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ر الطيفي عمى نطاق واسع. عمى الرغم من يصو تال تقنياتفي الوقت الحاضر، يتم استخدام 
وعددىا أن الصور الطيفية توفر معمومات كثيرة حول النطاقات، إلا أن أبعادىا العالية 

في  الرئيسيةتزيد بشكل كبير من العبء الحسابي. تتمثل إحدى الميام نطاقاتيا الكبير 
أي  انة والمكانية دون فقدمعالجة البيانات الطيفية في تقميل التكرار في المعمومات الطيفي

خوارزمية  وىي لتقميل عدد النطاقات الطيفية. في ىذه المقالة، نقدم تقنية ميمةتفاصيل 
حيث تم  Principal Component Analysis (PCAتحميل المكونات الرئيسية )

نطاقات واستخراج الميزات من كل  5نطاق إلى  33تخفيض عدد النطاقات الطيفية من 
 Histogram of (HOG) الرسم البياني لمتدرج الموجو دام خوارزميةباستخنطاق 

Oriented Gradients  والتي تعالج العديد من التحديات المتعمقة بالتعرف عمى الوجوه
خوارزمية نا استخدام لمتحقق من المطابقة والتصنيفو  وغيرىا البشرية مثل تغيرات الإضاءة

تم تطبيق  .K (KNN) K-Nearest Neighborتصنيف الجوار الأقرب إلى 
النتائج التجريبية أن  . تظيرUWA-HSFDالخوارزميات وتقييم الأداء عمى قاعدة البيانات 

 .بالمقارنة مع الخوارزميات الأخرى الخوارزمية المقترحة فعالة من حيث الدقة والزمن

الرسم  -الرئيسيةتحميل المكونات -التصوير الطيفي -: التعرف عمى الوجوهكممات مفتاحية
 KNNمصنف -البياني لمتدرج الموجو
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Reducing the number of spectral image 

bands using Principal Component 

Analysis algorithm and its-application 

in face recognition 

Abstract 

Nowadays, spectral imaging techniques are widely used. 

Although the spectral images provide a lot of information about 

the bands, their high dimensions and their large number of 

bands greatly increase the computational burden. One of the 

main tasks in spectral data processing is to reduce redundancy 

in spectral and spatial information without losing any important 

details. In this article, we present a technique to reduce the 

number of spectral bands which is the Principal Component 

Analysis algorithm (PCA) where the number of spectral bands 

was reduced from 33 to 5 bands and the features were extracted 

from each band using the Histogram of Oriented Gradient 

Graph (HOG) algorithm. Gradients, which address many 

challenges related to human face recognition such as lighting 

changes, etc., and to verify conformance and classification, we 

used the K (KNN) K-Nearest Neighbor classification algorithm. 

Algorithms and performance evaluation were applied to the 

UWA-HSFD database. The experimental results show that the 

proposed algorithm is efficient in terms of accuracy and time 

compared to other algorithms. 

Keywords: Face recognition - Spectral imaging – PCA – HOG 

- KNN classifier 
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 المقدمة  1
المعمومات  Hyperspectral imaging (HSIتجمع تكنولوجيا التصوير الطيفي )

من  والكيميائية التشكيميةمن نطاقات طيفية مختمفة بما في ذلك السمات الييكمية 
[. ويمكن استخدامو 1] للأجسامالمعمومات المكانية والمعمومات الطيفية  تعرُّفخلال 

تقييم جودة الطعام  ،[2] الوجوه تعرُّف في العديد من مجالات التعرف والتحقق، مثل
 [.5والعلاج الطبي مثل الكشف عن السرطان ] [،4وكشف سلامة الأغذية ] [،3]

تقسيم من خلال  الوجوه. تعرُّفجديدة لتحسين دقة  اً التصوير الطيفي فرص يوفر 
عن معمومات  تكشف الكاميرا الطيفيةفإن  الضيقةالطيف إلى العديد من النطاقات 

 الطيفيإضافة البعد ن أ كما التقميدية RGBغير واضحة لمعين البشرية أو لكاميرا 
و وىعدد الصور التي يتم المقارنة بينيا  يزيد أي الأوجو حجم قاعدة بيانات يزيد من

لكل وجو من  بسبب زيادة المعمومات بين الأشخاص تفاوت أكبرما يؤدي إلى 
الخصائص الطيفية لأنسجة الوجو مفيدة لزيادة التمييز بين المواد  كما أن الوجوه

الأشعة  نطاقيمكن لمقياسات الطيفية في  السطحي،[. بالإضافة إلى المظير 6]
أن تستشعر ميزات الأنسجة تحت السطحية التي تختمف  اً لحمراء القريبة أيضتحت ا
 منيا الطيفيلمتصوير عديدة أخرى  اتميز يوجد . والآخر شخصال بين اً كبير  اً اختلاف
 لموجو البشري الحقيقي ةالطيفي البصمةحيوية من خلال التمييز بين  راتاختبا تقديم

 .من جية أخرى فوتوغرافيةالصور الالاصطناعية أو نعة قوالأ من جية

الحصول صعوبة  منياتحديات جديدة التصوير الطيفي في مجال التعرف  يفرض
وحجم البيانات  SNR ضجيجفي نسبة الإشارة إلى ال انخفاضو  البياناتعمى 
فإن حركات  وبالتالي وطرق أخرى بالتسمسل الطيفية. يتم التقاط الصور الكبير

كما  نطاقاتازاحة مكانية بين القد تؤدي إلى  ينين،الع رمشوخاصةً  الأشخاص،
يؤدي اختلال نطاقات التردد إلى حدوث اختلافات بين الأشخاص يجب إلغاؤىا دون 
المساس بزيادة المسافات بين الأشخاص التي يوفرىا البعد الطيفي الإضافي. 

