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 الملخص
على الوجوه هو عبارة عن نظام تحقق یعمل بسرعة وفعالیة عالیة، فهو أسرع  نظام التعرف 

وأكثر ملاءمة من تقنیات المقاییس الحیویة الأخرى، مثل بصمات الأصابع أو مسح شبكیة 
نظام التعرف على الوجه في عمله على عدد أقل من نقاط الاتصال مقارنة  العین. ویعتمد

بإدخال كلمات المرور أو أرقام التعریف الشخصیة. وهو یتوافق مع المصادقة متعددة العوامل 
لإتاحة خطوة تحقق أمني إضافیة. انطلاقا" من هذه المیزات والمخاطر التي تواجه أمن واستقرار 

غیرها في العالم، كان لا بد من العمل على ابتكار طرق آلیة جدیدة  الأنظمة الحاسوبیة و
 لتحلیل الوجوه و الكشف عن ملامحها المختلفة باستخدام الروبوت.

یهدف البحث إلى تقدیم خوارزمیة و منهجیة جدیدة من أجل التعرف على الوجوه، وذلك من 
خدامها في معالجة الصور، مثل خلال استخدام مجموعة مختلفة من الخوارزمیات التي یتم است

، وتم Data augmentationوطریقة زیادة البیانات  segmentationخوارزمیات التجزئة 
وتم اختبار النظام لمعرفة النتائج النهائیة الخاصة،  CNNاستخدام الشبكات العصبیة التلافیفیة 

 البحث.على عدد كبیر من الصور كي یتم التأكد من النتائج التي توصل إلیها 
صورة وأظهرت النتائج دقة وصلت إلى أكثر  530ثم تم تدریب هذه الخوارزمیة واختبارها على 

 %.97من 
 :الكلمات المفتاحیة

التعرف على الوجوه، معالجة الصورة الرقمیة وتجزئتها وتصنیفها، خوارزمیة زیاة البیانات، 
 الشبكات العصبیة التلافیفیة
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 مقدمة:_١_١
هي تقنیة قادرة وبشكل تلقائي  Facial Recognition Systemنظام التعرف على الوجه 

على تحدید أو التحقق من شخص موجود في صورة رقمیة أو إطار فیدیو مأخوذ من مقطع 
 فیدیو.

بها أنظمة التعرف على الوجه إلا أنها تنطوي عموما على  هنالك العدید من الطرق التي تعمل
سلسلة من الخطوات التي تعمل على التقاط ومعالجة وتحلیل ومطابقة الوجه مع الوجوه المخزنة 

داخل قواعد البیانات، على الرغم من أن تكنولوجیا التعرف على الوجه لم تصل إلى ذروتها 
یجاد سلسلة من التطبیقات والبرامج، وتنوعت بعد، إلا أنها حققت ما یكفي من تقدم لإ

 استخداماتها بشكل كبیر لتصل إلى حد واسع مستخدم بكثرة حولنا.
أدى الاستخدام المكثف لتقنیات مراقبة ومطابقة ملامح الوجوه الى تعزیز البحث حول تقنیة 

الوجوه مهمة تعمل على تحدید الهویة الفردیة في بیئة غیر مقیدة، ومع ذلك یعد التعرف على 
صعبة في بیئة غیر مقیدة مع وجود العدید من المشاكل والتحدیات التي تؤثر على هذه 

الأنظمة، لذلك كان لابد من العمل على تصمیم برنامج قادر على التخلص منها إلى أقصى حد 
 ممكن والوصول إلى أفضل النتائج.
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 _الدراسات والأبحاث المرجعیة:٢ _١

 :[1]الدراسة المرجعیة الأولى _١_٢_١

طریق اختیار عدة معالم وسمات التحویل  ابیر الوجه عنالكشف الدقیق عن تع
  المحلیة

 یتألف النظام المقترح من أربع مراحل:
اكتشاف الوجه باستخدام تجزئة لون البشرة وملائمة الشكل البیضوي وإزالة منطقة العنق.-1  
المعالم على الوجه من خلال رسم مربع محیطي على كل ملمح. تعیین-2  

LBP  و HOG و   استخراج السمات باستخدام المسافة الاقلیدیة-   3 
للتصنیف النهائي للشخص. شعاع دعم الآلة  SVM استخدام مصنف-4  

  :السلبیات
من الملامحكن مع استخراج العدید لقد كان أداء النظام ذو دقة جیدة في التعرف على الوجه ول  

أدى ذلك إلى ارتفاع الوقت الحسابي مما یجعل النظام غیر قادر على التصنیف في الزمن 
 الحقیقي.

 : الخوارزمیة المتبعة
SVM المسافة الاقلیدیة +   

 

  :[2]ة الدراسة المرجعیة الثانی _٢_٢_١

 التعرف على صور العائلات من خلال التشفیر المدرب مسبقا

یهدف البحث إلى تحدید ما اذا كانت صورتان مختلفتان للوجه تعودان  :الطریقة المتبعة
لشخصین لهما قرابة أم لا وذلك للتحقق من قرابتهما.في البدایة یتم استخراج السمات من 
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بعد ذلك یتم حساب تابع الخسارة بین الصورتین التي  FaceNet  الصور باستخدام نموذج
 مسافة إلى درجة احتمالیة تعبر عن نسبة القرابة.تعطي المسافة بینهما ثم یتم تحویل ال

 استخدم البحث سمات غیر مرغوب بها والتي أدت إلى ظهور مشكلة :السلبیات

  Overkill .في الشبكات العصبیة العمیقة 

 VGG-Face-ResNet-50 الخوارزمیة المتبعة:

 

 : [3]الدراسة المرجعیة الثالثة_٣_٢_١

مواقع سمات الوجه التفاعلیة تحدید  
یتم تمثیل الشكل كلیا كمجموعة نقاط محددة مسبقا (المعالم) ثم یتم الربط بین  :الطریقة المتبعة

 هذه النقاط باستخدام كاشف الوجه والملامح البارزة ویدعى كاشف الوجه والملامح البارزة  
ASM والذي یتألف من نموذجین هما: ویدعى   

ویستخدم للتعبیر عن معلم (أنف، فم، عینان، حاجبان) عن طریق مجموعة نموذج الشكل: -1
 من الاحداثیات

نموذج الملف الشخصي: الذي یربط كل المكونات السابقة مع بعضها البعض وحساب -2
  Vetrbi المسافة بینها وبین جیرانها من خلال خوارزمیة

التي تحسب احتمال انتماء كل بكسل معین لملمح الوجه، وفي النهایة الحصول على الشكل  
 التقریبي للشخص 

لوحظ أن أداء النظام ینخفض عندما احتوت بعض الصور المدخلة على أنواع  :السلبیات
مختلفة من الضجیج والتشویش، وبالتالي یجب تحسین الأداء مع مجموعات كبیرة من البیانات 
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المحتویة على نسبة من الضجیج وتجنب مشكلة عدم الملائمة للصور المختلفة وزیادة نسبة 
 التدریب.

