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 حمصشروط النشر في مجلة جامعة 
 الأوراق المطلوبة:

 2 بدون اسم الباحث / الكلية / الجامعة( + ة من البحث ورقي ةنسخCD / word  
 .لبحث منسق حسب شروط المجلةمن ا
 .طابع بحث علمي + طابع نقابة معلمين 

  الباحث طالب دراسات عليا:اذا كان 
يجب إرفاق  قرار تسجيل الدكتوراه / ماجستير + كتاب من الدكتور المشرف بموافقته 

 على النشر في المجلة.
  :اذا كان الباحث عضو هيئة تدريسية 

يجب إرفاق  قرار المجلس المختص بإنجاز البحث أو قرار قسم بالموافقة على اعتماده 
 حسب الحال.

 حث عضو هيئة تدريسية من خارج جامعة البعث : اذا كان البا 
يجب إحضار كتاب من عمادة كليته تثبت أنه عضو بالهيئة التدريسية و على رأس عمله 

 حتى تاريخه.
  : اذا كان الباحث عضواً في الهيئة الفنية 

يجب إرفاق كتاب يحدد فيه مكان و زمان إجراء البحث ، وما يثبت صفته وأنه على رأس 
 عمله.

تم ترتيب البحث على النحو الآتي بالنسبة لكليات )العلوم الطبية والهندسية  والأساسية ي -
 والتطبيقية(:

 عنوان البحث ـ ـ ملخص عربي و إنكليزي ) كلمات مفتاحية في نهاية الملخصين(.   
 مقدمة  -1
 هدف البحث  -2
 مواد وطرق البحث   -3
 النتائج ومناقشتها ـ  -4
 الاستنتاجات والتوصيات .  -5
 المراجع.  -6
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 –بية التر   -الاقتصـــــاد –الآداب )  يتم ترتيب البحث على النحو الآتي  بالنســـــبة لكليات -
 التربية الموسيقية وجميع العلوم الإنسانية(: –السياحة  –الحقوق 

 عنوان البحث ـ ـ ملخص عربي و إنكليزي ) كلمات مفتاحية في نهاية الملخصين(.    -
 مقدمة. .1
 لجديد فيه.مشكلة البحث وأهميته وا .2
 أهداف البحث و أسئلته. .3
 فرضيات البحث و حدوده. .4
 مصطلحات البحث و تعريفاته الإجرائية. .5
 الإطار النظري و الدراسات السابقة. .6
 منهج البحث و إجراءاته. .7
 عرض البحث و المناقشة والتحليل .8
 نتائج البحث. .9

 مقترحات البحث إن وجدت. .10
 قائمة المصادر والمراجع. .11

 يجب اعتماد الإعدادات الآتية أثناء طباعة البحث على الكمبيوتر:  -7
 .B5 25×17.5قياس الورق  -أ
 سم 2.5يسار  -2.5يمين   – 2.54أسفل  -2.54هوامش الصفحة: أعلى  -ب
 1.8/ تذييل الصفحة  1.6رأس الصفحة  -ت
  20قياس  Monotype Koufiنوع الخط وقياسه: العنوان ـ  -ث

 Simplified Arabicعادي ــــ العناوين الفرعية  13قياس  Simplified Arabicــــ كتابة النص 
 عريض.  13قياس 

 سم.12ج ـ يجب مراعاة أن يكون قياس الصور والجداول المدرجة في البحث لا يتعدى 
في حال عدم إجراء البحث وفقاً  لما ورد أعلاه من إشـــارات فإن البحث ســـيهمل ولا يرد  -8

 البحث إلى صاحبه.
لنشـــــر في المجلة يدل ضـــــمناً  على عدم نشـــــره في أي مكان  خر، وفي تقديم أي بحث ل -9

 حال قبول البحث للنشر في مجلة جامعة البعث يجب عدم نشره في أي مجلة أخرى.
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 الناشر غير مسؤول عن محتوى ما ينشر من مادة الموضوعات التي تنشر في المجلة  -10
صــفحة ويفضــل اســتخدام [ ثم رقم ال1تكتب المراجع ضــمن النص على الشــكل التالي:   -11

حيث يشير الرقم إلى رقم المرجع الوارد  WORDالتهميش الإلكتروني المعمول به في نظام وورد 
 في قائمة المراجع. 

 تكتب جميع المراجع باللغة الانكليزية )الأحرف الرومانية( وفق التالي:
 آ ـ إذا كان المرجع أجنبياً:

 ل من الاسم تتبعه فاصلة ـــ سنة النشر ـــ وتتبعها معترضةالكنية بالأحرف الكبيرة ـــ الحرف الأو    
ــ الطبعة ) ثانية  -)  ــ دار النشر وتتبعها فاصلة ـ ( عنوان الكتاب ويوضع تحته خط وتتبعه نقطة ـ

 ـ ثالثة ( ـ بلد النشر وتتبعها فاصلة ـ عدد صفحات الكتاب وتتبعها نقطة.
 وفيما يلي مثال على ذلك:
. Willy, New York, ame SpectroscopyFl –MAVRODEANUS, R1986-

373p.  
 ب ـ إذا كان المرجع بحثاً  منشوراً  في مجلة باللغة الأجنبية:

ـــــــــــ بعد الكنية والاسم وسنة النشر يضاف عنوان البحث وتتبعه فاصلة، اسم المجلد ويوضع تحته  ـ
ـــــــــ أرقام  ـــــــــ المجلد والعدد ) كتابة مختزلة ( وبعدها فاصلة ـ اصة الصفحات الخخط وتتبعه فاصلة ـ

 بالبحث ضمن المجلة.
 مثال على ذلك: 

, Vol.  Clinical Psychiatry NewsBUSSE,E 1980 Organic Brain Diseases 
4. 20 – 60 

 ج. إذا كان المرجع أو البحث منشوراً باللغة العربية فيجب تحويله إلى اللغة الإنكليزية و التقيد 
 ( In Arabicاجع العربية: ) المراجع بالبنود )أ و ب( ويكتب في نهاية المر 
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 حمصرسوم النشر في مجلة جامعة 

 
سورية عن كل بحث لكل باحث  ستمئة ليرة( ل.س 600دفع رسم نشر ) .1

 يريد نشره في مجلة جامعة البعث.
ليرة سورية عن كل بحث للباحثين  ا( ل.س الف2000دفع رسم نشر )  .2

 من الجامعة الخاصة والافتراضية .
( مئتا دولار أمريكي فقط للباحثين من خارج 200دفع رسم نشر )  .3

 القطر العربي السوري .
ليرة سورية رسم موافقة على  مئة وخمسون( ل.س 150دفع مبلغ )  .4

 النشر من كافة الباحثين.
 

 
 

 

 

 
 
 



9 
 

 المحتوى
 

 الصفحة اسم الباحث اسم البحث

باستخدام المنطق العائم لضبط  تحكم ذكي نظامصميم ت
 في معمل الغازضغط الغاز المورد إلى العنفة الغازية 

 
 42-11  د. م. أوس ناصيف عثمان

دراسة نمذجة و محاكاة المحرك التحريضي الثلاثي 
الطور و تحليل نتائج اختباراته باستخدام أدوات الذكاء 

 الاصطناعي
 

 38-43 تامر عبد الجليل شتورد. م.

 تطوير نظام ذكي للكشف المبكر عن مرض التوحد
 

 ريمان الحاج أحمد
 د. خالد عمر

39-68 

طوير خوارزمية لموازنة حمل الخوادم في بيئة ت
 باستخدام التعلم الآلي الشبكات المعرفة برمجيا  
 

 ميساء الضاهر
 د. ماهر عباس
 د. محسن عبود

69-101 

 
 

 

 

 



 

10 

 
 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                     مجلة جامعة حمص      

 ناصيف عثمان أوس  د. م.                                 2026عام  6العدد   48المجلد 

11 
 

باستخدام المنطق العائم لضبط ضغط الغاز المورد إلى  تحكم ذكي نظامتصميم 
 في معمل الغازالعنفة الغازية 
 

 الدكتور المهندس أوس ناصيف عثمان
 

 لملخصا

ستخدمُغازُالميثانُوالإيثانُفيُالمعاملُالغازيةُومحطاتُتوليدُالطاقةُالكهربائيةُمنُأجلُيُ 
الناتجةُ الحراريةُ الكهرباء.تحويلُالطاقةُ لتوليدُ ومنهاُ ميكانيكيةُ المركباتُإلىُطاقةُ ُعنُحرقُهذهُ

يتمُبشكلُدائمُفيُالمعاملُالغازيةُتطويرُوتحديثُداراتُالتحكمُومعالجةُالمشاكلُالتيُتواجهُ
ُالإقلاع،ُوالإيقاف.ُالمشغلينُفيُأثناءُعملياتُالتشغيل،

شغيلُطاقةُالكهربائيةُاللازمةُلتتستخدمُالعنفةُالغازيةُفيُمعملُغازُجنوبُالوسطىُلتوليدُال
وحداتُالمعملُكأبراجُالتقطير،ُغرفةُالتحكم،ُنظامُالتحكمُوالمراقبة،ُنظامُالاتصالاتُوغيرهاُ

ُمنُالوحداتُالرئيسةُوالمساعدةُواللازمةُلضمانُاستمرارُإنتاجُالغازُومعالجته.
الكهربائيةُُعطتعملُعليهُجميعُالقهُالعنفةُالغازيةُبترددُمحددُدُ يتميزُالتيارُالكهربائيُالذيُتولُ 

فيُالمعملُوفيُحالُوجودُذبذباتُفيُالترددُيؤديُذلكُإلىُفصلُالمعدةُوتوقفهاُعنُالعمل،ُ
لذاُيعتبرُمنُالأهميةُالقصوىُتشغيلُالعنفةُومراقبتهاُوالحفاظُعلىُاستقرارها.ُويتمُذلكُمنُ

(ُفيDCSُاقبةُالأساسيُ)خلالُمنظومةُتحكمُخاصةُبالعنفةُمتصلةُمعُنظامُالتحكمُوالمرُ
التحكمُبضغطُالغازُالذيُيغذيُالعنفةُالغازيةُوالذيُ المعمل.ُمنُأهمُالداراتُالتحكميةُهيُدارةُ

بار(ُوفيُحالُتفاوتُقيمُالضغطُلفتراتُزمنيةُطويلةُيؤديُذلكُإلىُتوقف20ُُيجبُأنُيكونُ)
ُالعنفةُعنُالعملُوخاصةُفيُمرحلةُالإقلاع.

وذجُرياضيُلدارةُالتحكمُبضغطُالغازُالموردُللعنفةُالغازيةُومحاكاةُتمُفيُهذاُالبحثُبناءُنم
ضافةُمتحكمُتقليديُ) ومقارنةُأداءُكلFuzzy-PIُُ(ُومتحكمُعائمPIDُعملُصمامُالتحكمُوا 

ُمنها.
ُائم،الرياضي،ُالتحكمُالعالعنفةُالغازية،ُنظامُالتحكمُبالضغط،ُالنموذجُُالكلمات المفتاحية:
PID, Fuzzy PIُ،MATLAB. 
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Design of an Intelligent Control System Using Fuzzy Logic to 

Regulate the Gas Pressure Supplied to the Gas Turbine in a Gas 

Processing Plant 

Abstract 

Methane and ethane gases are used in gas plants and electric power 

generation stations to convert the thermal energy resulting from the 

combustion of these compounds into mechanical energy, which is then 

used to generate electricity. 

In gas plants, control systems are continuously developed and updated, 

and operational issues faced by operators during startup, shutdown, and 

normal operation are addressed. 

The gas turbine at the South Central Gas Plant is used to generate the 

electrical energy required to operate the plant’s units, such as distillation 

towers, the control room, the control and monitoring system, the 

communication system, and other main and auxiliary units necessary to 

ensure continuous gas production and processing. 

The electrical current generated by the gas turbine operates at a specific 

frequency that powers all electrical equipment in the plant. Fluctuations 

in frequency can cause equipment to trip and cease operation. Therefore, 

operating, monitoring, and maintaining the stability of the turbine is of 

utmost importance. This is achieved through a dedicated turbine control 

system connected to the plant’s main Distributed Control System (DCS). 

One of the most critical control circuits is the gas pressure control circuit 

that supplies the gas turbine, which must be maintained at 20 bar. 

Prolonged deviations in pressure values can cause the turbine to shut 

down, especially during startup stage. 

In this research, a mathematical model of the gas pressure control circuit 

for the gas turbine was constructed. The operation of the control valve 

was simulated, and both a conventional PID controller and a Fuzzy-PI 

controller were implemented and their performance compared. 

Keywords: Gas turbine, pressure control system, mathematical model, 

fuzzy control, PID, Fuzzy PI, MATLAB. 
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 ـــ مـــقـــــــدمـــــــــــــــــة:1

المنشآتُالصناعيةُالحيويةُالتيُتتألفُعادةًُمنُعدةُوحداتُتشغيليةُمترابطة،ُت عدُمعاملُالغازُمنُ
تعملُبشكلُمتكاملُلضمانُاستمراريةُالإنتاجُوكفاءةُالمعالجة.ُوي عتبرُتأمينُمصدرُكهرباءُموثوقُ

 .لهذهُالوحداتُشرطًاُأساسيًاُللحفاظُعلىُاستقرارُالعملياتُالتشغيليةُوضمانُجودةُالمخرجات
ُئيسية،رُُلُموضوعُهذاُالبحث،ُيتمُتزويدُجميعُالوحداتُبالطاقةُالكهربائيةُعبرُعنفةُغازيةفيُالمعم

لُالطاقةُالحراريةُالناتجةُعنُاحتراقُالغازُالطبيعيُإلىُطاقةُُ(،ُوالتي1الموضحةُفيُالشكلُ) ت حوِّ
ومستمر،ُبماُُرميكانيكيةُثمُكهربائية.ُوتتميزُهذهُالمنظومةُبقدرتهاُعلىُتوفيرُالكهرباءُبشكلُمباش

 .يتناسبُمعُمتطلباتُالأحمالُالصناعيةُالمختلفة
ت غذَّىُالعنفةُالغازيةُبالغازُالطبيعيُعندُضغطُمحددُومدروس،ُيضمنُتحقيقُالاستقرارُفيُعمليةُ
الاحتراقُوكفاءةُتحويلُالطاقة.ُإنُالتحكمُفيُضغطُالغازُالمغذيُي عدُمنُالعواملُالجوهريةُالتيُتؤثرُ

فة،ُحيثُيرتبطُبشكلُمباشرُبمستوىُالقدرةُالكهربائيةُالمنتجة،ُوبمدىُموثوقيةُالتزويدُعلىُأداءُالعن
 .للطاقةُداخلُالمعمل

ُتأتيُأهميةُدراسةُالعلاقةُبينُضغطُالغازُالمغذيُوأداءُالعنفةُالغازية،ُوتأثيرُذلكُعلىُ منُهنا،
البحثُفيُتقديمُرؤيةاستمراريةُتزويدُالوحداتُالمختلفةُفيُالمعملُبالكهرباء.ُإذُي سهمُه علميةُحولُُذاُ

 .كيفيةُتحسينُكفاءةُالتشغيلُوضمانُالاعتماديةُفيُمنظوماتُتوليدُالطاقةُداخلُمعاملُالغاز
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. ُ

ُ(ُالعنفةُالغازيةُفيُمعملُغازُالفرقلس1الشكلُ)

إنُعمليةُُ،بار(20ُيتمُتشغيلُالعنفةُالغازيةُفيُالمعملُعنُطريقُتزويدهاُبغازُطبيعيُبضغطُ)
ضبطُضغطُالغازُالداخلُإلىُالعنفةُليستُمجردُإجراءُتشغيليُروتيني،ُبلُهيُشرطُأساسيُلنجاحُ

تخفيضُالضغطُمنُ .الإقلاعمرحلةُ يجبُأنُيتمُ الحرجةُ، المرحلةُ التشغيلية40ُُففيُهذهُ بارُإلىُالقيمةُ
تجاوزُفيُالضغطُقدُبار(ُخلالُزمنُقصيرُجدًاُلاُيتجاوزُبضعُثوانٍ.ُأيُتأخيرُأو20ُُالمثلىُ)
 :يؤديُإلى

 .فشلُالإقلاعُبسببُعدمُاستقرارُاللهبُداخلُغرفةُالاحتراق 
 .توليدُاهتزازاتُميكانيكيةُتؤثرُعلىُشفراتُالعنفة 
 .يقافُالتشغيل  تفعيلُأنظمةُالحمايةُالتلقائيةُوا 
 .خسائرُتشغيليةُوزمنُتوقفُغيرُمرغوبُفيه 

فإنُالتحكمُالدقيقُوالسريعُفيُضغطُ الإقلاعُي عدُمنُأكثرُالمتطلباتُحساسيلذلكُ، ةُالغازُخلالُمرحلةُ
ُ.فيُتشغيلُالعنفاتُالغازية،ُويعتمدُبشكلُمباشرُعلىُأداءُصمامُالتحكمُبالضغط
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تشيرُالتجاربُالعمليةُفيُمعملُغازُجنوبُالوسطىُإلىُأنُاستجابةُصمامُالتحكمُيجبُأنُتكونُ
لُالسريع،ُحيثُيكونُالنظامُفيُحالةُغيرُمستقرةُلحظيةُومضبوطة،ُخاصةُفيُمراحلُالإقلاعُوالتحمي

ُحراريًاُوهيدروليكيًا.
ُسالمقايي(ُخطُالغازُالمزودُللعنفةُالغازيةُومركبُعليهُصمامُالتحكمُبالضغطُمع2ُيبينُالشكلُ)

ُالخاصةُبالضغط.