 400الطبيعية والاصطناعية ليا كثافة منخفضة قريبة من مجموعة  مصادر الضوء
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(. يؤدي ىذا التأثير إلى جانب النفاذية a 1الأزرق( )الشكل  الخطنانومتر )
المنخفضة وعرض النطاق الضيق لمرشحات تمرير النطاق عند ىذه الأطوال 

نسب إشارة إلى ضجيج ذات  ات( إلى ظيور صور نطاقb 1الموجية )الشكل 
فصل المعمومات التمييزية  صعوبةالأبعاد العالية لمبيانات من  زيد. تمنخفضة جداً 

 .الكبيرةمشاكل الأبعاد إضافة إلى المطموبة 

 

 

 
( طيف طبيعي لخمسة مصادر ضوئية b) ية( مكعب صورة طيفa) (:1)الشكل 

 [. 7مختمفة ]

 استخدمت [6] .2003في عام  عن طريق الطيف الوجو تعرُّفبدأت الأبحاث حول 
طيفي لمتعرف عمييا ، حيث تحتوي قاعدة  بشريلأول مرة قاعدة بيانات ذات وجو 

نانومتر. دمجت المعمومات  1000نانومتر إلى  700من  نطاق 31 البيانات عمى
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أكثر تمثيلًا لمتعرف عمى الوجو  متجومحصول عمى لالمكانية لمصورة الطيفية 
في الصورة المدمجة من نطاق معين في  عنصر صورةحيث تم اختيار كل  البشري،

يتم تحويل مكعب الصورة ثلاثي الأبعاد إلى  الطريقة،نفس الموضع. من خلال ىذه 
 صورة ثنائية الأبعاد.

في  اتنطاقالحيث تم اختيار  ،الطيفيقاعدة بيانات الوجو  2010ت في عام أأنش
       المجالضمن  نانومتر 10 بين النطاقات ليكون الفاصل قاعدة البيانات ىذه

نانومتر. خلال ىذه العممية، واستناداً إلى نشاط الجمد )البشرة( البشري  [400-720]
نطاقات  ستموبين والميلانين، تم اختيار غوالييمو  تينيالمكر وخصائص الانعكاس 

 550 نانومتر، 540 نانومتر، 530وىي  التالية،طيفية كالنطاقات التجريبية 
نانومتر. تم استخراج الميزات  590و نانومتر، 580 نانومتر، 570 نانومتر،

 K، تم استخدام تصنيف الجوار الأقرب إلى اً . وأخير 2D PCAباستخدام خوارزمية 
 .[8] لمتصنيف

 ،[9] واحدة صورة ح خوارزمية دمج النطاق لدمج الصور الطيفية فيااقتر  تم 
 Partial Least( PLS) الجزئيةانحدار المربعات الصغرى خوارزمية  تواستخدم

Squares تم تقسيم  الدراسة،التعرف عمى الوجو وتصنيفو. في ىذه من دقة متحقق ل
حساب المساحة و  نافذة منزلقة بواسطة  m×mبموكات الصورة الطيفية أولًا إلى 

في كل  الحسابيةالمغطاة بالنوافذ المنزلقة إلى قيمة من خلال سمسمة من العمميات 
دمج ىذه القيم في مصفوفة ثنائية الأبعاد أو الصورة النيائية المدمجة في ت مرة،

الخوارزمية عمى  رواختبا الصورة،لتصنيف  PLSخوارزمية  وااستخدم ثمالنياية. 
موجودة لمتحقق  اتخوارزمي عدةقواعد بيانات الصورة الوجيية المتاحة مقارنة مع 

رزمية الدمج في النطاق المقترح تؤدي النتائج التجريبية أن خوا تظير أمن أدائيا. 
 .أداءً أفضل من الخوارزميات المقارنة معيا

 curse of الأبعاد العالية مشكمةىي  الوجو تعرُّففي إحدى المشاكل المذكورة 
dimensionality)) [10]،  مما يعني أن تقميل الأبعاد ىو أحد المشكلات الحرجة



وتطبيقه في  نطاقات الصور الطيفية باستخدام خوارزمية تحليل المكونات الرئيسية عدد تقليل
 التعرف على الوجوه

96 
 

 فسنجدبدقة قاعدة بيانات الوجو الطيفي ل نظرنا اطيفية. إذفي مشكمة تصنيف صورة 
يؤدي إلى  وىذا فقط،نانومتر  10أن الفاصل الطيفي بين نطاقين متجاورين ىو 

يتم استخدام طرق اختيار النطاق  لذلك،بين صور النطاقات المجاورة.  كبير ترابط
والتي يمكن أن تحافظ عمى الخصائص  الوجوواسع في تصنيف صورة  مجالعمى 

[. ليس ىناك شك في 8لموجو البشري دون أن تفقد الكثير من المعمومات ] الطيفية
لكنيا تستغرق  جيد،أن الخوارزمية القائمة عمى دمج النطاقات قد حصمت عمى أداء 