 ASM + Vetrbi ة :   الخوارزمیة المتبع

الدراسة المرجعیة الرابعة _ ٤_٢_١ [4]:  
خوارزمیة التعلم العمیق من أجل التعرف على الوجوه غیر الكاملة: شبكة استرداد 

 ذات نسبة منخفضة
 : الطریقة المتبعة
 والتي تحتوي على طریقة إكمال المصفوفة لاستعادة   LEENET  یستخدم النموذج

 CNN كما تم استخدام شبكة البكسل المفقودة أو التالفة وحدات 
 svm شعاع دعم الآلة الصورة، ثم استخدام مصنف يلتقلیل الضجیج والتشویش ف

 لتحدید الأفراد في الصور التالفة.
إن استخدام منهجیة استعادة الصورة یساعد النظام لیعمل بشكل أكثر دقة حتى مع  :السلبیات

الصور التالفة، لكنه لم یأخذ في الاعتبار اختلاف الوضع وحالة الإضاءة والظلال ووجود 
 الشعر أو نظارات على الوجه.

 : الخوارزمیة المتبعة
LRRNET + CNN + SVM 

 

 :مشكلة البحث _٣_١
یزال التعرف على الوجوه یواجه العدید من التحدیات عند التقاط الصور في ظروف الإضاءة لا 

 :بما یلي  السیئة، حیث تتأثر الصور الملتقطة

واختلافات التعابیر وعلامات الشیخوخة،  _3وتغیر الأوضاع _2بظروف الإضاءة 1_ 
على توفیر معلومات دقیقة ، وبالتالي تؤثر الاختلافات الفردیة لكل شخص-4بالإضافة إلى 

 عن الأفراد.
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:أهمیة البحث_٤_١  
إن التعرف على الوجوه بالكامل یعتبر أدق وأفضل من الطرق القائمة على مكون واحد 1_ 

 كالعین أو البصمة أو الید لأنها تعتمد على عدة مكونات بدلا من مكون واحد.
إمكانیة التطبیق في العدید من المجالات كالتفاعل بین الانسان والحاسوب، والتعلیم  _ 2

 الالكتروني، وتحدید هویة الإنسان، ونظام الأمن، وكشف حالات الغش والتزویر.

 
:أهداف البحث  ٥_١_  

الأساسي من هذا البحث هو تحسین دقة التعرف على الوجوه من خلال التغلب على  الهدف
المشاكل التي عانت منها الدراسات السابقة، بالإضافة إلى تحسین وقت المعالجة والوصول إلى 

 النتائج خلال أقل زمن ممكن. 

 
:منهجیة البحث  ٦_١_  

باستخدام لغة بایثون للتأكد من فعالیة وأداء ستتم هذه الدراسة وفقا لمنهج التحلیل والتجریب 
 النظام المقترح.

لاستخراج السمات عالیة المستوى  CNNیتكون النظام المقترح من الشبكات العصبیة التلافیفیة 
 (منحنیات الوجه وتمییز علامات على الوجه والشكل الممیز لمكونات الوجه).

تتعلم تقنیة التعلم العمیق ملامح الوجه الممیزة والدقیقة لكل فرد وتصنف الصور المعینة  حیث
 بناء على هذه السمات.
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 الفصل الثاني
ئ النظریة للبحثدالمبا  

Theoretical principles of research  
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_آلیة عمل نظام التعرف على الوجوه باستخدام الحاسب:١_٢  
یتم إجراؤها من أجل التعرف على الوجوه باستخدام المخطط الآتي العملیات التي  یمثل

 الحاسب:
 

 
 

 مخطط آلیة التعرف على الوجوه) 1-2 ( الشكل
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الصور:جمع البیانات من أجل إدخال الصور وتدریب الشبكة على _١_١_٢  
وذلك من أجل تقسیم الصور  في المرحلة الأولى من صور الأشخاص Datasetتم تجمیع 

بعد تجمیع الصور یتم  الصور بالبدایة إلى قسمین القسم الأول من أجل تدریب الشبكة على
 إدخالها إلى النظام المقترح من أجل تدریب الشبكات علیها.

 
:عملیة تقطیع الصورة_٢_١_٢  
هذه المرحلة یتم تقطیع الصور والتي هي مرحلة هامة من مراحل معالجة الصور الرقمیة،  في

وهي عملیة تجزئة للصورة إلى مناطق مترابطة ومتجانسة وفقا لمعیار محدد كاللون، اتحاد هذه 
 المناطق یجب أن ینتج عنه إعادة تكوین الصورة الأصلیة.

معلومات نوعیة عن الصورة إذ توفر وصف عالي التقطیع مرحلة مهمة تسمح باستخراج 
المستوى حیث إن كل منطقة مرتبطة بالمناطق المجاورة لها ضمن شبكة من العقد تمثل فیها 

كل عقدة منطقة في الصورة وتحمل هذه العقدة بطاقة تحوي معلومات نوعیة عن المنطقة 
فیمكن أن توسم بمعلومات عن  كحجمها ولونها وشكلها وتوجهها، أما الأقواس التي تربط العقد

العلاقة بین المناطق المتجاورة كأن تكون مثلا منطقة ما محتواه في أخرى أو تكون تحتها أو 
فوقها إلى غیر ذلك. مستوى التعقید في تكوین الشبكة یختلف تبعا للتقنیة المستخدمة في 

 . [5] التقطیع
 
 :إدخال الصور المقطعة إلى الشبكة العصبونیة  _٣_١_٢

العصبونیة التي تم إنشاؤها وذلك من أجل  ةتم بناء الشبكة العصبونیة من أجل تدریب الشبك
إدخال الصور التي تم تقطیعها إلى الشبكة العصبونیة لیتم بعدها تقسیم الصور إلى قسمین  

