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 ممخّص  

 
– الخوؼ )يقدـ ىذا البحث خوارزمية لتصميـ نظاـ يقوـ بتصنيؼ التعابير القياسية السبعة لوجو الإنساف 

باستخداـ بعض تقنيات معالجة الصورة، حيث  (التعبير الطبيعي– السعادة – الغضب – التفاجؤ – الحزف – الاشمئزاز 
يتـ تصنيؼ تعبير الوجو الموجود في الصورة المدخمة لمنظاـ بالاعتماد عمى استخلاص سمات المظير مف الوجو 

دخاليا إلى شبكة عصبونية لإتماـ عممية التصنيؼ وذلؾ باستخداـ لغة البرمجة  .  Matlabالمعتبر وا 
مرحمة تجميع الصور، مرحمة المعالجة المسبقة لمصورة، مرحمة ): تـ إنجاز العمؿ عمى مراحؿ متعددة وىي

  وقد تمكف نظامنا المعتبر مف .(استخلاص السمات، مرحمة تدريب الشبكة العصبونية، مرحمة التصنيؼ والاختبار
بينما أدنى نسبة تصنيؼ كانت عند تعبير ، % 100تحقيؽ أعمى نسبة تصنيؼ عند تعبير الغضب حيث وصمت 

    % . 50الحزف وىي 
 

 self-Organization Mapالتعرؼ عمى تعابير الوجو، الشبكات العصبونية، المرشح الغوصي، : الكممات المفتاحية
(SOM)  اكتشاؼ الحواؼ ،. 
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  ABSTRACT    

 

This paper presents an algorithm for designing a system that classifies standard 

human facial expressions  which are  fear, disgust, sad , surprise, anger, happiness, and the 

normal expression . The facial expression that is presented in the input image of the system 

can be classified depending on extracting appearance features then, it is  entered into 

neural network to complete the classification process using Matlab as a programming 

language. 

Multiple stages completed the work, which are, (collection images, pre-processing of 

the images, feature extraction, training neural network, classification and testing). Our 

system has been able to achieve the highest rating when the expression of anger reached 

100 %, while the lowest rating was at the expression of sad by 30%. 
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:   مقدمة
تعد تعابير الوجو تجميا واضحا عف الحالات النفسية والعاطفية وبروز الشخصية التي يكوف بيا الشخص ضمف 

تنقؿ تعابير .  إذ أنيا تمعب دورا تفاعميا في العلاقات البشرية،الموقؼ الذي يتعرض لو خلاؿ اليوـ أو عمى مدى العمر
حيث تسمح " لوجو-وجيا"الوجو وغيرىا مف الإيماءات معمومات التواصؿ الاجتماعي ويطمؽ عمييا اسـ التفاعلات 

[.  1]لممتمقي الموجود بجوار المتكمـ استنباط المعنى المقصود مف الكممات المحكية 
منذ عشريف عاما كاف ىناؾ اىتماـ متناـ بتطوير التفاعؿ بيف الإنساف والآلة، ونتيجة لتطوير التقنيات الحاسوبية 

مف أجؿ التواصؿ الحقيقي بيف الإنساف . فإف تفاعلات الإنساف بالحاسب أصبحت موضوعا ميما لكثير مف الباحثيف
والحاسب، فإف الأخير يجب أف يكوف قادراً عمى التفاعؿ الطبيعي مع المستخدـ بنفس الطريقة التي يتفاعؿ فييا الإنساف 

مع إنساف آخر، ومف الحالات التفاعمية التعرؼ عمى الكممات المحكية وترجمتيا لتنفيذ أوامر محددة مف قبؿ الآلة، 
[.  2]والتعرؼ عمى التعابير الانفعالية التي تبدو عمى وجو الإنساف بمواقؼ متعددة

برزت جيود كبيرة في ىذا المجاؿ وتـ تصميـ عدة نظـ لمتعرؼ عمى تعابير الوجو القياسية والتي تتمثؿ بػ 
وكانت البنية الأساسية لتصميـ  (التعبير الطبيعي– السعادة – التفاجؤ – الحزف – الاشمئزاز – الغضب – الخوؼ )

حيث يتـ في المرحمة الأولى المعالجة المسبقة لمصورة والتخمص مف . مثؿ ىذه النظـ تتكوف مف ثلاث مراحؿ أساسية
الضجيج باستخداـ تقنيات معالجة الصورة لتصبح جاىزة لممرحمة الثانية التي تقوـ باستخلاص السمات التي نعتمد عمييا 

