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ABSTRACT 

In this research use one of artificial intelligence techniques which is artificial 

neural networks was used to distinguish fingerprint from a range of fingerprints belong 

to a unified database, based on a set of properties to the texture of image and which are 

extracted and analyzed using co-occurrence  matrix (Event), These properties are 

(contrast ,correlation, determined, homogeneity), and after extracting properties, a 

combination of neural networks (Cascade Neural Network CNN and Radial Basis 

Functions netwoek RBFN  and Elman Neural Network ENN) used to distinguish 

fingerprint, and the results of training 100%  for the three networks after being trained 

on the network (18) sample where each person(3)samples.  

Network efficiency was measured in recognition by using scale (training rate) and 

scale (recognition rate RR) for comparison between these networks to see the best 

network in the recognition. 

Keywords: Fingerprint, Artificial Neural Networks. 
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 الملخص

في هذا البحث تم استخدام احدى تقنيات الذكاء الاصطناعي وهي الشبكات العصبية الاصطناعية لتمييز 
بصمة الاصبع من بين مجموعة من البصمات التابعة لقاعدة بيانات موحدة وذلك بالاعتماد على مجموعة من  

 -co)()استخلاصها وتحليلها باستخدام مصفوفة التواجد )الحدثالخواص الخاصة بنسيج الصورة والتي يتم 
occurrenc matrix, (, وبعد ان يتم استخلاص الخواص  وهذه الخواص هي )التباين، الترابط ، العزم ،التجانس

سوف يتم استخدام مجموعة من الشبكات العصبية)الشبكة العصبية المتتالية وشبكة دالة القاعدة الشعاعية وشبكة 
% بالنسبة للثلاث شبكات بعد ان دربت الشبكة 100لمان( لتمييز بصمة الاصبع،وكانت نتائج التدريباي

 (عينات .3(عينة حيث لكل شخص)18على)
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(وم يمممماا نسممممبة training rateباسممممتخدام م يمممماا نسممممبة التممممدريب ) تممممم  يمممماا كفمممماءة الشممممبكة فممممي التمييممممز
 هذه الشبكات لمعرفة افضل شبكة في التمييز.( للمقارنة بين recognition rate RRالتمييز)

 بصمة الاصبع، شبكة عصبية اصطناعية.الكلمات المفتاحية: 
 المقدمة   1.

ان تمييز الانماط هو احد فروع علمم معالجمة الصمور والمذكاء الاصمطناعي حيمث يهمدف المى اتجماد او تطموير 
 . [1]قنيات التعرف على نمط او شكل معينت

وان من التطبيقات المهمة والمفيدة في تمييز الانماط هي تمييز الحروف والتعمرف علمى الاشمكاا والاشمخاص 
 وكذلك تستخدم في المجالات الطبية. 

بصمممات ااصممابع والكممن وبمما ن القممدم منممذ عصممر ممما قبممل التمماري  ، وقممد أكممد البمماحثون   ألإنسممان عممرفلقممد 
وا عليهمما فممي مختلممن أرجمماء العممالم وذكمر بشممكل أو بممبلآر مممن لآمملاا الكتممب  والعلمماء ذلممك مممن لآمملاا أتيممار التممي عثمر 

 السماوية المقدسة اذ تحكى ان بطرا الرسوا قد وقّع كتابه ببصمة اصبع.
وتعد بصمات الاصابع والكن وبا ن القدم ذات اهميمة كبيمرة فمي تحقيمص شخصمية الفمرد اذ يبمت علميما وعمليما 

تطابقتان لاصبعين في الخطوط والمميزات حتى لو كان الشخصمان تموأمين ، انه ليس هناك شخصان لهما  بعتان م
ولم تحدث  الى حد ألان أن هناك بصمة أصبع ما انطبقت مع بصمة شخص ألآر أو مع بصممة أصمبع ألآمرى ممن 

 أصابع نفس الشخص.
بصممة  علمم االآمرى ويسممى ونتيجة لتطور المجتمع فقمد تطمورت معمه اسمتعماا بصممات أاصمابع مثمل العلموم

تظهمر علمى   ( ويتركمز همذا العلمم ل مرق تحقيمص الشخصمية علمى لآطموط واضمحة (fingerprint science الاصمبع
سمممطل السممملامية ااولمممى ممممن أصمممابع اليمممدين) لآطممموط حلميمممة بمممارمه ( ولهمممذه الخطممموط انحنممماءات معينمممة وكمممل نممموع لمممه 

 .[1]لآصائص مميزه من حيث الشكل
بصمممة الاصممبع باسممتخدام الشممبكات العصممبية الاصممطناعية وبالاعتممماد علممى  ان الهممدف مممن البحممث هممو تمييممز

حيمممث تقممموم همممذه المصمممفوفة بتحليمممل نسممميج الصمممورة واسمممتخلاص  ،(co-occurrence matrix)مصمممفوفة التواجمممد 
لآواصممها ،ومممن يممم اعتممماد هممذه الخممواص كمممدلآلات الممى الشممبكات العصممبية المسممتخدمة فممي البحممث ل ممرق عمليممة 

 التمييز.

 لاعمال السابقةا2. 

