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ABSTRACT 

Face recognition is one of the most important biometrics techniques used to 

identify people. The research aims to build an efficient system by devising a new 

method of discrimination that includes advanced image processing techniques and 

intelligent techniques.  

This work has been implemented in several stages, the first of which is the 

arrangement of the database, Followed by pre-processing based on the integration of 

Gaborand DCT conversion. And then adopt two methods in extracting statistical 

features, the first dependent first-class statistics, the second dependent second-class 

statistics of the GLCM matrix and then draw the important features of them.  

In the phase of discrimination, two types of artificial neural networks were used 

after their construction in the 2016 MATLAB environment, BPNN and Elman. 

Finally, the efficiency of the methods used and the identification of the best were 

compared. 

 

Key words: Face Recognition, Gabor filters, Discrete Cosine Transform (DCT), 

BPNN, Elman NN, statistical features SF. 
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 الخلاصة
في التعرف على الأشخاص. يهدف  عملة يُعد تمييز الوجوه من أهم تقنيات المقاييس الحيوية المست

البحث الى بناء نظام كفوء من خلال ابتكار أسلوب جديد في التمييز يضم تقنيات معالجة الصور المتقدمة  
 .والتقنيات الذكائية

قاعدة البيانات, تليها عملية المعالجة الأولية  رتيبتم تطبيق العمل بعدة مراحل متسلسلة, أولها ت
ومن ثم اعتماد طريقتين  (DCT) .الجيب تمام المتقطع المعتمدة على الدمج بين مرشحات جابور وتحويل

في استخلاص الميزات الإحصائية, الاولى تعتمد احصائيات الدرجة الأولى, الثانية تعتمد احصائيات الدرجة 
 من ثم استخلاص الميزات المهمة منها. و  GLCMالثانية لمصفوفة 

بناءهما في بيئة  حيث تمنوعين من الشبكات العصبية الاصطناعية  في مرحلة التمييز تم استعمال
 وتحديد الأفضل. م مقارنة كفاءة الطرائق المستعملة. واخيراً تElmanو   BPNN وهما2016 ماتلاب

 
, الشبكة العصبية ذات التغذية  الجيب تمام المتقطعتمييز الوجوه, مرشحات جابور, تحويل  الكلمات المفتاحية:

 العكسية, الشبكة العصبية ايلمان, الصفات الاحصائية.
 

 مقدمة 1- 
نطاق واسع هي بصمات   لكن المنتشر على,تمييز المقاييس الحيويةتعددت وسائل واساليب  

اهمية  وقد زادت ، الصورتحليل نماط و تمييز الأك ولها العديد من التطبيقات الأصابع،وقزحية العين،والوجه والصوت 
 في يةالقانون التطبيقاتالواسع في التطبيقات التجارية و  بشكل كبير بسبب استعمالهتقنية تمييز الوجوه 

المخولين للوصول الى )التوثق من الاشخاص  تحديد الهوية في الطب الشرعي ، والتحكم في الوصول
المراقبة بالفيديو، والخدمات المصرفية الإلكترونية الآمنة،  ، ومراقبة الحدود، و معلومات وبيانات معينة(

 .[1][2][3][4]وغيرها من التطبيقات وبطاقات الائتمان

mailto:ShathaAbdullah@uomosul.edu.iq
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صبع وبصمة  لغرض تمييز الأشخاص مثل بصمة الإ حيوية مختلفة يمكن أن تستعملاييس مقهنالك  
لة الموجودة عند ... الخ. ولكن المشك والتوقيع د والقزحية والوجه والصوت والمشيالكف وهندسة الي

نحتاج ق ائالتمييز انه في هذه الطر في  حية و بصمة الكف و الصوت و المشيصبع و القز بصمة الإ استعمال
لى تعاون نشط من حتاج إلى تعاون نشط من الشخص المطلوب تمييزه، بينما تمييز الوجه هي طريقة لا تإ

 . اعلامه من دون ممكن تمييز الشخص من خلال مقطع فديو مسجلو  الشخص اذ
 -هنالك نوعان من انظمة تمييز الوجه:

 (.)مطابقة واحد الى واحدverification system نظام التحقق  -1
 .)مطابقة واحد الى عدة( identification systemنظام تحديد الهوية  -2
 