مرحمة التصنيؼ وىي المرحمة التي يتـ فييا إسناد كؿ صورة إلى الصنؼ المناسب مف أصناؼ -في المرحمة الثالثة 
يمكف تقسيـ أحدث الأنظمة . وتـ التوصؿ إلى عدد كبير مف الطرؽ التي تـ طرحيا والعمؿ بيا. التعابير الأساسية

التعرؼ عمى تعابير الوجو بالاعتماد عمى ىندسة سمات الوجو : المقترحة في ىذا المجاؿ ضمف أربع مجموعات
(Facial expression recognition based on geometry of facial features) التعرؼ عمى تعابير الوجو ،

، التعرؼ عمى تعابير الوجو (Appearance-based facial expression recognition)بالاعتماد عمى المظير 
، التعرؼ عمى تعابير الوجو (Model-based facial expression recognition)بالاعتماد عمى النموذج 

 (.Multi-view facial expression recognition)بالاعتماد عمى الوضعيات المختمفة 
بشكؿ . يعتبر استخلاص التمثيؿ المناسب لموجو مف الصورة خطوة ىامة مف أجؿ نجاح ميمة تصنيؼ التعابير

الخوارزميات المعتمدة عمى ىندسة وجو : عاـ ىناؾ نوعاف أساسياف لمسمات المستخدمة مف أجؿ عممية التصنيؼ وىي
والخوارزميات . تعد ىذه السمات حساسة لمضجيج، الإنساف والتي تحتوي معمومات حوؿ موقع وشكؿ السمات المعتبرة

المعتمدة عمى مظير الوجو والتي تختبر تغيرات المظير في الوجو متضمنة التجعيدات والبروزات والتي يتـ استخلاصيا 
باستخداـ فمتر يطبؽ عمى كامؿ الوجو أو مناطؽ محددة مف الوجو، حيث يمكف أف ترمز أصغر عينة في بنية الوجو 

[.  2]تساعد في تصنيؼ تعابير الوجو 
 

: أىمية البحث وأىدافو
تمعب تعابير الوجو دوراً ىاماً في العلاقات الشخصية، حيث يعد التعرؼ الأوتوماتيكي عمى تعابير الوجو آلية 

مف معنى الرسالة الموجية % 7حيث تقدـ الملامح الشفوية . يمكف أف تستخدـ في عمـ السموؾاستدلاؿ بشرية طبيعية 
فيي إذا تقدـ معمومات تفاعؿ أكثر مف % 55لمنماذج الصوتية بينما تقدـ تعابير الوجو % 38لمشخص الآخر و
[.  2]الكممات المحكية 
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  الأصناؼ السبعة القياسيةييدؼ ىذا البحث إلى نمذجة نظاـ لتصنيؼ تعابير الوجو القياسية السبعة ضمف
 حيث يمكف أف .MATLABلموجو باستخداـ بعض تقنيات معالجة الصورة والشبكات العصبونية باستخداـ لغة الماتلاب 

[.  2]في حالات التعميـ الجماعي والأمف وحالات الإرشاد والعلاجات النفسية مثؿ ىذه النظـ تطبؽ 
 
 : ق البحث وموادهائطر

المرشح الغوصي الذي يعمؿ عمى تحسيف الصورة لتكوف جاىزة لتدخؿ إلى تابع يعمؿ تصنؼ التعابير باستخداـ 
 .Self Organizing Map (SOM)عمى استخلاص السمات وتشكيميا عمى شكؿ شعاع يُدخؿ لمشبكة العصبونية

مجموعة مف صور تعابير الوجو القياسية السبعة لعشرة أشخاص تـ الاعتماد عمى قاعدة بيانات مكونة مف 
– الاشمئزاز – الخوؼ – السعادة – سبع صور تمثؿ تعابير الوجو القياسية الحزف ) صورة 21حيث إف لكؿ شخص 

.    (التعبير الطبيعي، ثلاث صور لكؿ تعبير– التفاجؤ – الغضب 
 :   Edge Detectionاكتشاف الحواف 1-

إف عممية الكشؼ عف الحافة ىي عممية كشؼ عدـ الاستمرارية أو التغير المفاجئ في بعض الخواص البصرية 
كثيرا ما تستخدـ معمومات الحواؼ في عممية تمييز الاىداؼ والأجساـ في . (شدة الإضاءة، التركيب، الموف)مثؿ 