ُ

ُمعُمنظومةُقياسُضغطُالغازُللعنفةُ(ُصمامُالتحكمُبتدفقُالغاز2الشكلُ)

  [5]العنفة الغازية: 
العنفةُالغازيةُتعملُوفقُدورةُبرايتونُالمفتوحة،ُحيثُيتحولُالهواءُالخارجيُإلىُطاقةُميكانيكيةُ

 :عبرُثلاثُمراحلُرئيسية
والريشُ ثمُي ضغطُبواسطةُدو ارُالضاغطُيدخلُالهواءُمنُالجوُعبرُمدخلُالهواء، :الضغط .1

 .مماُيرفعُضغطهُودرجةُحرارته،ُداخلُغلافُالضاغط الثابتة



 في معمل الغازباستخدام المنطق العائم لضبط ضغط الغاز المورد إلى العنفة الغازية  تحكم ذكي نظامتصميم 

 

16 

،ُحيثُي حقنُالوقودُ)مثلُالغازُالطبيعي(ُالاحتراقُي رسلُالهواءُالمضغوطُإلىُغرفة : الاحتراق .2
 .وي شعل،ُمماُينتجُغازاتُذاتُحرارةُوضغطُعاليين

حيثُرة،ُثمُدو ارُعنفةُالقد تمرُالغازاتُالساخنةُعبرُدو ارُعنفةُإنتاجُالغاز :التمددُوتوليدُالطاقة .3
م الدواراتُ، وتديرُهذهُ الخرجتتمددُ ت نقلُعبرُعمودُ ميكانيكيةُ طاقةُ كهربائيُ ولدةُ إلىُالحملُ)مولدُ

 .أوُمروحةُدفع(
 :[5](ُرسمُتوضيحيُللعنفةُالغازية3ُيبينُالشكلُ)

ُ

ُ(ُرسمُتوضيحيُلأجزاءُالعنفةُالغازية3الشكلُ)

ُ

 الدراسات المرجعية:-2

ُاستراتيجيةقامُالباحثونُبتطوير2026ُُفي عام أنهُفيُُبمراجعةُالأبحاثُالمنشورةُفيُهذاُالمجالُنجد
الكهربائيةُمتعددةُالمناطق،ُ تحكمُهجينُتعتمدُعلىُالمنطقُالضبابيُبهدفُتعزيزُاستقرارُأنظمةُالقدرةُ
خصوصًاُمعُالتوسعُفيُاستخدامُمصادرُالطاقةُالمتجددة.ُجاءتُهذهُالدراسةُلمعالجةُالمشكلاتُ

دُتؤثرُعلىُدقةُالتحكمُفيُالترددُوالجهدُعندُالاعتماالناتجةُعنُاللاخطيةُوالاضطراباتُالسريعةُالتيُ
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معُنظامُضبابيُمنُمتقدمPIDُ ُعلىُالمتحكماتُالتقليدية.ُاعتمدُالفريقُالبحثيُعلىُدمجُمتحكم
لتوفيرُاستجابةُأكثرُثباتًاُتحتُظروفُتشغيلُمتغيرة.ُوأظهرتُنتائجُالمحاكاةُأنُ Mamdani نوع

التقليديُمنُحيثُسرعةُالاستجابةُوتقليلُالتجاوزُوتحسينُ PID النموذجُالهجينُقد مُأداءًُأفضلُمن
التخميد.ُوتشيرُالنتائجُإلىُأنُدمجُالمنطقُالضبابيُمعُتقنياتُالتحكمُالكلاسيكيةُيمكنُأنُيرفعُ

ُ.[1]موثوقيةُالشبكاتُالكهربائيةُالحديثةُبشكلُملحوظ

ُالحرارةُفيُوحدةُالتكسيرُالتحفيزيقامُالباحثونُبإجراءُدراسةُلمنظومةُالتحكمُبدرجةُُ(2025عام )
فيُوُ (riser) للسوائلُفيُمصفاةُالنفط،ُحيثُتمُتصميمُمتحكمينُللتحكمُفيُدرجةُالحرارةُفيُالمفاعل

 الثانيُمتحكمُضبابيوُ PI ،ُالمتحكمُالأولُهوُمتحكمُتقليديُمنُنوع(ReGenerator) وحدةُالمجدد
(Fuzzy Logic) قاعدةُتحكم25ُذوُخمسُمجموعاتُو.ُ

برنامجُ باستخدامُ إجراءُالمحاكاةُ الضبابيُبشكلُواضحُُ،MATLABتمُ وأظهرتُالنتائجُتفوقُالمتحكمُ
ُوُُأكثرعلىُالمتحكمُالتقليديُمنُحيثُتحقيقُاستجابةُ نظومةُمزمنُالوصولُإلىُاستقرارُالاستقراراً

  [2]سرعةُالتعاملُمعُالاضطرابات.أقصرُوُ
ثنائيةُالدرجاتُللتحكمُبسرعةُوضغطُ PID تطويرُخوارزميةناقشُالباحثُُ(2024في عام )

التوربيناتُالغازيةُالبحرية.ُويوضحُأنُالتحكمُالتقليديُفعالُفيُظروفُالتشغيلُالمستقرة،ُلكنهُ
  [3].يحتاجُإلىُضبطُدقيقُللمعاملاتُلتجنبُالتذبذباتُأثناءُالإقلاعُأوُتغيرُالحمل

 ( 2021أُجري في عام)ُنفاتُالغازيةُباستخدامُالمنطقُالعائم.ُتصميمُهياكلُمختلفةُلمتحكماتُالع
،ُويستجيبُبسرعةُللتغيراتُالمفاجئةُفيPIDُ حيثُيوضحُالباحثُأنُالتحكمُالعائمُأكثرُمرونةُمن
  [4] .ضغطُالغاز،ُمماُيجعلهُمناسبًاُجدًاُلمراحلُالإقلاع

 ( 2023قدم الباحث في عام)ُُ.حلًاُعملياًُللتحكمُالتكيفيُفيُضغطُالوقودُخلالُالإقلاعُوالتشغيل
يوضحُالبحثُأنُالتحكمُالتكيفيُي قللُمنُاحتماليةُفشلُالإقلاعُأوُتوقفُالعنفة،ُعبرُتعديلُالضغطُ

ُ [5] .بشكلُديناميكيُوفقُظروفُالتشغيلُالفعلية
  ( ناقش الباحث 2018وفي عام )تطبيقُمتحكم PID مُتوربينُغازيُيعملُبخلاياُقويُعلىُنظا

يمكنهُالتعاملُمعُتأخيراتُزمنيةُوعدمُيقينُفيُالكسب،ُ PID ويوضحُأنُالتحكمُالتقليدي وقودُصلبة
 .[6] مماُيجعلهُمناسبًاُلضبطُضغطُالغازُوتدفقهُبشكلُمستقرُفيُظروفُتشغيلُمختلفة

ُ
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 مشكلة البحث:-3
خلالُالإقلاعُيؤديُإلىُاضطرابُفيُمعدلُتؤكدُالأبحاثُمنشورةُأنُأيُتذبذبُفيُضغطُالغازُ

فيُمثلُُوبالتاليُتظهرُ.التدفقُوالاحتراق،ُمماُيمنعُالعنفةُمنُالوصولُإلىُسرعةُالتشغيلُالمطلوبة
ُهذهُالمنظوماتُأهميةُاستخدامُوتطويرُأنظمةُالتحكمُالمستخدمةُفيُعملياتُالضبط.

لتحكمُبالضغطُالمركبُعلىُخطُالغازُ(ُلضبطُصمامُاPIDحيثُيتمُحالياُاستخدامُمتحكمُتقليديُ)
إلاُأنُاستخدامُالمتحكمُالتقليديُأظهرُبعضُالمشاكلُالتشغيليةُالمتكررةُعندُعمليةُُ،للعنفةُالغازية

وانطلاقاًُ للإقلاعُ، المثاليةُ القيمةُ لضبطُضغطُالغازُعندُ اللازمةُ الزمنيةُ المدةُ نتيجةُ الغازيةُ إقلاعُالعنفةُ
اُالبحثُلدراسةُتصميمُنظامُتحكمُذكيُللتحكمُبضغطُالغازُخلالُالفترةُهذُتمُإجراءمنُهذهُالمشكلةُ

ُالزمنيةُالمسموحُبهاُدونُحدوثُمشاكلُالإقلاعُوالتشغيل.

  هدف البحث:-4
باستخدامُالمنطقُالعائمُلضبطُضغطُالغازُُتصميم منظومة تحكم ذكيةالهدفُالرئيسُللبحثُهوُ

 :الموردُإلىُالعنفةُالغازيةُخلالُزمنُقصيرُجدًا،ُبماُيضمن
 استقرارُعمليةُالاحتراق. 
 تحسينُكفاءةُتحويلُالطاقةُالحراريةُإلىُميكانيكية. 
 حمايةُالمعداتُمنُالإجهاداتُالميكانيكيةُوالحرارية. 
 ُومستمرتقليلُزمنُالتوقفُوتحقيقُتشغيلُآمن. 

 Fuzzy) أساليب التحكم الحديثةمعُ (PID) مقارنة أساليب التحكم التقليديكماُيسعىُالبحثُإلىُ

control)  ُفيُتنظيمُضغطُالغاز،ُلتحديدُالأنسبُمنهاُفيُظروفُالتشغيلُالمختلفة،ُوخاصةُفي
ُ.مرحلةُالإقلاعُالتيُتتطلبُاستجابةُلحظيةُومرونةُعالية

 MATLAB/Simulinkتمُإنجازُهذاُالبحثُعنُطريقُاستخدامُبرنامجُ مواد وطرق البحث:-5

لمحاكاةُعملُمنظومةُالتحكمُبضغطُالغازُالحقيقيةُفيُمعملُغازُالفرقلسُحيثُتمُمحاكاةُعملُكلُ
 من:ُ

 بار 40 خطُأنابيبُرئيسيُيوردُالغازُالطبيعيُبضغطُيصلُإلىُ :منظومة توريد الغاز. 
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 صمام التحكم بالضغط (Gas Control Valve): ُصمامُتخفيضُضغطُعاليُالكفاءة،ُمزود
 .ميكانيكيُيسمحُبالاستجابةُالسريعةُلتغيراتُالحمل-بمشغلُكهربائي

 أجهزة القياس: 
 حساساتُضغط (Pressure Transducers) لقياسُالضغطُقبلُوبعدُالصمام. 
 حساساتُتدفق (Flow Meters) لمراقبةُمعدلُالغازُالداخل. 
 ناتنظامُتسجيلُبيا (Data Acquisition System) لتخزينُوتحليلُالقراءاتُالزمنية. 
 وحدة التحكم الإلكترونية (Controller): 

 ُتقليدي ُوالتكامليةُ (PID Controller) متحكم ُالتناسبية ُمعادلات ُوفق ُالضغط لضبط
 .والتفاضلية

 ُعائممتحكم (Fuzzy Logic Controller) ُيعتمدُعلىُقواعدُمنطقيةُللتعاملُمعُالتغيرات
 .المفاجئةُواللاخطية

 خطة ومنهج البحث:-6

 المرحلة الأولى: جمع البيانات التشغيلية 
o (ُ20ُبار(ُوالضغطُالمطلوبُعندُمدخلُالعنفةُ)40ُتسجيلُقيمُالضغطُالداخل)بار. 
o ُالضغطُخلالُثوانٍُمعدودةمراقبةُزمنُالاستجابةُخلالُمرحلةُالإقلاع،ُحيثُيجبُأنُيتمُتخفيض. 
 المرحلة الثانية: النمذجة الرياضية 
o ُطمصدرُالغازُالمضغوُإلىُالعنفةُالغازيةُمعُالصمامُوُُصياغةُنموذجُرياضيُيمثلُدارةُتدفقُالغاز

 .تحكمُاللازمُللتحكمُبتدفقُالغازالحساساتُمعُإضافةُالموُ
 المرحلة الثالثة: المحاكاة والتحليل 
o التقليديُإدخالُمعاملاتُالتحكم(PID) 
o (ُتصميمُمتحكمُعائمFuzzyُللتحكمُبضغطُالغاز)  
o )تشغيلُالنموذجُتحتُظروفُمختلفةُ)إقلاع،ُحملُثابت،ُتغيرُمفاجئُفيُأحدُالبارمترات. 
o تقييمُأداءُكلُنظامُتحكمُمنُحيث: 
o زمنُالاستجابة (Response Time). 
o استقرارُالضغط (Stability). 
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o منعُتجاوزُالضغطُالمسموحُبه (Overshoot). 
 المرحلة الرابعة: التحقق العملي: 
 جنوبُالوسطىُغازُمقارنةُالنتائجُالنظريةُمعُالبياناتُالتشغيليةُالحقيقيةُمنُمعمل. 

 منهجية المقارنة:
 التحكم التقليدي (PID): ي ختبرُفيُظروفُتشغيلُمستقرةُلمعرفةُمدىُدقتهُفيُضبطُالضغط. 
 التحكم العائم (Fuzzy): ُظروفُالإقلاعُوالتغيراتُالمفاجئةُلمعرفةُقدرتهُعلىُالتعاملُمعُي ختبرُفي

 .اللاخطية
 :قرارُالديناميكي،ُوكفاءةُالتشغيلزمنُالاستجابة،ُنسبةُالخطأ،ُالاست بارمترات تقييم الأداء. 

 
ُالعنفاتُالغازيةُمنُنوعُ أهمُالمعداتُالتشغيليةُفيُمعاملُالغاز،ُحيثُُمن  MAN Turboت عد

ت ستخدمُلتوليدُالطاقةُالكهربائيةُاللازمةُلتشغيلُوحداتُالمعملُالمختلفةُمثلُالضواغط،ُأنظمةُالتحكم،ُ
ووحداتُالمعالجة.ُتعتمدُهذهُالعنفاتُعلىُالغازُالطبيعيُكمصدرُرئيسيُللطاقة،ُوالذيُي ور دُبضغطُ

بار(20ُُي خفضُعبرُصمامُتحكميُإلىُالضغطُالتشغيليُالمناسبُ)ُبار،ُثم 40 مرتفعُيصلُإلىُ
 .قبلُدخولهُإلىُغرفةُالاحتراق

 ُتتمُعمليةُالتشغيلُوفقُتسلسلُمحددُيبدأُبتوريدُالغازُوالهواءُالمضغوطُإلىُغرفةُالاحتراق،ُحيث
اتُ.ُهذهُالغازاتُتمرُعبرُشفرُينغازاتُساخنةُذاتُضغطُوسرعةُعاليُيحدثُالمزجُوالاشتعالُلتوليد

لةُالطاقةُالحراريةُإلىُطاقةُميكانيكية،ُثمُت ستخدمُهذهُالطاقةُفيُتدويرُعمودُ التوربينُفتدفعها،ُمحو 
  [7].متصلُبمولدُكهربائي،ُلينتجُالكهرباءُاللازمةُلتشغيلُالمعملُبشكلُمستقلُوموثوق

 غازُخلالُمرحلةُالإقلاع،ُحيثُيجبُإنُنجاحُهذهُالعمليةُيعتمدُبشكلُمباشرُعلىُضبطُضغطُال
أنُيتمُتخفيضُالضغطُبسرعةُودقةُلتفاديُأيُتجاوزُيؤديُإلىُفشلُالإقلاعُأوُاضطرابُالاحتراق.ُ
لذلك،ُي عتبرُالتحكمُفيُضغطُالغازُعبرُصمامُالتحكمُالتنظيميُمنُأهمُعناصرُضمانُالتشغيلُ

  [8].الآمنُوالكفءُللعنفاتُالغازية

 :  [9][10]الصمام التحكمي 
ُلضبطُمتغيراتُالعمليةُمثلُ ُمنُالحلقاتُالتحكمية ُواسعة ُالحديثةُشبكة ُمحطاتُالمعالجة تستخدم
الضغط،ُالتدفق،ُالمنسوب،ُودرجةُالحرارةُضمنُنطاقُتشغيلُمحددُيضمنُجودةُالمنتجُالنهائي.ُهذهُ
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جودُآليةُتدعيُوُالحلقاتُتتعرضُلاضطراباتُداخليةُوخارجيةُتؤثرُعلىُالمتغيراتُالم راقبة،ُمماُيس
ُفع الةُلإعادةُالمتغيرُإلىُالقيمةُالمرجعيةُالمطلوبة.