 -أنواع: ةق تمييز الوجوه تقسم إلى ثلاثائطر وان 
 .Holistic Methods (HM)ق الشمولية ائالطر  -1
 .Feature Based Methods (FBM)تسماق المعتمدة على الائالطر  -2
 .Hybrid Method (HM)ق هجينةائطر  -3

 

( باقتراح طريقة هجينة لتمييز الوجه,  2017عام ) RenuDhirو  Taqdirقام كل من الباحثان  اذ
دم ق مسبقاً ( باقتراح نظام لتمييز الوجه، و 2017مع مجموعة باحثين عام ) Essam H. Mageedكما قام 
 تمييز الوجه.اقتراح نظام لكشف و ( ب2016مع مجموعة باحثين عام ) Nawaf H. Barnoutiالباحث

 
 الخوارزميات المستعملة 2- 

فضلا  واستخلاص الصفات الجيدة منها هاليب مختلفة في معالجة الصور لتبسيطااس عمالتم است 
,  لمرشحات التي تم تطبيقها على الصور الشبكات العصبية في التمييز.وفيما يلي تفصيل ل عن استعمال

التي تم تطبيقها في و في عملية التمييز  كأساسدة العصبية المعتم, وكذلك الشبكات والصفات المستخلصة
 .البحث

 
 Statistical Features (SF)الصفات الاحصائية1-2 

لمعالجة بشكل واسع في مجال ا من الادوات الفعالة والتي تستعمل (SF) وتعد المقاييس الاحصائية 
الفردية مع تجاهل التفاعل  نقاط الضوئيةالرمادي لقيم ال ى كثافة المستو لقياس  الصورية, فمنها ما يستعمل 

الرمادي  ى كثافة المستو  لقياس ما يستعمل , وتمثل احصاءات الدرجة الاولى, ومنهابين نقاط الصورة المكاني
 .[5][6] [7] [8] [9] [10]والتي تمثل إحصاءات الدرجة الثانية للتبعية المكانية

(SF1)احصاءات الدرجة الاولى 
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 Gabor Filter(GF)جابور مرشح 2-2

على أنه " مجموعة من المويجات، مع كل مويجة تلتقط الطاقة بتردد معين   Gaborف مرشح عر ي
  اذ , التعرفعملية قدرات العقول البشرية في وذلك لمحاكاته ل (GF)تطبيق  الباحثون اقترح  فلقد ,واتجاه معين

وكل ،filtered images  إلى العديد من الصور النقية تحلل الصور في تشابه شبكية العين Gaborدوال ان
في المجال  ذا البعدينGF) )كون يو  ،اتوالاتجاه اتكثافات متفاوتة على نطاق ضيق من التردد منها يتضمن

في   هذا المرشح الجيبية، وقد استعملبواسطة الموجة  مضمن(Gaussian Kernal Function) بشكلالمكاني 

كذلك يمكن أن يصف المعلومات في  ,الصور تمييز الوجوه، واسترجاع ومنها العديد من تطبيقات تحليل الصور
في المجالين الترددي والمكاني لذا يكون هذا المرشح   المتوسطة بشكل جيد، وايضاً يستعملالترددات الواطئة و 

صفة التعدد في مرحلة  يمكن استعمال لذلك؛ لامتلاكه صفة التعدد في الاتجاهات والقياس؛ امرن مجالا
 .[14][15][13][12][11]استخلاص الصفات من الصور

 Complexتها باستعمالصياغ والتي يمكن وأجزاء خيالية حقيقية أجزاءتتضمن  (GF)معاملات  إن

function ، ة بشكل منفصل كما في المعادلات التالية:كل جزء على حد أو قد يستعمل 
Complex:                                                                                                     
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 (SF2)احصاءات الدرجة الثانية
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)   :نحيث إ sincos' yxx += cossin' yxy +−=) 
: تمثل الطول الموجي لعامل الجيبية. 
:  اتجاه الأشرطة الطبيعية المتوازية لدالةGabor، 
 :الإزاحة في كل مرحلة . 
 : هي الانحراف المعياري. : .نسبة الجانب المكاني 
 

 Discrete Cosine Transform(DCT)الجيب تمام المتقطع طريقة 3-2 
 بتحويل فورييه المتقطع وثيقاً  تحول خطي يرتبط ارتباطاً هو تحويل الجيب تمام المتقطع  ان 

Transform Discrete Fourier (DFT) ,التحويل بحصر طاقة الصورة بعدد قليل من معاملات التحويل,  اذ
لذا تتميز مصفوفة التحويل بأنها تمتلك القيمة الأعظم في الزاوية العليا اليسرى وهي المعاملات المهمة وتدعى  

