماط التي توفر الحماية , )(Pتمثل مجموعة من العناصر مرشحة عشوائيا ,  (C)الخطوة الاولى: 
 (.  Pللمجموعة ) دالكاشفات التي تكون مسؤولة عن تمييز كل عنصر لا يعو 

 ( من ناحية مقدار الصلة فيما بينهم:Pلعناصر في )( واCلخطوة الثانية: المقارنة بين العناصر في )ا
الخاصة بخوارزمية الانتقاء السلبي   Affinity( من خلال تنفيذ معادلة الـ C( تمييز عنصر من )Pاذا استطاع عنصر من ) •

 وهي كالتالي: 
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Affinity =            ………………..   (8) 

 حيث ان : 
 
Xتمثل درجة الصلة بين العن :( صر في المخزنP ( مع عنصر في المجموعة الذاتية )seenS  .) 

 . المستخدم  : تمثل عدد صور الحروف الانكليزية المشوهة المدخلة  في النظام 64
(  رة  كل حرف انكليزي اصلي يتم تحديدها حسب صو )  Thresholdحد العتبة من اكبر الناتجة   Affinityاذا كانت قيمة ال •

ثم خزن  لعدم تطابق صورة الحرف الانكليزي المشوه مع صورة الحرف الانكليزي الاصلي العنصر واختياره ، فعندئذ  يتم تمييز 
 (.M( داخل مجموعة الكاشفات )Cالعنصر)

 ( .  Cوالا يتم حذف العنصر) •
 وهكذا تتكرر الخطوات حتى يتم التمييز بين العناصر.

 
 
 النتائج اقشة . من8

الحروف الانكليزية المشوه وعلى وفق النتائج التي تم الحصول عليها، تم التوصل إلى   من خلال تطبيق النظام لغرض تمييز
 الاستنتاجات الآتية:

السلبي  الاختيار الانتقاء الايجابي وخوارزمية الانتقاءتم اختيار خوارزمية  AISبعد دراسة الخوارزميات الموجودة في حقل أنظمة  .1
مناسبة لاداء بعض المهام مثل التعلم باستخدام الحاسبة وتمييز الانماط وتمييز من قابليات لبناء الحل للمشكلة المدروسة لما فيها 

 . الصور والامثلية ومشاكل كشف تطفل الشبكة والحاسوب 

 
 الآتية:تمييز التم تحقيق نسب   .2

 
 نسبة التمييز  نوع الإدخال

باستخدام   الإنكليزية المشوهةف و لحر في حالة تمييز صور ا
  الايجابينتقاء خوارزمية الا

 بلغت النسبة
85 % 

باستخدام  في حالة تمييز صور الحروف الإنكليزية المشوهة 
 خوارزمية الانتقاء السلبي 

 بلغت النسبة
80 % 

 
نموذج من صور   26الى  لإضافةبانموذج  64تحتوي على  المشوهةتم تكوين قاعدة بيانات تضم صور للحروف الانكليزية . 3

تم تمييزهم باستخدام خوارزمية الانتقاء الايجابي وخوارزمية الانتقاء السلبي  المشوهةالنماذج الاصلية , وحيث ان للحروف الانكليزية 
ة البيانات وحسب الامكانية في ادخال نماذج اضافية في قاعديمتلك الى ان النظام  بالإضافةاعلاه, الجدول حسب كانت نسب التمييز و 

 .  حاجة المستخدم للنظام
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 clonal selectionالذي اعتمد على استخدام خوارزمية الاختيار النسيلي  [6] رنة مع اعمال سابقة في مجال التمييز نلاحظ انمقا .4
 في  أما بيانيتينم قاعدتين % وذلك بعد تدريب النظام باستخدا76المناعية في تمييز الأرقام الهندية فقد وصلت نسبة التمييز فيه إلى 

 