 

ُ.حلقة التحكم المغلقة المستخدمة في تنظيم ضغط الغاز في منظومة التشغيل (7الشكل )

ُالمناسبةُ ُالاستراتيجية ُالمعلوماتُالقادمةُمنُالمستشعراتُوالمرسلات،ُويحدد ُبمعالجة ُالمتحكم يقوم
ُالتحكمُ ُيتولىُعنصر ُوالحساب، ُالقياسُوالمقارنة ُعملية ُاكتمال ُوعند ُالاضطرابات. للتعويضُعن

التحكمُالنهائيةُأكثرُعناصرُ (Control Valve )النهائيُتنفيذُهذهُالاستراتيجية.ُي عتبرُصمامُالتحكمُ
شيوعًاُفيُالصناعات،ُحيثُيقومُبتنظيمُتدفقُالمائعُ)غاز،ُبخار،ُماء،ُأوُمركباتُكيميائية(ُلتعويضُ

أوُنقصانُفيُأحدُالبارمتراتُكالحرارة،ُالضغط،ُالتدفقُتأثيرُالاضطراباتُ الحفاظُوُوالتيُقدُتكونُزيادةُ
ُ.راقبُقريبًاُمنُالقيمةُالمرجعيةعلىُالمتغيرُالمُ 

 عمل الصمام التحكمي: آلية 
ُالقطر ُمتغيرة ُعلىُفتحة ُالصمام ُيعتمد ُتقليصُالفتحة، ُالصمام،ُ :عند ُالضغطُعبر ُفقدان يزداد

يتمُالتحكمُُ.عندُتوسيعُالفتحةُيزدادُالتدفقُويرتفعُالضغطُعندُالمخرجُ،فينخفضُالضغطُعندُالمخرج
وبالتاليُُ.رةُمنُوحدةُالتحكمكهربائيُأوُهيدروليكيُيستجيبُلإشا (Actuator) بالفتحةُعبرُمشغل

أيُأنهُفيُُ،عبرُالصمامُرافإنُجوهرُعمليةُالتحكمُبضغطُالغازُتعتمدُعلىُالتحكمُبتدفقُالغازُالم
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ُ،حالةُزيادةُفتحةُالصمامُوبالتاليُزيادةُتدفقُالغازُيؤديُذلكُإلىُانخفاضُالضغطُوالعكسُصحيح
أيُأنُالعمليةُيجبُأنُتكونُدقيقةُبحيثُيتمُتزويدُالعنفةُالغازيةُبكميةُالغازُاللازمةُللتشغيلُمعُ

بناءًُعليهُستكونُعمليةُالنمذجةُالرياضيةُللحصولُعلىُُالحفاظُعلىُالضغطُضمنُالقيمُالمطلوبة.
ُمعادلةُتربطُبينُتدفقُالغازُوضغطُالغاز.

  :[11]بناء النموذج الرياضي المرحلة الثانية: 
ُفيُحالتناُالخليطُالغازيُالمستخدمُهوُغازُطبيعيُوفقُالنسبُالتالية:

C1=96.24)غازُالميتان( 
C2=2.66 )غازُالإيتان( 
C3=0.81 )غازُالبروبان(ُ
C4=0.29 )غازُالبوتان( 

تدفقُغيرُوالتدفقُالحرجُفيُحالةُجريانُالغازُعبرُصمامُتخفيضُضغطُنميزُنوعينُمنُالتدفق.ُال
 :فةُنوعُتدفقُالغازُفيُحالتناُهذهلمعرُالحرجُوُ

 ُدرجة حرارة الغاز
T=25℃ = 298.15ُ  (𝐾) 

وتانُوالميتانُوالبروبانُوالبخواصُالخليطُالغازيُالمارُعبرُالصمامُوهوُخليطُغازُمنُغازاتُالإيتانُ
ُُوغازاتُأخرى  (Molecular Weight) الوزن الجزيئي المتوسطُوبالتاليُلحساببنسبُضئيلة

ُ:غازي،ُنستخدمُالعلاقةُالتاليةُلخليط

[11]……(1)ُ𝑀𝑊𝑚𝑖𝑥 = ∑ 𝑦𝑖 ∗ 𝑀𝑊𝑖 
ُ:حيث

𝑦𝑖 الكسرُالموليُلكلُمكو ن.ُ
𝑀𝑊𝑖 الوزنُالجزيئيُللمكو ن.ُ

الموليُوُالوزنُالجزيئيُلكلُمركبُمنُمركباتُالغازُالطبيعي: الكسرُ قيمُ أدناهُ  ونبينُفيُالجدولُ
 و قيم الكسر المولي والوزن الجزيئي لمركبات الغاز الطبيعي نسب( 1جدول )

النسبة المئوية في  المركب الغازي

 الخليط

 الوزن الجزيئي الكسر المولي

C1 (الميثان CH₄ )   93.28 %   y=0.9328  MW=16.04 g/mol 

C2 (الإيثان C₂ H₆ )  2.66%   y=0.0266  MW=30.07 g/mol 
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C3 (البروبان C₃ H₈ )  0.81%   y=0.0081  MW=44.10 g/mol 

C4 (البيوتان 

C₄ H₁ ₀ ) 

 0.29%   y=0.0029  MW=58.12 g/mol 

𝑀𝑊𝑚𝑖𝑥 = 16.29
𝑔

𝑚𝑜𝑙
 

 الكثافة النسبية للخليط:ُ

𝐺𝑎𝑖𝑟 = 28.97 

𝐺𝑔−𝑚𝑖𝑥= 
MW𝑚𝑖𝑥

𝐺𝑎𝑖𝑟
=16.29

28.97
=0.562 ……….(2) 

ُ

 الغازي للخليط النسبة الحرارية النوعية (K) 

المتوسطُالتقريبيُللنسبةُالحراريةُالنوعيةُلكلُغازُبحسبُنسبهُالموليةُفيُالخليط،ُيمكنُُباستخدام
ُإيجادُالنسبةُالحراريةُالنوعيةُللخليطُالغازيُوفقُالمعادلة:

……….(3) kmix = ∑ 𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

⋅ ki 

 :حيث

kmixُالنسبةُالحراريةُالنوعيةُللخليط. 

𝑦𝑖ُُُُُن ُ الكسرُالموليُ)أوُالكتلي(ُللمكو 

kiُُُُُالنسبةُالحراريةُالنوعيةُلكلُغازُمنفرد.ُ
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منُُعةُالحجميةوالس،ُنبينُفيُالجدولُأدناهُالسعةُالحراريةُوبالتاليُبالنسبةُللخليطُالغازيُالمستخدم
 :أجلُحسابُالسعةُالحراريةُالنوعيةُلكلُمركب

 مكونة للخليط( خصائص المركبات الغازية ال2جدول )
 السعة الحرارية النوعية السعة الحجمية السعة الحرارية الغاز

(𝑪𝒑) [𝑱/𝒎𝒐𝒍 · 𝑲] (𝑪𝒗)[𝑱/𝒎𝒐𝒍 · 𝑲] (𝑲) 
CH₄ 35.7 27.0 1.31 

C₂ H₆ 52.5 44.0 1.19 
C₃ H₈ 73.6 65.1 1.13 

C₄ H₁ ₀ 97.5 89.0 1.09 

𝑘𝑚𝑖𝑥=1.292 

 حساب نسبة انخفاض الضغط 𝒙: 
 العلاقة:من 

…….(4) 𝑥 =
ΔP

𝑃1
 

…….(5) ΔP = 𝑃1−𝑃2 

ΔP = 40 − 20 = 20 𝑏𝑎𝑟 

𝑥 = 0.5 

  حساب معامل النسبة الحرارية النوعية للخليط الغازيFk: 

 

………(6) Fk =
𝑘

1.4
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 .(ُهوُالقيمةُالمرجعيةُللهواءُالجافُعندُالظروفُالقياسية1.4الرقمُ)

𝐹𝑘= 1.292

1.4
 = 0.9229 

.𝐹𝑘يمكنُتحديدُحالةُالتدفقُمنُخلالُحسابُالجداءُ 𝑥𝑡ُُحيثُأن𝑥𝑡 معامل الضغط الحرج للصمام ُ
منُالشركةُالمصن عة،ُويعتمدُعلىُ ُُمامتصميم الصوهوُمعاملُخاصُبكلُصمامُتحكمي،ُي عطىُعادةًُ

 𝑥𝑡 = 0.75 ُيكونُللصمامُالتحكميُالمستخدم  

…..….(7) 𝐹𝑘. 𝑥𝑡 = 0.9229 . 0.75 = 0.6922 

ُ
𝑥وبماُأن:ُُ = 0.5 < 0.6922 ُ

ُ ]12:[حرجالمعادلةُالمستخدمةُفيُحالةُتدفقُغيرُفإنُالتدفقُالغازيُعبرُالصمامُغيرُحرجُوُ
…………(8) 

Q = N1. cv. fb. P1. y. √
x

Gg. T. z
 

ُ
ُ:وفيُحالُاستخدامُالتدفقُالكتليُللغازُبدلاُمنُالتدفقُالحجميُتصبحُالمعادلةُالسابقةُبالشكلُالتالي

…………(9) m. = N6. cv. fb. y√x. P1. ρ1 
ُ

ُ:بتصحيحُالمعادلةُللحصولُعلىُالضغطُبدلالةُالتدفقُالحجميوُ
ُ

…………(10) P2=P1 −
1

ρ1
. (

m.

N.cv.fb.y
)

2

 
ُ

الكثافةُالنوعيةُللخليطُالغازيُعندُالشروطُالابتدائية)الضغطُالأولي(ُوُالتيُيمكنρ1ُُحيثُأنُ
ُإيجادهاُمنُالعلاقة:

…………(11) 𝜌1 =
𝑃1. 𝑀𝑤𝑚𝑖𝑥 

𝑍. 𝑅. 𝑇1
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ُ
Z=0.94 ُُللخليطُالغازيُمنُغازيُالميتانُوالإيتان. 

𝑦ُ(ُُعاملُالتمدد،ُهوُقيمةُتعتمدُعلىُضغطُالخرجُوُبذلكُفإنُأفضلُطريقةُلإيجادُقيمة:𝑦ُ)
هيُطريقةُالتكرارُالعدديةُللحصولُعلىُقيمةُتوافقُقيمةُالضغطُالنهائيُوُنقومُباستخدامُهذهُ

ُالقيمةُفيُالنموذجُالرياضي
…………(12) 𝑦 = 1 −

𝑥

3. 𝐹𝑘 . 𝑥𝑡
 

 
 

 محاكاة النموذج الرياضي:المرحلة الثالثة: 
 :[13] (PID)المتحكم التقليدي 
تنظيمُُ،ُوالمتحكمُالتقليديُالمستخدمُفيكمُالتناسبيُالتكامليُالتفاضلي(ُبنيةُالمتح8يوضحُالشكلُ)

ُضغطُالغازُللعنفةُالغازيةُ

ُ

 

 
 

 للمتحكم التناسبي التكاملي التفاضلي( المخطط الصندوقي 8الشكل )

 :[13]ُمعادلةُعملُهذاُالمتحكم

     
 

dt

tde
TKdtte

T

K
teKtu dp

t

i

p

p  
0

ُ ……….. (13) 
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 التابعُالتحويليُللمتحكم:

 
  








 sT

sT
K

sE

sU
d

i

p

1
1ُ  …………(14) 

متغيراتُالمتحكمُعلىُالبارامتراتُالمرادُضبطهاُأوُتوليفهاُحتىُنحصلُعلىُاستقرارُالنظامُنطلقُاسمُ
ُالصناعيُالمرادُالتحكمُبهُوتكونُبارامتراتُالتوليفُبالنسبةُللمتحكمُهي:

𝐾𝑐ُالكسبُأوُالربح: = 𝐾𝑃 
𝑇𝐼ُزمنُالفعلُالتكاملي: =

𝐾𝑃

𝐾𝐼
 

𝑇𝐷ُزمنُالفعلُالتفاضلي: =
𝐾𝐷

𝐾𝑃
 

تمُبناءُنموذجُرياضيُيحاكيُعملُالدارةُالتحكميةُلصمامُالغازُفيُبيئةُُ،MatLabباستخدامُبرنامجُ
Simulink (:9هوُموضحُفيُالشكلُ)ُكماُ

ُ
ُالنموذجُالرياضيُللدارةُالتحكميةُلصمامُتنظيمُضغطُالغازُ(9الشكلُ)

ُالرياضي:(ُنتائجُتطبيقُالمتحكمُالتقليديُعلىُالنموذج10ُ)ُويبينُالشكل
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ُ(PID(ُضغطُالغازُباستخدامُالمتحكمُ)10الشكلُ)

ُالتحكميُباستخدامُالمتحكمُالتقليدي:(ُالتدفقُالكتليُعبرُالصمام11ُ)ُويبينُالشكل

 
 PID(ُالتدفقُالكتليُعبرُالصمامُالتحكميُباستخدامُالمتحكم11ُالشكلُ)
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 منُالأشكالُالسابقةُيتبينُلناُأنُالمتحكم PID يعملُبكفاءةُفيُتقليلُالخطأُبسرعةُدونُتذبذب.ُ
ُتأرجح ُأو ُاهتزازات ُمن ُيعاني ُلا ُالنظام ُأن ُأي ُجيد، ُتخميد ُإلى ُتشير ُيوجدُ.والاستجابة  ولا

Overshoot   ُُيناسبُأنظمةُالضغطُالتيُإ يجابي،ُبلُهبوطُمباشرُنحوُالقيمةُالمرجوة،ُمما
 تتطلبُاستقرارًاُسريعًا

ُتحليلُمنحنيُالاستجابة:
 (ُ3ُ–0المرحلةُالأولى:)ٍثوان 

 مفرطةُالتخميدُأيُأنُالمتحكمُيطب قُجهدًاُمتوازنًاُبينُاستجابةُهبوطية P وI وD الخطأُُلتقليل
 .دونُتذبذب

 متوسطة؛ُلاُيوجدُقفزاتُحادة :قوةُالتصحيح. 
 مناسبةُللأنظمةُالحساسةُميكانيكيًا :سلامةُالتشغيل. 

 (ُ7ُ–3المرحلةُالثانية)ٍثوان: 
 المرك بُالتكاملي—اقترابُتدريجيُمنُنقطةُالضبط I يزيلُالخطأُالمتبقيُببطء. 
 استقرارُجيد،ُمقاومةُللضجيج :مزايا. 
 زمنُاستقرارُأطول،ُطاقةُتصحيحُموزعةُعلىُزمنُأطول :عيوب. 

 (ُ10ُ–7المرحلةُالنهائية)ٍثوان: 
 ُالخطأُفيُالحالةُالمستقرةُيقاربُالصفر—بار20ُاستقرارُعند. 