 ريقمة لتصمنيب بصممة الاصمبع باسمتخدام     .Sushmita M., Sanker  k. and Malay kالبماحثون  قمدم
بالاعتممماد علممى لآممواص  MLP(Fuzzy Multilayer Perceptron)شممبكة المممدرك متعممددة الطبقممات المضممببة

 .  [7]( co-occurrnce matrixالصورة التي تم استخلاصها من مصفوفة التواجد)
باستخدام مصفوفة التواجد في تصنيب بصمة الاصبع .حيمث  .Mehran Y. and Kazem Gقام الباحثان 

اعتمد على  يم الخواص المستخلصة من همذه الشمبكة  فمي تعلميم  الشمبكة العصمبية المسمتخدمة  فمي تصمنيب بصممة 
 .[8]الاصبع حسب انواعها  المختلفة 

فقمد قمدموا ممن لآملاا بحمثهم الموسموم تطبيمص جديمد    .Fakheri , Mashoufi B., Sedgi Tالبماحثون امما 
تمييمز لبصممة الاصمبع   ANovel Approach for Fingerprinting Recognition)لتمييمز بصممة الاصمبع)
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بعممد ان يممتم اسممتخلاص الخممواص مممن   (Back-probagation algorithim)باسممتخدام شممبكة الانتشممار العكسممي 
 .GLCM  [9]رة بصمة الاصبع  باستخدام مصوفة التواجدصو 

اماالباحثممة ميسممون لآضممر النقيمممي فقممد قامممت مممن لآمملاا بحثهمما)تمييز بصمممة الاصممبع باسممتخلاص الخممواص 
وباعتماد الشبكات العصبية( اولا بعملية امالة الضوضاء من الصورة باستخدام الفلترالمتوسط ومن يم التنحيب لصورة 

لهممما كادلآممماا لشمممبكة الانتشمممار العكسمممي لاجمممل التمييمممز بعمممد حسممماب ال يممممة المميمممزة لتلمممك الصمممورة بصممممة الاصمممبع وجع
 .[2]كطريقة لاستخلاص الخواص 

 الشكل العام لبصمة الاصبع   3. 

يلاحمما الشممكل العممام لبصمممة الإصممبع سن سممطحه مكسمممو بخطمموط د يقممة متواميممة ترتفممع عممن سممطل جلممد البشممرة 
( ويفصممممل بممممين لآممممط و لآممممر لآممممط مممممنخف  دقيممممص تسمممممى الخطمممموط (Ridgesافمممماتوتسمممممى الخطمممموط البممممارمة أو الح

ولا تسمير فمي مجراهما باسمتقامة واحمدة سنمما تكموّن أشمكالا (Valleys) ( او الودتان Furrowsالمنخفضة أو الشقمموق )
متنوعة عديدة غريبة في ترتيبها فمنها تكون على شكل دوائر متعددة حوا نقطة الوسط بينما غيرها تكون على هيئمة 
لآطمموط منحممدرة سلممى اليمممين أو اليسممار ، وهكممذا تتكممون منهمما لآطمموط مقوسممة تبممدأ مممن جهممة وتنتهممي مممن الجهممة الثانيممة 

 . وتقسم بصمة الاصبع الى عدة انواع هي: [1]

المقوسات المرتفعة )الخيمة(   ، (Plain archالمقوسات البسيطة ) :والتي تضم  Arches)المقوسات ) -1
(Tented arch), .المقوسات الاستثنائية 
 Lunar)المنحدرات الزندتة ) وRadial Loops)المنحدرات الكعبرية )  : والتي تضم  (Loopsالمنحدرات)  -2

Loops. 

 . [1] الاشكاا المختلفة لبصمة الاصبعبع  والشكل الاتي يوضل .(Whorlالمستديرات)  -3

     

 
 ع لاشكال المختلفة لبصمة الاصبا  (1)الشكل 

 ةالخصائص الشخصية لبصمات الأصابع والمعايير الحيوي4. 

تجعلهمما اكثممر اسممتخداما مممن غيرهمما مممن المعممايير الحيويممة الالآممرى هنمماك عممدة مميممزات لممنمط بصمممة الاصممبع  
 مثل الوجه والاذن والصوت وغيرها لاغراق الامن والتحقيص وهي :
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 (   Unexchangeabilityعدم الت ير )  •

 (   Uniquenessالوحدانية )  •

 وهناك أنواع مختلفة من المعايير الحيوية نذكر أهمها:

 Dexyribo) ((DNA) (، الحمام  النموو  Palmprint، بصممة بما ن اليمد ) Ear، ااذن  Faceالوجمه 

Nucdeic Acid  قزحيمة العمين ،Iris (بصممة ااصمبع ،Fingerprint  وغيرهما ، وان بصممة ااصمبع تعتبمر ممن )
 .[1] يوضل بع  أنواع المعاير الحيوية المستخدمة لإيبات الهوية( 2)أكفا أنواع المعايير الحيوية والشكل 

 

 أنواع  مختلفة من المعاير الحيوية  (2الشكل )

 عنظام التعرف على بصمة الإصب5. 

سلى مطابقة  -بالطبع –صمته تحتاج بليكون النظام قادرًا على التعرف على شخص ما على أساا  بداتة
النظام اوا مرة هذه البصمة مع مواصفات البصمة الح ي ية للشخص. تسمى عملية سدلآاا بصمة المستخدم سلى 

 .[10]بالتسجيل، وفي هذه الحالة فإن سمات البصمة تخزن على شكل قالب في قاعدة البيانات

 مكونات نظام التعرف على بصمة الإصبع  (3)الشكل
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بالتقاط صورة البصمة عن  ريص الماسل. و ماسل بصمة الإصبع هو جهام الكتروني تستخدم  النظامتقوم 
لالتقاط صورة مباشرة لشكل البصمة. بعد ذلك تقوم بمعالجة صورة البصمة، يم استخلاص و ياا التفاصيل و 

قاعدة بيانات دالآل  السمات الفريدة من نوعها باستخدام لآوارمميات لإنشاء قالب. يتم تخزين هذه القوالب في  
 تخزينها أتضا على بطاقة ذكية.  النظام،ويمكن
الماسل، ينشئ النظام    في كل مرة تحتاج فيها سلى تعريب شخصيته، بوضع سصبعه على المستخدمتقوم 

كما موضل بالشكل   قالب. بعد ذلك تقوم النظام بمطابقة هذا القالب المدلآل بإحدى  ريقتين بحسب نوعية النظام
(3)  . 