إلى   تتنفيذ نظام لتمييز الحروف الانكليزية  باستخدام الشبكات العصبية وقد تم تحقيق معدل نسبة تمييز وصلتم  2009لسنة  [3]
ن  حسابات احصائية في استخلاص الخواص لصور الحروف الانكليزية الاصلية والمشوهة مفقد تم اعتماد خلال هذا البحث  , % 79.6

هذه الطريقة مكنة  نوالتدوير, وإلقدرتها على تعديل الصور من خلال التكبير والازاحة  خلال اعتماد طريقة العزوم السبعة اللاعتمادية
بالاضافة الى مرونة النظام في ادخال عدد   الخوارزميتين من تحسين نسبة التمييز لصور الحروف الانكليزية المشوهة المدخلة للنظام

  .الانكليزية المشوهة وحسب حاجة المستخدم للنظام صور الحروف

 
                                       الاستنتاجات. 9
تم الحصول عليها، تم التوصل  من خلال تطبيق النظام المناعي الاصطناعي لغرض تمييز الحروف الانكليزية وعلى وفق النتائج التي  

وخوارزمية  selection negativeسلبي النتقاء تم اختيار خوارزمية الا AISة في أنظمة بعد دراسة الخوارزميات الموجود هانإلى 

لما لهما من قابليات عالية في معالجة المعلومات وبنمط عال  من التوازي والتوزيع في مجال   positive selectionالانتقاء الايجابي 
 . التصنيف وتمييز الانماط وتمييز الصور

وبعد حساب ( -144pixel( الواحد يساوي ) blockم)علما  ان حج( (blocks 8الى مدخلة  كل صورةتقطيع فقد تم في البحث   
 من خلال النتائج التي تم التوصل اليها نلاحظ انه:  ,( تم الحصول على قيم عزوم كفوءة ومناسبة للتمييزblocksالعزوم لكل )

التابعة   نة بقيمة العتبةمقار  كبيرة لصورة الحرف الانكليزي المشوه  Affinityـفي خوارزمية الانتقاء الايجابي كلما كانت قيمة ال •
بمعنى ان صورة هذا الحرف الانكليزي المشوه مقاربة اكثر لصورة الحرف الانكليزي الاصلي بالنسبة لصورة الحرف الانكليزي الاصلي 

 (. 3ضل صورة ناتجة, كما في الشكل)لبقية صور الحروف الانكليزية المشوهة عندئذ  يتم اختيار هذه الصورة كأف

 

 

 ( D)المشوه ( يوضح اعلى نسبة تطابق لصورة الحرف الانكليزي 3شكل)ال        
 في خوارزمية الانتقاء الايجابي ( D)مع صورة الحرف الانكليزي الاصلي      
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مقارنة بقيمة العتبة بمعنى  كليزي المشوهكبيرة لصورة الحرف الان  Affinityفي خوارزمية الانتقاء السلبي كلما كانت قيمة ال •
تماما  لصورة الحرف الانكليزي الاصلي بالنسبة لبقية صور الحروف  مقاربة( مختلفة )ليست ة هذا الحرف الانكليزي المشوه ان صور 

 (. 4كما في الشكل)من الخوارزمية  الانكليزية المشوهة عندئذ  يتم اختيار هذه الصورة كأفضل صورة ناتجة

 

 
 ( M) المشوه لصورة الحرف الانكليزي  ( تشابه)عدم ( يوضح اعلى نسبة اختلاف4الشكل)    

 في خوارزمية الانتقاء السلبي (Bمع صورة الحرف الانكليزي الاصلي)
 
 

% 85حيث ان نسبة التمييز إن استخدام خوارزمية الاختيار السلبي والايجابي ساعد كثيرا في تحسين نسبة التمييز     •
عن طريق تقطيع صور   زيادة سرعة عملية التمييزبالاضافة الى السلبي % لخوارزمية الانتقاء 80ية الانتقاء الايجابي ولخوارزم

 .الاحرف و استخلاص خواص الصورة بحساب العزوم السبعة لقطع الحرف الانكليزي الاصلي والمشوه
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