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ABSTRACT 
In this paper we used non parametric density estimator (Kernel Estimator) to 

estimate probability density function for Image data of Hand Gesture and warping Hand 

Gesture and we see the curve for Kernel Estimator and combine the curve between 

Kernel Estimator and normal Distribution.  Programs written using the language Matlab 

(R2009a) . 
Keyword: Hand Gesture, Kernel estimator, Pattern Recognition. 

 

 للتعرف على إيماءة اليد k -وأسلوب العنقدة بمعدل ر أللبياستخدام المقد  

 آلاء محمود محمد  بان احمد متراس 
 كلية علوم الحاسوب والرياضيات

 ، الموصل، العراقجامعة الموصل

 30/01/2013تاريخ قبول البحث:                                     26/09/2012 تاريخ استلام البحث:

 الملخص

( لتقدير دالة  Estimator  Kernelاستخدام مقدر الكثافة اللامعلمية )المقدر أللبي ا البحثتم في هذ
كثافة الاحتمال لبيانات صورة إيماءة اليد الاعتيادية والمشوهة، وقد تبين أن مقدر الكثافة أللبي قادر على تقدير دالة  

تمهيد بيانات الصورة وجعلها مشابهاً أو مطابقاً لمنحني الكثافة الاحتمالية لصورة إيماءة اليد وتمييزها بواسطة تنعيم و 
( للتعرف K-Meansتم استخدام تقنية تجزئة الصور )كما التوزيع الطبيعي فهذا يعني أنه قد تم تمييز إيماءة اليد، 

 .Matlab (R2009a)وقد تمت كتابة البرنامج باستخدام لغةعلى إيماءة اليد الاعتيادية والمشوهة. 

 : ايماءة اليد، المقدر اللبي، تمييز الأنماط.لمفتاحيةالكلمات ا

 : Introductionمقدمة   . 1

أن تعقد الظواهر وتشعبها وتطور العلاقات وعدم توافر معلومات كاملة عنها كأن تكون الظاهرة تحدث 
علت لأول مرة أو كون النماذج المفترضة لا تحتوي على خصائص يمكن التعويل عليها، كل هذه الأسباب ج

الباحث يلجأ إلى استخدام أسلوب يكون أكثر مرونة في التعامل مع البيانات ويتعامل مع طرائق لا تحتاج إلى 
فرضيات أو في أقل تقدير تحتاج إلى فرضيات أقل لاسيما فيما يتعلق بعدم الحصول على معلمات أو أن بيانات 
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كثير من حالات التطبيق ويطلق على هذا الأسلوب العينة تكون رتبوية أو نسبوية أو وصفية، وهي موجودة في ال
 .  [8](Nonparametric Modeling) بالنمذجة اللامعلمية

هي تمييز الحركات البشرية بوساطة الإيماءة لما لها من أهمية خاصة في   من الطرائق المهمة في التمييز 
ظام تمييز الإيماءة يتم بوساطة متسلسلة  لغة الصم والبكم، ويتم أخذها بوصفها إشارة مدخلة. على سبيل المثال ن

 [10].لعدد من الأوقات لحركة اليد 
الإحصائي يتمثل في إمكانية تمييز الإشارة وبصورة جيدة بوصفها عملية   نموذجإن الافتراض الأساس للأ

، وعلى نحوٍ  عشوائية معلمية، وأن معلمات العملية التصادفية يمكن أن تحدد أو تُقَدّر وبدقة بالنسبة للتطبيقات
 خاص في عملية تمييز الإيماءة، فإنه يمكن تطبيق نماذج الإشارة التصادفية ونماذج الإشارة المحددة وبنجاح.

لا يحصى   اً إن استخدام الطرائق اللامعلمية ظهرت باكرا في بداية القرن العشرين، كما ظهر أن هناك عدد
بحثا يستعرض  1998ق تقديرها، فقد قدم الباحث ذنون في عام من الباحثين قاموا بدراسة الطرائق اللامعلمية وطرائ

 . [2]فيه التقدير اللبي بوصفه أسلوبا بيانيا حديثا
 kernelمقدرات لدالة الانحدار اللامعلمية مقترحا دالة لبية  ةبمقارنة ثلاث 2000وقد قام الباحث حمو في        
  .  [1]جديدة

 :Kernel Estimatorالمقدر أللبي    2.