 مصفوفة التواجد 6.
عن تطبيص احصائي تستخدم لوصن نسيج الصورة المراد تمييزها من لآلاا استخلاص لآواص  عبارة

،حيث يتم تحويل صورة  بصمة الاصبع الى مصفوفة ينائية الابعاد ويتم  الصورة عن  ريص معادلات احصائية
  .[11],[12]التعامل معها

ان فكرة تكوين هذه المصفوفة تعتمد على  يم الامواج المتجاورة اف يا من النقاط  في الصورة المراد تمييزها 
واحتمالية تكرار هذة الامواج  ضمن المصفوفة حيث تتم عملية جمع لعدد مرات التكرار ووضع المجموع في الموقع  

ا  انها تحو  على    graylevelمعها هي من نوع  الذ  تمثل الزوج المكرر .وبما ان الصورة التي سوف نتعامل
 GLCM  (gray level( فعلية سوف نرمز لهذه المصفوفة بالرمز level 8 يمة لونية فأنها تتكون من ) 256

co-occurrence matrix) وهذه المصفوفة تمثل مصفوفة   8*8 يث  تتكون مصفوفةحGLCM [12],[11]. 
 4*5المصفوفة لو كان لدينا صورة ابعادها يوضل كيفية  تكوين الشكل الاتي و 

 ( كيفية تكوين المصفوفة 4الشكل)
 GLCMاستخلاص الصفات الخاصة بالمصفوفة   1.6

يتم  ومنهاتحو  المصفوفة على مجموعة من الصفات الاحصائية التي  تصن  يم الكثافة في نسيج الصورة 
والصفات التي تم استخدامها في هذا البحث لاستخلاص  , [7] [13]استخلاص الصفات الخاصة بنسيج الصورة

 لآصائص بصمة الاصبع هي: 
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وهو م ياا لشدة التباين بين كل نقطة ضوئية والآرى مجاورة لها بالنسبة لصورة البصمة   ( contrastالتباين ) -أ
 كلها ,و تحسب عن  ريص المعادلة التالية : 

F=∑ ∑(i-j)² p(i,j)  …………………………………………..…………….……………(1) 
بالنسبة للصورة  وهو م ياا لمدى ترابط كل نقطة ضوئية مع الآرى مجاورة لها correlation) الترابط ) -ب

 باكملها , المعادلة التالية: 
F=∑∑(i,Mj)*(j-Mi)*p(i,j)/бxбy…………………..……………………………………(2) 

 ويحسب وكما يلي:   GLCMوهوعبارة عن مجموع لمربع العناصرالموجودة في مصفوفة اا (energyالعزم )-ج  
F=∑ ∑p(i-j)²…...……………………………………………………………………….(3)  

 تعطي مؤشر لكمية التجانس دالآل النسيج ويحسب عن  ريص المعادلة التالية :  (Homogeneity) التجانس -د
F=∑ ∑(p(i-j)/i+|i+j|)…………………………………………………………….….......(4) 

 الشبكات العصبية الاصطناعية 7. 

  وا نموذج لخلية أ، اذ بني 1943ن تاري  دراسة الشبكات العصبية الاصطناعية تعود الى عام ستمكن القوا 
، وكانت عبارة عن لآلية بسيطة ينائية الحالة وقد أمكن من  McCulloch & Pittsعصبية من قبل العالمان 

 لص عليها أكة العصبية أوا قاعدة لتعليم الشب Hebbقدم العالم  1949لآلالها تمثيل الدواا المنط ية. وفي عام 
Hebbian learning Rule   [3]ساسية لتطوير لآوارمميات التعليمأعتمدت كقاعدة أ. 

فالشبكات العصبية هي نوع من أنواع الذكاء الاصطناعي تقوم بتقليد  ريقة عمل الدماغ البشر  ولآزن  
. وقوة معرفة  neuronsصبية المعلومات, أساا عملها هو سنشاء اتصالات بين معالجات رياضية تسمى لآلاتا ع
. ومجموعة من هذه  weightsالشبكة تعتمد على قوة الاتصالات بين الخلاتا المختلفة وهذه الاتصالات تسمى أوماناً 

حيث تعمل لآلاتا هذه الطبقة على التوام  وفي نفس الوقت, وإن   layerالخلاتا العصبية تشكل  بقة وتسمى 
و بقة  hidden layer والطبقة المخفية input layerات هي  بقة الإدلآاا الشبكة العصبية تتكون من يلاث  بق

, ويتعلم النظام من لآلاا عملية تحديد عدد الخلاتا العصبية في كل  بقة وكذلك ضبط output layerالإلآراج 
أومان الاتصالات بناء على بيانات التدريب. في مرحلة التدريب سذا احتاجت الشبكة العصبية لعلم مسبص لبيانات 

ما سذا لم تحتج الشبكة لبيانات أ Supervised Trainingالإدلآاا والإلآراج فإن مرحلة التعليم تسمى التعليم بِم علم 
 Unsupervisedالإلآراج وكان اعتمادها على بيانات الإدلآاا فقط فإن مرحلة التعليم تسمى التعليم بدون م علم 

Training [4] [3]( تمثل الخلية العصبية الطبيقية.5.والشكل رقم ) 
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 ( الخلية العصبية الطبيعية 5الشكل)
 

العصبية الاصطناعية في عملية التمييزلما تقدمه من كفاءة عالية في العمليات الحسابية  تم استخدام الشبكات 
واسلوب عملها المتوام  حيث تتميزالخلاتا العصبية بالسرعة العالية في معالجة البيانات كما تتميز بقدرتها على  

ا جعلها مناسبة لكثيرمن التطبيقات التعلم والتعامل مع انماط مختلفة من البيانات التي تكون جزء منها لآا ئا مم
 .   [6]مثل تمييز الصور والكلام ،تمييز الصوت ال 

 وصف الشبكات العصبية الستخدمة في البحث8. 

( وشبكة دالة  (CNNتم في هذا البحث استخدام يلاث شبكات عصبية وهي الشبكة العصبية المتتالية 
( لتمييزبصمة الاصبع لشخص من  (GLCM( وشبكة ايلمان وتطبيقها مع مصفوفة اا (RBFNالقاعدة الشعاعية

                   .بين مجموعة من الاشخاص التابعين لنفس قاعدة البيانات
 كات العصبية المتتاليةالشب1.8. 