. الصور الرقمية، كما تستخدـ مف أجؿ استخلاص معمومات عف الصورة مثؿ شكؿ الأجساـ الموجودة فييا وحجميا
 تستند فكرة اكتشاؼ .تيدؼ عممية اكتشاؼ الحواؼ إلى تحويؿ الصورة ثنائية الأبعاد إلى مجموعة مف المنحنيات

الحواؼ عمى أف معمومات الحافة في الصورة يمكف إيجادىا مف خلاؿ علاقة كؿ عنصر صورة مع عناصر الصورة 
، فعندما تكوف شدة التدرج الرمادي مماثمة لعنصر الصورة المجاورة لو فقد يؤدي ىذا إلى (علاقة التجاور)المحيطة بو 

 قد لا تكوف الحواؼ المكتشفة مستمرة بسبب وجود .عدـ وجود حافة عند تمؾ النقطة، والعكس قد يؤدي إلى وجود حافة
استخداـ خوارزمية اكتشاؼ الحواؼ لاستخلاص مجموعة ، الضجيج والتشوه في الصورة، لذلؾ يتضمف اكتشاؼ الحواؼ

وممئو بنقاط أخرى ثـ وصؿ مجموعة نقاط الحافة ، نقاط الحافة، ومف ثـ إزالة بعض النقاط مف مجموعة نقاط الحواؼ
.  التي تـ الحصوؿ عمييا بخطوط

:   Gaussian filterالميزات الأساسية لممرشح الغوصي 2-
يستخدـ مف أجؿ تحديد ، [3]المستخدمة في دراسة وجو الانساف المرشحات يعد المرشح الغوصي مف أنجح 

مف خلاؿ تحديد تدرج الصورة  (التغيرات في الانعكاس، تغير الكائف، التغير في الإضاءة) edge pointنقاط الحواؼ 
image gradient . يقوـ بتمثيؿ كؿ صورة بمستويات مختمفة مف النعومة مما يقمؿ الضجيج مع المحافظة عمى

 . الحواؼ
:  [5]الشبكات العصبية  3-

ىي أدوات تقوـ بنمذجة المعطيات القادرة عمى حؿ وتمثيؿ العلاقات المختمفة بيف الدخؿ والخرج، تيدؼ إلى 
بناء نظاـ صنعي قادر عمى إنجاز ميمات شبيية بميمات الدماغ البشري مف حيث القدرة عمى اكتساب المعرفة مف 

 Neuronsخلاؿ التدريب عمى مجموعة مف المعطيات والأمثمة والقدرة عمى تخزيف المعرفة ضمف عصبونات داخمية 
يمكف تشبيو الشبكة . (1)مرتبطة مع بعضيا وتمثؿ المعرفة مف خلاؿ ما يسمى بالأوزاف، كما ىو مبيف بالشكؿ 

 لكونيا تتكوف مف عناصر معالجة Computer System Multiprocessorالعصبونية بنظاـ متعدد المعالجات 
.   تتميز بدرجة عالية مف الاتصاؿ وتبادؿ المعمومات والرسائؿ فيما بينياProcessing Elements PEs بسيطة



 Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series   2015( 3)العدد  (37) العموـ اليندسية المجمد مجمة جامعة تشريف 

533 

 حيث قاـ بتمثيؿ الدماغ عمى شكؿ شبكة عصبونية Alexander Bainطرحت أوؿ شبكة عصبونية مف قبؿ 
.  تتكوف مف مجموعة مف العقد المرتبطة مع بعضيا مف خلاؿ أسيـ تمثؿ الأفكار

 
 .[5]تمثيل لأجزاء الشبكة العصبونية  (1)الشكل 

 
[:  5]مكونات الشبكة العصبية -3-1

الطبقات الخفية / ، الطبقة Input Layerطبقة الدخؿ : تتكوف الشبكات العصبونية بشكؿ عاـ مف ثلاث طبقات
Hidden Layer طبقة الخرج ،Output Layer . لا يتـ اعتبار طبقة الدخؿ كإحدى طبقات الشبكة لأنيا تقوـ بتطبيؽ

.  تابع النقؿ ولا تحتوي عصبونات، بؿ يقتصر عمميا عمى التزويد بمداخؿ الشبكة
Neural Model [5  :]     نموذج العصبون 

. لكؿ عصبوف مدخؿ ومخرج ويتـ بداخمو تدريب الأوزاف لنحصؿ عمى الخرج المطموب بأقؿ قيمة ممكنة لمخطأ
.   وبعدـ وجودهBias(b)نموذجا مبسطا لمعصبوف بوجود انحياز  (2)يبيف الشكؿ 