هو أسلوب بياني لامعلمي، يمكن استخدامه لتقدير أي دالة إحصائية، أما خصائصه فهي البساطة 
وغير متحيزة بالمحاذي  Smoothوسهولة برمجته على الحاسوب ورسم مقدراته بيانياً، كذلك مقدراته تكون مستوية 

Asymptotically Unbiased  ومتسقة بالمحاذيAsymptotically Consistent عمل على تعديل  وي
 [ 1المشاهدات وعلى تقدير دالة الانحدار اللامعلمي التقديرية إلى دالة الانحدار اللامعلمي الحقيقية.]

( 1962(  و)1956) Rosenblatt( والذي تم اقتراحه من قبل الباحثين Kernelإن مقدر الكثافة أللبي )
Parzenلدوال، فإذا فرضنا وجود مجموعة بيانات أحادية  ، يشير إلى نوع عام من أساليب التقدير اللامعلمي ل

سوف يزودنا بوسيلة فعالة لتحقيق هذا الهدف وإيجاد   Kernelالمتغير ويراد عرضها بيانيا، فإن المقدر أللبي 
 [1[]7ألمعلمي. ] أنموذجتركيب لمجموعة البيانات دون افتراض الأ

nxxxلنفرض أن  ,....,, والذي له دالة كثافة   Xتغير العشوائي المستمر هي عينة عشوائية من الم 21
 [  2. إن المقدر أللبي لهذه الدالة هو: ]xfx)(احتمال مجهولة 


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فهي  K، أما ).(Bandwidth أو تسمى سعة القيد  Parameter Smoothingتمثل معلمة التمهيد  h>0إذ إن 
( وهي عبارة عن دالة رياضية حقيقية محددة تقوم بتسوية المقدر Window Function)أو دالة النافذة  دالة لُبية

 وإزالة التعرجات منـه )أي تنقيته، ولهذا سميت نافذة( وتحقق الشرطين الآتيين:
I   00)(  xallforxK  . 

II 1)( =


−

dxxK   . 

  [1].    كليهما الاحتمال كثافة لةدا شرطي تحقق أن يجب اللبية الدالة إن أي
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 : Selection  Kernel Functionاختيار الدوال اللبية      2.1

في تقدير كل من دوال الكثافة الاحتمالية، دوال الانحدار ودوال الطيف  Kernelتستعمل الدوال اللبية 
(Spectral فهناك سلسلتان من الدوال اللبية .)Kernel لدوال اللبية ذات اقل تباين  يمكن تمييزهما وهما ا
(Minimum Variance Kernelوالتي تعمل على تقليل التباين المحاذي ) ( والدوال اللبية المثلىOptimal 

Kernelوالتي تعمل على تقليل متوسط مربع الخطأ التكاملي ) Mean Integrated Square Error (MISE) 
 Kernel [.4[ ]1  ]بالنسبة لدالة  MISEالمحاذي، أي اشتقاق 

 .[7[] 9تكون حقيقية ومتماثلة ومحددة ومستمرة، وتكاملها مساو إلى الواحد ] Kernelوإن الدالة اللبية 

 : Bandwidth سعة القيد   2.2

أي عرض الحزمة، معلمة حجم نافذة الانتشار أو   bandwidthوالتي تدعى  hالمعلمة التمهيدية هي 
 .التركيز أو معلمة التباين
لمة التمهيدية تأثيرا كبيرا في تمهيد المنحني المقدر واقترابه من المنحنى الحقيقي، إذ بزيادة هذه تؤثر المع

 [1[]5المعلمة نحصل على تعظيم التحيز وتصغير التباين، وإذا قمنا بتصغير المعلمة التمهيدية يحدث العكس. ]

 :(Kernel Estimator)  المقدر أللبي اللامعلمية باستخدام مقدر الكثافة التمييز  2.3

( وذلك بملاحظة Kernel Estimatorيتم التمييز باستخدام مقدر الكثافة اللامعلمية )المقدر أللبي 
المنحني الناتج من دالة المقدر أللبي، فإذا كان قريباً أو مشابهاً إلى منحني التوزيع الطبيعي فهذا يعني أن المقدر  

ليد، أما إذا كان بعيداً عن منحني التوزيع الطبيعي فهذا يعني أنه لم يتم  قام بتمييز الصورة الحاوية على إيماءة ا
 [  6تمييز الصورة الحاوية على إيماءة اليد.]