مشابهة لشبكات الت ذتة اامامية ولكن تحتو  على ترابط بااومان من  بقة الادلآاا الى   CNNشبكة الم 
كل  بقة تالية لها ومن كل  بقة الى الطبقات التالية لها. على سبيل المثاا شبكة ذات يلاث  بقات تملك 

. وهذه الشبكة  3الى الطبقة  1, ومن الطبقة 3الى الطبقة  2قة , ومن الطب2 الى الطبقة  1ارتبا ات من الطبقة 
اتضاً تملك ارتبا ات من الإدلآاا الى الطبقات الثلاية كلها وهذه الارتبا ات الإضافية قد تحسن من سرعة تعليم  

مشابهة للشبكات العصبية ذات الت ذتة    CNN. سن شبكة الذكاء الاصطناعي[14],[15] الشبكة للإلآراج المرغوب
في أنها تستخدم لآوارممية الانتشار لآلفاً لتعديل ااومان ولكن العلامة الفارقة ااساسية لهذه   FFNNاامامية 

الشبكة هي أنَ كل  بقة من العقد تكون مترابطة مع كل الطبقات السابقة من العقد, وتستخدم هذه الشبكة دالة  
( يبين الهيئة 6. والشكل )[3],[12] للوصوا الى الحالة الامثل log - sigmoidأو  Tan-sigmoidالتحويل 

 . CNNالعامة لشبكة 
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 CNNالهيئة العامة لشبكة ( 6الشكل )

الشبكات العصبية المتتالية تحو  على يلاث  بقات :  بقة الادلآاا , والطبقة المخفية و بقة الالآراج .  
 على التتابع. i=1,2 ,..., mi y  ,و  pi=1,2 ,   iu  , , i=1,2 ,..., ni e ,...,,والتي هي 

                                        CNNخوارزمية شبكة الـ  1.1.8.

يتكون  iterationوكل تكرار  iterative processهي معالجة تكرارية  CNNن معالجة التدريب لشبكة س
وفيما . [16]كات العصبية المتتالية تمكن أن يتم عن  ريص الانتشار لآلفاً . وإن تدريب الشبمن عدد من الخطوات

 ساسية:يلي الخطوات اا
ومان الخلاتا كلها في الاومان الابتدائية، وذلك بالآتيار  يم ابتدائية ص يرة وعلى نحو عشوائي ا أفي البدء تهي -1

 الشبكة العصبية . 
في كل   j , ونحسب  يمة الإلآراج لكل وحدة [ Input , Target ]الآتيار موج التدريب من مجموعة التدريب  -2

 (. 6( والمعادلة )5كما مبين في المعادلة ) . L بقة 
 فالمعادلة التي تصن الآراج الطبقة المخفية هي: 

ei =  ∅ (∑ Wij
euuj

p
j=1 +  ∑ Wik

ee ek + bi
ei−1

k=1 )   ……………………………………...…(5) 

: حيث  
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 هي دالة التفعيل.  (∙)∅
𝑊𝑖𝑗

𝑒𝑢, 𝑊𝑖𝑘
𝑒𝑒  .هما الاومان القابلة للتعديل 

𝑢𝑗 , 𝑒𝑘  .هما الالآراج من  بقة الادلآاا والطبقة المخفية )الوسطى( على التتابع 
𝑏𝑖

𝑒    هو المbias  . 
 [15] والدالة التي تصن  بقة الالآراج تكون دالة لآطية بحتة وهي:

yi =  (∑ Wij
yu

uj
p
j=1 +  ∑ Wik

ye
 ek +  bi

yn
k=1 )   ….………………………………………(6) 

 حيث :
𝑦𝑖 .هو الالآراج من عقدة الالآراج 

𝑊𝑖𝑗
𝑦𝑢

, 𝑊𝑖𝑘
𝑦𝑒  .هما الاومان القابلة للتعديل 

𝑢𝑗 , 𝑒𝑘  .هما الالآراج من عقد الادلآاا والعقد المخفية )الوسطى( على التتابع 
𝑏𝑖

𝑦  هو المbias  . 
من  المحسوبة  ال يم لح يقي للشبكة والإلآراج المطلوب من موج التدريب، يم نستخدمنحسب الخطأ بين الإلآراج ا -3
 من النماذج كالتالي:  Nمع  Zوباعتبار مجموعة عينات التدريب  الطبقة االآيرة, قبل

E(Z; w) =  ∑ ((yi
N
i=1 (j) −  Ti(j))2)  ……………………………………...……………(7) 

 حيث :
N .هي عدد النماذج 
w   .هو الومن القابل للتعديل 

yi  .i=1,2 ,..., N .هو الآراج الشبكة 
Ti  ,i = 1,2 ,..., N . هو الهدف 

مع االآذ بنظر الاعتبار منحني التعديل , فان الخوارممية التكرارية  باستخدام المعادلة اتتية تحديث ااومان -4
 ستألآذ الشكل التالي : 

w(i+1) =  w(i) − μ(i) H(i) E′ (w(i))        ..……………………………..…………..…..(8) 

w(0) = w0 

 حيث: 
μ   من لآلاا البحث على  وا الخط المشار سليه هويمكن تحديدهو حجم الخطوة . 
H  . هو مصفوفة موجبة 

 يتم توليده عشوائياً. 0wممكن أن تكون مسبقة التخمين وعملياً فان  wال يمة البدائية لم  
فان تحديث منحني التعديل يبنى ضمنياً على اشتقاق دالة الكلفة مع االآذ بنظر   (8) وفيما يتعلص بالمعادلة

 .[16] ني التعديلالاعتبار منح

( اذا تم  6( و)5من )والى أن تصل الخطأ سلى  يمة مقبولة. pنرجع سلى الخطوة الثانية ونكررها لكل النماذج   -5
 . وأتضاً سذا تم استخدام المصفوفة لتمثيلcascad  ترابطاتها تشكل التتالي فان  بانتظام الوسطية العقد سرد

مصفوفة يلايية منخفضة أو مصفوفة يلايية علوية   المصفوفة سوف تكون الترابطات بين العقد الوسطى فان 
  cascading neural(. وبصورة عامة الشبكات العصبية المتتالية 0وتكون العناصر  القطرية كلها صفر)

network  هي شبكات ت ذتة أمامية ولكن في هذه الشبكات مفهوم الطبقات تكون مفقود فكما هو ملاحا في
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فكل عقد الادلآاا والعقد الوسطية تكون مترابطة مع الإلآراجات وكل العقد الوسطية تكون مترابطة مع ( 6الشكل )
 .  [16] بعضها
 RBFNشبكة دالة القاعدة الشعاعية 2.8. 