Amplitude-Coefficients (AC)  ،الأسفل)المعاملات  قيم المعاملات باتجاه اليمين أو  وتقل
ثنائي  تحويل الجيب تمام المتقطع وضحتادناه  (4) المعادلةو .  Discrete-Coefficients (DC)المهملة(

 B و Aج الإخراو  الإدخالتي لصور   Dimention-Discrete Cosine Transform (2D-DCT)-2 الأبعاد

   ].17[]16[ تمثل أبعاد الصورة MوNوإنعلى التوالي, 
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Artificial Neural Networks (ANN) الشبكات العصبية الاصطناعية 2-4

 

وتعد الشبكات العصبية الاصطناعية من تقنيات الذكاء الاصطناعي, متمثلة بنموذج رياضي يحاكي  
ن عدد عقد الإدخال تكون بعدد الصفات المستخلصة من الصورة، أما البايولوجية, حيث أة الشبكات العصبي

 (1) , والشكل [18]ييزها بالشبكات العصبية المستعملةعدد عقد الإخراج فتمثّل عدد الأصناف المطلوب تم
شبكة إلى أخرى  يوضح الهيكل العام للشبكات العصبية، في حين يختلف عدد العقد في الطبقات المخفية من 

 .[19] حسب حاجة كل شبكة

 
 العصبية ةالهيكل العام للشبك (1) شكل
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 إن :  اذ
n1 تمثل عدد خلايا الإدخال :. 
n2 .تمثل عدد خلايا الطبقة المخفية : 
n3  .تمثل عدد خلايا الإخراج : 

 يئالذكاالتمييز نظام  تصميم 3-

يتكون من خطوات  بشكل عام كل نظام تمييزفي هذا البحث تم تصميم النظام لتمييز الوجوه, ولان  
 .(2)وكما موضحة بالشكل في هذا البحث اساسية تم استعمالها

 

 
 المخطط العام للبحث ( 2الشكل) 

  قاعدة البيانات1-3 

تمثل أصناف التمييز بالشبكة   شخاصأ لعشرة صورة  270من  قاعدة بيانات مؤلفة عمالتم است 
 صورة للتدريب 220قسمت الى  ( صورة مختلفة وبحالات متعددة,27لكل شخص )حيث كان , العصبية لاحقا

يوضح عينات من   (3)الشكلو  ,لكل شخص صور  5بنسبة للاختبار ةصور 50 ولكل شخص صورة 22بنسبة
 .الأصناف العشرة من قاعدة البيانات

 

 مجموعة قاعدة البيانات (3)الشكل 

 للصور الأولية معالجةال2-3 

قاعدة  صور تطبيق المرشحات علىللصور بأولية  معالجة عملية جراء إتتضمن هذه المرحلة  
 , وهذه المرشحات هي:بياناتال
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 Gabor Filters (GF)جابور اولا: مرشحات
 . Discrete Cosine Transform (DCT) الجيب تمام المتقطع تحويل ثانياً:
جراء لإإلى النظام معالجة الصور الرقمية والمطبقة على الصورة الداخلة  خطوات تتضمن هذه المرحلةكما 

 : وات الاتيةطوتتضمن الخالمعالجة الأولية 
 قراءة الصور.  .1

 كونها ملونه(.  )في حال رمادية لى صورإ هاتحويل .2
 المتعددة؛ لتحويل الصورة من الحيّز المكاني إلى الحيّز الترددي.  Gaborإخضاع الصورة لمرشحات  .3
حصْر لغرض  ؛Discrete Cosine Transform (DCT)تطبيق تحويل الجيب تمام المتقطع  .4

 في الزاوية اليسرى العليا من الصورة. تحتوي على طاقة عالية التي معاملاتال
 على الصورة. Gabor ((GF مرشحات تسلسل خطوات تطبيق (4)ويوضح المخطط الانسيابي في الشكل 

 
 
 

 
 

 
 Gabor( المخطط الانسيابي لخطوات تطبيق مرشحات 4شكل )
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 Features Extraction (FE) استخلاص الصفات 3-3

معالجتها في الخطوة  للصور التي تم (FE)لية استخلاص السماتعم جراء إتتضمن هذه المرحلة 
 :وكما موضح بالفقرتين التاليتين ين,مختلف أسلوبين اعتمادتتضمن هذه العملية السابقة, و 
 