 :   k  k-Means Technique –تقنية التجزئة بمعدل  .4

وعدّها تقنية تصنيفات  MacQueenمن قبل العالم  1967هي إحدى تقنيات العنقدة المكتشفة في سنة 
من العناقيد،   Kشدة وتعتمد على معيار اقل مسافة، إذ تعطى مجموعة من القيم ومحاولة تجزأتها إلى غير مر 

ولتنفيذ  [6]وتستعمل خوارزمية تكرارية تقلل مجموع المسافات المربعة من الكيان إلى مركز العنقود ولكل العناقيد 
 هذه التقنية نطبق الخوارزمية الآتية:  

 . k, ... , M2, M1Mمراكز العناقيد عشوائيا اختيار  الخطوة الأولى:
إلى واحد من العناقيد القريبة لها حسب المسافة بين النقطة ومركز العنقود   Xتنسيب كل نقطة  الخطوة الثانية:

 وباستعمال العلاقة الآتية: المسافة الإقليديةوعلى أساس 
j j iX  C (t)   if   d((X, M (t)) < d (X, M (t))        …(2)  

  i , j = 1,2,...,m  ,     i=1,2,…  jو   jZ(t)نقود مركزه يمثل ع j C(t)إذ أن 
d   يمثل المسافة الإقليدية  بين النقطةX  ومركز العنقودM . 

تصغر المسافات المربعة لكل   إذ   j =1,2,..., Mلكل   jM(t+1)حساب قيم مراكز عناقيد جديدة  الخطوة الثالثة:
وعليه يمكن حساب مركز العنقود الجديد   بالنسبة لمركز العنقود الجديد jC(t)لعنقود المتجهات في ا

 حسب المعادلة الآتية: 
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j

j

X C (t)j

1
M (t+1) = X 

S 

                                                                     …(3) 

 إذ أن:  
jS  تمثل عدد النقاط التابعة للعنقود(t)jC . 

X نقطة تابعة للعنقود  تمثل(t)jC . 
إذا كــان الخطوووة الرابعووة:

j j    j= 1,2,...,M  ) t(M = )1+t(M كل فهــذا يعنــي تقــارب الخوارزميــة، ثــم تتوقــ    ل
 وبخلافه يتم الذهاب إلى الخطوة الثانية. 

 انات.  . خصائص البي3. اختيار القيم البدائية.     2عدد العناقيد.      1.  وهذه الخوارزمية تتغير تبعا للاتي:

 لصورة إيماءة اليد الاعتيادية كثافة الاحتمال تجزئة وتقدير دالة خوارزمية.  5

Segmentation and Estimator Function Algorithm for Hand Gesture Image  
 : فيما يأتي خطوات الخوارزمية المقترحة

 .صورة وقراءتها على شكل خذ إطار منهثم أ قراءة المقطع الفيديو الذي يحتوي على الإيماءة،الخطوة الأولى: 

  .لبيانات صورة الإيماءة باستخدام المقدر اللامعلمي )المقدر أللبي( كثافة الاحتمال دالة تقدير: الخطوة الثانية

 . إدخال ضوضاء على الصورة المأخوذة على شكل إطارالخطوة الثالثة: 

 . إجراء عملية انحلال خطي للصورةالخطوة الرابعة: 

تمثل مصفوفة القيم   Aإذ أن  . Y = AX + n حساب قانون كاوسيان الخطي )قانون الانحلال(: طوة الخامسةالخ
 نسبة الضوضاء المضافة للصورة.  nالمميزة و

 . إزالة الضوضاء من الصورة باستخدام المرشح الأوسطي: الخطوة السادسة

 .أخذ تحدد للحافات باستخدام محدد كاني لإظهار حدود الصورة وحافاتها: الخطوة السابعة

باستخدام أحد المرشحات  J إجراء ترشيح للصورة مع المرشح المكون وخزنه في مصفوفة مثل: الخطوة الثامنة
canny; Sobel ; log; Laplace,… 

  K إضافة كثافة للصورة المرشحة وخزنها في مصفوفة مثل: الخطوة التاسعة

  K إيجاد الوسط الحسابي والتباين للصورة المرشحة: الخطوة العاشرة
 Y إيجاد دالة الكثافة الاحتمالية للتوزيع الطبيعي وخزنه في مصفوفة مثلالخطوة الحادية عشر: 