تحتو  على  بقة مخفية واحمممدة ودالمممة  و   feed forward  من شبكات الت ذتة اامامية RBFN تعتبر
 .  [4] ( تمثل الهيكلية العامة لشبكة دالة القاعدة الشعاعية7والشكل) basis functionsاللياقة لهذه الطبقة تسمى 

 الهيكلية العامة لدالة القاعدة الشعاعية  :(7الشكل ) 
 تقوم هذه الشبكة بتحويل المدلآلات بطريقة غير لآطية يم ستجاد المنحني المناسب 

 hybrid (لتعليم بمعلم وبدون معلم)ا لإعطاء النتائج الصحيحة. تمزج هذه الشبكة نوعي التعليم للشبكات العصبية

of unsupervised and supervised learning   طبقة المخفية هو  بحيث تكون التعليم بين  بقة الإدلآاا وال
يتم عنقدة البيانات سلى مجاميع حسب قانون المسافة الإقليدتة بين بيانات و  unsupervisedتعليم بدون م عَلم 

ات المخرج رفةالإدلآاا وأومان الطبقة المخفية التي يتم في البداتة سلآتيارها بشكل عشوائي وبدون الحاجة سلى مع
, أما التعليم بين الطبقة المخفية Gaussian radial basis functionsة وتسمى دالة اللياقة الخاصة بهذه الطبق
المزاتا  .ويعتمد على نسبة الخطأ بالاعتماد على المخرجات supervised و بقة الإلآراج فيكون تعليماً بِم عَلم

داً وشعاعي التناظر  الرئيسة لشبكة دالة القاعدة الشعاعية هي بسا ة الدالة المستخدمة ومنحني الدالة تكون سلساً ج
نها تستطيع أن تحدث تقارباً في أ  سلتكون هي دالة القاعدة الشعاعية حيث  Gaussianوغالباً ما يتم سلآتيار دالة 

 .[5]وظيفة يابتة من دون الاعتماد على نموذج النظام

 :التاليةبين  بقة الإدلآاا والطبقة المخفية بالمعادلة  Gaussian وتمثل

  
2

exp)(
2

2













 −
−=




jcx
x    ……………………………………………..……(9) 

 . jتمثمممل الومن المرتبط بالطبقمممة المخفمممية  c   حيث
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 .تمثل المعلممممة الخاصممممة بالتحكممممم بالانتشار حوا المنحني 
 :  كالتاليأما عملية المعالجة بين الطبقة المخفية و بقة الإلآممممراج فتكون لآطية ويتم حساب ناتج  بقة الإلآراج 


=

=
m

j

jjm wy
1

   ……………………………………………………………….(10) 

 حيث 
jw  هو ومن الاتصاا بين الطبقة المخفيةj  و بقة الإلآراج. 

m هو عدد الخلاتا العصبية في الطبقة المخفية . 
 non-linearويكون التحويل هنا غير لآطي  بدا التحويل الخطي   Sigmoidويمكن أتضاً استخدام دالة 

 : linear least estimation والتي تسمىالتالية يم يتم تعديل أومان  بقة الإلآراج بالمعادلة 
 )*_*(__ ratelearningEwoldwnew +=     ..………………………………...(11) 

ratelearningحيث سن   هي نسبة الخطأ  Eو    1.0 ]– 0.0 [هي نسبة التعلم وتكون بين  _
 : performance function وت سمى دالة ااداء

  ))()((
2

1
)( 2kykykE m−= …………………………….………………………(12)   

قتربت نسبة الخطأ من الصفر  اوكلما  هو ناتج  بقة الإلآراج. myمبكة وشاج الح يقي للر تمثل الإلآ yحيث 
 مدادت فرصة الوصوا للحل اامثل.ا

ممكن  RBFN. وكذلك والتنبؤنماط والتصنيب تجهز بحل ممتام للعديد من مشاكل تمييز اا RBFNسن 
 . [5] تطبيقها بنجاح لتقريب الدواا ال ير لآطية وتصنيب البيانات وعلى نطاق واسع

 RBFNدالة القاعدة الشعاعية خوارزمية شبكة  1.2.8.

   و دورية. وكل دورة تتألن من الخطواتأهي عملية تكرارية   RBFNمعملية التدريب  لل  
 : [5] التالية

 ب يم عشوائية ص يرة. Wومان الشبكة أتكوين   -1
مامي لكل  ألآراج باتجاه , وحساب  يم الإ[input, target] الآتيار موج التدريب التالي من مجموعة التدريب -2

  من الطبقة المخفية وذلك:  jوحدة 













 −
−=

2

2

2
  exp)(

j

j

j

x
x




   …………………….…….………...………….………(14) 

 لآراج وذلك:من  بقة الإ  kمامي لكل وحدة أحساب  يم الالآراج وباتجاه   -3


=

+=
L

j

jjkk WxWx
1

0    )(  )(    …………….…….…..……………..……………..(15) 

متجه الهدف من  من  xtk)(لآراج المطلوب والإ xk)(حساب نسبة الخطأ بين الالآراج الح يقي للشبكة  -4
 xtk)(المحسوبة من قبل وحدات الطبقة النهائية وال يم الممايلة   xk)(موج التدريب, وبعدها, استخدام  يم 

xo)(و كميات الدلتاألحساب مقادير 

k. 
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( ))(  -  )()( xxtx kk

o

k  =  ……......…………….…………………………………...(16) 

 . xنموذج الستخدم ت kلكل 
 باستخدام:  Wومان تعديل اا -5

jk

old

jk

new

jk WWW +=         ……………………..…..………...……………………..(17)
 

)(   )(    xxW j

o

kjk =     …………………………….………………………..…..(18) 

الكلية   لى نسبة الخطأسفي مجموعة التدريب لحد الوصوا  xواعادة الخطوات لكل نموذج  3العودة للخطوة  -6
 وال يمة المقبولة. 