 الاسلوب الاول1-3-3 

  تقطيع الصورة الناتجة من  حيث يتم , (SF1) استخلاص الصفات الإحصائية من الدرجة الأولى  
مقاطع متساوية, واخذ الجزء الاعلى من الجانب الايسر للصورة  (4)الى  (3-2)من ة الاولية لجالمعا عملية

. ويتم (DCT)تحويل  كصورة جديدة باستعمال  ية واعتمادهوالذي يضمن التركيز على معاملات الطاقة العال
ولكلّ , بالتساوي  مقاطع, وذلك للتركيز على كل معاملات اجزاء الصورة  (9) ها تقطيع الصورة الجديدة الىبعد

 Standard) ( لترددات نقاط المقطع، والانحراف المعياري Mean) تمّ أخذ المعدل  من المقاطع التسْعمقطع 

deviation الميل" (، والعزم الثالث" (Skewness ليصبح مجموع ) صفة لكل صورة,   27الصفات الكلي
 مخطط التقطيع واستخلاص الصفات. يوضح (5)شكل وال
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 SF1ت الاحصائية مخطط التقطيع واستخلاص الصفا( 5شكل ) 
( يوضح عينات من صور قاعدة البيانات وقد اجريت عليها المعالجة الاولية والاسلوب الاول في 6والشكل )

 التقطيع واستخلاص الصفات.
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 لعينات من صور الاشخاص الاول بالأسلوب( المعالجة الاولية والتقطيع 6شكل ) 

 الثاني سلوبالا2-3-3 
ستخلاص الصفات لااعتماد الصور الناتجة من عملية المعالجة الاولية,  هذا الاسلوب تضمنيو   

يتم حساب مصفوفة التبعية , حيث ية عملية تقطيعمباشرةً وبدون اجراء أ (SF2) ثانيةالإحصائية من الدرجة ال
تعطي التي  Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) المستوى الرماديالمكانية في تواجد 

بمسافة تمثل عدد من نقاط الصورة وبقيمة  المتجاورة  معلومات عن التردد النسبي لمواقع أزواج القيم الرمادية
يبين  (7) والشكل التباين, الارتباط, والتجانس.هي الطاقة,  ثم يتم استخلاص أربع صفات مهمة , θزاوية 

 خطوات هذا الأسلوب.
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 FE2مخطط استخلاص الصفات الاحصائية ( 7شكل )

في  أُجريت عليها المعالجة الأولية والأسلوب الثاني يوضح عينات من صور قاعدة البيانات التي (8)والشكل 
 استخلاص الصفات.

 لعينات من صور الأشخاص الثاني بالأسلوب( المعالجة الأولية 8شكل ) 
 تصميم الشبكة العصبية الاصطناعية وتدريبها 4-3

 اذ ، [1][17][19]كل من شبكة الانتشار العكسي متعددة الطبقات وشبكة ايلمان العصبية عمالتمّ است
لحصول على أفضل النتائج لتمّ تكوين شبكة عصبية لكل طريقة من طرائق استخلاص الصفات المقترحة؛ وذلك 

 بالخطوات الآتية: تم إتباعها في تدريب كل شبكةالممكنة لكل طريقة، ويمكن تلخيص الخوارزمية التي 
 اً للتدريب وجزء آخر للاختبار.: تخصيص جزء من ملفات قاعدة البيانات التي تم تكوينها مسبقالخطوة الأولى
: تكرار عملية استخلاص الصفات لجميع الصور المخصصة للتدريب وخزن متجهات الصفات في الخطوة الثانية

 .(p) مصفوفة الإدخال
 .(T) : تكوين مصفوفة الهدفالخطوة الثالثة
 العصبية.: تحديد العوامل المؤثرة في كفاءة تدريب الشبكة الخطوة الرابعة

 .(P,T)أزواج التدريب  عمال: تدريب الشبكة العصبية باستالخطوة الخامسة
  ة في عملي عمالهست: خزن الأوزان المثالية ومعاملات الشبكة في ملف التدريب؛ وذلك ليتمّ االخطوة السادسة
 .ذلكيوضح  (9)والشكل, )اختبار الشبكة(
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 الشبكة العصبية. ختباراو  مخطط عام لتدريب( 9شكل) 

 المخططات الانسيابية للخوارزميات المعتمدة5-3 
مخطط انسيابي متسلسل  ( والذي يتضمن10موضحة بالشكل) خطوات الاسلوب الاول في التمييز 