 .وهما قسم بیانات التدریب وقسم بیانات الاختبار
 
 
 

16 
 



 

:بیانات التدریب  ١_  
مجموعة بیانات من الأمثلة المستخدمة للتعلم، وهي تناسب المتغیرات (مثل بیانات التدریب هي 

القیم)، تمیل معظم المقاربات التي تبحث من خلال بیانات التدریب عن العلاقات التجریبیة إلى 
مناسبة البیانات، بمعنى أنه یمكنها تحدید العلاقات الواضحة في بیانات التدریب التي لا تتم 

 . بشكل عام

 
:بیانات التحقق  ٢_  

لضبط بنیة المتغیرات مجموعة بیانات التحقق عبارة عن مجموعة بیانات من الأمثلة المستخدمة 
سمى أحیانًا مجموعة التطویر. في الشبكات العصبیة الاصطناعیة، تكون بنیة تمن المصنف. 

أن تتبع مجموعة الاختبار (كما  المتغیرات  على سبیل المثال ، عدد الوحدات المخفیة.  یجب
 ذكر أعلاه) نفس التوزیع الاحتمالي مثل مجموعة بیانات التدریب.

 
:بیانات الاختبار_٣  

مجموعة بیانات الاختبار هي مجموعة بیانات مستقلة عن مجموعة بیانات التدریب، ولكنها تتبع 
 المناسب لمجموعة بیانات النموذج كمجموعة بیانات تدریبیة. إذا كان توزیع الاحتماليالنفس 

. الحد الأدنى من المطابقة الزائدةالتدریب مناسبًا أیضًا لمجموعة بیانات الاختبار، فقد حدث 
عادةً ما یشیر التركیب الأفضل لمجموعات البیانات التدریبیة بخلاف مجموعة بیانات الاختبار 

مجموعة من الأمثلة المستخدمة فقط ، وبالتالي فإن مجموعة الاختبار هي ةإلى المطابقة الزائد
 .[6] لتقییم الأداء (أي التعمیم) لمصنف محدد بالكامل
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:لشبكات العصبیة التلافیفیة_ ا٤_١_٢  

:یة الشبكات العصبونیة التلافیفیةیمثل المخطط التالي بن    

 
  بنیة الشبكة العصبیة التلافیفة)  2-2( الشكل

 

 :هیكل الهرمي للشبكات العصبیة التلافیفیةال_١_٤_١_٢
 طبقة إدخال البیانات / طبقة الإدخال .1
 طبقة تحویل .2
 ReLU طبقة / ReLU طبقة الحوافز .3
 طبقة التجمیع .4
 FC طبقة متصلة بالكامل / طبقة  .5
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:طبقة إدخال البیانات_١  
الأصلیة، بما في تتم المعالجة في هذه الطبقة بشكل أساسي للمعالجة المسبقة لبیانات الصورة 

 ذلك :
، كما هو موضح في الشكل أدناه ،  0إزالة المتوسط: مركزة كل بُعد من بیانات الإدخال إلى 

 والهدف هو سحب مركز العینة إلى أصل نظام الإحداثیات.
التطبیع: یتم تطبیع السعة إلى نفس النطاق ، كما هو موضح أدناه ، مما یقلل من التداخل  •

سمتین من لاف في نطاق قیمة البیانات في كل بُعد. على سبیل المثال، لدینا الناجم عن الاخت
. إذا كنت 10000إلى  0من  B ، ونطاق10إلى  0هو من  A نطاق .B و A الأبعادسمات 

تستخدم هاتین المیزتین بشكل مباشر، فإن ذلك یمثل مشكلة. وتتمثل الممارسة الجیدة في 
 .1إلى  0النطاق من  .B و A التطبیع، أي یتم تغییر بیانات

 .التبییض هو تطبیع السعة على كل محور ممیز للبیانات  PCA التبییض: تقلیل البعد مع
 :رسم تخطیطي للأثر المعتدل والتطبیع

 
 خلال المعالجة الأولیة في طبقة الإدخال رسم تخطیطي للأثر المعتدل والتطبیع)3-2( الشكل
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: والتبییضخریطة تأثیر الارتباط   

 

 
 خلال المعالجة الأولیة في طبقة الإدخال خریطة تأثیر الارتباط والتبییض)4-2( الشكل

 
 

 :الانحناء طبقة حساب _٢
هذه الطبقة هي أهم طبقة في الشبكة العصبیة التلافیفیة ومصدر اسم "الشبكة العصبیة 

 ."التلافیفیة
 :، هناك عملیتان رئیسیتان في هذه الطبقة التلافیفیة

 .ارتباط محلي. یتم التعامل مع كل الخلایا العصبیة كمرشح •
 .بیانات المحلیةللالاستلام) ویحسب عامل التصفیة  تنفتح النافذة (حقل •
 :دخل أولاً بعض المصطلحات التي واجهتها الطبقة التلافیفیةلن
 العمق / العمق  •
 النافذة)خطوة / خطوة (طول شریحة  •
 قیمة المساحة / بدون مساحة •
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  الطيطبقة حساب  ) 5-2 الشكل(

مثال، إذا لتوضیح فكرة الحشو. على سبیل ال ما هي قیمة الحشو؟ الصورة السابقة هي مثال
( شبكة واحدة تحتوي على بكسل واحد)، وأخذنا نافذة منزلقة 5*5كانت لدینا صورة بحجم  

فسنلاحظ أنه هناك بكسل واحد متبقي لا یمكن معالجته . في ،  2مع خطوة بحجم 2*2بحجم 
لجعل حجمها  هذه الحالة ، ماذا نفعل؟ نقوم بإضافة طبقة من الحشو إلى المصفوفة الأصلیة

، بحیث تصبح النافذة قادرة على اجتیاز جمیع وحدات البكسل. هذا هو دور قیمة الحشو.6*6  
هناك مربعا رمادیا حول المصفوفة الزرقاء، وهذا حساب الطي: في الصورة التالیة نلاحظ أن 

یمثل الحشو كما ذكرنا سابقاً. المصفوفة الزرقاء هي صورة الإدخال، والمصفوفة الوردیة تمثل 
  . یتم تمثیل العصبونات هنا بواسطةالخلایا العصبیة للطبقة التلافیفة