 لمان إي العصبية شبكةال 3.8.

ااقل من يلاث  بقات من الخلاتا:  بقة الإدلآاا, والطبقة الوسطى  في  Elman سيلمان تتألن شبكة
لطبقه  االطبقة التي تليها مع ارتباط لآلاتا بالشبكة في ة, و بقة الإلآراج. و ترتبط كل  بقة فيوتسمى الطبقة المخ

الخلاتا كلها في  ترسل سلآراجها سلى  الإدلآاا  لآلية في  بقة أن أهذا تعني مع  بقة الإدلآاا و  الوسطى أتضاً 
والى  بقة الإدلآاا.   لإلآراجلآلية في  بقة ا الطبقة الوسطى، و ترسل لآلاتا الطبقة الوسطى سلآراجها سلى كل

  .[17]اد المسألة وحجم معلومات الإدلآايعدد الخلاتا في الطبقة الوسطى على درجة تعقويعتمد 
المتكونة من يلاث  بقات وهي   بقة الإدلآاا   Elmanلشبكة العصبية التركيب العام ل( 8ويوضل الشكل )

 والطبقة الوسطى و بقة الإلآراج على الترتيب.

                                 ENNإيلمان لشبكة العصبية التركيب العام ل  (8) الشكل
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 إيلمانخوارزمية تعليم شبكة  1.3.8.

يضرب و  . هي معالجة تكرارية وكل تكرار يتكون من عدد من الخطوات ENNن معالجة التدريب لشبكة س 
 . NETهذا الجمع مصطلليطلص على يم تجمع الإدلآالات المومونة و  ،الومن المقابل له  في كل سدلآاا سلى الخلاتا 

 شارة  امتمثلة بإحدى دواا الفعالية لتحويلها سلى ال Fمرر على دالة ت  NET بعد حساب الإلآراجو  
 . Out [17]م ال

 .قتها بسيطة تمتوصن بأن مش سذ Sigmoid Functionجماوية يهذا البحث الدالة الس وقد استخدمت في
 

 
 
 

)1()( outoutNETf j −=     ……….………………………………………………….(19) 
 

 Squashing أو دالة الإلآماد logistic Function بالدالة المنط ية أحياناً  تسمى الدالة السجماوية و 

Function   وذلك انها تكبس مدى الإلآراج
jNet  والإلآراج الح يقيout والخطوات  .  بين الصفر والواحد

 : ENN [16]التالية توضل لآوارممية الم 
ااومان الابتدائية، وذلك بالآتيار  يم ابتدائية ص يرة وعلى نحو عشوائي اومان الخلاتا كلها في   أفي البدء تهي -1

 الشبكة العصبية . 
الذ  تمثل الإدلآاا والإلآراج المطلوبين وتحسب Target] ،  [Inputالآتيار موج التدريب من مجموعة التدريب  -2

 في الشبكة.  L يم الإلآراج لكل لآلية في كل  بقة 
netpj

L+1 =  ∑ Wij
L outi

LnL

i=1  …………………………….………………………….……(20) 

outpj
L+1 = f(netpj

L+1) =  
1

1+ e
−netpj

L+1      ……………………………………………….(21) 

 : سذ أن
𝑛𝑒𝑡𝑝𝑗

𝐿+1

 في ااومان المقابلة لها .   j عبارة عن مجموع ضرب الإدلآالات كلها للخلية 
L+1وان  

pjout  لآراج الوحدة سهوj  جماوية عليها في الطبقة يلسابعد تطبيص الدالةL+1  . 
jكما أن 

o

pj xout  رقم الخلية . jرقم النموذج  و  pتمثل سدلآاا النموذج و   =
oتحسب الخطأ بين الإلآراج الح يقي للشبكة والإلآراج المتوقع من موج التدريب. يم نستخدم  -3

pjout  الإلآراج
 ( . 22من المعدلة ) )(المتوقع لحساب  pjt الإلآراج عالح يقي م

………………………………………………………………..(22) 
للطبقات الوسطى كلها باستخدام الخطأ لآلفاً وحسب  )(نحسب  يمة  -4

 .   (23)  المعادلة









= +

=

+++ 
+

1

1

211

2

)( L

ij

m

j

L

pj

L

pi

L

pi wnetf

L

 …………...…………………..……(23) 



)()( o

pj

o

pjpj

o

pj netfoutt −=

)( jNETfout =
NETje−+

=
1

1
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 . L+2هي عدد الخلاتا في الطبقة  mن س سذ 
 ( . 25 ,)  (24)تباع المعادلات اااومان بت يير 5- 

…..(24)……………………………………………………..……  
L

ij

old

ij

new

ij www +=   

Lن  س سذ 

ijw ( 20حسب من المعادلة )ت . 
……………………………………………………..……...(25)

L

pj

L

pj

L

ij outw 1+=    

حيث لا  الإلآراج فان  يمة الخطأ لا تمكن حسابها مباشرة,عكس  بقة , ت يير ااومان للطبقات المخفية6- 
ااومان للطبقات الوسطى عن  ريص  ENNير شبكة ّّ تغو  تحتو  الطبقات الوسطى على الإلآراج المطلوب

 .   بقة الإدلآاا وت ير ااومان لكل  بقة نحوانتشار الخطأ لآلفاً من  بقة الإلآراج 
 مراحل العمل المستخدمة  في البحث  9.