 .الواقع فيوىي مشكمة كبيرة عند تطبيق ىذه الخوارزمية  طويلًا،زمنا 

 الدراساتأن  ىيالطيفية الوجوه  تعرُّفتواجو تقنيات  الأخرى التي لتحدياتا من
بالإضافة إلى مشكمة  المتعمقة بالتعرف عمى الوجوه الطيفية قميمة لمغايةوالأبحاث 

تفتقر الجيود البحثية الحالية إلى تقييم قواعد البينات القميمة في ىذا المجال حيث 
 ذات من موضوعات الاختبار أو قواعد بيانات اً جد اً صغير  اً شامل لأنيا تستخدم عدد

الموجودة لا توفر مقارنات شاممة مع  الدراساتن إ ذلك،ممكية. والأىم من  حقوق
لمتعرف عمى  اً تقنيات التعرف عمى الوجوه الحديثة والتي لم يتم تصميميا خصيص

يمكن  المثال،ولكن يمكن تطبيقيا مع بعض التعديلات. عمى سبيل  الوجوه الطيفية
يفية كصورة منفصمة ويمكن تطبيق من مكعب الصورة الط نطاقالتعامل مع كل 

 تقنيات التعرف عمى الوجوه الرمادية الموجودة. 

 البحث هدف 2
من  تخفيض التعقيد الحسابيتعرُّف الوجوه مع تحسين دقة  ييدف البحث إلى

تقميل عدد النطاقات الطيفية التي تفرضيا تقنية التصوير الطيفي في  خلال
الوجوه حيث يتم اختيار النطاقات الأمثل باستخدام خوارزمية تعرُّف أنظمة 

(PCA مرضية مقارنة مع الدقة التي )( والتي تحقق دقة تصنيف )مطابقة
 نحصل عمييا باستخدام النطاقات كاممة. 
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 أهمية البحث 3
الحفاظ تقميل الزمن اللازم لمتصنيف والمطابقة مع  في أىمية البحث تكمن

عند استخدام الخوارزميات  تقميل عدد النطاقات المطموبة من خلال الدقةعمى 
  .ةالطيفي

 البحث وأدوات وطرق 4
في  MATLAB R2020bبرنامج طريقة البحث تجريبية وأدوات البحث ىي 

 ENVIمراحل تقميل النطاقات واستخراج الميزة والتصنيف وبالاستعانة ببرنامج 
 .MATLABحصمنا عمى المكعب الطيفي المطموب لممحاكاة في بيئة الـ  5.1

 PCAخوارزمية  5
يعتمد تحميل المكون الرئيسي عمى حقيقة أن النطاقات المجاورة من الصور الفائقة 

حول الكائن.  اً ما تنقل نفس المعمومات تقريب اً الطيفية مترابطة بشكل كبير وغالب
 الأصمية لإزالة الارتباط بين النطاقات.يستخدم التحميل لتحويل البيانات 

الخصائص الإحصائية لمنطاقات الطيفية لفحص تبعية النطاق أو  PCAيستخدم 
تحويل أو  Hotelllingمثل تحويل  ،PCAالعديد من المرادفات لـ  جدنالارتباط. قد 

Karhunen-Loeve Woods 1993،  تستند إلى نفس  المصطمحاتفإن كل ىذه
 alue VSingular (SVD) المفردةل القيمة يالمبدأ الرياضي المعروف باسم تحم

ecompositionD  لتحميميالمصفوفة التغاير لنطاقات الصورة الفائقة الطيفية 
[11] . 

 آلية عمل الخوارزمية 5.1
مكعب والمعبر عنيا بـ (x1,x2,……,xC) النطاقات الطيفيةمن  Cليكن لدينا عدد 

 .M (2D)  لو الأبعاد  نطاقكل  ، ][8الطيفيمجال التصوير في  cube طيفي
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 الخطوة الأولى: •

 نطاقكل  وبالتالي 1Dحادي البعد أ متجوثنائي البعد الى  النطاقإعادة تشكيل 
 .عمى شكل تتابع صفوف MN 1 متجومثل بي أصبح

 . C   أبعادىا     Xلمحصول عمى مصفوفة البيانات النطاقاتنرتب كل 

 طيفي.في ىذه المصفوفة كل سطر يعبر عن نطاق و 

 الثانية:الخطوة  •

 .̅ =X :  mالمصفوفة إيجاد متوسط 

 الثالثة:الخطوة  •

 :Xمن كل سطر من المصفوفة  mطرح المتوسط 

𝑋𝑚                                        (1)        =X-m

 الرابعة:الخطوة  •

 :(2)العلاقة ب    ةلممصفوف (covariance matrix)التغاير إيجاد مصفوفة 

  (
  
    

   
)                                  (2) 

  وأبعاد المصفوفة  C MN  :   حيث أن أبعاد المصفوفة 
   : MN   

 .جداً  كبيرة جداً  MN MN   :  بعاد المصفوفة وبالتالي تكون أ

 الخامسة:الخطوة  •
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بمعنى اخر أن نقوم بعممية   ( لممصفوفة eigenvaluesحساب القيم الذاتية )
واليدف من ىذه الخطوة ىو جعل البيانات غير   لممصفوفة  diagonalizeالـ 

 .مترابطة

 حيث:  يمكن الحصول عمى القيم الذاتية باستخدام مصفوفة التحويل 

                                        (3) 

   MN MN: مصفوفة قطرية وليا الأبعاد   

 نكتب:نستطيع أن المتعامدة   المصفوفة  عندما تكون

                                       (4) 