 
 
 
 

 
     

                                      
 

. نموذج مبسط لمعصبون (2)الشكل 
 
 
Self-Organization Map (SOM)[ :3 ]التعريف بالشبكة العصبونية  3-2

، ىذا النوع مف الشبكات ىي شبكة تنتمي إلى عائمة شبكات Kohonenطوِّرت ىذه الشبكة مف قبؿ البروفيسور 
 ، خلاؿ عممية التدريب unsupervised learningالتعمـ التنافسي، حيث أنيا تعتمد عمى التعمـ غير المشرؼ عميو 

لف يكوف ىناؾ حاجة لتدخؿ الانساف ولسنا بحاجة لمعرفة أية ميزات عف قيمة بيانات الدخؿ، الأمر الذي يمكننا مف 
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وبذلؾ تزداد كفاءة ىذه الشبكات في ، استخداـ ىذه الشبكة لعنقدة البيانات بدوف تحديد الخرج المرغوب لأية شعاع دخؿ
والمقصود بذلؾ قدرة الشبكة  ،Generalizationكما تمتمؾ ىذه الشبكة قدرتيا عمى التعميـ . حالات ارتباط النماذج

.  عمى تمييز أو ترميز المدخلات غير المدرب عمييا أي غير الموجودة في قاعدة البيانات
 
  SOM :[3] بيانات الشبكة 3-4

:  تتعامؿ الشبكة مع ثلاثة أنواع مف البيانات وىي
 real بُعد مكوناتيا عبارة عف أرقاـ حقيقيةn ذات Xبيانات التدريب وىي عبارة عف أشعة : المدخلات -1
numberوعدد ىذه الأشعة (p) شعاع تدريب مميز . 

 
ويمكف أف نصادؼ إحدى الحالات ، m (y1,y2 , … , yi,…ym) بطوؿYوىي شعاع : المخرجات -2
 .  صنؼ M إلى واحدة مف Pحيث تصنؼ أشعة الدخؿ  . (m=n , m>n , m<n): التالية 

 , xj,1,Xj,2 ,… , Xj,i) بعد nعبارة عف شعاع جديد ذي : generalizationبيانات الاختبار  -3
…,Xj,n) يمثؿ عينة اختبار لـ يدخؿ عمى الشبكة مف قبؿ لتقوـ الشبكة بتصنيفو إلى واحد مف الأصناؼ m المعتبرة  . 

طوؿ أشعة ) بعد nطبقة عصبونات الدخؿ مؤلفة مف : (العصبونات)تتكوف الشبكة مف طبقتيف مف الوحدات 
ترتبط عصبونات طبقة الدخؿ بشكؿ كامؿ مع . (عدد الأصناؼ)بعد    m، طبقة عصبونات الخرج مؤلفة مف (التدريب

تُعرّؼ فقط في بعض الطبولوجيات،  Intra-Layer (lateral) connection .الأوزاف إلى عصبونات طبقة الخرج
حيث ترتبط عصبوناتيا مع عصبونات طبقة الخرج، إلا أف ىذه الارتباطات لا تمتمؾ أية أوزاف في ىذه الطبقة ولكنيا 

.  تستخدـ في الخوارزمية مف أجؿ تحديث الأوزاف
:  SOM [3] خوارزمية  3-3-7
مرحمة التدريب والتي تتضمف اختيار طبولوجية طبقة الخرج؛ تظير طبقة الخرج عادة إما بالتوزع أحادي : أولا

وتُعرّؼ الطبولوجية أحادية البعد بأف أيا مف عصبونات طبقة الخرج . ثنائي البعد لتوضع عصبوناتيا مكانيا البعد أو
يتـ فيما بعد تدريب . SOMالطبولوجية الأحادية البعد والثنائية البعد لمشبكة  (3)تتجاور مع بعضيا الآخر، يبيف الشكؿ

بعدئذ تُعرّؼ كؿ الأوزاف التي سيتـ تحديثيا باستخداـ الطبولوجية التي تربط الدخؿ مع . الأوزاف التي تربط الدخؿ بالخرج
تقمؿ مع الزمف وحدة قياس المسافة باستخداـ الطبولوجية، أي يقمؿ عدد الأوزاف المحدّثة كؿ دوراف . عصبونات الخرج

iteration .فمع التقدـ في عممية التدريب ينقص عدد العصبونات التي تحتاج لمتدريب. 
. يتـ في ىذه المرحمة استخداـ الأوزاف الناتجة مف مرحمة التدريب  :  testingمرحمة الاختبار: ثانيا
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 SOMطبولوجيات طبقة الحرج لمشبكة  (3)الشكل 