 القيم التشغيلية في المعمل:

)الشكلُلُأدناهُفيُالجدوُُالمتحكمُالتقليديُنبينُبعضهاُتلبارامتراتمُفيُهذهُالمرحلةُتجريبُعدةُقيمُ
(12:)ُ

ُ(PID)(ُقيمُتجريبيةُللمتحكمُالتقليدي3ُالجدولُ)
 متراالبارُُ D I Pُالنهائيُالضغط

ُ(1تجربةُ) 1 19.7ُ0ُ-55
ُ(2تجربةُ)1ُ 19.6ُ0ُ-50
ُ(3تجربةُ)1ُ 20ُ0ُ-63.3
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التفاضليةُفيُمتحكمحيثُ المركبةُ الضوضاءُ PID أظهرتُالتجاربُالأوليةُأنُإضافةُ أد ىُإلىُتضخيمُ
انعكسُسلبُوظهورُاهتزازاتُغيرُمرغوبة مماُ التحكمُ، الاستغناءُُلذلكُ،علىُاستقرارُالنظاماًُُفيُإشارةُ تمُ

ُ.عنُالجزءُالتفاضليُوالاكتفاءُبالمركبتينُالتناسبيةُوالتكامليةُلتحقيقُاستجابةُأكثرُثباتًاُونعومة

ُُُ
 مختلفةُللمتحكمُالتقليديُتبارامترا(ُقيمُالضغطُالمقاسةُوفق12ُالشكلُ)

ُ
ُ
 ( تصميم متحكمFuzzy-Piللتحكم بضغط الغاز ): 
ُ(غطللضُبينُالقيمةُالمرجعيةُوالقيمةُالناتجةُالفرق)ُ(𝑒(𝑡))ُالخطأبأنهاُمداخلُالمتحكمُمُتحديدُت

(ُu(t))إشارةُالتحكمُُالخرجوُُ[5,5-](ُبمجالُعدديُُ(𝑡)∆)ُوتغيرُالخطأُ[5,5-]بمجالُعدديُ
تمُاعتمادُمتحكمُعائمُبثلاثُتوابعُوُُ،[5,5-]وبمجالُعدديُُهوُتدفقُالغازُالمارُعبرُالصمام

ُُ.(13هوُموضحُفيُالشكلُ)(ُكماg_ballُانتماءُمنُنوعُ)
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ُ

ُ(g_ball)(ُتوابعُانتماءُمنُشكل13ُالشكلُ)

ُ،كمُبهاليةُالتشغيليةُالمرادُالتحتحتاجُعمليةُتصميمُقواعدُالمتحكمُالعائمُإلىُمعرفةُجيدةُبالعم
ُ،[14] لفةالمختلُالنظامُتجاهُالحالاتُفالقواعدُتمثلُخبرةُالمراقبُأوُالمشغلُفيُصياغةُردودُفع

فمثلاُفيُحالتناُهذهُفيُحالُكانُالخطأُموجبُوبالتاليُفإنُالضغطُبعدُعمليةُالتحكمُأصغرُ
ناءُتسعُمنُهذاُالأساسُتمُبلىُزيادةُالتدفقُلتعديلُالقيمةُوُمنُالقيمةُالمرجعيةُوبالتاليُنحتاجُإ

 أدناه:كما هو موضح في الجدول  قواعدُللمتحكمُالمصمم

 ابيجدول قواعد الخبرة للمتحكم الضب

PM Zero NM E(t)            

∆(𝒕)               

NMُZeroُPMُNM 

NMُZeroُPMُZero 

NMُNMُPMُPM 

ُالأولُالقيمَُاللغويةُ يمث لُالعمودُالأولُفيُالجدولُالقيمَُاللغويةُلتغي رُالخطأ،ُبينماُيمث لُالصف 
قاطعُالمتحكمُالناتجةُعنُتُللخطأُنفسه.ُويعب رُكلُعنصرُداخلُالجدولُعنُالقيمةُاللغويةُلخرج

الأولىُُنكتبُالقاعدةفُ،ُكماُيمكنناُكتابةُالقواعدُبطريقةُأخرى،قيمةُالخطأُمعُقيمةُتغي رُالخطأ
ُكالتالي
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ُسالبُفإنُ(ُسالبُوتغييرُالخطأُ)دخلُالمتحكمُالثاني(ولإذاُكانُالخطأُ)دخلُالمتحكمُالأُ-1
ُخرجُالمتحكمُ)إشارةُالتحكم(ُستكونُموجبة

 (ُقواعدُالخبرةُالتيُتمُاعتمادهاُلتصميمُالمتحكم:14ويوضحُالشكلُ)ُُُُُ

 

ُ(ُقواعدُالخبرةُالمستخدمُفيُتصميمُالمتحكمُالعائم14الشكلُ)

ُ:Fuzzy_PI(ُمحاكاةُالنموذجُالرياضيُللصمامُالتحكمُباستخدامُمتحكم15ُويبينُالشكلُ)

ُ
Fuzzy_PIُ(ُالمتحكمُالعام15ُالشكلُ)

 :المقارنة
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(ُنتائجُتطبيقُكلُمن16ُ:ُالتحكمُبضغطُالغازُدونُوجودُاضطراب:ُيبينُالشكلُ)الحالة الأولىأولًا: 
ُالمتحكمُالتقليديُوالمتحكمُالعائم:

 

 Fuzzy_PIوالمتحكمPIDُُ(ُضغطُالغازُباستخدامُالمتحكم16ُالشكلُ)

ُيبينُالشكلُ) ُتقليديُوفي17ُكما ُبينُتدفقُالغازُفيُحالةُاستخدامُمتحكم ُمقارنة مُحالةُاستخدا(
ُ(Fuzzy_PIمتحكمُ)

ُ
Fuzzy_PIُوالمتحكمPIDُُُ(ُتدفقُالغازُباستخدامُالمتحكم17ُالشكلُ)
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 :تحليلُمنحنىُالاستجابة
 ( 1–0المرحلة الأولى )ثانية: 
 ُقواعدُالمنطقُالضبابيُتول دُجهدُتصحيحُكبيرُعندُالخطأُ—هبوطُحادُجدًاُإلىُنقطةُالضبط

 .الضبطالعالي،ُمعُكبحُذكيُقربُنقطةُ
 زمنُصعودُشبهُلحظي،ُتقليلُالخطأُالتكامليُبسرعة :مزايا. 
 ُمحتملة ُالمشغ ل :مخاطر ُعلى ُأعلى ُحدودُ (Valve/Actuator) إجهاد ُت ضبط ُلم إن

 .السرعة/التشبع
 ( 2–1المرحلة الثانية )ثانية: 

 المنطقُالضبابيُيخف ضُالكسبُتلقائيًاُقربُالهدف—تثبيتُسريعُدونُتذبذب. 
 وجودعدمُ :مزايا Overshoot،ُُجيداستقرار. 
 قدُيحتاجُمرشحاتُللقياسُإذاُكانُالضجيجُعاليًا :حساسية. 

 ~( 10–2المرحلة النهائية )ٍثوان:  
 ُالخطأُيقاربُالصفر،ُلاُانحرافاتُمرئية—بار20ُثباتُعند. 
 مؤشرُالأداء: IAE/ITAE ُبـمنخفضانُجدًاُمقارنة PID. 

ُمتحكم:قيمُمؤشراتُالأداءُلكلُُ(4)ُونبينُفيُالجدول
ITAE IAE RMSE controller 

26.1743ُ27.6107ُ6.0901ُPIDُ
2.3137 8.3482ُ3.5307ُFuzzyُ

 :(5)مبينة في الجدول  مقارنة الخصائص الأساسية للاستجابة

 الخصائص الأساسية للاستجابة لكل متحكم( 5الجدول )

PID Fuzzy PI الخاصية 

 )هبوطُتدريجي(ُثوانُ 7–3
ثانيةُ)هبوطُسريعُُ 1.2–0.8

 ا(دج
 بار20ُزمنُالوصولُإلىُُُُ

 ثانيةُ 2–1 ثوان 8–7
 Settling) زمنُالاستقرار

time) 
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استجابةُمفرطةُ-معدومُتقريبًا  
 التخميد

 التذبذب/الاهتزاز استجابةُحادةُومستقرة-معدوم

هبوطُُ،لاُيوجدُتجاوزُإيجابيُُُ
 مباشر

 (Overshoot) تجاوزُالقيمةُُُُ تثبيتُسريعُ،لاُيوجدُتجاوز

 الخطأُفيُالحالةُالمستقرةُُُ بار20ُيقاربُالصفرُعندُ بار20ُيقاربُالصفرُعندُ

 نعومةُالإشارة احادةُوسريعةُجد ناعمةُلكنُبطيئة

 أقلُحساسيةُبسببُالبطء
قدُتكونُأعلىُإنُلمُت رش حُُُ

 الإشارة
 حساسيةُالضجيج

 التحكم بضغط الغاز في حالة وجود اضطراب: :الثانيةثانياً: الحالة 
قمناُبإجراءُدراسةُحالةُوجودُاضطرابُيتمثلُبزيادةُمفاجئةُبدرجةُحرارةُالغازُالواردُإلىُالعنفةُالغازيةُ

(ُمنُزمنt=5ُ(ُعندُزمنُ)k 30بزيادةُمقدارهاُ)ُناتجُعنُضعفُفيُأداءُالمبادلُالحراريُالرئيس
ُ(ُنتائجُالمحاكاة:17المحاكاة،ُيبينُالشكلُ)

ُ

ُ(ُضغطُالغازُفيُحالُوجودُاضطرابُباستخدامُالمتحكمين17الشكلُ)
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حيثُنلاحظُأنهُفيُحالةُوجودُالاضطرابُفإنُالزمنُاللازمُفيُحالةُاستخدامُمتحكمُعائمُلإعادةُ
ُالمنظومةُلمرحلةُالاستقرارُأقلُمنُالزمنُاللازمُباستخدامُالمتحكمُالتقليدي.

فإنُالزمنُاللازمُلاستقرارُالمنظومةPIDُُتبينُنتائجُالمحاكاةُأنهُفيُحالةُاستخدامُالمتحكمُالتقليديُ
ثانية(،1.4ُُثواني(ُبينماُفيُحالةُاستخدامُالمتحكمُالعائمُفإنُزمنُالاستقرارُلاُيتجاوزُ)7ُيقدرُبُ)

ُحالةُالتشغيلُالمستقر.ُ(ُفيOvershootكماُتبينُالنتائجُعدمُوجودُتجاوزُفيُالقيمةُالمطلوبةُ)
والمتحكمُالعائمPIDُُأماُفيُحالةُوجودُاضطرابُفقدُبلغتُقيمةُالتجاوزُفيُحالةُاستخدامُالمتحكمُ

ثواني(ُللعودةُإلىُمرحلة5ُُإلىُفترةُزمنيةُقدرهاُ)PIDُاجُالمتحكمُ(ُبينماُاحتBar 18نفسُالقيمةُ)
ُثواني(ُللعودةُإلىُمرحلةُالاستقرار.1.3ُبكثيرُ)العائمُإلىُفترةُأقلُالاستقرار،ُبينماُاحتاجُالمتحكمُ

ُمتحكم:مؤشراتُالأداءُلكلُُقيمُالجدولنبينُفيُ

ITAEُIAEُRMSEُcontroller 

36.6326ُ29.3940  ُ6.1050  ُPIDُ
4.9960 8.8400  ُ3.5385  ُFuzzyُ

ُ(PIDيدي)المتحكمُالتقلحيثُتظهرُمؤشراتُالأداءُالثلاثُتفوقاًُواضحاًُللمتحكمُالضبابيُمقارنةُمعُ

حقق:ُفالمتحكمُالضبابي  

 RMSEُُُعلىُدقةُأعلىُفيُتتبعُالإشارةُالمرجعيةُوتقليلُمتوسطُالخطأُأقل،ُمماُيدل
ُ.الجذري

 IAE ُعكسُقدرةُأفضلُعلىُتقليلُمجموعُالخطأُالمطلقُعبرُالزمنأقل،ُوهوُي.ُ
 ITAE ُُُالمتأخرةُبشكلُكبيرأنُالمتحكمُالضبابيُيقللُالأخطاءُأقلُبكثير،ُمماُيعني

ُويحققُاستجابةُأكثرُاستقرارًاُونعومة

ا أداءً أدق، واستجابة أسرع، وخطأً تراكميً وبشكلُعام،ُت ظهرُهذهُالنتائجُأنُالمتحكمُالضبابيُيقدمُ
ُبمتحكمُأقل ُمعPIDُ مقارنة ُبكفاءة ُالتيُتتعامل ُالمتحكماتُالضبابية ُمعُطبيعة ُينسجم ُما ُوهو ،

 .لتشغيلُدونُالحاجةُإلىُنموذجُرياضيُدقيقُللنظاماللاخطيةُوتغيرُظروفُا

 الاستجابة:مقارنة خصائص 
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 خصائص الاستجابة لكل متحكم: (6)نبين في الجدول 

 ( خصائص الاستجابة لكل متحكم في حال وجود اضطراب6الجدول )
PID Fuzzy PI المعيار 

 سرعةُالاستجابة اسريعةُجد ابطيئةُنسبي
 الاستقرار ممتازُوسريع جيدُلكنُبعدُوقتُأطول
 التعاملُمعُالاضطرابات تصحيحُسريعُوفعال تأخرُفيُالتصحيح

 التذبذب شبهُمعدوم موجودُبعدُالاضطراب
 

 الاستنتاجات:-7
ُلنجاحُ-1 ُالقيمةُالمرجعيةُخلالُمرحلةُالإقلاعُأمرُحاسم ُأنُاستقرارُضغطُالغازُعند يتضحُلنا

ُقدُيؤديُإلىُفشلُالإقلاعُأوُتوقفُالعنفة.تشغيلُالعنفةُالغازيةُحيثُأنُأيُتذبذبُ
ُ(:PIDقصورُالمتحكمُالتقليديُ)-2
زيادةُعددُُمختلفةُمثلُلأسبابعدمُاستقرارُضغطُالشبكةُالغازيةُعُاختلافُظروفُالتشغيلُالحاليةُوُم

آبارُالغازُالمستثمرةُأوُاختلافُتركيزُالغازاتُماُيؤديُإلىُاختلافُالنسبةُالحراريةُالنوعيةُللغازُأوُ
عُالتغيراتُمُصعوبةُالتكيفالاستجابةُوُغيرهاُمنُالظروفُالمختلفةُقدُيظهرُالمتحكمُالتقليديُبطءُ

ُعُأوُإعادةُالإقلاع.غيرُمثاليُخاصةُلمراحلُالإقلاالمفاجئةُمماُيجعلهُ

ُتفوقُالمتحكمُالعائم:-3
ساعدُُاالاضطراب،ُممأعلىُعلىُالتعاملُمعُاللاخطيةُوالتغيراتُالسريعةُوُُأظهرُالمتحكمُالعائمُقدرة

ُتقليلُالتجاوزاتُفيُالضغط.فيُتحسينُزمنُالاستجابةُوُ
ُأهميةُالنمذجةُالرياضيةُالدقيقة:-4

صُالغازُالحقيقيُفيُتحسينُدقةُالمحاكاةُمماُأتاحُتقييماُساهمُالنموذجُالرياضيُالمعتمدُعلىُخصائ
ُواقعياُلأداءُنظامُالتحكم.
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فيُجميعُمؤشراتُ PID ت ظهرُنتائجُالمحاكاةُأنُالمتحكمُالضبابيُقد مُأداءًُأفضلُمنُمتحكم -5
التقييمُالمستخدمة،ُسواءُمنُحيثُقيمةُالخطأُالجذريُأوُمجموعُالخطأُالمطلقُأوُالخطأُالموزونُ
ُالتفوقُبشكلُأساسيُإلىُطبيعةُالمتحكماتُالضبابيةُالتيُلاُتعتمدُعلىُوجودُ بالزمن.ُويعودُهذا
نموذجُرياضيُدقيقُللنظام،ُبلُتستندُإلىُقواعدُخبرةُتسمحُلهاُبالتعاملُمعُاللاخطيةُوتغي رُظروفُ

 .التشغيلُبكفاءةُأعلى

 :التوصيات-8
1-(ُ ُالمتحكم ُالغاFuzzy-PIاعتماد ُبضغط ُللتحكم ُالعنفا( ُفي ُاستجابتهُز ُلسرعة ُنظرا ُالغازية ت
ُ.مرونتهُالعاليةوُ
تكاملُالمتحكماتُالذكيةُُر(:ُيجبُتطويDCSالمراقبةُ)ةُمعُنظامُالتحكمُوُيةُالتحكمُالذكدمجُأنظم-2

ُسريعة.ةُلضمانُاستجابةُشاملةُوُالمراقبنظمةُالتحكمُوُمعُأ
ُيوصإجراءُاختباراتُميدانيةُُ-3 ُالذكيةُفيُظروفُُىموسعة: بتنفيذُتجاربُميدانيةُعلىُالأنظمة

ُعلىُالمدىُالطويل.ُاستقرارهكدُمنُنتائجُالمحاكاةُومنُفعاليةُالنظامُوُتشغيلُمختلفةُللتأ

 :الأبحاث المستقبلية-9
ُواسعةُ ُالذكيةُيفتحُآفاقًا ُالتقليديةُمعُتقنياتُالتحكم ُالبحثُأنُدمجُتقنياتُالتحكم ت ظهرُنتائجُهذا

أداءُمنظوماتُالضغطُفيُالعنفاتُالغازية.ُلذلكُي وصىُبأنُتتناولُالدراساتُالمستقبليةُماُُلتحسين
ُيلي:
-ُُ ُخصائصُالمتحكم ُبين ُتجمع ُهجينة ُمتحكمات ُالضبابيةPIDُتصميم ُالمتحكمات  واستجابة

(Fuzzy-PI) .ُلتحقيقُتوازنُبينُسرعةُالاستجابةُوالاستقرارُطويلُالأمد
لتنبؤيُوالتحكمُالتكيفيُلدراسةُقدرةُالمنظومةُعلىُمواجهةُظروفُتشغيليةُتطبيقُتقنياتُالتحكمُاُ-

ُأكثرُتعقيدًا،ُمثلُالتغيراتُالمفاجئةُفيُتركيبُالغازُأوُتقلباتُالحملُالكهربائي.