 SF1بدءا من قراءة الصور والمعالجات الاولية عليها فضلا عن استخلاص الصفات الاحصائية 
 بالتمييز بالشبكات العصبية.وانتهاءً 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

 ( خطوات الاسلوب الاول في التمييز10شكل ) 
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بقراءة الصور ومعالجتها المعالجات الاولية  التمييز ابتداءً لاسلوب الثاني في ( يعطي خطوات ا 11)الشكلاما 
 بالتمييز بالشبكات العصبية. وانتهاءً  SF2واستخلاص الصفات الاحصائية 

 

 
 ( خطوات الاسلوب الثاني في التمييز11شكل ) 

 
 ومناقشتها النتائج4-

كل من شبكة الانتشار العكسي متعددة الطبقات  عمالاست الحصول عليها من تم النتائج التي تختلف
  10مقسمة على وال صورة  270من  المتكونة  في البحثقاعدة البيانات المعتمدة ان و وشبكة ايلمان العصبية؛ 

 , ويمكن ادراج اهم النتائج بالنقاط التالية:أشخاص تمثل الأصناف الرئيسية للتمييز
 

 وكما عملتينوامل لكل من الشبكتين المستأفضل العبعد التجربة والتغير بين العوامل تم التوصل الى  (1
 :(1في الجدول)موضحة  
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 حددة في البحثعوامل الم( ال1جدول) 

 Elman شبكة BPNN شبكة المعامل/ الشبكة 

 90 120 : عدد العقد فيالطبقة المخفية الأولى  .1

 70 100 : فيالطبقة المخفية الثانيةعدد العقد  .2

 Logsig Logsig : دالة التنشيطللطبقة المخفية الأولى .3

 Logsig Logsig : دالة التنشيط للطبقة المخفية الثانية .4

 Logsig Logsig : دالة التنشيط لطبقة الإخراج .5

  10شخاص: عدد الأ .6
  27عدد الصور لكل شخص: .7
  270البيانات:المجموع الكلي لصور قاعدة  .8
  22عدد صور التدريب لكل شخص:  .9

  220:المجموع الكلي لصور التدريب  .10
  5عدد صور الاختبار لكل شخص:   .11
  50المجموع الكلي لصور الاختبار: .12

 
 .(5(,)4(,)3),2))ولاجده بالموضحSMو FMوان افضل النتائج الناتجة من تطبيق الطريقتين (2

 :ElmanوBPNN المستعملتين الشبكتين  نتائج2)فالجدول ) ✓
 

 ElmanوBPNNتيشبك ملخص نتائج تطبيق (2جدول) 

 المعامل/ الشبكة 
 Elmanشبكة   BPNNشبكة 

FM SM FM SM 

 100000 30704 100000 100000 عدد الدورات الكلي 

 0.0204 0.0100 0.00753 0.00772 معدل مربع الخطأ 

 sec. 0:00:31 0:38:28 0:13:23 0:45:15لتدريب الشبكة الوقت الكل 

 نسبة الكشف الكلية 
Train  95.0% 95.5% 95.0% 85.0% 

Test  92.0% 92.0% 94.0% 80.0% 

 

 

 نسب التمييز والوقت للصور الغير مدربة على الشبكات والمُعدة خصيصا للاختبار: (3)ويبين الجدول  ✓
 

 trained) الشبكة على تمييزالصورالمدربة الشبكة الطريقة
images) 

 الكلية النسبة
 الشبكة لتمييزالصورالغيرمدربةعلى

(test  images) 

 النسبة
 الكلية

 نسبة
 الخطأ

 الكلي الوقت

 .secللتميز
النسبة
 الكلية

 نسبة
 الخطأ

 الكلي الوقت

 .sec للتمييز

 
 الطريقةالاولى

BPNN 95% 5% 207.7150 92% 8% 41.5490 

Elman 95% 5% 199.7070 94% 6% 41.9470 

 
 الطريقةالثانية

BPNN 95.5% 4.5% 197.6930 92% 8% 39.0400 

Elman 85% 15% 203.2440 80% 20% 44.3460 

 ElmanوBPNN( ملخص نتائج تطبيق شبكتي 3جدول)
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%  إلا أن  92قد أعطت نفس النسبة في الحالتين المتبعتين في التمييز وهي  BPNNأن شبكة  ومن الواضح
كان وقتالتمييز في الحالة الاولى يساوي  اذل من الحالة الثانية, لة الاولى استغرقت وقتا اكثر بقليالحا