 
 : النتائج والمناقشة

السعادة – الاشمئزاز – الغضب )القياسية السبعة سنقوـ في ىذه الدراسة باقتراح طريقة جديدة لتصنيؼ التعابير 
وذلؾ بالاعتماد عمى تقنيات معالجة الصورة في كشؼ الحواؼ  (التعبير الطبيعي– الخوؼ – التفاجؤ – الحزف – 
ثـ سنقوـ بتقييـ عمى صور التعابير،  SOM (Self-Organization Map)تدريب الشبكة العصبونية العمؿ عمى و

:  الأداء ومقارنة النتائج مع إحدى الدراسات السابقة، وفؽ المراحؿ التالية
 :   Collect emotion Imagesمرحمة تجميع صور التعابير  1-

 صورة تعبير 210، تحتوي عمى [6]تـ الحصوؿ عمى قاعدة بيانات صور تعابير الوجوه مف قاعدة بيانات 
تـ استخداـ صورتيف .  صورة، ثلاث صور عف كؿ تعبير مف التعابير السبعة القياسية21لعشرة أشخاص، لكؿ شخص 

تتميز الصور بأنيا صور ذات تدرج رمادي يظير فييا الوجو بالشكؿ . لمرحمة التدريب وصورة لمرحمة الاختبار
.  الأمامي

:   Image preprocessingمرحمة المعالجة المسبقة لمصورة-2
 Imageتحسيف الصورة بالتخمص مف الضجيج واكتشاؼ الحواؼتيدؼ عممية المعالجة المسبقة لمصورة ؿ

Enhancement and Edge detection تقميؿ عدد البكسلات الموجودة في بتقميؿ أبعاد الصورة ، إضافة إلى
 الذي يمعب دورا ميما في Gausian filterيتـ ذلؾ باستخداـ المرشح . Edgesالصورة مع المحافظة عمى الحواؼ 

  .وتقميؿ أبعاد الصورةعمميات اكتشاؼ الحواؼ 
 :في عممية تقميل أبعاد الصورة Gaussian Filterآلية عمل المرشح الغوصي  2-1

 :يتـ ذلؾ وفؽ الخوارزمية التالية
 .تحديد عدد المستويات الأعظمية التي يمكف أف يتـ اشتقاقيا مف الصورة الأصمية-1
 (. تجريبيا )1.5تحديد مقدار الإنحراؼ المعياري لممرشح الغوصي بمقدار -2
 (: Lmax .. 1مف ) levelمف أجؿ كؿ مستوى -3

 . ترشح الصورة بواسطة المرشح الغوصي  .1- 3    
.  الصورة أعمى في  مف أجؿ الانتقاؿ إلى مستوى scalar =1.5 تختزؿ بيانات الصورة بػنسبة  .3-2    
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نتائج تطبيؽ المرشح الغوصي عمى واحدة مف الصور الموجودة في قاعدة البيانات والتي  (4)يوضح الشكؿ 
تمثؿ تعبير السعادة، حيث أف الرقـ المرافؽ لكؿ صورة يعبر عف رقـ المستوى الناتج مف تطبيؽ المرشح الغوصي عمى 

. ىذه الصورة

 
 .نتائج تطبيق المرشح الغوصي عمى الصورة الأصمية، يعبر الرقم عن رقم المستوى اليرمي الناتج عن الترشيح (4)الشكل 

 
: Feature extraction مرحمة استخلاص السمات 3-

تـ في ىذه المرحمة الاعتماد عمى المستويات التسعة اليرمية الناتجة عف ترشيح كؿ صورة مف صور التعابير 
شرحا  (1)يبيف الجدوؿ . لاستخلاص السمات المطموبة لمصورة المعتبرةGaussian Filterباستخداـ المرشح الغوصي 

:  عف النقاط المميزة المنتقاة مف الصورة
. نقاط السمات المنتقاة من الصورة (1)الجدول 

 
مصفوفة السمات الناتجة عف تطبيؽ خوارزمية استخلاص السمات لمصورة المعبرة عف  (5)يبيف الشكؿ 

.  وىي مصفوفة مكونة مف ستة أسطر وسبعة أعمدة. الغضب
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 مصفوفة السمات الناتجة عن صورة تعبير الغضب المجاورة (5)الشكل 