 . ( لممصفوفة eigen valuesالقطر الرئيسي يحمل كل القيم الذاتية )عمماً أن 

( eigen vectorsمن خلال المتجيات الذاتية )  مصفوفة التحويل  نستطيع إيجاد
وىذه المتجيات متعامدة    MN بأبعادذاتي  متجو MN ،يوجد  لممصفوفة 

  .بالنسبة لبعضيا البعض

بأبعاد   لى جنب نحصل عمى المصفوفة إعند ترتيب ىذه المتجيات جنباً و 
NM MN: 

 
1 2 3

,........,
MN

P p p p p 
             (5) 

ن أ يمكنو  model matrixوتسمى  كبيرة ايضاً  ىذه المصفوفة بعادأنلاحظ أن 
 .(decorrelateلفك ارتباط البيانات )  المصفوفة ىذه تستخدم 

  :(6) يعطى ىذا التحويل بالعلاقة

      . [ ] .c MN m c MNc MN MN MN MN MN
T X P X m P   

     (6) 
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بعاد الأوبالتالي لم يتم تقميل  c MNنلاحظ أن مجموعة البيانات المحولة بأبعاد 
في عممية التحويل ونلاحظ أيضاً أن كل   خذنا كامل المصفوفة أننا أوالسبب ىو 

( أي إلى الآن لم All principal axisالمتجيات الذاتية تمثل كل محاور المكونات )
 .يتم تقميل الأبعاد

لممكونات المسيطرة أو الرئيسية  المتجيات بضعإذاً لتقميل الأبعاد عمينا اختيار 
( من المصفوفة eigen vectorsبمعنى آخر يجب أن نختار بضعة أعمدة فقط )

 . 

عمييا  ( والإبقاءeigen vectorsكيف سنختار الأعمدة القميمة ىذه ) ىو السؤال
  Pفقط في المصفوفة 

( والذي Pمن المتجيات الذاتية )أعمدة المصفوفة  Lفقط العدد  رسنختا ،الجوابو 
 (:7كما ىو موضح في المعادلة ) ( من القيم الذاتية الأكبر لـ )  Lيطابق العدد 

   . PCAc L c MN MN L
X m PT   

                            (7)  

 وبالتاليىي من رتبة الآلاف  MNونحن نعمم أن  [50-20]سيتراوح بين  Lالعدد 
 حيث: Xصمنا عمى تقميل كبير جداً في أبعاد البيانات ح

 

بعد و      1بأبعاد  نطاقيعبر عن       نحن نعمم أن كل سطر بالمصفوفة 
   1أصبحت تمثل بأبعاد  نطاقكل       التحويل المصفوفة 

)من الصورة الأصمية  PCAفإن قانون  متجواو  )نطاق( كان لدينا صورة إذا
 :(9بالعلاقة )لمصورة ذات الأبعاد المنخفضة( يعطى 

     (8)c MN c LX T 
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  (1 )(1 ) ( )
[ ] .MN PCAPCA L MN L
I m PI  

            (9)  

 اختيار النطاقات 5.2
حسب  (coefficient) النطاقاتنقوم باختيار النطاقات وفقاً لأعمى تباين لمعاملات 

ي كما وى (،PCAتحميل المكون الرئيسي ) ةخوارزمي تم استخدامحيث  [12]ع المرج
لشرح مكعب البيانات  الارتباط،أداة قوية في تقميل الأبعاد لمبيانات شديدة  ذكرنا

 اً وفق اً المحدد بواسطة عدد صغير من المتغيرات غير المرتبطة خطي النطاقاتمتعدد 
 (:10) لممعادلة

1

c

m i i
i

PC W I


                                        (10) 

 :حيث

 PCmصورة المكون الرئيسي : ىي mth.   

 c: الفائقة الطيفية  الوجوبيانات صورة قاعدة في  )النطاقات( ىو عدد الصور
 .الأصمية

 ωi:  ىو معامل الوزن لمصورة في النطاق الموجيi. 

Iiالصورة الأصمية في النطاق الموجي  : ىوi. 

 في اختيار النطاقات PCA( آلية عمل خوارزمية2)يوضح الشكل 
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 في اختيار النطاقات  PCAتقنية  (:2)الشكل 

 Feature Extraction استخراج الميزة 6
اتجاه التدرج الموني لمصورة  ((HOG الرسم البياني لمتدرج الموجو خوارزميةتستخدم 

يتم تمخيص خطوات استخراج الميزة عمى  لاستخراج الميزة، والرسم البياني العادي
 :النحو التالي

يتم بعد ذلك  .صورةعنصر  100×  100يتم تغيير حجم صورة الإدخال إلى  بدايةً 
بحساب حجم التدرج وزاويتو لكل  اً متبوع الصورة، عمى Gammaإجراء تسوية جاما 

×  8بحجم  cells . ثم يتم تقسيم الصورة الناتجة إلى شبكة من الخلاياعنصر صورة
أعمى  بيكسل 16×  16 بقياسيتم وضع نافذة منزلقة  ذلك،. بعد عنصر صورة 8

تتداخل النافذة المنزلقة مع أربع خلايا  خطوة،الشبكة وتنزلق عبر الخلايا. في كل 
 الرسوم البيانية وتجميعيا لتشكيل متجو ميزة normalize يتم تطبيع ثم بموك مكونةً 
1-D. 