جدارتها في  Elmanوقد اثبتت شبكة ثانية في التمييز.  39.04ثانية بينما أخذت الحالة الثانية  41.549
في الحالة نفسها, بينما  BPNNوبوقت يقارب ما استغرقته شبكة  %94التمييز بالحالة الاولى بنسبة 

فقط كنسبة تمييز كلية وبوقت طويل  %80الحالة الثانية لتحصل على تراجعت الشبكة ذاتها في التمييز ب
 ثانية. 44.3460نسبيا يصل الى 

بعد دراسة نتائج تمييز و (5)و  (4)تم ادراج نتائج التمييز لكل صنف من أصناف الصور في الجدولين  ✓
يُلاحظ انها قد حصلت على نسبة تمييز كلية متساوية الا انها  SMو FMفي الحالتين  BPNNشبكة 

اختلفت من ناحية الاصناف التي تمكنت من تمييزها والتي اخفقت في تمييزها بالكامل. في الحالة الاولى 
بينما أخفقت بتمييز صورة  %100و بنسبة  9, 8, 7, 1,5,6بتمييز الاصناف  BPNNقامت شبكة 

الصنف الثاني والرابع, وصورتين من الصنف الثالث. أما في الحالة الثانية واحدة من أصل خمسة في 
وفشلت في تمييز صورة واحدة في  10و  8,  6,7, 5, 2كل من الاصناف  %100فقد ميزت بنسبة 
تبين أنها أعطت أعلى نسبة تمييز   Elmanوبمعاينة نتائج تمييز شبكة . 9, 4, 3, 1كل من الاصناف 

و   9, 8, 7, 6, 5, 3, 1% كل من الاصناف 100% حيث ميزت بنسبة 94في الحالة الاولى وهي 
 وأخفقت بتمييز صورة واحدة من الصنف الرابع وبصورتين من الصنف الثاني.     10

 

 لكل شخصFMنتائج تطبيق (4)جدول
Data network Ratio  للتمييز والخطأ النسب المئوية 

 10الشخص 9الشخص 8الشخص 7الشخص 6الشخص 5الشخص 4الشخص 3الشخص 2الشخص 1الشخص

220Train BPNN  100 100 100 100 100 81.8182 81.8182 81.8182 81.8182 100 التمييز 

 0 0 0 0 0 18.1818 18.1818 18.1818 18.1818 0 الخطأ 

50 test  100 100 100 100 100 100 80 60 80 100 التمييز 

 0 0 0 0 0 0 20 40 20 0 الخطأ 

220 
Train 

 

Elman  100 90.9091 100 100 100 90.9091 86.3636 100 81.8182 100 التمييز 

 0 9.0909 0 0 0 9.0909 13.6364 0 18.1818 0 الخطأ 

50 test  100 100 100 100 100 100 80 100 60 100 التمييز 

 0 0 0 0 0 0 20 0 40 0 الخطأ 

 
 
 

 لكل شخصSMنتائج تطبيق  (5)جدول
Data  network Ratio   النسب المئوية للتمييز والخطأ 

 10الشخص 9الشخص 8الشخص 7الشخص 6الشخص 5الشخص 4الشخص 3الشخص 2الشخص 1الشخص

220Train BPNN  100 90.9091 100 100 100 100 81.8182 90.9091 100 90.9091 التمييز 

 0 9.0909 0 0 0 0 18.1818 9.0909 0 9.0909 الخطأ 

50 test  100 80 100 100 100 100 80 80 100 80 التمييز 

 0 20 0 0 0 0 20 20 0 20 الخطأ 

220 
Train 

 

Elman  100 86.3636 50 90.9091 90.9091 77.2727 100 81.8182 90.9091 81.8182 التمييز 

 0 13.6364 50 9.0909 9.0909 22.7273 0 18.1818 9.0909 18.1818 الخطأ 

50 test  100 100 60 80 100 40 80 60 100 80 التمييز 

 0 0 40 20 0 60 20 40 0 20 الخطأ 

 

 
و  BPNNمدربة على الشبكات الغير أزمان اختبار الصور  (15()14()13()12الاشكال الاربعة ) تصف (3