 
:  Train network مرحمة تدريب الشبكة العصبونية 4-

 وفقا SOMاستخدمت قيـ السمات المستخمصة مف صورة التعبير في المرحمة السابقة كدخؿ لمشبكة العصبونية 
 عقدة وزف لتحديث الأوزاف ضمف الطبقة المييمنة، 50 عصبوف لاستقباؿ شعاع السمات، 42): لمخصائص التالية

عند تشغيؿ . رسما توضيحيا لمشبكة المستخدمة في نظامنا المقترح (6)، يبيف الشكؿ (عصبونات عمى طبقة الخرج7
عف أي صنؼ باستخداـ  (شعاع دخؿ)عينة حساب البعد لكؿ في الطبقة المييمنة ليتـ   تعديؿ الأوزافيتـالشبكة 

، إذ تـ اختيار عدد (2)تـ تدريب الشبكة العصبونية بحالات متعددة، كما ىو مبيف في الجدوؿ  .المسافة الإقميدية
العصبونات بالتجريب وقد تبيف أف زيادة عدد العصبونات وزيادة عدد الدورات يزيد مف زمف التدريب مما يجعؿ النظاـ 

. غير فعاؿ زمنيا، وبعد الحصوؿ عمى زمف مناسب تـ مناقشة نسبة التصنيؼ لكؿ صنؼ مف الأصناؼ

 
 50 مدخل و 42الشبكة المستخدمة ذات ( ج)توزع العصبونات بعد التدريب ، ( ب)توزع العصبونات قبل التدريب ، ( آ: )(6)الشكل

. عصبون في الطبقة المييمنة
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 .(عدد الدورات، عدد عصبونات الطبقة المييمنة) SOMحالات تدريب الشبكة العصبونية  (2)الجدول 

 
حصمنا عمى أزمنة  (2)المبينة في الجدوؿ  (عدد دورات، عدد عصبونات)وكنتيجة لتدريب الشبكة وفؽ الحالات 

(.  3)التدريب المبينة في الجدوؿ 
 

. أزمنة التدريب لمشبكة العصبية وفق حالات متعددة (3)الجدول 

 
عند تثبيت عدد دورات التدريب وتغيير عدد عصبونات الطبقة المييمنة كانت مدة أنو  (3)نلاحظ مف الجدوؿ 

التدريب أقؿ في حالة عدد العصبونات أقؿ، وعند تثبيت عدد عصبونات الطبقة المييمنة وتغيير عدد دورات التدريب 
لذلؾ تمت دراسة نسب التصنيؼ واختبار الشبكة العصبونية وفؽ . كانت مدة التدريب أقؿ في حالة عدد الدورات أقؿ

. الحالتيف السابقتيف الأنسب زمنيا
إف عدد العصبونات وعدد الدورات بالنسبة لمنظاـ المقترح يختمؼ تأثيره بالنسبة لكؿ تعبير ولكف زيادة عدد 

نما ىناؾ عوامؿ أخرى متعمقة ببرامترات تميز  العصبونات أو عدد الدورات لف تؤثر في رفع نسبة التصنيؼ لوحدىا وا 
. ىذه الشبكة عف غيرىا

إف تقميؿ عدد الدورات وعدد العصبونات سيقمؿ مف زمف التدريب مع نسب تصنيؼ تختمؼ بحسب كؿ تعبير 
إف زيادة تقميؿ عدد العصبونات سيؤدي إلى نسب تصنيؼ غير مقبولة . ولذلؾ تـ في دراستنا الاىتماـ بعامؿ الزمف

حيث أف المسافة الاقميدية المحسوبة ستكوف غير مناسبة، لذلؾ تـ التوقؼ عند عدد عصبونات مناسبة مف حيث الزمف 
. ونسبة التصنيؼ

:                                                   Test and Classificationمرحمة الاختبار والتصنيؼ  4-5
سيتـ حساب الوزف  لمشبكة العصبونية، الصورة قيد الاختبار كدخؿالمستخمص مف سمات اؿعند وضع شعاع 

( 4)فتعيد الشبكة قيمة واحدة تقع ضمف أحد المجالات المبينة في الجدوؿ  competitive layerداخؿ الطبقة المييمنة 
معبرة عف المسافة الإقميدية التي تحسبيا الشبكة لبعد العينة عف أحد الأصناؼ السبعة مما يحقؽ ميمة التصنيؼ لكؿ 