والمحاكاةُليشملُسيناريوهاتُتشغيليةُمتعددة،ُبماُفيُذلكُحالاتُالإقلاعُُتوسيعُنطاقُالنمذجةُ-
ُوالإيقاف،ُوذلكُبهدفُتحسينُموثوقيةُالأداءُتحتُظروفُتشغيليةُمختلفة.

ُالتغيراتُُ- ُالتكيفُمع ُيضمنُسرعة تحسينُخوارزمياتُالضبطُالذاتيُلمعاملاتُالمتحكماتُبما
ُالمستمرةُفيُبيئةُالتشغيل.
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المساراتُالبحثيةُسيسهمُفيُرفعُكفاءةُمنظوماتُالتحكمُالصناعي،ُويعززُموثوقيةُإنُالتوجهُنح وُهذهُ
ُتشغيلُالعنفاتُالغازيةُفيُالمعاملُومحطاتُتوليدُالطاقة.

 ( )أجزاء العنفة الغازية (3( المصطلحات الخاصة بالشكل رقم )7جدول )
 الترجمةُالعربية المصطلح الإنجليزي

ACCESSORY DRIVE وحدةُالقيادةُالملحقة 
COMPRESSOR ROTOR دو ارُالضاغط 
COMPRESSOR CASE AND STATORS غلافُالضاغطُوالريشُالثابتة 
AIR INLET مدخلُالهواء 
DIFFUSER )ناشرُالهواءُ)موسعُالتدفق 
COMBUSTOR غرفةُالاحتراق 
TURBINE CASE AND STATORS غلافُالعنفةُوالريشُالثابتة 
EXHAUST COLLECTOR مجمعُالعادم 
GAS PRODUCER TURBINE ROTOR دو ارُعنفةُإنتاجُالغاز 
POWER TURBINE ROTOR دو ارُعنفةُالقدرة 
REDUCTION DRIVE وحدةُتخفيضُالسرعة 
OUTPUT SHAFT عمودُالخرج 

ُ

( الرموز8لجدول )ا  

 الواحدة التعريف الرمز
𝑄 معدلُالتدفقُالحجمي Nm³/h  

𝑚˙ ُالتدفقُالكتليمعدل  kg/h  
𝐶𝑣 حدةابدونُوُ معاملُالتدفقُللصمام  
𝑃1 ضغطُالدخولُالمطلق 𝑏𝑎𝑟 
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𝑃2 ضغطُالخروجُالمطلق 𝑏𝑎𝑟 
∆𝑃 فرقُالضغط 𝑏𝑎𝑟 
x حدةابدونُوُ نسبةُانخفاضُالضغط  

𝑇1 درجةُحرارةُالدخول 𝐾 
𝐺𝑔 ُ=ُ(1الكثافةُالنسبيةُللغازُ)الهواء حدةابدونُوُ   
𝐾 ُالنسبةُالحراريةُالنوعية   cp/cv ُحدةابدونُو  
𝑍 حدةابدونُوُ عاملُالانضغاطيةُللغاز  
𝑥𝑡 حدةابدونُوُ نسبةُانخفاضُالضغطُالحرجةُللصمام  

𝐹𝑘 ُُعاملُتصحيحُالنسبةُالحرارية حدةابدونُوُ   
𝑦 حدةابدونُوُ عاملُالتمددُللغاز  
𝐹𝑏 حدةابدونُوُ معاملُتصحيحُهندسةُالأنابيب  
𝑁1 حدةابدونُوُ ثابتُتحويلُالوحداتُللتدفقُالحجمي  
𝑁6 حدةابدونُوُ ثابتُتحويلُالوحداتُللتدفقُالكتلي  
𝜌1 كثافةُالغازُعندُظروفُالدخول 𝑘𝑔/𝑚³ 

ُ

ُ

ُ

ُ

ُ

ُ

ُ
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دراسة نمذجة و محاكاة المحرك التحريضي الثلاثي الطور و تحليل نتائج 
 اختباراته باستخدام أدوات الذكاء الاصطناعي

 
 *شتور الجليل عبد تامر.م.د

 ملخصال
ليم بين النظرية و التطبيق في التع ا  هام ا  إن دراسة نمذجة و محاكاة الآلات الكهربائية تمثل جسر       

 في أدائها ينتحس و تحليلل للمهندسين خطوة ضرورية الآلات الكهربائية محاكاةعتبر تالهندسي حيث 
 تلعب كماة , المصنعة المكلف المادية الأولية النماذج إلى الانتقال قبلآمنة قابل للتعديل  افتراضية بيئة

 الآلات عمل مبادئ لفهمالهندسات  طلابل تفاعلية منصات توفر حيث ا  مهم ا  تعليمي ا  دور  المحاكاة
 .و غير مكلف  وفعال آمن بشكلو اختباراتها  الكهربائية

ية و تم في الحياة العمل الاكثر انتشارا   و أهمية  اختيار المحرك التحريضي الثلاثي الطور تم  بداية  
لتطبيق منهجية علمية للمحاكاة بناء  MATLAB/Simulink مثلالاعتماد على برامج متخصصة 

 .  Regression Learner المتطورة الحديثة  و الأداة على نمذجة دقيقة 
 إلى الانتقال ثم من و الطور ثلاثيال التحريضي المحرك لنمذجة النظرية الأسس استعراضتم كما 

باعطاء  :اللاحمل   : ختبارات الأساسية على المحركالا محاكاةمن خلالها  تاستراتيجة البحث التي تم
العزم المطبق صفريا ثم قياس قيم التيار و الاستطاعة  مع بقاء ( Un (1.1-0.5 من لتوتر قيم مختلفة ل

 .إنشاء جداول بالنتائج و رسم المنحنيات مع
 زاوية سرعة تطبيقمع Isc=Inيكون حيث( Isc حتى 0)من للتيار قيم مختلفة بإعطاء :القصر

 . المنحنيات رسم و بالنتائج جداول إنشاء مع والاستطاعة التوتر قيم ثم قياس(ω=0)معدومة
ثم  و التردد  التوتر قيم تثبيتمع ( Tn حتى 0) من الميكانيكي لعزمل بإعطاء قيم مختلفة :التحميل 

 .العمل منحنيات رسم و بالنتائج جداول إنشاء مع  والسرعة والتوتر التيارقيم  قياس
 لتقييم ,(لتيارا السرعة, العزم,) للأداء منحنيات شكل على تُعرض ما با  غال التي المحاكاة, نتائج تُستخدم

 . التكاليف وتقليلالكفاءة  وتحسين ومقارنتها المختلفة التصاميم
و أخيرا  تم مناقشة النتائج اعتمادا  على الأدوات الرائدة الحديثة للذكاء الاصطناعي لتحليل البيانات 

  طابقتها للمعايير القياسية .الناتجة ضمن الجداول  و المنحنيات للاستفادة منها و م
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الذكاء ,المحرك التحريضي الثلاثي الطور,ت الكهربائيةالآلا,النمذجة و المحاكاة:الكلمات المفتاحية
 الاصطناعي

 الخاصة بيةالعر  الجامعة-المعلوماتية الهندسة كلية في مدرس-الكهربائية الطاقة هندسة في دكتوراه* 
 التكنولوجيا و للعلوم

 

 

Studying the modeling and simulation of a three-phase induction motor 

and analyzing the results of its tests using artificial intelligence tools. 

Dr. E. Tamer Abduljalel Shattour* 

Abstract 

        Simulating electrical machines is a crucial step for engineers and 
researchers to analyze and improve their performance and systems in a safe, 
customizable virtual environment before moving to costly, manufactured 
physical prototypes.  
Simulation also plays a vital educational role, providing interactive platforms 
for engineering students to understand the operating principles of electrical 
machines and their testing safely, efficiently, and cost-effectively. 
Initially, the most widespread and important three-phase induction motor in 
practical applications was chosen. Specialized software such as 
MATLAB/Simulink and Ansys Motor-CAD were used to implement a scientific 
simulation methodology  
The theoretical foundations of three-phase induction motor modeling were 
reviewed, followed by the research strategy, which involved simulating the 
basic motor tests: No-load: applying different voltage values (0.5-1.1 Un) 
while keeping the applied torque at zero. Current and power values were then 
measured, and results were tabulated and curved. Short circuit simulation: By 
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assigning different current values from 0 to Isc (where Isc = In) and applying 
zero angular velocity (ω = 0), the voltage and power values are measured, 
and tables of results are generated and curves plotted.Loading simulation: By 
assigning different torque values from 0 to Tn, while holding the voltage and 
frequency constant, the current, voltage, and velocity values are measured, 
and tables of results are generated . 
 The simulation results, often presented as performance curves (torque, 
velocity, current), are used to evaluate and compare different designs, 
improve efficiency . 
Finally, the results are discussed using leading modern artificial intelligence 
tools to analyze the resulting data within the tables and curves, to ensure their 
relevance and compliance with standard criteria.                                  
Keywords : Modeling and simulation , electrical machines , three- phase 
induction motor , artificial intelligence .  
 * Lecturer at the Arab Private University for Science and Technology.   

 :مقدمة ال -1

 في ا  تشار ان الكهربائية الآلات أنواع أكثر من الطور ثلاثيةال خاصة و التحريضية المحركات تعتبر
 عن يزيد ما السنجابي القفص ذوالثلاثي الطور  التحريضي المحركحيث يشكل  الصناعية التطبيقات

 . [1] عالميا   الصناعي القطاع في الكهربائي الحمل من ٪  85

 المحاكاة يةأهم تأتي حيث لمحركا سلوك لفهم عنهما غنى لا نأساسيتا نأداتا والمحاكاة النمذجةتعتبر 
 متعددة, مادية ماذجن اختبار و بناء من فبدلا   كبير بشكل وتكاليفه التطوير دورات تقليل على قدرتها من

 تتيح . التشغيل ظروف من كاملة مجموعة عبر وتقييمها افتراضية نماذج إنشاء للمهندسين يمكن
 إلى يؤدي مام والميكانيكية, والحرارية الكهرومغناطيسية الجوانب يشمل الجوانب  متعدد تحليلا   المحاكاة

 . والحجم والكفاءة الأداء حيث من مُحسَّنة تصميمات
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 إدخال انطلاقا  من  الطور ثلاثيال تحريضيال محركو محاكاة النمذجة  دراسة تم في هذا البحث 
 المخططات و المعلومات أدق على الحصول حتى و للمحرك الاسمية اللوحة من الأساسية المعطيات

 . الأساسية  اختباراته بكل مرورا   للمحرك النهائية

 : البحث مشكلة  -2

 حاسوبية رامجب الصناعية المؤسسات غالبية تستخدم حيث التصميم معقدة آلة يتحريضيال المحرك يُعد  
 في عادة   ييتحريضال للمحرك الديناميكي النموذج يُنفَّذ ذلك, معو . التصميم تنفيذ قبل الآلة لمحاكاة
 اكنالس النموذج تنفيذ أما. الصفري التسلسل ومحور التربيعي, والمحور المباشرة, dq0 محاور

 تصميم من نوتُمك   البشري, الخطأ تُزيل الاستراتيجية هذه رياضي؛ تمثيل فهو للمحرك والديناميكي
 اكنةس نمذجة بحثال هذا يُنف ذ. الكفاءة عالية يةتحريضي محركاتوتُوف ر  فائق, أداء ذات محركات

 للآلات عاليال الأداء ومتطلبات أعطال حدوث لاحتمالية ا  نظر  الأطوار ثلاثية يةتحريضي لآلة وديناميكية
 يالديناميك للنموذج التفاضلية المعادلات اشتقاق تم ,dq0 المباشر المحور طريقة باستخدام التحريضية

أدائها في الاختبارات ضمن أدوات الذكاء  تقييم وتم ؛Matlab/Simulink برنامج في نُفِّذت ثم أولا ,
 .الاصطناعي 

 

 : البحث أهمية -3 

 والمكونات والأسلاك المعدات مع التعامل للباحثيين الافتراضي الواقع التفاعلي : يتيح التعلم (1
 خلال من هااستيعاب يصعب قد التي المفاهيم فهم العملي التفاعل هذا يُعززحيث  الافتراضية

 . تذكرها على قدرتهم ويعزز وحدها, النظرية الدراسة
 لمخاطرا الافتراضي الواقع يُزيل الكهرباء حيث مختبر فيالأهم  هي السلامةالآمن :  التجريب (2

 من وفخ دون التجارب بإجراء  يسمح مما النشطة الكهربائية والدوائر العالي بالجهد المرتبطة
 . التجارب من التعلم على يساعد مما اتالإصاب أو الحوادث

 استمرار معذلك  و ا  واعد الكهرباء مختبرات في الافتراضي الواقع مستقبل واقعية : يبدو تطبيقات (3
 أفضل تكاملا  و  تفاعلية, تعليمية وتجارب ,ا  تطور  أكثر محاكاة رؤية نتوقع التكنولوجيا حيث  تقدم
 الهندسة اهيممف مع الباحثيين تفاعل طريقة التطور هذا سيعزز. الأخرى التعليمية التقنيات مع
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 جاذبية أكثر التعلم يجعل مما الكهرباء, مختبرات تجارب الافتراضي الواقع يُحس نو  الكهربائية
 . وفعالية

 :  البحث عن مرجعيةال سابقةال دراساتال-4   

. لضبابيا المنطق باستخدام نهج تحريضيال لمحركا محاكاةبحث عن  برابهاكار و شيترا قدم (1
 من قدر بأقل الأمثل الدوران عزم على للحصول تحريضيال محرك سرعة تنظيم من أجل

 ا  حكمت ضبابية تتيح منطقية تحكم وحدة لإنشاء للمجال الموجه التحكم نهج استخدما .الفقد
  .  [2]كبير بشكل متغير أداء مع المحرك دوران عزم في ا  مُحسَّن

 وقد. يةتحريضي آلة التجريبية على الأحمال لمعالجة جينية خوارزمية استخدام الناغي اقترح (2
 الخوارزمية على مدتعت تقنية باستخدامالاختبار  بيانات من المحرك ببيانات التنبؤ مبدأ إثبات تم

  [3]قيدم دوار وتجارب حمل بدون نموذجية تجارب المواصفات باستخدام تحديد وتم. الجينية
. 

 ونظام( ANN) اصطناعية عصبية باستخدام شبكة تحريضيي لمحرك محاكاة جيردهي قدم (3
 المحاكاة نتائج الباحثون قارنو  المتغيرات لدراسة (ANFIS) تكيفي ضبابي عصبي استدلال

 .  [4] العملية النتائج معوفق الأنظمة المقترحة 
 المحرك تبريد نظام لنمذجة ا  مُدمج ا  نهج( 2022) عام المنشورة [5] الدراسة تقترح (4

دالمُ  ونموذج والحراري الكهربائي النموذج دمج يتضمن الذي , الجهد عالي التحريضي  بر 
 ونماذج رياضية نماذج باستخدام حراري نموذج تطوير تم , الرياضي النموذج باستخدام

 نموذج في المُثبتة النماذج جميع دمج تم , مُدمجة (liner regression) خطي انحدار
 النتائج رتأظه.  للنموذج الكاملة البنية صحة من للتحقق الفعلية الإشارات تُستخدم ثم  واحد

 النسبي المطلق الخطأ متوسط في كبير انخفاض مع المقترح النموذج دقة بوضوح
(MAPE )الخطأ مربع متوسط وجذر (RMSE.) 