W1,W0 
الالتفاف ،حیث یتم تعیین حجم بینما المصفوفة الخضراء هي مصفوفة الإخراج بعد عملیة 

2الخطوة إلى   
(صورة الإدخال) بحساب المنتج الداخلي للمصفوفة مع في عملیة الطي، تقوم المصفوفة الزرقاء

 المصفوفة الوردیة(المرشح)،ثم یتم إضافة نتائج العملیات الحسابیة إلى قیمة الإزاحة
 كما هو موضح في الشكل أدناه یتم حساب القیمة كالتالي :

 
(2 + (2 - 1) + (2 - 2) + (1 - 2) + (-2) + 1) = 2 - 3 - 3 + 1 = -3 

 القیمة المحسوبة هنا هي عنصر من مصفوفة الإطار الأخضر
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في هذه الطبقة یتم تثبیت وزن كل نافذة بیانات اتصال بالخلایا العصبیة كل  الطبقة التلافیفیة
خلیة عصبیة تركز على میزة واحدة فقط من الصورة یتم استخدام الخلایا العصبیة كمرشحات 

لاكتشاف الحواف كل مرشح في طبقة الطي سیكون له    sobelفي معالجة الصور مثل فلاتر
میزات خاصة بالصورة مثل الحواف الرأسیة ،الحواف الأفقیة ، الالوان ،والقوام إلخ.. جمیع هذه 

 كما في الشكل وعة مستخرج المیزة للصورة بأكملهاالخلایا العصبیة تساهم في مجم
 

 
_٣ طبقة الحوافز :  

طبقة الالتفاف.یر الخطي لمخرجات التعیین غ  

 
طبقة الحوافز)6_2  الشكل ( 
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دة الخطیة المصححة) بشكل عام  وتتمیز (الوح RELUهي  CNN دالة الإثارة التي تستخدمها
 بالتقارب السریع و حساب التدرج البسیط .

 
 
 
في هذه الطبقة. طبقة التجمیع x 2 2تم استخدام  : (Pooling Layer) طبقة التجمیع_٤ 

محصورة بین طبقات تلافیفیة متتالیة بهدف ضغط كمیة البیانات والمعلمات وتقلیل التجهیز 
الزائد. باختصار، إذا كان الإدخال عبارة عن صورة، فإن الوظیفة الرئیسیة لطبقة التجمیع هي 

مما یعني الحفاظ على ضغط الصورة. عملیة التجمیع تساعد في تحقیق الثبات في المیزات، 
الحجم المتناسق للمیزات التي غالبًا ما یتم ذكرها في معالجة الصور. تجمیع الصورة یعني 

فیما یتعلق بتقلیل المیزة، من المعروف أن الصور  .تغییر حجمها وتقلیل التفاصیل غیر المفیدة
تكون غیر مفیدة أو تحتوي على العدید من المعلومات والمیزات، ولكن بعض هذه المعلومات قد 

متكررة عند معالجة الصور. عملیة التجمیع تساهم في إزالة هذه المعلومات الزائدة واستخراج 
 أهم المیزات. كما أن طبقة التجمیع تلعب دورًا كبیرًا في تقلیل الإفراط في التجهیز

(Overfitting)یسیتین تستخدم طبقة التجمیع طریقتین رئ .، مما یسهل تحسین أداء النموذج
  .(Average Pooling)و التجمیع المتوسط  (Max Pooling)هما: الحد الأقصى للتجمیع

في هذه الطریقة،   .(Max Pooling)ولكن الطریقة الأكثر شیوعًا هي الحد الأقصى للتجمیع
، یتم تحدید أكبر قیمة كعنصر مكافئ في مصفوفة الإخراج. على سبیل   2x 2 لكل نافذة

، فإن العنصر 6الأولى لمصفوفة الإدخال هي x 2 2نت أكبر قیمة في نافذة المثال، إذا كا
  .، وهكذا6الأول في مصفوفة الإخراج سیكون 

في هذه الطبقة، جمیع الخلایا : (Fully Connected Layer) طبقة الاتصال الكاملة_٥ 
العصبیة بین الطبقتین تتصل ببعضها البعض. عادةً ما تكون الطبقة المتصلة بالكامل في 

نهایة الشبكة العصبیة التلافیفیة، وتشبه في طریقة عملها طریقة الاتصال العصبي في الشبكات 
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من الصور إلى تصنیفات العصبیة التقلیدیة. هذه الطبقة تهدف إلى تحویل المیزات المكتشفة 
  [7]نهائیة

 
 
 
 

  :Data Augmentation زیادة البیاناتعملیة _٥_١_٢
هي العملیة التي یتم استخدامها من أجل زیادة البیانات حیث یتم استخدام هذه العملیة من أجل 
زیادة التنوع في الصور المدخلة إلى الشبكات العصبونیة بهدف الحصول على أفضل دقة 

الحاجة إلى جمع البیانات من جدید، تستخدم تقنیة زیادة البیانات مثل تقنیات  ممكنة دون
الاقتصاص والحشو والتقلیب بشكل أفقي وذلك بشكل كبیر من أجل زیادة البیانات تُساعد عملیة 
تعزیز البیانات أیضاً على تلافي مشكلة فرط الملاءمة التي تحدث عند تدریب النماذج باستخدام 

 .[8] ات صغیرة الحجم وذات جودة منخفضةمجموعة بیان
 حسب المخطط التالي: Data Augmentationویمكن تمثیل عملیة ال 

 
 دة البیاناتعملیة زیا)7_2 (الشكل 

24 
 



 

 وذلك عبر الخطوات التالیة:
 إدخال صور التدریب -1
: حیث یتم في هذا Augmentationأولاً یتم الإدخال إلى الجزء الأول من عملیة ال  -2

تولید صور جدیدة من الصور التي یتم إدخالها عبر بیانات التدریب باتباع الجزء 
 التقنیات التي تم ذكرها مسبقاً 

 یتم إخراج مجموعة من الصور الأولیة بعد العملیة السابقة -3
مقارنة الخرج  إدخال الخرج الأولي إلى شبكة جدیدة تدعى الحكم: والتي تقوم بعملیة  -4

 الأولي مع بیانات التدریب
 إذا كانت البیانات المخرجة حقیقیة -5
 یتم حفظ الصورة الإضافیة  -6
 وإلا یتم حذف الصور -7

وهذه العملیة تتكرر على جمیع صور التدریب التي تم إدخالها للشبكة بحیث یتم تكرار 
 جمیع البیانات المدخلة.