 . صورة إلى الصنؼ المعتبر
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. مجال القيم المقابل لكل تعبير من التعابير السبعة القياسية (4)الجدول 

 
يُظير مثالا عف تصنيؼ الصور وفؽ نظاـ التصنيؼ المعتبر، حيث يتـ إدخاؿ الصورة إلى نظاـ  (7)الشكؿ

تساعد في تصنيؼ الصورة إلى أحد الأصناؼ السبعة  (5)ليعطي عمى خرجو قيمة  (صورة الغضب)التصنيؼ 
.  القياسية

 
. تصنيف صورة معبرة عن تعبير الغضب (7)الشكل 

 
أثناء عممية التصنيؼ والاختبار فإف ىناؾ بعض الصور التي لـ تُصنّؼ بشكؿ صحيح إلى الصنؼ المناسب، 
تعود نسبة الخطأ إلى أف محاكاة الشبكة يمكف ليا أف تصنؼ الشعور الموجود في الصورة إلى شعور آخر قريب منيا 

يمكف إسقاط ذلؾ عمى الحياة العممية . (حيث أف المسافة الإقميدية تكوف أقرب إلى مجاؿ صنؼ أكثر مف صنؼ آخر)
 ولكف نتيجة لضغوط ”natural“بحالة طبيعية وىو بالحقيقة  ” sad ”فكثيرا ما نقوؿ إف شخصا ما يبدو أنو حزيف
 ،  naturalصورة لفتاة أخذت وىي في حالتيا الطبيعية  (8)يبيف الشكؿ . الحياة انقمبت ملامحو لملامح شخص حزيف

     . sadيقوـ نظامنا المعتبر بتصنيفيا عمى أنيا فتاة حزينة  

 
. صورة فتاة بالتعبير الطبيعي تم تصنيفيا من قبل النظام المعتبر عمى أنيا حزينة (8)الشكل 
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. مثالا عف التصنيؼ الخاطئ لمصور وفؽ نظاـ التصنيؼ المعتبر  (9)يبيف الشكؿ 

 
. الصورة معبرة عن الحزن و قد تم تصنيفيا بشكل خاطئ إلى التعبير الطبيعي (9)الشكل 

 
 50 دورة، 600)، ( عصبوف50 دورة، 400)– تـ اختبار النظاـ وفؽ النظاميف المقترحيف الأفضؿ زمنيا 

وبعد إدخاؿ صور الاختبار إلى النظاـ المعتبر والحصوؿ عمى النتائج تمت مقارنة ىذه النتائج مع بعضيا، . (عصبوف
إضافة إلى مقارنة نتائج أفضؿ دراستيف مف ناحية التصنيؼ مع نسب التصنيؼ لأحد نظـ تصنيؼ تعابير الوجو الذي 

[.  4 ]2010  في العاـ  Ewa piatkawskaتـ تصميمو مف قبؿ الباحث 
:  نتائج التصنيؼ لكؿ مف الدراستيف (5)يظير في الجدوؿ 

 
. نتائج التصنيف لكل تعبير من التعابير السبعة القياسية لكل من الدراستين كنسب مئوية (5)الجدول 

 
 

وذلؾ لأنيا أحرزت نسب تصنيؼ أفضؿ مف الدراسة الثانية،  (عصبوف50دورة، 400)تـ اعتماد الدراسة الأولى 
.  إضافة إلى عامؿ الزمف حيث أحرزت ىذه الدراسة أقؿ زمف في التدريب

حدى الدراسات المرجعية-5 : المقارنة بيف نتائج التصنيؼ ليذا البحث وا 
مف  Ewa Piatkowska مف قبؿ 2010تـ تصميـ نظاـ التصنيؼ في الدراسة المرجعية المحدثة في العاـ 

   texture والتي تـ الحصوؿ عمييا مف معمومات القواـ appearance featureخلاؿ الاعتماد عمى سمات المظير 
 لمقياـ Support Vector Machine (SVM) وقد استخدمت تقنية Local Binary Pattern (LBP)باستخداـ تقنية

[. 4]تـ الاعتماد أيضا عمى نفس قاعدة البينات المستخدمة في البحث الحالي . بعممية تصنيؼ العينات
.  مخطط نتائج التصنيؼ لمنظاـ المذكور في الدراسة المرجعية (10)يبيف الشكؿ 
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 .نتائج التصنيف لمنظام في الدراسة المرجعية حيث أن الأعمدة بالمون الداكن تعبر عن نسبة الخطأ في التصنيف لكل تعبير من التعبيرات (10)الشكل 
 