 HOGخوارزمية 
باستخدام عدد انتقائي من  HOGىي استخراج ميزة  ليذه الخوارزميةالفكرة العامة 

 صناديق. بدلًا من استخدام نفس العدد من [13] الرسم البياني (bins) صناديق
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أكبر من  اً تستخدم الطريقة المقترحة عدد الصورة،المدرج التكراري في جميع أنحاء 
الميزات الأساسية في  الرسم البياني في مناطق الصورة التي قد تنتمي إلى صناديق

أقل في  صناديقبينما يكون عدد ال الفم(-الخدين-الحاجبين-الأنف-الوجو )العينين
يتم  الصورة،في تغييرات الإضاءة في  اً ر ثباتباقي المناطق. لجعل الميزات أكث

 .أكبرحجم الميزة بشكل  المتعددة لتقميل البموكاتاستخدام تسوية 

 
  HOG الرسم البياني لمتدرج الموجهخوارزمية ممخص (: 3)الشكل 
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يتم شرح تفاصيل كل خطوة من خطوات الطريقة المقترحة في الأقسام الفرعية 
 :التالية

 Image pre-processingالمعالجة المسبقة لمصور  - أ

لضمان استخدام حجم  بيكسل 100×  100قياس صورة الإدخال إلى  نقوم بتغيير 
 ثابت لمصورة في استخراج الميزة. ثم يتم تحويل الصورة إلى تدرج الرمادي.

 Gradient computationحساب التدرج  - ب

في الصورة باستخدام المعادلات  بيكسلبعد ذلك، يتم حساب التدرجات المونية لكل 
(11-12): 

(11)

(12)

( 1, ) ( , )

( , 1) ( , )

dx I x y I x y

dy I x y I x y

  

   

ىي قيمة  I (x, y) التوالي،ىما التدرج الأفقي والعمودي عمى  dyو dxحيث 
المعادلة  باستخدام θيتم حساب اتجاه التدرج  (x, y)       في الموضع لالبيكس

(13): 

   
1( , ) tan

dy
x y

dx
   

  
 

                    (13) 

 تقسيم الصورة المدخمة إلى خلايا وبموكات - ت

بعد ذلك تمرير نافذة  ميت .بيكسل 8×  8يتم تقسيم صورة التدرج الناتج إلى خلايا 
حيث تغطي كل خطوة أربع خلايا  الخلايا،عبر  بيكسل 16×  16منزلقة بحجم 

وكات المجاورة متتداخل الب. بموكمجاورة. تشكل كل مجموعة من أربع خلايا مجاورة 
يتم تشكيل  العممية،يذه وب (3)مع بعضيا البعض كما ىو موضح في الشكل 
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( يوضح 4)الشكل ) عنصر صورة 100×  100بموك عمى صورة  120إجمالي 
 .(10×12وبالتالي يكون عدد البموكات الإجمالي  11×13أن عدد الخلايا ىو 

خدام عدد انتقائي من بناء الرسم البياني لمتدرج الموجه باست - ث
 الرسم البياني صناديق

زوايا اختيار لكل بموك، يتم إنشاء رسم بياني لاتجاه التدرج. يتم ذلك عن طريق 
الرسم البياني. سيؤدي  صناديقمن  اً في عدد محدد مسبق عنصر صورةالاتجاه لكل 

إلى استخراج معمومات توجيو أكثر تفصيلًا من  صناديقالاستخدام عدد أكبر من 
 الصورة ولكنو سيؤدي إلى إنشاء عدد أكبر من الميزات.

يتم استخدام عدد  الميزة،لتقميل حجم الميزة مع الاحتفاظ بالتفاصيل الميمة في 
الرسم البياني لمناطق مختمفة في الصورة. يتم استخدام عدد  صناديقمختمف من 
سم البياني لاستخراج ميزات المناطق التي قد تنتمي إلى الر  صناديقأكبر من 

 لبقية المناطق. صناديقبينما يتم استخدام عدد أقل من ال الميزات الأساسية

يتم إنشاء صورة متوسطة من  ،الميزات الأساسيةلتحديد المناطق التي قد تنتمي إلى 
وكات عمى يوضح موضع البم إطارتدريب إيجابية. ثم يتم وضع  اتعينعدد من 

يتم  الصورة،(. من ىذه الشكل الأيسر) 4متوسط الصورة كما ىو موضح في الشكل 
. تظير ىذه البموكات في الميزات الأساسيةتحديد البموكات التي قد تحتوي عمى 

 (.الشكل الأيمن) 4الشكل 

المظممة  لمبموكاتالرسم البياني لاستخراج ميزات  صناديقيتم استخدام عدد أكبر من 
. يتم تحديد البموكاتالرسم البياني لبقية  صناديقبينما يتم استخدام عدد أقل من 

 .اً المراد استخداميا تجريبي صناديقالقيم المثمى لمعدد المرتفع والمنخفض من ال
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الشكل الأيسر يوضح شبكة لإظهار موضع البموكات المغطاة عمى  (:4)الشكل 

المحددة التي تغطي  يوضح البموكاتالشكل الأيمن  الناتجة،الصورة المتوسطة 
 الميزات الأهم في صورة الوجه

 Block normalization تطبيع البموك - ج

مع  اً لتطبيع قيم الرسم البياني لجعل الميزات أكثر ثبات L2يتم استخدام مخطط تطبيع 
 التغييرات في الإضاءة.