ي هذا البحث تم تمييز بصمة الاصبع بالاعتماد على مجموعة بيانات مزودة لطبقة الإدلآاا الخاصة  ف
ومن يم كيفية ,  glcmبالشبكة المستخدمة والتي قد تم استخلاصها من صورة البصمة بالاعتماد على مصفوفة اا 

( الذ  8التميز وكما هو موضل بالشكل  ) تدريب هذه البيانات وألآيرا كيب يتم الآتبار الشبكة المستخدمة في 
يوضل لآطوات سير العمل. وعلى هذا ااساا فان عملنا هذا يبدأ بتحضير بيانات الإدلآاا ومعالجتها، يم الآتيار 

 الخوارممية المستخدمة في التدريب والالآتبار ، وبعد هذا تخزن  يم ااومان النهائية.
تهيئة لآواص الصورة  ، والثانية تعريب بنية الشبكة العصبية  تقسم العمل على يلاث مراحل: ااولى عملية

والثالثة هي عرق نتيجة التمييز وتحديد  glcmالمستخدمة بالاعتماد على الخواص المستخلصة من مصفوفة اا 
 هوية الشخص من قاعدة البيانات أو رفضه.  

 ( مخطط سير العمل8الشكل)

 تهيئة البيانات المدخلة  1.9.

في البداتة يمتم ادلآماا صمورة بصممة الاصمبع باسملوب معمين ممثلا بواسمطة الماسمل الضموئي اوصمورة مخزونمة علمى   
، حيممث البيانممات المدلآلممة علممى النظممام تمثممل  مجموعممة الصممفات المستخلصممة لصممورة   (bmp)شممكل فايممل مممن نمموع

حيمث يمتم  (GLCM)بصمة الاصبع , التي تم الحصوا عليها من لآلاا دراسة وتحليل الصورة باسمتخدام مصمفوفة 
 ب الشبكة .استخلاص الصفات الخاصة بالصورة وهي التباين والترابط والعزم والتجانس  وذلك لاستخدامها في تدري
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  المستخدمة تهيئة الشبكة العصبية2.9. 

سن هيكلية الشبكة تجب أن تتلاءم مع هيئة المشكلة المراد حلها ،  حيث من لآلاا العمل تبين ان الشبكة تحتاج 
( التي تمثل الصفات الناتجة من تحليل الصورة باستخدام Input Vector( عقد  تمثل متجه الإدلآاا )4الى )

( التي تكون كافية لكي output vector( عقد  تمثل  يمة الالآراج للشبكة )6( و) (GLCMمصفوفة التواجد 
( عقد في  4تشمل قاعدة البيانات المصممة و التي تمثل عدد الاشخاص المراد تمييزهم , وكذلك تم استخدام  )

 . hidden layer) ية )الطبقة المخف
 (CNN,    RBFN, ELMN)تم في هذا البحث استخدام الشبكات العصبية الثلاث 

 عملية التمييز 3.9.

بعد أن تم تدريب الشبكات وأصبحت جاهزة للعمل كأداة في نظام تمييز بصمة الاصبع  تكون عملها   
مشابه لمرحلة التدريب ولكنه يدعى هنا بمرحلة الاسترجاع ، وكذلك هيكلية الشبكة المستخدمة في مرحلة التدريب لا 

لتدريب لا تستعمل في هذه المرحلة بدلًا من  ت جرى عليها أ  ت يير ولكن الفرق أن البيانات المستخدمة في مرحلة ا
ذلك تستعمل ااومان المخزونه بعد استقرار الشبكة والحصوا على ااومان المثالية. التي سوف تمثل أومان ابتدائية 
ويابتة في الشبكة ، في هذه الحالة تستطيع الشبكة تحليل الإدلآاا لكي تميز صورة البصمة من لآلاا صفات  

لصورة باستخدام المصفوفة هل الشخص من ضمن قاعدة البيانات ام لا،وعمليا تم تطبيص الشبكات المستخلصة من ا 
(عينة، وكل 18عينات)بصمات( وبذلك تصبل عدد العينات المدربة هو ) (3)اشخاص لكل شخص(6)الثلاث على 
               (  يم هي لآواص صورة البصمة التي تم استخلاصها4)بعينة تمثل 

 مقاييس التقييم حساب  10.

 سموف يمتم فمي همذا البحمث اسمتخدام نمموعين ممن مقماييس التقيميم لالآتبمار كفماءة كمل شممبكة الم يماا الاوا همو

training rate (18يتم فيه  ياا نسبة صحة تدريب كل شبكة باستخدام القانون التالي:) 
 (26)....................% .............100×  عددالبصمات المميزة صمحيل  نسبة صحة التصنيب =    

  

 العدد الكلي للبصمات                                      

المذ  تسمتخدم ل يماا نسمبة تمييمز الشمبكة حيمث تعمرف الالآطماء  recognition rateاما الم ياا الثاني فهو 
 Falseمثل نسبة تمييزالشبكة للحالات الخا ئة علمى انهما صمحيحة ، والم التي تم False Accept Rate (FAR) ب

Reject Rate (FRR)   التي تمثل نسبة تمييز الشبكة للحالات الخا ئة على انها لآا ئمة والتمي تحسمب ممن لآملاا
 (:19القانون التالي)

%100=
samplesofnumberTotal

acceptedfalseofincidentsofNumber
FAR        …..………………...(27)

%100=
samplesofnumberTotal

rejectedfalseofincidentsofNumber
FRR       ………………….……(28) 

 تحسب بالشكل التالي :  RRحيث اا 
)(100% FRRFARRR +−= …………………………...………………….......(29) 
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 نتائج عملية تمييز بصمة الاصبع  11.