 
:عملیة التصنیف للصور التي تم إدخالها للشبكة العصبونیة  ٦_١_٢_  

یتم تطبیق خوارزمیات التصنیف التي یتم تطبیقها على الشبكات العصبونیة في هذه المرحلة 
ویمكن تمثیل عملیة التصنیف حسب المخطط  ،من أجل تصنیف الصور المخرجة إلى نوعین

 التدفقي التالي:
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   عملیة التصنیفل  التدفقي خطط) الم8 -2( الشكل 

 

 وحسب الخطوات التالیة:
 إدخالها للخوارزمیةقراءة الصور التي سیتم  -1
 البحث عن الأماكن الممیزة في الصورة من أجل عملیة تصنیف الصورة -2
 مقارنة الصورة مع صور التدریب والاختبار -3
 حفظ النتائج من عملیة المقارنة -4
 إخراج النتائج -5

یتم حفظ النتائج على شكل مصفوفات ریاضیة ضمن ملف منفصل وذلك من أجل الاحتفاظ 
الاختبار حتى لا نضطر لتدریب الشبكة في كل مرة نرید اختبار بها من أجل عملیات 

صورة جدیدة وبهذه العملیة نكتفي بمقارنة الصورة الجدیدة ب النتائج السابقة للحصول على 
 .[10]النتیجة
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اختبار النظام :_٧_١_٢  

 یمكن تمثیل عملیة اختبار النظام البرمجي من خلال المخطط التدفقي التالي:

 
ملیة الاختبارلع التدفقي مخططال )9-2الشكل (    

 وذلك حسب الخطوات التالیة:
 إدخال الصورة المراد الكشف عنها -1
 تمریر الصورة إلى خوارزمیات التقطیع وتحویلها إلى اللون الرمادي -2
 تحویل الصورة إلى شكل مصفوفات رمادیة -3
 تحویل المصفوفة الناتجة مع نتائج خوارزمیات التصنیف -4
 ةالنتیجة النهائی إظهار -5
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 الفصل الثالث
 للنظامترحة الخوارزمیة المق
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 _خطوات خوارزمیة التعرف على الوجوه المقترحة:١_٣

 

 
 مخطط خوارزمیة التعرف على الوجوه )1-3الشكل (

 

 :_تجمیع وتحضیر البیانات١_١_٣
جمع مجموعة واسعة من الصور الأصلیة والصور التي تم تعدیلها بمختلف طرق التعدیل  تم

تأمین قاعدة بیانات مكونة من عدة صور (أكثر من  تم ، حیث .مثل تعدیل الإضاءة والتباین
 )صورة2000

 أوضاع متعددةلعدة أشخاص بمختلف الأعمار وظروف إضاءة مختلفة و  
 .Jpgكل صورة تم حفظها كنوع 
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 _ اختلاف العینات في أشكال الوجه:١
 

 
 ) عینات مختلفة في شكل الوجه2-3الشكل (

 
 _اختلاف العینات في لون الوجه:٢
 

 
 ) عینات مختلفة في لون الوجه3-3الشكل (
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 _ اختلاف العینات في عمر الشخص:٣
 

 
 ) عینات مختلفة في العمر 4-3الشكل(

 
 أجسام غریبة كالنظارات: _وجود٤

 

 
 )عینات تحتوي أجسام غریبة5-3الشكل (

 
 :تحمیل الشبكة العصبونیة العمیقة_٢_١_٣

مع تعدیلات محددة في طبقاتها لتمكینها من التعرف على تلك التعدیلات  CNN تم استخدام
 .بشكل دقیق
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 في الشبكة العصبونیة المستخدمة: _بنیة الطبقات١_٢_١_٣
 

 
 

  CNNطبقات بنیة  )6-3(شكلال

 : (Input Layer)_طبقة الدخل ١
 .حجم الصورة الأصلیة یحدد أبعاد هذه الطبقة

  : Convolutional Layers _طبقات الفلترة٢
 .تستخدم لاكتشاف المیزات البصریة في الصور

 .یحدد حجم الفلاتر وعددها بناءً على تعقید الوظیفة المطلوبة
 : (Pooling Layers)_طبقات الانحناء٣

 .تستخدم لتقلیل حجم الخرج من طبقات الفلترة
 2غالباً ما تكون بحجم الفلتر والمستخدم هو 

  :Activation Layers _طبقات التفعیل٤
 .لإضافة عنصر غیر خطي إلى الشبكة ReLUتستخدم وظیفة التنشیط  

  :(Fully Connected Layer)_طبقة الاتصال الكامل٥
 .المیزات المكتشفة من الطبقات السابقةتقوم بدمج 

 : _طبقة تكامل نموذج شبكة النفقة العالیة ونموذج شبكة الانتباه٦
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حیث یتم من خلال هذه الطبقة تكامل عمل كل من النماذج السابقة من أجل كشف التعدیلات 
یلها على الصور وإعادتها إلى الشكل المحدد من أجل كشف الوجه حتى في الصور التي تم تعد

 مسبقاً 
یتم استخدام المیزات التي تم استخراجها من طبقة الاتصال الكاملة من أجل تفعیل النماذج 

 .وتمریر المیزات كبارامترات لهذه النماذج
 :(Output Layer) _طبقة الإخراج٧

 .عدد الوحدات في هذه الطبقة یعتمد على عدد الفئات المختلفة التي یجب التعرف علیها
 
 _حجم وأبعاد الطبقات في الشبكة:٢_٢_١_٣
 في هذه الطبقة 3x3وتم استخدام  (Convolutional Layers) :_حجم وأبعاد الفلاتر١
اختیار  في هذه الطبقة 2x2تم استخدام  (Pooling Layers) :_حجم طبقات الانحناء٢

الحجم جاء بناء على عدة اعتبارات عملیة أولا یعد هذا الحجم من الفلاتر الأكثر شیوعاً في 
 دون فقدان كبیر للمعلومات الشبكات العصبیة العمیقة لأنه یسمح بتقلیل الأبعاد بشكل فعال 