المعياري ىو أفضل -L2أظيروا أن  [،16إلى التجارب التي أجراىا ] اً استناد
وبالتالي يتم استخدامو في الطريقة  HOGمخططات التطبيع لاستخراج ميزة 
 (:14باستخدام المعادلة ) L2المقترحة. يتم تعريف مخطط تسوية 

2 2

2nv v v         (14) 

وىو متجو الخاصية  ،non-normalize المطبعةغير  الميزةىو متجو  vحيث 
ىو ثابت التطبيع الصغير  𝛆 و L2-normالمعيارية  L2ىي قيمة  ‖ ‖ الطبيعية،

 :(15)المعادلة  من خلال L2-normلتجنب القسمة عمى الصفر. يتم حساب قيمة 
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2

2 1

n

ii
v v       (15) 

لعدد  اً وفق متجاورةبموكات من خلال تجميع عدة  البموكاتيتم تنفيذ التطبيع متعدد 
 30 حوالي الـ التوجيو المستخدمة في إنشاء المدرج التكراري. تم تشكيل صناديق

 .(5) الشكلمجموعة كما ىو موضح في 

 
 normalizationتجميع البموكات لإنجاز خطوة التطبيع  (:5)الشكل 

لتطبيع جميع قيم المدرج التكراري في كل  L-2ثم يتم استخدام مخطط التطبيع 
من جميع المجموعات لتشكيل متجو  المطبعةربط الرسوم البيانية  اً مجموعة. يتم أخير 

 الميزة المقترح.
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 التصنيف 7
ىي  K K-Nearest Neighbor (KNN)يف الجوار الأقرب إلى نخوارزمية تص

. [14] ف عمى الوجوهطريقة تصنيف البيانات التي يمكن استخداميا كطريقة لمتعر 
عمى الوجو بناءً عمى  نقوم بالتعرففي الوجو معمومات فريدة.  بيكسليمثل كل 

. تم تحديد الوجو بواسطة معظم الفئات مما أدى إلى تصنيف كل بيكسلتصنيف كل 
لصورة الوجو إلى  لالبيكسيجب إعادة تشكيل مصفوفة  آلية التعرف. في بيكسل

المقترحة عمى  KNNمتجو قبل التصنيف. يتم وصف خوارزمية التعرف عمى الوجوه 
 النحو التالي:

في متجو  N-column (M x N)و M-rowتعديل أبعاد مصفوفة الوجو  .1
 .(x MN 1تبديل الوجو )

ىو عدد  K( باستخدام K x MNب كل متجو وجو في شكل مصفوفة )يرتت .2
ه التدريب. يمثل كل صف صورة واحدة ويمثل كل عمود موضع و صور وج

 نفسو في كل صورة وجو. لالبيكس
صور بنفس طريقة  الوجوتبديل  متجوالصورة في اختبار تعديل مصفوفة  .3

 .(MN×  1تدريب )
( x)ختبار الا( في صورة iكل عمود )بين ( dالمسافة الإقميدية ) حساب .4

( طريقة 16وتوضح المعادلة ) (y( في صورة التدريب )iكل عمود )و 
 حساب المسافة الإقميدية:

22

1

( , )
N

E i i
i

d x y yx


       (16) 

 التصنيف بناءً عمى أقصر مسافة لمعمود بأكممو في كل صف. تحديد .5
 .k أقرب الجار تحديد التعرف عمى الوجوه عمى أساس .6
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 N-Fold Cross Validation (:6)الشكل 

 الاختبارات والنتائج  8
 قاعدة البيانات  8.1

 الطيفيقامت جامعة غرب أستراليا بتطوير قاعدة بيانات الوجو  تجاربنا،من أجل 
 TIP. قاعدة البيانات ىذه تحمل اسم UWA-HSFD باسموىي معروفة  ،[9]

2015 & BMVC 2013 مكعب صورة  120. وىي عبارة عن مجموعة مكونة من
موزعة عمى عدة جمسات في كل جمسة يتم التقاط الصور الطيفية  اً شخص 70من 

مع كل مكعب  بدون ذقن.... الخ( -بحالة مختمفة عن الجمسة الأخرى )مع ذقن
نانومتر عمى  720إلى  400نطاق الطيفي من  وراء اً نطاق 33مصور يتكون من 

 نانومتر. 10خطوات من 

 البحثبارامترات  8.2
 ةنطاق، بداي 33حد منيا يحتوي عمى صور طيفية من مجمد كل وا 17قمنا باختيار 

        الى  قياسياعادة تعيين إقمنا بقص ىذه الصور لاحتواء الوجو ثم 
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قمنا بإنشاء مكعب  ENVI 5.1باستخدام برنامج و  MATLABباستخدام برنامج 
 طيفي لكل مجمد.