 لتحليل regressionالانحدار على ا  قائم ا  نموذج( 2022) عام المنشورة [6] الدراسة تقترح (5
نموذج متقدم من تعلم و هي ( DBN) شبكة استخدام يتم حيث التحريضية المحركات أداء
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 للتشخيص( RBM)  بولتزمان آلات عدة مع المكدسة(deep belief network)الآلة 
 مقائ جديد نهج اقتراح تم للكشف عن الاعطال , التدريب عملية اعتماد خلال من الدقيق

  . الخسائر من للتخفيف العميق التعلم على
 و المستمر التيار اختبار لإجراء محاكاة نماذج( 2023) عام المنشورة  [7] الدراسة تقدم (6

 تخدامباس رالطو  ثلاثيال تحريضيال محركال على المقفل الدوار واختبار اللاحمل اختبار
MATLAB/Simulink   الدائرة خصائص لتحديد أساسية الثلاثة الاختبارات هذه تُعد 

 لتحديد MATLAB بيئة البحث يستخدم كما , رالطو  ثلاثيال التحريضي للمحرك المكافئة
 شكلب تتطابق المحاكاة نتائج أن وُجد وقد للمحرك , والتيار والسرعة الدوران عزم خصائص

 لتجاربا من العديد إجراء تم , العملية التجارب في عليها الحصول تم التي القيم مع كبير
 يف, تم  المحاكاة نماذج باستخدام محس نة بدقة التحريضية المحركات على الافتراضية

 باينالت هذا , المختبرية والنتيجة النموذج نتيجة بين %10 بنسبة تباين تقييم اللاحمل اختبار
 . إلى أقل قيمة ممكنة الخطأ لتقليل كفاءة أكثر نموذج عن البحث يتطلب و كبير

 

 :  البحث من الهدف-5 

ضمن المختبرات الكهربائية فكان الهدف  التحريضية المحركاتمحاكاة  نماذج تطوير في مساهمةلل
 : من البحث يتضمن مجموعة نقاط أهمها 

 .وفق المعادلات الرياضية  دوارة لآلة dq0 للمحور مرجعي إطار نمذجة تقنية تطبيق (1
 . Matlab/Simulink برنامج باستخدام الأطوار ثلاثي تحريضيي محرك محاكاة (2
 .ميلالتح و القصر و حملاللا الثلاثة الرئيسية الاختبارات دراسة: الديناميكي الأداء تحليل (3
 . الثلاثةالرئيسية  للاختبارات المميزة المنحنيات رسم و الجداول استنتاج (4
 . الاصطناعي الذكاء لأدوات وفقا   تحسينها و  المحاكاة تقييم  (5
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 : البحث استراتيجة -6

 أ : مواد و طرق البحث  :

 :  [8] الطور الثلاثي التحريضي المحرك تم الاعتماد على

 العملية الحياة في استخداما   وأهمها انتشارا   المحركات أكثر لأنه . 
 العمل كفاءةبموثوقية عالية و  يتميز لأنه  . 
 الجيد .  مردودال ات الاقتصادية ذاتيعتبر من المحرك لأنه 
 مختلفة باستطاعات تواجده و صيانته سهولة و أعطاله بقلة يتميز لأنه . 

 : MATLAB [9] ماد على تتم الاع

 يعتبر MATLAB/Simulink الديناميكية الأنظمة ومحاكاة لنمذجة ا  شيوع الأكثر الأداة . 
 البرمجة يتضمن و جدا   متطورة برمجة لغة يعتبر لأنه (GUI)والنمذجة (SIMULINK). 
 التطور و للتعديل وقابلية عالية بمرونة يتمتع لأنه . 
 الطاقة لأنظمة مكتبة أضخم يملك لأنه (simpower system )و الأدوات من العديد تحوي 

 . الكهربائية النظم في للنمذجة المساعدة الوسائل

 : الرياضية معادلاتهباستخدام  الطور الثلاثي التحريضي المحرك نمذجة: ب

مثلة يتألف من عدة دارات م حرك التحريضيللم (Block Diagrams)على   MATLABيحتوي
الدائر  ويمكن تمثيل المحرك التحريضي بدارة يمثل فيها الثابت حيث داخله حسب التمثيل الرياضي 

بعناصر تمثيل المعادلات من  MATLABبمعادلات رياضية خاصة به وتمثل هذه المعادلات في 
 . مكاملات ومضخمات ومصفوفات و توابع رياضية وغيرها 
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 :اضية المميزة له لات الريدتمثيل المحرك التحريضي وفق المعاعن  الشكل  ويعبر 

 MATLABفي  الرياضية لاتدالمعا وفق التحريضي المحرك ( تمثيل1الشكل )

 ضح الشكل التالي ذلك:و و يTتحريضي بدارة مكافئة على شكل حرفيتم تمثيل المحرك ال

  

 

 

 T [1]( تمثيل المحرك التحريضي بدارة على شكل حرف 2الشكل ) 

 اسي أس تصميم بمثابة ليكون ا  تمام ا  مناسب للمحوريين المباشر و المتعامد  d-q نموذج اعتبُر وقد
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 : رات التاليةاالذي يكافئ بالد

 d-q   [1]( تمثيل المحرك التحريضي بالمحوريين 3الشكل )

 d-q بالمحورين التحريضي المحرك تمثيل في الرموز دلالة( 1) الجدولسيوضح : حيث 

 الدلالة الرمز

1s, L sR المقاومة و المحارضة  التسريبة للثابت 

sL المحارضة الكلية للثابت 

ds, i dsV  توتر و تيار الثابت وفق المحورd 

 mω السرعة الزاوية لمحرك كهربائي ثلاثي الطور 

rω  السرعة الزاوية الكهربائية 

P  عدد ازواج الاقطاب 

mT العزم الميكانيكي لمحرك كهربائي ثلاثي الطور 

H معامل العطالة للحمولة و ممانعة المسار 

1r, L rR  المقاومة و المحارضة التسريبة للدوار 

dr, I drV  توتر و تيار الدوار وفق المحورd 

Lm  المحارضة المغناطيسية 

qsVqs , I  توتر و تيار الثابت وفق المحورq 

qs, φ  dsφ  فيض الثابت وفق المحورd   وq 
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mϴ  زاوية موضع المحرك الكهربائي 

Ω السرعة الزاوية للإطار المرجعي 

eT العزم الكهرومغناطيسي 

F  معامل الإحتكاك 

qr, I  qrV  توتر و تيار الدوار وفق المحورq 

qr, φ  drφ  فيض الدوار وفق المحورd  وq 

rL  المحارضة الكلية للدوار 

 الأطوار لاثيث التغذية بجهد المحرك تزويدب يتم  تحريضيي لمحرك المقترح النمذجة أسلوب إن حيث 
 تيارات حساب يتم ثم ومن Vdو Vq المتجهين لإنتاج 0dq المحور باستخدام الجهود تحويل يتم ثم

 . الاعتبار في الدوار الجزء بيانات تُؤخذ ثم الثابت, الجزء وجهود

 :كما يلي [10]الرياضة وفق الدراسات المرجعية  المعادلات ريقة استنتاجطسنوضح 

 (ABC) الطور الثلاثي المرجعي الإطار في الطور ثلاثي التحريضي للمحرك الرياضي ذجو نمإن ال
 بأنها عادلاتهم تتميز حيث تحريضيلل فارادي وقوانين للفولطية كيرشوف قوانين من مباشرة يُشتق
  . حسابيا   معقد  النموذج هذا يعدلذا  خطية غير و الاقتران شديدة

 تحويل –( dq)  الدوار المرجعي الإطار في الرياضي للمحرك التحريضي  نموذجلذا يعتمد على ال
 من المتغيرات لتحويل( Park Transformation) بارك تحوير يُطبق التحليل, لتبسيط:  بارك

 ,( q) والمتعامد( d) المباشر بمحوريه( dq0) دوار مرجعي إطار إلى( abc) الثابت الثلاثي الإطار
 : [10]ثابتة  بمعاملات تفاضلية معادلات إلى النظام يحول التحويل هذا

 dt

d
iRU d

ddd
1

111




        dt

d
iRU

q

qqq

1

111




 (1)  

Ψ1d = L1di1d + Mi2d                  Ψ1q = L1qi1q + Mi2q 

𝑖1d             يمكن بطريقة ثانية من العلاقتين الأخيرتين حساب ما يلي: =
Ψ1d−Mi2d

L1d
 

 :إلى المحارضة المغناطيسية بين الثابت و الدوار  Mحيث تشير  و بنفس الأسلوب
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2

2 2 2 2
d

rd d d q

d
U R i W

dt


  

    
2

2 2 2 2

q

rq q q d

d
U R i W

dt


  

       (2) 

Ψ2d = L2di2d + Mi1d            Ψ2q = L2qi2q + Mi1q 

𝑖2d             أيضا  من المعادلتين الأخيرتين نجد أن: =
Ψ2d−Mi1d

L2d
 

 فنحصل على: 1diنستبدل العلاقة الأخيرة في العلاقة 

d1

d2

1d2d
d1

d1
L

L

Miـψ
Mـψ

i




















 

i1d =
L2d ∙ Ψ1d − M[Ψ2d − M ∙ i1d]

L1d ∙ L2d
      ≫ 

i1d =
L2d ∙ Ψ1d − MΨ2d + M2 ∙ i1d

L1d ∙ L2d
   ≫ 

i1d ∙ L1d ∙ L2d = L2d ∙ Ψ1d − M ∙ Ψ2d + M2 ∙ i1d      ≫ 

i1d ∙ [L1d ∙ L2d − M2] = L2d ∙ Ψ1d − M ∙ Ψ2d      ≫ 

 بالتالي بنفس الأسلوب يمكن حساب جميع التيارات كما يلي:

2
d2d1

d2d1d2
d1

ML.L

ψMψL
i






         (3) 
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2
q2q1

q2q1q2
q1

ML.L

ψMψL
i






         (4) 

2
d2d1

d1d2d1
d2

ML.L

ψMψL
i






         (5) 

2
q2q1

q1q2q1
q2

ML.L

ψMψL
i






        (6) 

 بتبديل هذه القيم في معادلات الجهود نجد ما يلي:

2 1 2 1
1 1 2

1 2.

d d d d
d d

d d

L M d
U R

L L M dt

   
  

   

  (7)  

 1 2 11 1 2
1 2 2

1 2 1 2. .

d d dd d d
d

d d d d

R Ld R M
U

dt L L M L L M

 
  

  

 بنفس الطريقة يمكننا أن نوجد تفاضلات التحريض المغناطيسي بالنسبة لباقي الملفات عند المحورين
 : [7] كما يلي d – q المباشر و العكسي 

   1 2 1 1 21

1 2 2

1 2 1 2. .

q q q q qq

q

q q q q

R L R Md
U

dt L L M L L M

 
  

          (8) 

   2 1 2 2 12
2 22 2

1 2 1 2. .

d q q d dd
d r q

d d d d

R L R Md
U W

dt L L M L L M

 
   

   (9) 
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   2 1 2 2 12

2 22 2

1 2 1 2. .

q d q q qq

q r d

q q q q

R L R Md
U W

dt L L M L L M

 
   

     (10) 

حيث يلزمنا  ذي يحتوي طريقة حل هذه المعادلاتال (Matlab)لحل هذه المعادلات استخدمنا برنامج 

            :عندها أيضا  معادلة العزوم
 q1d2q2d1

2
c iiiiMP

2

3
T 

 

 وكذلك معادلة الحركة الميكانيكية:

 q1d2q2d1
2r iiiiMP

2

3

dt

dW


 
 :  [11]م و الاستطاعاتو الديناميكي المقترح  المتكامل مع معادلات العز النموذج 

 

 النموذج الديناميكي للمحرك التحريضي( 4الشكل )
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صفرية  تسارع و العزوم المطبقةالكون السرعة و وذج للنموذج ستاتيكي ساكن عندما تبينما يتحول النم
 أي يصبح :

 

 النموذج الستاتيكي للمحرك التحريضي (5الشكل)

 : اختباراته و الطور الثلاثي التحريضي المحرك محاكاة:  ج

 الأبحاث مجالات في استخداما   و شيوعا   الهندسية الحاسوب برامج أكثر من SIMULINK  يعتبر
 حثيينللبا كنيم محاكاتها و تحليلها و الديناميكية للأنظمة تقليدية نماذج لبناء الصناعية و الأكاديمية
 هذه اتمتغير  تعديل يمكن كما محاكاتها و الحقيقية للأنظمة نماذج بناء في البرنامج هذا باستخدام
 .[12]التغيرات ملاحظة و المحاكاة أثناء الأنظمة

 البرامج كسع على فيه المخزنة الصندوقية المخططات باستخدام النماذج بناء عملية تتم البحث هذا في
 . معقدة و طويلة برامج كتابة في حثالبا ووقت جهد تستهلك التي و الأخرى

 يف المناسبة التكامل طريقة باختيار ذلك و المحاكاة عملية تبدأ للمنظومة نموذج بناء اكتمال عند
SIMULINK  التكامل عملية لإنجاز طرق عدة على يحتوي  (Integration. ) 
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 اراتالإش راسم باستخدام ذلك و منحنيات هيئة على المحاكاة عملية أثناء النتائج مشاهدة يمكن و 
 . البرنامج ضمن الموجودة المقاييس تعطيها قيم هيئة على أو SIMULINK  في أصلا   الموجود

     الـ خصائص اختيار ويمكننا simulation الـ لعمل النموذج بتشغيل نقوم النموذج بناء بعد و
simulation في يكون وهذا التكامل وطريقة non-real time للنماذج محاكاة عمل أيضا يمكننا كما 

 و Xpc Target          باسم  في الموجودة Blocks مجموعة باستخدام وهذا real time الـ في
Real Time Workshop  

 حالة في جدا   مفيد يكون وهذا MATLAB أوامر سطر خلال من Simulation  الـ في التحكم ويمكننا
 Toolboxs الـ مع استخدامها و النتائج تخزين ويمكن نموذج من لأكثر Simulation لعمل الرغبة

 . MATLAB في الموجودة

 مةكل كتابة خلال من أو الأدوات شريط في الموجودة الأيقونة خلال من المحاكاة برنامج فتح يمكن
Simulink الـ نافذة فيCommand window الرئيسية الواجهة توضح الآتية الصورة فتظهر  : 

 

 

 

 

 

 

 simulink( الواجهة الرئيسية للـ 6الشكل ) 
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تم تصميم المخطط الصندوقي العام للبحث الذي يتضمن الاختبارات الثلاثة و نتائجها :
 

 
 ( المخطط الصندوقي العام للبحث7الشكل )

 الدارة لنأخذو  وتنفيذها عناصرها خصائص وتحديد البحث في الدارة تشكيل طريقة سنبين يلي فيما
 : التحريضي للمحرك اللاحمل اختبار وهيعلى سبيل المثال  الأولى

 ةواستطاع اللاحمل تيار وتحديد اللاحمل حالة في التحريضي المحرك عمل محاكاة الدارة من الغاية
  وهي الحالة هذه في للمحرك المميزة المنحنيات ورسم الاستطاعة وعامل اللاحمل

Po,Io,COS(φo)=f(Uo) 

 . بقالمط للتوتر مختلفة قيم عند اللاحمل وتيار اللاحمل استطاعة قياس التجربة هذه في يتم

 عمل نافذة فتح يتم  SIMULINK  طلب فبعد العمل ساحة إلى المطلوبة Blocks جلب بكيفية سنبدأ
 : النافذة هذه ضمن العمل يتم لكي  جديدة

 (:Programmable Voltage SourcePhase -Three)متغير الطور ثلاثي منبع.1
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    المنابع صفحة وفي( SimPowerSystems) الطاقة أنظمة مكتبة في موجود المنبع وهذا 
 ينب الربط تعليمة خلال من العناصر ببارامترات التحكم تمي حيث(Sources Electrical) الكهربائية

 .التردد وأيضا والزاوية المطال بـ التوتر غيرنا وقد SIMULINK وال GUI الـ

 ( :Asynchronous Machine) التحريضي المحرك.2

 التحكم ويتم( Machines) الكهربائية الآلات صفحة وفي السابقة المكتبة نفس في موجود وهو
 سنجابي قفص المحرك نوع تحديد يتم كما واستطاعة وتردد توتر من الاسمية العنصر هذا ببارامترات

 .  الأساسية الواجهة خلال من مثلثي نجمي الوصل ونوع ملفوف دائر أو

 ( :Bus Selector) القياس قضيب.3

 أخذ لهخلا من نستطيع حيث  Commonly Used Blocksاستخداما   الأكثر القائمة في موجود وهو
 (....توتر,عزم,تيار, سرعة) والدائر للثابت نريدها التي المقاييس

 . صفر قيمته بعزم ممثلة معدومة حمولة.4

 . الثابت على المطبقين والتوتر للتيار مقاييس. 5

 . الثلاثي للمنبع تأريض وصلة.6

 ( .Display) المقاييس إظهار شاشات.7
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 ولية للاختباراتالدارة الأ ( 8الشكل )

 رللتوت مقياسو  للتيار مقياس: من يتألف الاستطاعة لقياس Blockبإنشاء قمنا الاستطاعة ولحساب
 هذه جعلول  الردية و الفعلية الاستطاعتين من كل عن تعبران للخرج قيمتان و الاستطاعة مقياسو 

Blocks عن عبارة Block  الخيار منها نختار  دةاحو (Craete Subsystem) 

 ( مقياس الاستطاعة المصمم للاختبارات9الشكل )

 وهما جللخر  وقيمتين والتوتر التيار وهما للدخل قيمتين له واحد Block كأنها الدارة هذه عندها وتصبح
 . الردي ة أو فعلية الرد والاستطاعة الفعلية الاستطاعة
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 : التالي الشكل على الدارة تصبح الرئيسية الدارة إلى الاستطاعة حساب Block إضافة وعند

 

 ( الدراة الرئيسية للاختبارات10الشكل )

 التي لقيما لسحب صندوق بإضافة قمنا فراغ على العمل لحالة المميزة المنحنيات رسم نستطيع ولكي
 في ونغير( Skins)  في( Simulink) مكتبة في موجود وهو( work space) إلى استخدامها نريد