 .والتعرف عليها K-Means تجزئة صورة إيماءة اليد باستخدام تقنية: الخطوة الثانية عشر

 .(1)كما في الشكل المرقم ض الصور عر : الخطوة الثالثة عشر
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 (1) الاعتيادية في الشكل  لصورة إيماءة اليدk  (k-mean )يمثل مراحل أسلوب العنقدة بمعدل (1). جدول
 

sum num phase iter 

2.13983e+008 210 1 1 
2.04656e+008 36 1 2 
2.01228e+008 22 1 3 
2.00596e+008 6 1 4 
2.00446e+008 5 2 5 
2.00394e+008 1 2 6 

 

6 iterations, total sum of distances = 2.00394e+008 (Pixel or Bit) 
 

يمثل العمود الأول التكرار لخوارزمية العنقدة  أما العمود الثاني فيه الطور الذي على أساسه   (1)في الجدول المرقم 
يمثل عدد العناقيد الناتجة في كل تكرار أما العمود الأخير  يتم تجزأة البيانات التابعة للصورة المدخلة. العمود الثالث

 .(3)و (2)يعني مجموع المسافات بين العناقيد لكل تكرار. كذلك بالنسبة للجدولين ف

  كثافة الاحتمالية الخوارزمية اللامعلمية لتقدير دالة يمثل الصورة الاعتيادية الأولى التي طبقت عليها (1). الشكل 
 الاعتيادية  لصورة إيماءة اليد
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لتقدير دالة صورة إيماءة اليد الاعتيادية مع تقنية  الخوارزمية اللامعلمية يمثل الصورة الثانية التي طبقت عليها (2). الشكل 

 .kعنقدة بمعدل ال
 (2)في الشكل  لصورة إيماءة اليد الاعتيادية k  (k-mean  )يمثل مراحل تطبيق أسلوب العنقدة بمعدل (2). جدول

 

sum num phase iter 

1.1255e+007 100 1 1 
9.6104e+006 13 1 2 
9.23469e+006 5 1 3 
9.21424e+006 1 1 4 
9.21424e+006 0 2 5 

 

5 iterations, total sum of distances = 9.21424e+006 (Pixel or Bit) 

 المشوهة لصورة إيماءة اليد كثافة الاحتمال وتقدير دالة خوارزمية تجزئة. 6

Segmentation and Estimator Function Algorithm for Warping Hand Gesture 

Image   

   المقترحة: فيما يأتي خطوات الخوارزمية
 Beier-Neelyبعد أخذها من مقطع فيديوي وتطبيق خوارزمية  الرمادية راءة الصورة المشوهةقالخطوة الأولى: 
 لتشويه عليها وكالآتي: ل

 :Beier-Neelyخوارزمية  

( تعتمـــد علـــى اســـتخدام الأســـلوب العكســـي مـــن أجـــل إجـــراء عمليـــة التشـــويه Beier-Neely)إن خوارزميـــة 
ر هــذه الخوارزميــة مــن الخوارزميــات الشــعبية ذات المجــال الواســع فقــد لتحديــد المســبق للميــزة إذ تعتب ــاالمســتندة علــى 

( )والتـي تعتبـر الميـزة أسـاس التحويـل فـي 1992ونشـرت فـي عـام )Neely و Beierقدمت هذه الخوارزمية من قبـل 
ــور( ] ــة [.12الصـ ــن أجــــل عمــــل التشــــويه  Beier-Neely لــــذا يمكــــن أن نعــــرف خوارزميـ بوصــــفها تقنيــــة تســــتخدم مـ



  للتعرف على إيماءة اليد k-استخدام المقد ر أللبي وأسلوب العنقدة بمعدل 
 

 

143 

ــذه  والتركيـــب ــة لهـ ــوات الرئيسـ ــم الخطـ ــور وأن أهـ ــب الصـ ــل تركيـ ــم حقـ ــدعى باسـ ــبب تـ ــذا السـ ــاد لهـ ــة الأبعـ ــور ثنائيـ للصـ
 الخوارزمية هو العمل على تحديد الميزات للصور المدخلة وتكون على نوعين:

 

   خوارزميةBeier-Neely .)لمتطابقة الخط الوحيد )في حالة الخط الواحد  
Single line correspondence Beier-Neely algorithm. 