%، مما یساهم في تقلیل عدد 50قلیص الأبعاد بنسبة على تx2  2الهامة. حیث یعمل
الحسابات المطلوبة، وبالتالي تسریع عملیة التدریب وتحسین الكفاءة الحسابیة للنموذج. كما أن 
هذا الحجم یعزز قدرة النموذج على التعمیم بشكل جید على بیانات جدیدة دون التسبب في 

تي قد تؤدي إلى فقدان الx5 5فلاتر أكبر مثل  فقدان تفاصیل مهمة، مقارنةً باستخدام أحجام
الحجم الأمثل الذي یوازن بین تقلیل الأبعاد x 2 2التفاصیل الدقیقة. بالإضافة إلى ذلك، یعتبر 

والحفاظ على الخصائص الرئیسیة للصور، مما یجعله الخیار الأكثر استخدامًا في الأدبیات 
  .العلمیة والتطبیقات العملیة

یعتمد على عدد الخرج من الطبقات : (Activation Layers) التفعیلحجم طبقات _٣ 
 x 3 3السابقة، وفي حالة النموذج المقترح فإن خرج طبقة الانحناء هو

یتم استخدام هذه الطبقة : (Fully Connected Layer) حجم طبقة الاتصال الكاملة _٤
من أجل تحویل المیزات المكتشفة من الصور إلى تصنیفات. تم حفظ عدد البیانات التي كانت 
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خرج الطبقة السابقة وإدخالها إلى هذه الطبقة من خلال الكود البرمجي وذلك من أجل المرونة 
  .وعدم تحدید الحجم بشكل مسبق

یتم تحدیدها بناءً على عدد الفئات التي تحتاج : (Output Layer) حجم طبقة الإخراج_٥
  .إلى كشفها

 
تم تحدید هیكل النموذج النهائي بما یسمح بالكشف عن  :تحدید النموذج والتدریب ٣_١_٣ 

 .التعدیلات، ثم یتم تدریب النموذج باستخدام الصور الأصلیة والصور المعدلة
  : Highway Networkاستخدام نموذج _١_٣_١_٣ 

 :الآلیة الأساسیة لها هي
طبقة التوصیل المرتفع: تعمل كوسیط بین طبقة الإدخال والطبقات الخفیة الأخرى، حیث  . 1

 .تقوم بتحلیل البیانات وتقدیم توصیات للطبقات الخفیة الأخرى حول كیفیة تحسین التنبؤات
التنبؤات التي تقدمها طبقات الخفیة الأخرى: تستخدم توصیات الطبقة المرتفعة لتحسین ال . 2

 .[12] بناءً على البیانات التي تم تحلیلها
 
 
 :  Attention Networkستخدام نموذج ا_٢_٣_١_٣
هذا الانتباه  یتم تحدید مدى الانتباه لكل جزء من البیانات المدخلة. یتم تحدید باه:_توجیه الانت١

عادة باستخدام دالة الانتباه تستخدم لحساب مؤشرات توجیه الانتباه التي تتوافق مع القیم الأخرى 
 .في البیانات

بناءً على مؤشرات توجیه الانتباه، یتم تحدیث الأوزان في الشبكة لتحسین _تحدیث الأوزان: ٢
یث الأوزان بناءً على الأخطاء التي التنبؤات التي تقدمها الشبكة. هذا یتم عادة عن طریق تحد

 .تتوقف علیها الشبكة في التنبؤات السابقة
توجیه الانتباه على مدى عدة دورات تدریب، حیث تتعلم یتم تكرار عملیة التحدیث و  _التكرار:٣

  .[14- 13] الشبكة كیفیة تحسین الأداء على المهام المحددة
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 :_ تقدیم الصور للنموذج٤_١_٣
للكشف عن أي تعدیلات قد تكون  تقدیم الصور الجدیدة التي قد تم تعدیلها إلى النموذج تم 

 .تمت علیها
 
 :_ تقییم أداء النموذج٥_١_٣
 تم قیاس أداء النموذج بالنسبة لقدرته على كشف التعدیلات المختلفة. 
 
 _ تدریب واختبار الخوارزمیة المقترحة:٦_١_٣

أجل تعزیز دقة التعرف وفي نفس الوقت المحافظة على ار هذه الخوارزمیة من بتم اخت
الاستقرار لكمیات مختلفة من عینات الاختبار وبالتالي یمكن لهذه الشبكة التعرف على الوجوه 

 بشكل دقیق بالنسبة لجمیع الصور المختلفة من عینات الاختبار.
 في التدریب یجب أن تجزأ قاعدة البیانات إلى ثلاثة أقسام: 

 ریب قسم للتد •
 قسم ثاني للاختبار  •
 قسم ثالث للتحقق، •

 % من قاعدة البیانات،30حیث قسم الاختبار یمثل  
 % من قاعدة البیانات، 20وقسم التحقق یمثل  

 % من قاعدة البیانات.50وفیما یتعلق بقسم التدریب فهو یمثل 
ب السابقة یضمن الحصول على نتائج إن القیام بعملیة تقسیم قاعدة البیانات حسب النس  •

 .[15]أدق، بالإضافة إلى تحسین عملیة التدریب، لكنها تسبب في زیادة زمن التدریب
صورة وتظهر النتائج على هذه الاختبارات حسب الجدول  530اختبار على  530تم إجراء 

 التالي:
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 الرمز العدد العملیة
توقع أنها لشخص وهي  صور تم

 فعلا لهذا الشخص
272 TP 

صور تم توقع أنها لیست لشخص 
 وهي فعلا" لیست له

245 TN 

صور تم توقع أنها لشخص وهي 
 لیست لهذا الشخص

6 FP 

صور تم توقع أنها لیست لشخص 
 وهي لهذا الشخص

7 FN 

 
 

 یمثل الشكل الفرق بین بیانات الاختبار وبیانات التدریب:
 

 
 ) الفرق بین بیانات الاختبار والتدریب7-3الشكل (
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نتائج تطبیق عملیة التجزئة على الصور المدخلة:_ ١_ ٦_١_٣  

                                                       

 

                                                      

                                                       

 

 

یة التصنیف) الصور المجزأة التي ستدخل عمل8-3الشكل (   
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في عملیة التصنیف) الصور المجزأة التي ستدخل 9-3الشكل (  
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 الفصل الرابع
 التقییم والمقارنة
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 _التقییم:١ _٤
  سیتم تقییم البحث على أساس الوثوقیة التي یتم حسابها من أجل معرفة حالات الوثوقیة