أعمى نسبة حصمنا بالمقارنة بيف نتائج التصنيؼ لكؿ مف النظاميف المقترح والنظاـ في الدراسة المرجعية نجد أف 
في الدراسة المرجعية، وأقؿ % 51بينما كانت النسبة % 100عمييا مف خلاؿ النظاـ المقترح كانت لتعبير الغضب 

. في الدراسة المرجعية% 91بينما كانت النسبة المقابمة % 50نسبة تـ التوصؿ إلييا لتعبير الحزف 
وفقا لتقنيات معالجة الصورة المعتمدة في نظامنا المقترح كانت نسبة التصنيؼ متفاوتة بالنسبة لكؿ تعبير، فمثلا 

عند شعور الغضب فقد ساعد المرشح الغوصي المستخدـ باستخلاص السمات في اظيار الملامح المعبرة عف ىذا 
(. 6)بعد المقارنة وجدنا النتائج الموضحة في الجدوؿ. التعبير أكثر مف ملامح تعبيرا آخر

 
 .نتائج التصنيف لمنظامين في الدراسة الحالية والدراسة المرجعية (6)الجدول 

 
 

. وبذلؾ يمكف الاعتماد عمى الدراسة التي تعطي أعمى نسبة تصنيؼ بالنسبة لكؿ تعبير
:  (عصبوف50دورة،400)مناقشة نتائج التصنيؼ لمدراسة المعتمدة  -4

تـ النقاش في فقرة سابقة بأف نظامنا المقترح يقوـ في بعض الحالات بتصنيؼ صورة تعبير عمى أنيا تنتمي إلى 
صنؼ آخر وىذا يعود إلى خطأ في التصنيؼ مف قبؿ الشبكة العصبونية أو أف بعض ملامح الوجو يمكف أف يتـ 

. تصنيفيا مف قبؿ البشر إلى أكثر مف تعبير وىذه قضية يتعرض ليا الإنساف في الحياة العممية
ونسب التصنيؼ الخطأ لمتعبير المعتبر إلى تعابير أخرى، أي ، نسب التصنيؼ لكؿ تعبير (11)يبيف الشكؿ 

. تصنيؼ النظاـ المقترح لمتعبير عمى أنو تعبير آخر
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. نسب التصنيف لكل تعبير بالنسبة لكل تعبير آخر (11)الشكل 

 
.  لمنسب المئوية لتصنيؼ تعابير الوجو لنظاـ التصنيؼ Confusion matrixالػ ػ (7)يبيف الجدوؿ 

 
. لنسب التصنيف   confusion matrixمصفوفة  (7)الجدول 

Natural Surprise Sadness Happiness Fear Disgust Anger  

0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% Anger 

0% 0% 0% 0% 0% 70% 30% Disgust 

0% 0% 0% 0% 60% 10% 30% Fear 

0% 0% 0% 60% 10% 10% 20% Happiness 

0% 0% 50% 0% 20% 10% 20% Sadness 

0% 80% 0% 0% 10% 10% 0% Surprise 

80% 0% 0% 0% 0% 10% 10% Natural 
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: الاستنتاجات والتوصيات
: الاستنتاجات

صعوبة تجميع صور التعابير لأشخاص مف المجتمع الحالي وذلؾ نظرا لمخصوصية والعدد المطموب مف  -1
 . مما اضطرنا لمبحث عف قواعد بيانات جاىزة مف المواقع الالكترونية. كؿ شخص
صعوبة الحصوؿ عمى الممخصات والأبحاث المعمولة في ىذا المجاؿ فغالبا ما يتـ نشر ىذه الأبحاث  -2

 .ضمف مواقع يتطمب الاطلاع عمى الأبحاث المنشورة فييا إلى اشتراؾ خاص
صعوبة الحصوؿ عمى المراجع العممية الحديثة لمموضوعات العامة الأساسية ذات الصمة بالبحث وافتقار  -3

. مكتبة الكمية إلى المراجع التخصصية المتعمقة بموضوع البحث
 التوصيات

 . استخلاص عناصر وميزات أخرى مف صورة التعبير ودراسة أثر زيادة ىذه العناصر عمى دقة النتائج -1
 . زيادة عدد صور التعابير التي يتـ تدريب الشبكة عمييا أي العمؿ عمى زيادة قاعدة البيانات -2
.  استخداـ نوع آخر مف الشبكات العصبونية لمتحقؽ مف صور التعابير وتصنيفيا -3
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