مكعب طيفي  17قمنا باختيار  UWA بالنسبة لجميع التجارب على مجموعة بيانات
من ىذه المجموعة من أجل الحصول عمى نتائج دقيقة حيث أن ىذه المكعبات الـ 

مشتركة بين الجمسات الثلاث الأولى وبالتالي يتاح لنا حرية اختيار العينات  17
بدون، اختلاف ظروف الإضاءة والمحاذاة حالات )مع ذقن أو الالعشوائية لتشمل كل 

عينة لمتدريب  60 مجمدات واخترنا 10م اجراء الاختبارات عمى وت (لكل شخص
 ،0.5غاما إلى  البارامترتم تعيين  HOGمستخرج الميزة  يف ،للاختبارعينة  40و

، 0.7. وتم تعيين نسبة الحفاظ على الطاقة إلى HOGعندما حصلنا على ميزات 

عمى المكعبات  والتصنيفات تقميل الأبعاد واستخراج الميزة تم تطبيق خوارزمي كما
 .MATLAB R2020bالطيفية الناتجة وتحميل النتائج باستخدام برنامج 

حيث تشير أسماء الصور إلى ترتيب  المستخدمة( قاعدة البيانات 7يوضح الشكل )
نانومتر وىكذا...(  400 تشير إلى أول نطاق F_01النطاقات )مثلًا الصورة 

  .pngة في قاعدة البيانات المذكورة وىي واللاحقة تشير إلى الصيغة المعتمد
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 .UWA-HSFDمكعبي وجه طيفيين من قاعدة البيانات  (:7الشكل )

 ومناقشتها نتائج البحث 8.3
نطاقات المكونات  ثم نحسب)المكعب الطيفي(  البيانات الطيفيةبداية نقوم بقراءة 

. حدد عدد المكونات الأساسية المراد استخلاصيا يةالرئيسية لمكعب البيانات الطيف
( SVDتستخدم الوظيفة طريقة تحميل القيمة المفردة ) افتراضي،بشكل  10كـ 

  .(8فنحصل عمى الشكل ) لاستخراج المكونات الأساسية

 المكونات العشرة الرئيسية الأولى لممكعب الطيفي (:8)الشكل 
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قيم المكونات الأساسية لتقع في  (rescaling)قياسبإعادة لتوضيح الصور نقوم 
جميع نطاقات المكونات الرئيسية المستخرجة من مكعب  ونعرض[. 1 ،0النطاق ]

 .(9)الشكل كما في  البيانات

المكونات العشرة الرئيسية الأولى لممكعب الطيفي بعد عممية  (:9)الشكل 
(rescaling) 

وعرض النسبة المئوية لمتباين  (coefficientsنقوم برسم معاملات المكون الرئيسي )
إلى أن ما  المستخرجة قيم التباين مجموعالتي يحتفظ بيا كل مكون رئيسي. يشير 

من المعمومات في بيانات المدخلات الفائقة الطيفية يتم  (%99.878) يقرب من
في تجاربنا لاحظنا أن المكون حيث  التقاطيا بواسطة المكونات الرئيسية الثلاثة

بينما المكون الثاني  من المعمومات الطيفية %98.9352يحتوي عمى  PC1الأول 
PC2  الثالث المكون بينما من المعمومات و  %0.67778يحتوي عمىPC3  

-10) ينكما ىو موضح في الشكم من المعمومات%0.2662 يحتوي فقط عمى 
القيم الذاتية لمنطاقات ( العلاقة بين 12، كما يوضح الرسم البياني في الشكل) (11

 المقابمة في مجموعة صور الوجو الطيفية



 عيد العبود نبيل دحدوح الحسينعلي     2021عام 16 العدد   43جلة جامعة البعث   المجلد م

999 
 

 المكونات الثلاثة الرئيسية الأولى لممكعب الطيفي (:11)الشكل 

نلاحظ وجود قمم لكل الذي حصمنا عميو من المحاكاة ( 11)بالاعتماد عمى الشكل 
 .العالية لكل نطاق بالنسبة لمنطاقات المجاورة لو قيمة المعامل مكون تعبر عن
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المكونات الثلاثة الرئيسية الأولى كعلاقة بين طول الموجة  (:11)الشكل 
 ((coefficientsومعاملات التباين 

رسم القيم الذاتية لمنطاقات المقابمة في مجموعة صور الوجه (: 12)الشكل 
 الطيفية

 ( لنحصل بذلك عمى النطاقات المطموبة11القمم كما في الشكل )نقوم بتحديد ىذه 
 وبعد ذلك نقوم بتطبيق {520,550,640,680,710}وتكون النطاقات ىي 

 لمحصول KNNعمى النطاقات الناتجة ثم ندخميا الى المصنف  HOG خوارزمية
 ومقارنتيا مع الخوارزميات الأخرى.عمى الدقة 

ومن أجل مقارنة النتائج قمنا باختيار نطاقات عشوائية من المكعبات الطيفية 
 5( أي أننا قارنا بين اختيار 1المذكورة في الجدول )تصنيف الوحصمنا عمى دقة 

وىذا يثبت نطاقات عشوائية  5( وPCAنطاقات باستخدام الخوارزمية المقترحة )
ختيار ىي الأفضل من أجل أىداف دقة فعالية خوارزميتنا في أن النطاقات التي تم ا

ويمكن الحصول عمى دقة التصنيف من  ،الوجوهالتصنيف وبالتالي دقة التعرف عمى 
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ولمحصول  خلال تقسيم عدد الصور المطابقة عمى العدد الإجمالي لصور الاختبار
 .100عمى النسبة المئوية نضرب الناتج بـ 

 باختبارات التصنيف عمى النطاقات بالكامل وحصمنا عمى دقة تصنيف أيضاً  قمنا
 5لزمن المطموب لحساب الدقة لـ ستة أضعاف ا ولكن بزمن يساوي 98.154%
 .(1كما ىو موضح في الجدول ) نطاقات فقط

 متوسط دقة التصنيف لمخوارزمية المقترحة  (:1الجدول )