   خوارزميةBeier-Neely .)لمتطابقة الخطوط المتعددة ) في حالة الخطوط المتعددة 
Multiple line correspondence Beier-Neely algorithm 
إن خوارزميــة حقــل التشــويه )فــي حالــة الخــط الواحــد( يجــب إن تحــدد فيهــا بعــس الأشــياء الضــرورية بالنســبة للصــورة 

 .وأيضا للصورة الناتجةالمدخلة 

 الخطوات من الثانية إلى الثالثة عشر مشابهة تماما لنظيراتها في الخوارزمية السابقة:

 .(3)وتطبيق الخوارزمية المقترحة أعلاه ممثل في الشكل المرقم 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (3) في الشكل  المشوهة لصورة إيماءة اليدk  (k-mean  )يمثل مراحل تطبيق أسلوب العنقدة بمعدل (3). جدول
 

sum num phase iter 

1.20482e+007 100 1 1 
1.09183e+007 6 1 2 
9.66603e+006 6 1 3 
9.24697e+006 3 1 4 
9.10073e+006 1 1 5 
9.10073e+006 1 1 6 
9.03223e+006 1 1 7 

9.01808e+006 1 2 8 

8 iterations, total sum of distances = 9.01808e+006 (Pixel or Bit) 

 

مثل الصورة  ي  (3). الشكل 
 المشوهة التي طبقت عليها

 الخوارزمية اللامعلمية لتقدير دالة

 لصورة إيماءة اليد كثافة الاحتمال

المشوهة مع تقنية العنقدة بمعدل 
k. 



  آلاء محمود محمدو  بان احمد متراس 
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 :تفسير النتائج 7.

علــى الصــورة  (Kernel) إن أهــم جــزء مــن النتــائج التــي ظهــرت لــدينا هــو أنــه عنــد اســتخدام الدالــة اللبيــة
الدالة  صورة إيماءة اليد، وبذلك أظهرت النتائج أن لبيانات الكثافة الاحتمالية دالة قام بتقدير المدخلة فإن المقدر اللبي
وهذا يعني أنـه تـم تمييـز الصـورة علـى أنهـا حاويـة علـى  رة الإيماءة مقاربة لدالة التوزيع الطبيعيالتي تخضع لها صو 

( 3و) (2) الشـكل الذي يبـين أن المنحنـى قريـب مـن منحنـى التوزيـع الطبيعـي، أمـا فـي (1) إيماءة اليد كما في الشكل
 الصورة على أنها حاوية على صورة إيماءة اليدوهذا يعني أنه تم تمييز  فإن المنحنى يطابق منحنى التوزيع الطبيعي

. 

-K) حاوية على إيماءة اليد من خلال استخدام تقنية وكذلك تم تمييز الصورة المدخلة على أنها صورة

Means)   ،واضحة كعناقيد أن الرسم ظهر بثلاث مناطق إيضاح إذ تم وذلك حسب الشكل الظاهر من خلال الرسم 

   (2) وأظهرت النتائج في الشكل والفراغات الموجودة في اليد(، وراحة اليد لأصابعحسب التقسيمات المدخلة )ا
لوجود خيال للإيماءة الموجودة  فإن الرسم الظاهر يظهر قيم شاذة (1)أما في الشكل  المناطق الثلاث، (3) والشكل

تم تحديد الخيال مع   إذ  (Canny) من خلال استخدام المحدد  في الصورة المدخلة، وكذلك نلاحظ وجود الخيال
 الإيماءة المدخلة.

 Conclusions :الاستنتاجات   . 8

على صورة إيماءة اليد أن المقدر قام بتنعيم بيانات الصورة  Kernelنلاحظ عند استخدام المقدر اللبي   1.
افة اللامعلمية وتسويتها، وظهر منحني البيانات مشابهاً لمنحني التوزيع الطبيعي، وبذلك تبين لنا أن مقدر الكث

 ( لصورة إيماءة اليد قام بتمييز الصورة بأنها حاوية على إيماءة اليد. Kernel Estimator)المقدر اللبي
-K( لتمييز إيماءة اليد من خلال إدخال تقسيمات إيماءة اليد إلى دالة )K-Means.  يمكن استخدام تقنية )2

Means.) 
 ماركوف المخفية في التعرف على إيماءة اليد. نوصي باستخدام الشبكات العصبية مع نماذج 



  للتعرف على إيماءة اليد k-استخدام المقد ر أللبي وأسلوب العنقدة بمعدل 
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