Elman  ,يعطي اختلاف الاوقات اللازمة لاختبار الصورة الواحدة  الاشكالكل جزء من ولكل اساليب التمييز
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ين الأولى حالتوفي ال Elmanو  BPNNللشخص نفسه بمعدل خمس صور لكل شخص وعلى شبكتي 
, وكذلك شخص الواحدوالثانية, وتبين هذه الاشكال ان هناك تباين في زمن الاختبار ما بين صورة وأخرى لل

لاف في  تبين صور الاشخاص العشرة التي تمثل الاصناف عينة البحث. وإن هذا الاخفيما هنالك تباين 
عن بعضها البعض وتعدد اللقطات للشخص الواحد ولكل  واختلافهاالأزمان يدل على تباين الصور 

الصور والاختلاف  جدا رغم تباين  جيدة اً ز الذي أعطى نسبالاشخاص, مما يكشف عن قوة نظام التميي
 الواضح بينها.

 
 
 

 
 
 

 
 في الحالة الاولى BPNNبين صور الشخص نفسه وما بين الاشخاص على فيما ( اختلاف زمن الاختبار 12) شكل

 

 

 

 

 

 

 

زمن تمييز الصورة  

 الثانية للشخص نفسه   

زمن تمييز الصورة  

 الرابعة للشخص نفسه   

زمن تمييز الصورة  

 الخامسة للشخص نفسه   

زمن تمييز الصورة  

 الثالثة للشخص نفسه   

زمن تمييز الصورة  

 الاولى للشخص نفسه   

للشخص رقم  صور مختلفة 5 

3 



 شذى عبدالله محمد  وايمان صبحي محمد   

 

221 
 

 
 في الحالة الاولى Elmanبين صور الشخص نفسه وما بين الاشخاص على فيما ( اختلاف زمن الاختبار 13شكل ) 

 

 
 في الحالة الثانية BPNNبين صور الشخص نفسه وما بين الاشخاص على فيما ( اختلاف زمن الاختبار 14شكل ) 

 

 
 في الحالة الثانية Elmanابين صور الشخص نفسه وما بين الاشخاص على فيما ( اختلاف زمن الاختبار 15شكل ) 

 

شخاص  ة صور لشخص واحد من الأربع صفات مستخلصة من خمس أ (16كل جزء من الشكل ) يكشف (4
العشرة وهذه الصفات هي )التباين, التجانس, الارتباط و الطاقة( على التوالي. ويُلاحظ تباين بين قيم 

، فقلة قيم صفة التباين تدل على لك ما بين صور شخص وآخركذخص الواحد و شلاما بين صور الصفات 
يدل على قرب توزيع  تقارب قيم المستوي الرمادي للصور, بينما تعطي صفة التجانس قيم مرتفعة مما

من القطر. أما صغر قيم صفة  Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM)عناصر مصفوفة 
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الارتباط يعطي فكرة عن عدم خطية العلاقات بين المستويات الرمادية وازواج نقاط الصورة، وأخيرا الطاقة 
 العالية توضح ثبات توزيع قيم المستوي الرمادي للصور.

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 GLCMالمستخلصة من مصفوفة  SF2الثانيةحصائية من الدرجة ( المخطط البيانات للصفات الإ16شكل)

 
 

من مشاهدة نسب التمييز للصور المدربة مسبقا على الشبكات يُلاحظ أن قوة الشبكات تتضح مبدئيا من  (5
نسبة   تزداد, ومن هنا هذه النسبة % او قريب من100تمييزها للصور المتعلمة عليها الشبكة بشكل كامل 

( الذي 17نجاح تمييز الصور المُعدة للاختبار والتي لم تتعلم عليها الشبكة. ويتجلى ذلك في الشكل )
غير ( الذي يعطي نسب تمييز الصور 18يعطي نسب التمييز للصور المدربة مسبقا, وكذلك الشكل)

كما حصل % للصور المدربة وغير المدربة 100على نسبة P10العاشر  شخصمدربة.فقد حصل الال
مدربة وفي  الللصور المدربة ونسبة مقارنة للصورغير  100%على نسب تمييز  P6الشخص السادس 

 الحالتين على حد سواء.

  3صور للشخص رقم   5 

 صفات  4ولكل صورة 

 

Homogeneity 

Correlation 

 قيمة كل صفة  

Contrast 

Energy 
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مدربة        الشكل الغير ( نسب التمييز للصور 17الشكل ) 
 ( نسب التمييز للصور المدربة       18) 
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