 الزمن الدقة عدد النطاقات

 s 7.998 % 95 نطاقات عشوائية 5

 s 8.167 % 98 نطاقات 5

 s 47.312 %98.154 (نطاق 33كل النطاقات )

خوارزمية لمتعرف عمى الوجوه فوق  18تتم مقارنة الخوارزمية المقترحة بـ 
خمس خوارزميات لمتعرف  فئات؛الطيفية الموجودة والممتدة مقسمة إلى ثلاث 

عمى الوجوه الفائق الطيفية وسبع خوارزميات تصنيف الصور وستة 
 .RGBخوارزميات لمتعرف عمى الوجوه الرمادية / 

 الطيفيةلمتعرف عمى الوجوه  اً مخوارزميات الخمسة المستخدمة سابقلبالنسبة 
 لطيفيةالزاوية ا وقياس Spectral Signature وتشمل مطابقة التوقيع الطيفي

Spectral Angle  التردديوالطيف Spectral Eigenface 2وD 
PCA     3 باستخدام الطيفيعمى الوجوه  فوالتعرD Gabor Wavelets، 

لما أوصى  اً وفق تحسين البارامتراتبتطبيق ىذه الخوارزميات و  [9]قام المرجع 
عمماً أننا قمنا باستخدام نفس بيئة البرمجة التي  بو المؤلفون الأصميون
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ونفس قاعدة البيانات واتبعنا نفس  MATLAB الـ وىي [9]استخدميا المرجع 
الأسموب في تحديد عدد صور التدريب وعدد صور الاختبار كما أننا 

 GHz 3.4استخدمنا نفس مواصفات الحاسب المذكور في ىذا المرجع )
CPU & 8GB RAM.) 

( مقارنة شاممة بين الخوارزميات المذكورة وخوارزميتنا 2الجدول )ويوضح 
 .UWA-HSFDوذلك من أجل قاعدة البيانات  المقترحة من حيث الدقة

خوارزمية مع  18 لـ دقة التصنيفمقارنة بين متوسط معدلات (: 2الجدول )
 الخوارزمية المقترحة

 الخوارزمية
الدقة 
)%( 

 الخوارزمية الدقة )%( الخوارزمية
الدقة 
)%( 

Hyperspectral 
Image set 

classification 
Grayscale and RGB 

Spectral Signature  40.5 DCC  91.5 Eigenfaces  80.5 
Spectral Angle  37.9 MMD  82.8 Fisherfaces  96.0 

Spectral 
Eigenface  

91.5 MDA  91.0 LBP  96.2 

2D PCA  83.8 AHISD  92.5 SRC  96.2 
3D Gabor 
Wavelets  

91.5 CHISD  92.5 CRC  96.2 

  SANP  92.5 LCVBP+RLDA  97.0 
  CDL  93.1   
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 والتوصياتالخاتمة  9
المعمومات الطيفية والمكانية إلى  اً استناد الطيفيقدمنا خوارزمية تعرف عمى الوجو 

نطاقات تحتوي عمى  5إلى  33من  PCAوقمنا بتقميل عدد النطاقات باستخدام 
معظم المعمومات الطيفية اليامة واللازمة لمتصنيف دون تدىور كبير في الدقة 

من خلال مقارنة  عمى أىمية الخوارزمية من حيث الزمن اللازم لمتصنيفوبرىنا 
نطاق حيث  33زمن تصنيف  مع 5ول عمى دقة تصنيف لـ الزمن المطموب لمحص

 ( أي ست مرات تقريباً s 8.167إلى  s 47.312أدى ذلك إلى تقميل الزمن من )
وىي نتيجة منطقية لأنو يتم معالجة عدد صور أقل ولكن ما نريد الإشارة إليو أن 

 مما يشير إلى أنفقط   %0.154حيث أنيا انخفضت بمقدار الدقة لم تتدىور 
 .لتعرف عمى الوجوه الفائقة الطيفيةفي ا ةواعد عممية تقميل النطاقات ىي منيجية

خوارزمية  18بيانات قياسية ومقارنتيا بـ  قاعدةتم اختبار الخوارزمية المقترحة عمى و 
وست درجات رمادية /  ،خوارزميات سبعبما في ذلك  التقنيات،حالية من أحدث 

RGB  عمى خوارزميتنا  تالطيفية. تفوقوخمس خوارزميات لمتعرف عمى الوجوه
ولم يتح لنا المقارنة  من حيث الدقة المذكورةالبيانات  ةعداأحدث ما توصمت إليو ق

من حيث الزمن وذلك لأن الدراسات السابقة قامت باستعراض نتائجيا من حيث 
 فقط.الدقة 

أنظمة الحوسبة عالية الأداء لتسريع العمميات  باستخداممستقبلًا نوصي 
وطريقة الحوسبة المتوازية مثل واجية تمرير  CUDAمثل برمجة  الحسابية،
م خوارزميات التعمم الآلي الأكثر استخدا ذلك(. بالإضافة إلى MPIالرسائل )

والتي ستؤدي بمجمميا  وربما نماذج التعمم العميقة لمتعرف عمى الوجو اً تقدم

 ((%الدقة  الخوارزمية المقترحة
PCA+HOG+KNN 98.154 
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وبالتالي تقميل  الحسابيةتسريع العمميات حسين دقة التعرف عمى الوجوه و إلى ت
 .الزمن
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