 هي: معاییرال ذهلتطبیقات الذكاء الصنعي وه
1- F1 Score 
2- Precision 
3- Recall 
4- Accuracy 
5 -   Specificity  

 ریاضي ولتطبیق هذه  حیث یتم حساب كل عامل من هذه المعاملات من خلال قانون
 TP , TN , FP, FN القوانین یجب حساب كل من

TP: True Positive  وهي التي تم التوقع أنها صحیحة وهي فعلا صحیحة في مثالنا
 ).trueوالنتیجة الحقیقیة  true(النتیجة المتوقعة 

TN: True Negative  وهي التي تم التوقع أنها خاطئة وهي فعلا خاطئة في مثالنا (النتیجة
 ).falseوالنتیجة الحقیقیة  falseالمتوقعة 

FP: False Positive  وهي التي تم التوقع بأنه صحیح وهو في الحقیقة خاطئ في مثالنا
 ).falseوفي الحقیقة  true(النتیجة المتوقعة 

FN: False Negative  وهي التي تم التوقع بأنها خطأ وهو في الحقیقة صحیح في مثالنا
 ).true ولكن في الحقیقة  false(النتیجة المتوقعة 

 [15- 16] .   وبعد حساب المعاملات الأربعة یمكن حساب دقة الخوارزمیات التي تم تطبیقها
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 : Precision _ حساب ال١_١_٤

 ویتم حسابها من خلال المعادلة التالیة
        Precision = 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹
 

                  
                    =  272

272+6
 =0.98 

 
 

%98أي  0.98یساوي   Precision وبهذا یكون معیار ال   
 
 

 : Recall حساب ال _٢_١_٤   
 ویتم حسابها من خلال المعادلة التالیة:

             Recall = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

 
 
                      = 272

272+7
 = 0.97 

 
% 97.5أي  0.975یساوي ال   Recallوبهذا یكون معیار ال 
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 یوضح الشكل التالي الاختلاف بین معاییر الاستدعاء و الإحكام:
 

 

 
 

)1-4الشكل ( یوضح الفرق بین الاستدعاء والإحكام  

  
 :F1 score   حساب  _٣_١_٤ 

 ویتم حسابها من خلال المعادلة التالیة:

 
           F1score = 2∗𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝∗𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃+𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
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                       = 2∗0.98∗0.975 
0.98+0.975

 = 0.98 
 

%98أي  0.98یساوي    F1 score وبهذا یكون معیار ال   
 

 : Accuracy دقةحساب ال_٤_١_٤  
 ویتم حسابه من خلال المعادلة التالیة:

           Accuracy = 𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹+𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

 
                      
                       = 272+245

272+245+6+7
 = 0.975 

 
%97.5أي  0.975یساوي   Accuracy وبهذا یكون معیار ال   

  
  :Specificity _حساب الحساسیة ٥_١_٤

 ویتم حسابه من خلال المعادلة التالیة:

                     Specificity = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝐹𝐹𝐹𝐹+𝑇𝑇𝑇𝑇

 
 
                                   = 241

241+6
= 0.975 

 
%97.5أي   0.975یساوي   Specificity ار ال وبهذا یكون معی   

 
:حسب الجدول التاليویمكن تقییم المعاییر السابقة   
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 Precision Recall F1 Score Accuracy Specificity المعیار

 %97.5 %97.5 %98 %97.5 %98 النتیجة

 
 

:ویمكن تمثیل الجدول السابق بالمخطط التالي  
 

 
)2-4الشكل( مخطط بیاني لمعاییر تقییم الأداء  
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 :مخطط یوضح تابع الخسارة

 

 الخسارة) تابع 3-4الشكل (

 :العلاقة التي تمثل تابع الخسارة بشكل معادلة ریاضیة هي

L = \frac{1}{N} \sum_{i=1}^{N} \mathcal{L}(y_i, \hat{y}_i)  

 :حیث

• : L قیمة الخسارة الكلیة. 

• : N عدد العینات (الأمثلة) المستخدمة في التدریب 

• : y_i القیمة الحقیقیة للتصنیف للعینة  i 

• : \hat{y}_i القیمة المتوقعة (المخرجات) من النموذج للعینةi 
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• : \mathcal{L} مثل الخسارة التربیعیة أو دالة الخسارة المحددة) Cross- 

Entropy Loss) 

 )المستخدمة عادةً في تصنیف الصور(     Cross-Entropyبالنسبة لخسارة   

L = - \frac{1}{N} \sum_{i=1}^{N} \left[ y_i \cdot \log(\hat{y}_i) + 

 (1 - y_i) \cdot \log(1 - \hat{y}_i) \right]  

 :التفسیر

بفضل تحسین الأوزان أثناء  (Epochs) تناقص مع زیادة عدد العصورت Lالقیمة •

 (Gradient Descent)التدریب باستخدام خوارزمیة الانحدار التدریجي 

 قدر الإمكان حیث تعكس قیمة الخسارة مدى خطأ النموذج. Lالهدف هو تقلیل  •
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 الدقة: مخطط یوضح تابع

 
 ) تابع الدقة4-4الشكل (

 بكة بحد ذاتها على الشكل التالي:وتظهر المخططات التي یتم إنشائها من الش
 : Confusion Matrixمعیار ال  
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 confusion matrixیوضح  )5-4(شكلال

 

 full connection المعاییر السابقة بدون استخدام
 

 Precision Recall المعیار
 

F1 Score 
 

Accuracy Specificity 
 

استخدام ال  بدون النتیجة
full connection 

%98 
 

%97.5 
 

98% 
 

%97.5 
 

%97.5 
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: المقارنة  ٢_٤_  
لتقییم عمل الشبكات العصبونیة سیتم تقییم مقارنة البحث بعدة أشكال بحیث یوجد عدة أشكال 

.وذلك من أجل تقییم عملها بشكل صحیح ودقیق  
 

:مدربةالالمقارنة بین الشبكة المدربة والشبكة الغیر   ١_٢_٤_  
سیتم ضمن هذه الفقرة تقییم أداء عمل الشبكة العصبونیة عند تدریبها وحفظ نتائج التدریب 

وعملها دون عملیة التدریب وإظهار النتائج وتمت هذه العملیة بتمریر نفس عدد الصور للشبكة 
 مدربة وعلى الالعصبونیة المدربة والتي نتائجها محفوظة ضمن مودل والشبكة العصبونیة الغیر 