يلاث باستخدام  ،حيث تم تمييز بصمة الاصبعتم استخدام الصور ذات التدرجات الرمادتة في هذا العمل 
المراد   مؤلفة من مجموعة من الاشخاص البياناتت قاعدة ( حيث كان (GLCMوبالاعتماد على  شبكات عصبية
  لكل  ،وكل شخص كان لدته يلاث عينات من بصمات الاصابع ،تم استخلاص الخواص الخاصة تمييز هويتهم 

، contrast] ،correlation،energy( وهذه الخواص هي   (GLCM عينة بالاعتماد على مصفوفة
homogeneity   ,] بالاعتماد على الخواص المستخلصة   ات كل واحدة  حسب لآوارمميتهابعدها تم تدريب الشبك

من الصورة وتمييز هذه البصمة بانها يابتة لذلك الشخص ،ومتى ما تم تمييز البصمة فان البرنامج سوف تعطي 
قاعدة البيانات التي تحتو  على  وضل ي التالي  (1) لة عن الشخص المراد تمييز هويته  والجدوابيانات متكام

العينات الخاصة بكل شخص مع حساب الخواص الثابتة لكل عينة بالاضافة الى معلومات لآاصة بذلك الشخص  
لطبقة المخفية  بالاضافة ( فانه يوضل كل شبكة مع عدد لآلاتا الادلآاا والالآراج مع عدد لآلاتا ا2،اما الجدوا )

( صورة بصمة اصبع وعددعينات 18الى  يم مقاييس التقييم لكل شبكة,اما عددعينات التديب فكانت مكونة من)
 (بصمات تابعة لاشخاص مختلفين. 3الالآتبار) 

 ( المعلومات الخاصة بقاعدة البيانات 1جدول)

 الاسم الكامل  الجنس العمر عينة البصمة  التباين الارتباط العزم التجانس

0.9256 0.2165 0.915 0.1488 

 

 عمر محمد احمد ذكر 30

0.9145 0.2047 0.904 0.1711 

 

   

0.9347 0.2307 0.9258 0.1306 

 

   

0.8998 0.1973 0.8827 0.2004 

 

 اوا علي احمد  ذكر 38

0.8833 0.1894 0.8526 0.2337 

 

   

0.9047 0.2378 0.8630 0.1905 

 

   

0.9129 0.3013 0.8036 0.1741 

 

 نور غانم علي  انثى 25
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0.8928 

 
 

0.2133 

 
 

0.8459 

 
 

0.2145 
 

   

0.8089 0.2505 0.8148 0.2043 

 
   

0.9058 0.2834 0.7916 0.1883 

 
 حامم صابر  احمد ذكر 33

0.898 0.2672 0.8072 0.2041 
 

   

0.8991 0.2741 7975 0.202 

 
   

0.7161 0.0991 0.6454 0.8129 

 
 رعما يونس بلاا ذكر 45

0.6946 0.0703 0.6993 0.9535 

 
   

0.721 0.1018 0.5746 0.7886 

 
   

0.8914 0.3444 0.7565 0.2238 

 
 سعيد عماد سوسن انثى 27

0.8769 0.3538 0.5011 0.2501 

 
   

0.872 0.3488 0.4814 0.2593 

 
   

 

 ( عدد الخلايا في طبقة الادخال والاخراج والطبقة المخفية  وعدد التكرارات لكل شبكة  مع حساب مقياس  2جدول )
RRوTR 

Neural Network 
Name 

Nodes of  

input 

layers 

Nodes 

of  

output 

layers 

Nodes of 

hidden 

layers 

iteration 

number 

Recognition 

rate 

Training 

Rate 

RBFN  4 6 4 18 100% 100% 
ELMAN  4 6 4 2382 99. 877 % 100% 

CNN  4 6 4 4158 99.542 % 100% 
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 الاستنتاجات12. 

من لآلاا دراسة عملية التمييز لصور بصمة الاصبع باستخدام الشبكات العصبية الاصطناعية وبالاعتماد 
على مصفوفة التواجد ان استخدام هذه الشبكات العصبية تعتبر من الاساليب المتميزة في حل مشكلة تمييز بصمات 

الاصابع مع العلم ان الشبكة العصبية  الاصابع حيث اعطت نتائج ممتامة عند التمييز على عدة عينات لبصمات 
المتتالية  قد تم التطرق اليها لاوا مرة في عملية تمييز بصمة الاصبع ولم تسبص لاحد ان استخدمها في هذا 
المجاا وقد اعطت نتائج ممتامة كما في ب ية الشبكات المستخدمة ،حيث كانت شبكة القاعدة الشعاعية هي افضل  

ا ملاحظة  يم مقاييس التقييم المستخدمة في هذا البحث،ففي مرحلة التدريب كانت الشبكات المستخدمة من لآلا
تحتو  على الطبقة الوسطى التي تكون عبارة عن   RBFN% وذلك لان شبكة 100نسبة التمييز ونسبة التدريب 

الشبكة بدقتها في ( لذا تميزت هذه Gaussian baiss function بقةعنقدة للبيانات لاحتوائها على دالة الكاومين )
%  100ونسبة التدريب  99.877عملية التمييز و التدريب. ،يم تليها شبكة ايلمان التي كانت نسبة التمييز لها 

% عندما كانت عدد  100ونسبة التدريب    99.542والآيرا الشبكة العصبية المتتالية التي كانت نسبة التمييز لها 
( عقد 6( عقد, عدد العقد في  بقة الالآراج)4العقد في الطبقة المخفية )( عقد , عدد 4العقد في  بقة الادلآاا )
 بالنسة للثلاث شبكات. 

عند استخدام التقنيات الذكائية المتمثلة بالشبكات العصبية الثلاث التي تم استخدمها ضمن البحث اعطت 
 ييز بصمة الاصبع حيث الالآيرةنتائج ممتامة وبذلك كانت الطرق الذكائية افضل بكثيرمن الطرق التقليدتة في تم

 حيث صفة التقنيات الذكائية انها تعطي تصنيفات ممتامة . لاتستطيع اعطاء نسبة تمييزاعلى من جيدة،
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