 من كل عطيهاي التي القيم تكون ولكي. مصفوفات شكل على يسجلها التي القيم تكون بحيث هإعدادات
 اللاخطي  ODE23T نظام و الأطوار توازن مع متوافقة و دقيقة فعالة قيم والتوتر التيار مقياسي

 ويوجد[13] فورييه صندوق يوضع" continous" الاستقرار حتى الزمن مع للقيمة الإستمرار ونظام
 ضمن إضافية مكتبات صفحة وفي( SimPowerSystems) الطاقة أنظمة مكتبة في الصندوق هذا

(  3√ ) على نقسم خرجه وعلى وزاوية طويلة إلى القيم بتحليل يقوم الصندوق وهذا القياس أدوات
:                       كما الدارة شكل فيصبح
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 ( التصميم النهائي لدارة الاختبارات11الشكل )

 بعين الأخذ عم السابقة للطريقة مماثلة بطريقة نابحث في استخدمت التي الدارات بقية برسم قمنا وقد 
 أن حثالبا على يجب التي المعلومات. المطلوب لعملها طبقا   دارة لكل المميزة الخصائص الإعتبار

 التيار , الاسمي التوتر :تحريضي محرك لأي الاسمية اللوحة على توجد التي المعلومات هي يدخلها
 المحرك نوع,  الاستطاعة عامل,  الاسمية الاستطاعة, الاسمي التردد,  الاسمية السرعة, الاسمي

 . للمحرك الثابت ملفات توصيل وطريقة التحريضي

 لكي ةتحريضي لمحركات  اسمية لوحات من المأخوذة اللوحات هذه من بعدد البرنامج بتزويد قمنا وقد
 يظهرها لتيا والقيم المنحنيات تكون بحيث عليه يتعرف أن مرة لأول البرنامج يستخدم من يستطيع
 . المحركات لهذه بالنسبة  ومتناسقة صحيحة البرنامج

 نستخدم المستخدم أو المبرمج يريدها قيم إلى SIMULINK في موجود عنصر أي بارامترات تغييرل
 [(الجديدة القيم',]تغييرها المطلوب القيم','العنصر اسم)'set_param: ةالتالي  التعليمة
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فتح ونختار ملف )محاكاة(فتظهر النافذة بالشكل التالي بعد إدخال  –بعد تشغيل البرنامج نختار ملف 
 من الملف :الافتراضية المأخوذة من لوحة اسمية للمحرك المراد اختباره القيم 

 

 ( الواجهة الرئيسية لإدخال بارامترات اللوحة الاسمية12الشكل )

 التالية :عند الضغط على زر نمذجة المحرك التحريضي ننتقل للصفحة 

 ( واجهة محاكاة الاختبارات الرئيسية الثلاثة13الشكل )
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 أولًا:اختبار اللاحمل:

 :  تعمل   " Enter" بالضغط على الدارة التالي وكاة اختبار اللاحمل" فتظهر "محانضغط على

 

 ( دارة اختبار اللاحمل14الشكل )

-0.5عند تنفيذ )عمل( الدارة نلاحظ أن البرنامج يقوم في كل خطوة بإعطاء قيمة للتوتر وهي من 
1.1)  Un ( ويحاكي الدارة مع بقاء قيمة العزم المطبق مساوية للصفر )أي بدون حمل( في كل

ويحفظها بذاكرته وذلك لاستدعائها عند حساب  ابل قيم التيار و الاستطاعةمرحلة و يقيس بالمق
ا "نتائج الاختبار" فتظهر لن نتهاء من عمل الدارة نضغط علىوبعد الا ,العلاقات و رسم المنحنيات 

 : الدارة الفرعية للدارة المكافئة النتائج الأولية من التجربة وهي عناصر 

 ( نتائج محاكاة دارة اللاحمل15الشكل )
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 التالي :  ولفيظهر الجدويمكن إظهار جدول النتائج بالضغط على "جدول اللاحمل" 

 اللاحمل دارة محاكاة جدول نتائج( 2) الجدول

  

ويمكن إظهار منحنيات اللاحمل بالضغط على "منحنيات اللاحمل" فيقوم البرنامج برسم المنحنيات  
 :حيث نلاحظ ازدياد تيار اللاحمل مع زيادة التوتر المطبقتبعا  لقيم نتائج الدارة 
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 نتائج دارة اللاحمل( منحنيات 16الشكل )

 : (Short Circuit Test) ثانياً :اختبار القصر

 :  والمقاومات( Leakage Reactances) التسريبية الممانعات تحديد الاختبار من الغرض

 ( دارة اختبار القصر17الشكل )
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ωطبقنا عليه سرعة زاوية معدومة ) لمحرك في حالة كبح حيثيتم تنفيذ الاختبار وا = ( و يتم في 0
𝐼𝑠𝑐)(حيث يكون)  𝐼𝑠𝑐وحتى  0إعطاء قيمة للتيار وهي من )كل خطوة  = 𝐼𝑛  فقط لتجنب

 ويحفظها بذاكرته وذلك و الاستطاعة و يقيس بالمقابل قيم التوتر والتيار الاجهادات الحرارية
ر نضغط على ز  بعد الانتهاء من عمل الدارة و,  لاستدعائها عند حساب العلاقات و رسم المنحنيات

 :"نتائج الاختبار" فتظهر لنا النتائج الأولية 

 ( نتائج محاكاة دارة القصر18الشكل )

 : التالي  " فيظهر الجدولالقصرويمكن إظهار جدول النتائج بالضغط على "جدول 
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  ( جدول نتائج محاكاة اختبار القصر3الجدول )

بعا  " فيقوم البرنامج برسم المنحنيات  تالقصربالضغط على "منحنيات  القصرويمكن إظهار منحنيات 
 :حيث نلاحظ ثبات عامل الاستطاعة مع زيادة تيار القصرلقيم نتائج الدارة 

 

 ( منحنيات نتائج محاكاة دارة القصر19الشكل )

 : (Load Test) ثالثاً :اختبار التحميل
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  : الفعلية التشغيل ظروف تحت للمحرك الكامل الأداء قياس الاختبار من الغرض

 ( دارة اختبار التحميل20الشكل )

نقوم بتنفيذ هذا الاختبار بتغيير حمولة المحرك وتثبيت قيم التوتر والتردد وذلك من خلال تغيير العزم و 
( وفي كل مرة يقوم البرنامج بقياس التيار والتوتر والسرعة Tnوحتى  0المطبق على المحرك من )

وعزم الخرج )العزم الميكانيكي( ويسجل القيم في ذاكرته ليستفيد منها في رسم المنحنيات المميزة لحالة 
 تظهر لنا النتائجوبعد الانتهاء من عمل الدارة نضغط على زر "نتائج الاختبار" ف ,عمل المحرك 

  الأولية :

 

 

 

 ( نتائج محاكاة دارة التحميل21الشكل )

 :التالي  " فيظهر الجدولالقصرويمكن إظهار جدول النتائج بالضغط على "جدول 
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  ( جدول نتائج محاكاة دارة التحميل4الجدول )

 فيقوم البرنامج برسم المنحنيات  تبعا  لقيم نتائج الدارة : التحميل ويمكن إظهار منحنيات 

 
 منحنيات نتائج محاكاة دارة التحميل( 22الشكل )

 يزداد سحب التيار و تنخفض السرعة على الخرج حيث نلاحظ مع زيادة العزم المطبق 
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 باستخدام أدوات الذكاء الاصطناعي :   ختبارات المحاكاةتحليل نتائج ا-7 

يعتبر دمج الذكاء الاصطناعي مع محاكاة المحرك التحريضي من أحدث الأبحاث في الهندسة الكهربائية 
 .و يسمى التوأم الرقمي المعزز بالذكاء الاصطناعي 

الذكاء الاصطناعي هو فهم الكميات الهائلة من بيانات المحاكاة و استخلاص أدوات الهدف من استخدم 
داء  و التنبؤ بسلوك المحرك في ظروف لم تتم محاكاتها بعد كما يمكن العلاقات بين التصميم و الأ

بتحقيق افضل موازنة بين ) أعلى عزم بأقل    ( optimizationتحليل الأعطال و تحسين التصميم ) 
 .[16]حرارة و أقل وزن و اقل تكلفة ( 

ي انات حيث أن المدخلات هبتنظم المخرجات في قاعدة البي ة نقوماجراء المحاكاتصميم النموذج و بعد 
تيار و عزم و معامل قدرة بارمترات التصميم للوحة الاسمية و المخرجات هي نتائج المحاكاة من 

  .[15] [14]و....

لاختيار أداة الذكاء الاصطناعي لتحليل البيانات حيث سنحتاج إلى بيئة برمجية تستطيع قراءة بيانات 
 Regression Learner الأداة المحاكاة و تطبيق خوارزميات الذكاء الاصطناعي عليها نجد أن 

اء أو أدوات الذكالأقوى و الأكثر مرونة سواء بمقارنته مع أدوات الذكاء الاصطناعي للمحادثة العامة  
 .لذا تم اعتماده في هذا البحث رقام العامة بتحليل البيانات و الاحصاءات للأ الاصطناعي المختصة

 Regression Learner  :  داة استرداد البيانات مباشر من هذه الأتتيح لناExcel 
ما تلقائي ك كما يمكن تجربة العشرات من النماذج بنقرة زر و مقارنة أدائها بشكل  Workspaceأو

 .[17]ائي إلى كودتصدير النموذج النهيتم النتائج برسوم بيانية تفاعلية و  تصور

و نأخذ النتيجة   Predictorsنقوم باستيراد جداول البيانات التي تعبر عن برامترات التصميم من 
في أجزاء من  لنحصل على نمذج ذكاء اصطناعي يتنبأ بكفاءة التصميم  Responseالمرجوة من 

 الثانية .
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 Regression Learner( أداة الذكاء الاصطناعي 23الشكل )

لذا  MATLAB R2017في الاصدار  Regression Learnerتم تقديم النموذج الاولي للأداة 
 Statistics and Machine Learningفإنها غير متوفرة في الإصدارات القديمة كما يجب تثبيت 

Toolbox  [18]لضرورة التشغيل. 

لمعرفة أي بارمتر في تصميم  predicted vs Actualو   Response plotكما يمكننا استخدام 
كما يمكن اجراء تدريب تلقائي لجميع النماذج مع جدول مقارنة  ك هو الأكثر تأثيرا  على الأداء ,المحر 

: لبيان مدى دقة التنبؤات مقارنة   TRAIN ALL .Scatter Plotلاختيار الأفضل من خلال 
بالمحاكاة الحقيقية حيث كلما اقتربت النقاط المرسومة من الخط البياني كان النموذج أفضل 

.Residuals Plot   أخطاء النموذج المقترح .: يوضح لنا بالضبط 

للمحاكاة كما يمكن   Simulinkلاستخدام الفوري أو إلى   workspaceأخيرا  نقوم بالتصدير إلى 
 الخطوات العملية للبحث : . MATLAB في انشاء كود برمجي

 regression Learnerو نكتب MATLAB نفتحو  Excelنجهز البيانات في ملف (1
و نختر الجداول مع تحديد متغيرات   New Sessionنسترد البيانات بالظغط على  (2

 الادخال و متغيرات الإخراج .
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 . Train( ثم نضغط   All Treesنختر مجموعة نماذج )مثلا   (3
  . في القائمة اليمنى   RMSE , R-squaredنقارن بجدول الدقة   (4
  . نحسن من الاعدادات بتجريب نماذج أخرى غير خطية مثلا   (5
 . Export Modelبعد اختيار أفضل نموذج نضغط على  (6

 
  :تعتبران مقاييس إحصائية تستخدم لتقييم أداء النماذج   R-squared و   RMSEقيم إن 
1- RMSE  هو متوسط حجم أخطاء النموذجRoot Mean Square Error  أي مقدار

الاختلاف بين توقعات النموذج و القيم الفعلية في المتوسط و في بحثنا وصلنا لقيم صغيرة 
من وحدات القيم المقاسة في مختلف نماذج اختبارات المحرك الاحمل  1.5إلى  1.0تتراوح بين 

 أي قريبة جدا  من القيم الحقيقية بدون قيم شاذة.و القصر و التحميل 
2- R-squared مقياس لنسبة التباين في القيم الحقيقية التي يفسرها النموذج و في بحثنا  : هو

 القيم . لمعظم % 92أي تفسر أكثر من  0.92وصلنا لقيم مرتفعة تصل إلى 
تعتبر النماذج المستنتجة ضمن البحث جيد و يمكن الاعتماد عليها بناءا  على قيم و بالتالي 
RMSE  المنخفضة المعبرة عن حجم الخطأ بالوحدات الملموسة و قيمR-squared   المرتفعة

و نجدها أفضل الحديثة  [7]و  [6]و   [5]بحاث السابقة الأالمعبرة عن الكفاءة , و بمقارنتها مع 
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 (5) يوضح الجدول التالي و كمثال عن النتائج ,المستقبليو التوسع مع امكانية التطوير أحسن 
 :في اختبار اللاحمل محاكاة و المخبرية  ال Reqة بين قيمة مقارن

Error % experiment simulation  اختبار اللاحمل 
0.70 % 1.43 Ω 1.44 Ω Req 

 مجال الذكاء الاصطناعي المعتمد في البحث و الخوارزمية المستخدمة لتحليل النتائج :-8 
تم ذا ل الاصطناعي الذكاء مع التكامل هي والمحاكاة النمذجة تواجه التي الحديثة التحديات أهم من إن

 خوارزمية تعلم الانحدار""في مجال التعلم الآلي     Regression Learnerالاعتماد على الأداة
حيث أنها  الانحدارو تستخدم لتدريب ومقارنة نماذج MATLAB التي تنسجم مع بيئات البرمجة مثل

 يمكننا من خلالها استيراد البيانات و, مصممة لتبسيط عملية تعلم الآلة بدلا  من كتابة أكواد معقدة 
 حيث أن : تحسينها تدريب النماذج و مقارنتها و

 الانحدار (Regression):  هي تقنية إحصائية تُستخدم للتنبؤ بقيمة عددية مستمرة بناءا  على بيانات
 .وعلاقات سابقة

 المتعلم (Learner): في التعلم الآلي (Machine Learning) "تعني "الخوارزمية" أو "النموذج ,
 الذي يتعلم من البيانات لإجراء هذه التنبؤات .

 توسطم جزر عبر مقارنتها و النماذج تقييم – تلقائي تدريب – سهلة واجهة : الاداة هذه ميزات أهم
  optimization التحسين -  R-squared التحديد معامل و  RMSE الخطأ مربع
 يةإمكان مع الماتلاب في برمجي كود إنشاء و العمل ساحة إلى بإرساله النموذج تصدير يمكن كما

 . Simulink في النشر
 المستمرة بالقيم التنبؤ بهدف  Machine Learning الآلة تعلم تقنيات على الأداة هذه تعتمد لذا

 . المتغيرات هذه بين العلاقة النماذج تتعلم حيث مدخلات مجموعة على بناءا  
 : ( مقارنة بين الخوارزميات المختلفة حسب المعيار  6سنوضح بالجدول التالي ) 

الآلة تعلم  المعيار   
Regression 
Learner 

 الأنظمة الخبيرة 
Expert 

Systems 

 التحكم الضبابي 
Fuzzy logic 

الشبكات 
 العصبونية 

Neural 
networks 

 البيانات غامضة معرفة  الإنسان خبرة  البيانات الرقمية  لمعرفة امصدر 

https://aws.amazon.com/ar/what-is/linear-regression/
https://aws.amazon.com/ar/what-is/linear-regression/
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 صندوق أسود منطق متعدد منطق ثنائي تعلم ضمني طبيعة المعرفة 
الشفافية و 

 التفسيير 
 منخفضة جدا   عالية جدا   عالية جدا   متوسطة إلى عالية 

 قوية جدا  جدا   متوسطة  ضعيفة جدا   قوية جدا   التعلم  و المرونة 
بيانات ضخمة  معرفة مهندس خبراء بيانات كثيرة  متطلبات التشغيل 

 جدا  
 : أهمها الجاهزة الخوارزميات من واسعة مجموعة الأداة هذه لنا توفركما 
 الخطي الانحدار(Linear Regression:)مستقيم خط علاقة باستخدام مستمرة بقيم التنبؤ . 
 للانحدار القرار أشجار(Regression Trees:)رميةه بنية إلى البيانات تقسيم عبر القيم توقع 

 في بحثنا. الاختبارات نماذج ضمن اعتمادها تم التي الخوارزمية وهي الشجرة تشبه
الفكرة الأساسية هي تقسيم مساحة البيانات إلى مناطق أصغر فأصغر بحيث تصبح البيانات في كل 
منطقة متجانسة من حيث قيمة المخرج , لتتنبأ الخوارزمية بقيمة رقم مستمر مثل عزم المحرك تسير 

خزنة في ة المالخوارزمية في الشجرة من الجزر إلى أقرب ورقة بناءا  على قيم المدخلات ثم تخرج القيم
تلك الورقة و هي غالبا  متوسط قيم جميع نقاط التدريب التي وصلت إلى تلك الورقة , كما تعتمد 

 CART  (CLASSIFICATION AND REGRESSIONأشجار القرار على خوارزمية 
TREES  تعمل على قياس النقاء باستخدام التباين و تختار أفضل تقسيم عند الانتقال من العقدة )

 إلى عقد الأبناء . الأم
 يكمن دور الخوارزمية في تحليل نتائج المحاكاة بما يلي :

:يتم تدرب  MODEL PARAMETER ESTIMATIONتقدير بارامترات النموذج  (1
الشجرة على قاعدة بيانات ضخمة لمحركات حقيقية تربط بين بيانات بسيطة من كتالوج 

.( و بين البارامترات الدقيقة للنموذج و المصنع )استطاعة , السرعة , معامل القدرة , ....
 هذه الطريقة تكون أسرع و أقل حساسية لأخطاء القياس .