 :صورة مختلفة وظهرت النتائج كالتالي 180س الصور وتم إجراء الاختبار على نف
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ویمكن تمثیل الجدول السابق حسب المخطط التالي:     
  

 
 transfer learningبدون  و مدربةوغیر  مدربةمخطط بیاني للمعاییر لشبكة )6-4الشكل (

 

نماذج مختلفة من الشبكات العصبیة وأداءها تحت شروط متعددة.  كل  الجدول یقارن بین
نموذج تم تقییمه عبر عدة طرق تدریب، سواء باستخدام أو بدون استخدام التدریب باستخدام 

        الكامل  والتدریب بدون استخدام الاتصال (Transfer Learning) النقل التعلیمي
)Full Connection( تائج یظهر لأن جمیع النماذج أدت بشكل مشابه تحت التقارب في الن

 نفس الظروف هذا قد یكون بسبب :
الشبكات متماثلة: النماذج المستخدمة قد تكون متماثلة في بنیة الشبكة أو الطریقة التي  .1

 یتم بها تدریبها 
متوقع المهام المشابهة: إذا كانت المهام التي یتم تقییم النماذج علیها مشابهة جداً، فمن ال .2

 .أن تكون النتائج متقاربة
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نقل المعرفة: استخدام النقل التعلیمي قد یساعد في تقلیل الفوارق بین النماذج المختلفة  .3
 .لأن المعرفة المكتسبة من نموذج معین تُستخدم في نماذج أخرى

 

 النتائج والمناقشة: _٣_٤
تــم اقتــراح نظــام جدیــد للتعــرف والكشــف عــن ملامــح الوجــوه وتصــنیفها، وقــد جــرى تطبیــق النظــام 

واختباره على مجموعة واسعة من الصور الرقمیة، إذ تم في البدایـة اسـتخدام خوارزمیـات التجزئـة 

Segmentation  من أجل تقطیع الصور وتحلیلهـا إلـى الأجـزاء الرئیسـیة الخاصـة بهـا، وإظهـار

الممیــزة ضــمن هــذه الصــورة، ومــن أجــل إعطــاء جمیــع الصــور نفــس الأبعــاد كــي لا یــتم  الأمــاكن

تغییــر النتــائج التــي یــتم تقــدیمها إلــى الخوارزمیــة، بحیــث یــتم ضــمان أن جمیــع الصــور لهــا نفــس 

 الأبعاد.

مـن أجـل زیـادة عـدد  Data Augmentationوجـرى بعـد ذلـك اسـتخدام خوارزمیـة زیـادة البیانـات

تم الاختبــار علیهــا ضــمن الشــبكات العصــبونیة، إذ أن خوارزمیــة زیــادة البیانــات الصــور التــي ســی

تقوم بإعطاء نفس الصورة ولكن من عدة منظورات مختلفة وبأشكال مختلفـة، وهـذا یضـمن التأكـد 

مــن أن الشــبكة العصــبونیة ســیتم تــدریبها بشــكل جیــد كونــه مــن المعــروف أن الشــبكات العصــبونیة 

 تعطي نتائج أدق كلما زدنا عدد الصور التي یتم إدخالها إلى الشبكة.التي تعمل على الصور 

فــي النهایــة تــم إجــراء عــدد كبیــر مــن التجــارب والتــي تحقــق أعلــى دقــة ممكنــة وبأقــل زمــن معالجــة 

 ممكن مقارنة بالدراسات السابقة.
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 الاستنتاجات:_٤_٤

ـــى  _أظهـــر النظـــام أهمیـــة دمـــج١ ـــة والتصـــنیف، مقارنـــة بالأنظمـــة التـــي تعتمـــد عل نظـــامي التجزئ

 التجزئة فقط.

_أظهــر النظــام كفــاءة فــي الــتخلص مــن الصــعوبات والمشــاكل التــي واجهــت الدراســات الســابقة، ٢

بســـبب احتـــواء بعـــض الصـــور علـــى مشـــاكل أثنـــاء عملیـــة أخـــذ الصـــور والتـــي تـــوثر علـــى جـــودة 

 التصنیف.

عالیـــة فـــي التعـــرف علـــى الصـــور التـــي تحتـــوي علـــى نســـبة ضـــجیج _كمـــا أظهـــر النظـــام كفـــاءة ٣

 عالیة.

بشــكل مفصــل بعــد أن تمــت عملیــة التجزئــة بشــكل صــحیح،  _ اســتخراج ملامــح الوجــه وحوافــه٤

لاف فــي توعلــى الــرغم مــن اخــتلاف الســویات الرمادیــة والأبعــاد للصــور الرقمیــة الناتجــة عــن الاخــ

 عمر الشخص وشكل الوجه ولونه.

خلاص أي ملامــح إضــافیة أو خاطئــة فــي الصــور غیــر الواضــحة ومبهمــة الملامــح _ عــدم اســت٥

 والتي تحتوي أشیاء غیر مهمة (كالنظارات والأقراط).

إنجـاز عملیـة التصـنیف بشـكل  لالیـة، مـن خـلا_قام النظام بتحقیق عملیة التشخیص بفاعلیة ع٦
 آلي، ومن دون تدخل المستخدم في أي مرحلة من المراحل.
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Abstract 
 

Facial recognition is a verification system that works very quickly and 

effectively. It is faster and more convenient than other biometric 

technologies, such as fingerprints or retinal scanning. The facial 

recognition system relies on fewer touchpoints than entering passwords 

or personal identification numbers. It is compatible with multi-factor 

authentication to allow an additional security verification step. Based on 

these advantages and risks facing the security and stability of computer 

systems and others in the world, it was necessary to work on devising 

new automated methods for analyzing faces and detecting their various 

features using a robot. 

The research aims to present a new algorithm and methodology for face 

recognition, by using a different set of algorithms that are used in image 

processing, such as segmentation algorithms and data augmentation 

method, and convolutional neural networks (CNN) were used to find out 

the final results. The system was tested on a large number of images to 

confirm the results of the research. 

This algorithm was then trained and tested on 530 images, and the 

results showed an accuracy of more than 97%. 

key words: 

Face recognition, digital image processing, segmentation and 

classification, data augmentation algorithm, convolutional neural 

networks. 
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