: يتم تدريب شجدرة القرار على   MODEL VALIDATIONالتحقق من صحة النموذج  (2
بناء نموذج بديل باستخدام بيانات مأخوذة من محاكاة مرجعية معروفة الدقة أو من قياسات 
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ى محرك حقيقي )تيار , جهد , ...( و يصبح هذا النموذج المدرب هو مخبرية فعلية عل
 المقياس الأساسي المرجعي .

وفر لنا ت أفضل المتغيرات حيثتحديد عن طريق تحسين المحاكاة  تمالأداة من خلال استخدامنا لهذه  
مكننا يات حيث القرار فهم ,كما تم رسوم بيانية لمدى تأثير كل متغير )جهد , عزم , ...(على المخرج 

كما ,رؤية شجرة القرار كمخطط انسيابي يمنحنا الثقة في منطق النموذج  بعكس الشبكات العصبونية 
 . RMSEاعتمادا  على مقياس مناسب اختيار النموذج التم 

جعلنا أعمدة المدخلات تمثل ظروف التشغيل و ول االبيانات ضمن جد ناجمع عند التطبيق العملي
قمنا  APPsفتح الأداة من تبويب ثم بعد و أعمدة المخرجات القيم المستهدفة حسب نوح الاختبار 

التدريب و في , و  predictorsو الباقي كــ  Responeحددنا المخرجات كـــ و باستيراد البيانات 
     . RMSEو قارن بينها بمقياس  Treesقمنا باختيار عدة نماذج  الاختيار

 : مناقشتها و  النتائج-9 

 هما لب نظرية أدوات مجرد ليستا الحاسوبية المحاكاة و الرياضية النمذجة أن البحث هذا أثبت (1
 الإطار في ومعقد  دقيق بنموذج الرحلة تبدأ. الكهربائية القيادة لأنظمة الحديث التصميم عمودا

 راختبا يتم وأخيرا   للتحكم, القابل dq نموذج إلى بارك تحويل عبر تبسيطه يتم ثم ,ABC الطبيعي
 مثل ومرنة آمنة محاكاة بيئة في له مصممة تحكم خوارزميات وأي النموذج هذا وتنقيح

Simulink من يدمز  نحو التطور في والمحاكاة النمذجة ستستمر كفاءة أقصى تحقيق ضرورةلو 
 . التخصصات بين والتكامل السرعة و الدقة

 من ويقلل الوقت يوفر MATLABمحاكاة اختبارات المحرك التحريضي في أظهرت النتائج أن  (2
هر أظ ذلك, على علاوة .كفاءة  أكثر المقترحة المنصة يجعل مما ,باحث ال من المطلوب الجهد

 معامل والة الفع غيرال و الفعالة  الطاقة و بالتيار يتعلق فيما ا  مستقر  أداء   المحرك التحريضي
 دقيقة تقديرات توفر اأنه وتبين المقاسة المعايير بنتائج المقترحة التقنية نتائج قورنت ا  القدرة , أخير 

 .المقاسة المعايير عن %2± يتجاوز لا بانحراف
 الأساسية الضياعات و العمل على فراغ  تيار قيم اللاحمل اختبارأوضحت نتائج محاكاة  (3

 .بالإضافة لجدول اللاحمل و منحنيات العمل على فراغ 
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لقصر بالإضافة إلى جدول ا التسريبية والمقاومات الممانعات القصر اختبارأوضحت نتائج محاكاة  (4
 .و منحنيات العمل على القصر 

دول بالإضافة إلى ج العزم و الانزلاق و السرعة الإسمية  ليحمتال اختبارأوضحت نتائج محاكاة  (5
 التحميل و منحنيات العمل عند حالات مختلفة .

 Regressionداة الذكاء الاصطناعي أعن طريق تحليل نتائج محاكاة الاختبارات  أظهر (6
Learner دام ديل و المقارنة , مما يحفز الباحثيين على استخلتعية كبير في امرونة علية و انسياب

  هذه الأداة بشكل دائم مع أي عملية محاكاة مستقبلية .
 آمنة بيئة يةالافتراض اتختبار للا المقترحة المحاكاة توفر لربط الأسس النظرية بالتطبيق العملي  (7

 .الكهربائية  الآلات في طرق الاختبارات و تحليل النتائج  لتعلم للطلاب وفعالة

 : التوصيات و الاستنتاجات-10 

المجانية و المدفوعة و   Artificial Intelligence Tools مع توافر أدوات الذكاء الاصطناعي  (1
الممكن التوسع في نمذجة و  أصبح من  AIتوافر البرامج الهندسة التخصصية المدعومة من 

ميم تص طريق عن البحث يريدها الذي بطريقة و الكهربائية الآلات أنواع من نوع أي محاكاة 
 هولةلس إضافةفي المحاكاة  عالية سرعة وللمخرجات  دقيقة نتائج ضمان مع وشامل عام برنامج

 . الإظهار وحسن التعامل
 يوجدف بالبرنامج أما التجارب ومنصة الأجهزة و المقايس بعدد مُحكم الباحث التقليدية بالطرق (2

 .  سهولة بكل جهاز أو مقياس أي حذف أو إضافة يمكننا حيث أكبر مرونة
 بالبرنامج أما,   هاكفاءت و التجهيزات عمر بسبب دقيقة وليست تقريبية النتائج التقليدية بالطرق (3

 ( simulink خاصة) بسيط تغير لأي وحساسة جدا   عالية دقة ذات فالنتائج
 و الأزرار على الضغط و الآلة مع المباشر لتماسه المستخدم على خطورة يوجد التقليدية بالطرق (4

 المستخدم و الأجهزة على كبيرة خطورة يسبب أن يمكن بالتوصيل خطأ أي و  الكهربائية القواطع



 دراسة نمذجة و محاكاة المحرك التحريضي الثلاثي الطور و تحليل نتائج اختباراته باستخدام أدوات الذكاء الاصطناعي
 

36 
 

 و أمانا   ثرأك فالأمور عملية أي لإنجاز المفاتيح لوحة زر على بالضغط فيكتفي بالبرنامج أما, 
 . تعاملا   أسهل

  كفاءتها مع يتناسب وهذا المقاييس و الأجهزة و الآلات ثمن جدا   عالية كلفة هناك التقليدية بالطرق (5
 ...  واضح الإقتصادي فالجانب بالبرنامج أما, 

 من القيم استخلاص و( SIMULINK)بـ محاكاة بدارات الإقلاع طرق مختلف تطبيقب نوصي (6
 (w=f(T,I.))الإقلاع منحنيات رسم ثم ومن جدول ضمن وضعها و المحاكاة

 من القيم استخلاص و( SIMULINK)بـ محاكاة بدارات الكبح أنظمة مختلف تطبيقب نوصي (7
 (w=f(T,I.)) المختلفة الكبح منحنيات رسم ثم ومن جدول ضمن وضعها و المحاكاة

 ودوات الذكاء الاصطناعي بالاستفادة من أ المتعلقةالمستقبلية عدد الأبحاث نوصي بزيادة  (8
 .لمختلف أنواع الآلات الكهربائية في النمذجة والمحاكاة تطبيقاته 
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 تطوير نظام ذكي للكشف المبكر عن مرض التوحد
 د.خالد عمر2    ريمان الحاج أحمد1

 الملخص
من الاضطرابات النمائية العصبية  (Autism Spectrum Disorder – ASD) يُعد اضطراب طيف التوحد

لأهمية  التواصل والتفاعل الاجتماعي. ونظر المعقدة التي تؤثر على وظائف الدماغ والسلوك، ولا سيما مهارات ا
حاث ابين، شهدت الأبالكشف المبكر في تحسين فرص التدخل العلاجي ورفع جودة الحياة لدى الأطفال المص

لطبي. م العميق في دعم عمليات التشخيص اا نحو توظيف تقنيات الذكاء الاصطناعي والتعلالحديثة توجها متزايد
ور تحليل ص على التوحد اعتمادا  يهدف هذا البحث إلى تطوير نظام ذكي للكشف المبكر عن اضطراب طيف 

العميق. ركزت الدراسة على تحسين مراحل المعالجة المسبقة للبيانات وتصميم  Xception الوجه باستخدام نموذج
أجل تعزيز الأداء التشخيصي. تم تدريب النموذج باستخدام مجموعة بيانات حقيقية  البنية المعمارية للنموذج من

تضم صور أطفال بخصائص متنوعة، مع تطبيق تقنيات تحسين إضافية أثناء عملية التدريب. جرى تقييم أداء 
الية للنظام كفاءة عالنموذج باستخدام عدة مؤشرات، من بينها الدقة والحساسية والقدرة التمييزية. أظهرت النتائج 

المقترح في التمييز بين الفئات، مما يؤكد إمكانيته كأداة داعمة للكشف المبكر عن التوحد والمساهمة في تحسين 
 .التدخل العلاجي وفهم السمات الوجهية المرتبطة بهذا الاضطراب

علم ، التالعميقة اضطراب طيف التوحد، الأنظمة الذكية، الشبكات العصبية  الكلمات المفتاحية:
 العميق.
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Abstract 
Autism Spectrum Disorder (ASD) is a complex neurodevelopmental disorder that affects 
brain function and behavior, particularly social communication and interaction skills. Given 
the importance of early detection in improving therapeutic interventions and enhancing the 
quality of life of affected children, recent research has increasingly focused on the use of 
artificial intelligence and deep learning techniques to support medical diagnostic processes. 
This study aims to develop an intelligent system for the early detection of Autism Spectrum 
Disorder based on facial image analysis using the deep Xception model. The research 
emphasizes improving data preprocessing stages and optimizing the model’s architectural 
design to enhance diagnostic performance. The model was trained using a real-world 
dataset comprising facial images of children with diverse characteristics, with additional 
optimization techniques applied during the training process. The system’s performance was 
evaluated using multiple metrics, including accuracy, sensitivity, and discriminative ability. 
The results demonstrate high effectiveness of the proposed system in distinguishing 
between classes, confirming its potential as a supportive tool for early autism detection and 
for improving therapeutic intervention and understanding facial features associated with 
Autism Spectrum Disorder. 

KEYWORDS: Autism Spectrum Disorder, Intelligent Systems, Deep Neural 
Networks, Deep Learning. 
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 :المقدمة .1
ات أصبح الكشف المبكر عن اضطرابفي ظل التطورات المتسارعة في قطاع الرعاية الصحية الحديثة، 

ة لما له من دور أساسي في (، ضرورة ملحASDالنمو العصبية، وعلى رأسها اضطراب طيف التوحد )
عد يُ وتعزيز فرص التدخل العلاجي الفعال على المدى الطويل.  تحسين جودة حياة الأطفال المصابين
كل مباشر ، إذ يؤثر بشا  وانتشار  ة تعقيدا  العصبيضطرابات النمائية اضطراب طيف التوحد من أكثر الا

الأطفال المصابون  ا ما يُظهروغالب[. 1على مهارات التواصل الاجتماعي والسلوك والقدرات الإدراكية ]
ا سلوكية وتعلمية غير نمطية، مثل السلوكيات المتكررة أو الاهتمام المفرط بأشياء محددة. بالتوحد أنماط

( إلى تزايد CDCلصادرة عن مركز السيطرة على الأمراض والوقاية منها )وتشير الإحصاءات الحديثة ا
سنوات في الولايات  8 بعمر طفلا 36لت حالة واحدة من كل ملحوظ في انتشار الاضطراب، حيث سُج  

( تضاعف معدلات ADDM[. كما تؤكد بيانات شبكة رصد التوحد والإعاقات النمائية )2المتحدة ]
 يزال التشخيص [. وعلى الرغم من هذا الانتشار المتزايد، لا3] 2021و 2000التشخيص بين عامي 

ليدية  عن اعتماد الطرق التقراض الأولية وتباين مظاهرها، فضلا  بسبب دقة الأع ا  المبكر يمثل تحدي
يق، برزت ناعي والتعلم العمعلى التقييمات السريرية السلوكية. ومع التقدم في تقنيات الذكاء الاصط

المؤشرات ب ا  غني سيما صور الوجه، باعتبارها مصدرا   ات واعدة لتحليل البيانات البصرية، ولاانإمك
هذا البحث إلى تطوير نظام ذكي يعتمد  يسعىالمرتبطة باضطراب طيف التوحد. وفي هذا السياق، 

التوحد وتحسين دقة وموضوعية  على تحليل صور الوجه لدعم الكشف المبكر عن اضطراب طيف
 شخيص مقارنة بالأساليب التقليدية.الت

 :هدف البحث .2
ى تحليل عل التوحد اعتمادا  بكر عن اضطراب طيف يهدف هذا البحث إلى تطوير نظام ذكي للكشف الم

 Xceptionعلى نموذج  صور الوجه باستخدام تقنيات الذكاء الاصطناعي والتعلم العميق. يعتمد النظام
لاستخلاص السمات الوجهية الدقيقة ذات الدلالة  CBAMكشبكة أساسية مع دمج وحدة الانتباه 

ر النموذج ورفع لضمان استقرا نات وتطبيق تقنيات تدريب متقدمةالتشخيصية. كما تم تحسين جودة البيا
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ن على مجموعة اختبار مستقلة للتحقق م مقاييس إحصائية شاملة دقته. جرى تقييم النظام باستخدام
  موثوقية الأداء.

 البحث:مواد وطرق  .3
ع لمرونتها وانتشارها الواس ا  لتطوير النظام المقترح، نظر  Pythonاعتمدت هذه الدراسة على لغة البرمجة 

، Google Colabباستخدام بيئة  النموذج في تطبيقات الذكاء الاصطناعي والتعلم العميق. تم تنفيذ 
( لتسريع تدريب GPUالرسومية )لما توفره من بنية حوسبة سحابية تفاعلية ودعم لوحدات المعالجة 

ودمج وحدة  Xceptionلبناء وتدريب نموذج  Kerasو TensorFlowالنماذج العميقة. استُخدم إطارا 
لمعالجة  PILو OpenCVوضبط خوارزميات التحسين. كما تم توظيف مكتبات  CBAMالانتباه 

دارة للم Pandasو NumPyالصور وتنفيذ مراحل المعالجة المسبقة، إلى جانب  عالجة العددية وا 
، مع ضمان التوافق بين جميع Matplotlibباستخدام  ا  جري تحليل النتائج وتمثيلها بصريالبيانات. أُ 

                                          الأدوات لتحقيق الاستقرار وقابلية إعادة التجربة.

 السابقة: الدراسات .4
[ بالاستفادة من خصائص وجوه الأطفال المصابين باضطراب طيف التوحد 4قام الباحثون في الدراسة ]

القائمة  Xceptionو VGG16والأطفال الطبيعيين للكشف عن التوحد باستخدام نماذج التعلم العميق 
رة صو  2940تضم  Kaggleاعتمدت المنهجية على مجموعة بيانات من منصة  .بالنقلعلى التعلم 

. استُخدمت ييسقوجه، تم تقسيمها إلى مجموعات تدريب وتحقق واختبار بعد تطبيق المعالجة المسبقة والت
اف عبر طبقات الالتف الدقيقة تلقائيا  ص السمات الوجهية ( لاستخلاCNNالشبكات العصبية التلافيفية )

والإيقاف المبكر  Batch Normalizationوالتجميع والاتصال الكامل. تم تحسين التدريب باستخدام 
 .في طبقة الإخراج لأغراض التصنيف Softmax مع استخدام دالة التنشيط RMSpropومُحسن 

الذي حقق  VGG16مقارنة بنموذج  %91بلغت  بدقة Xceptionأظهرت نتائج التقييم تفوق نموذج 
 .%78دقة قدرها 

لتشخيص  AlexNetنقل مبني على معمارية [ تم تطوير نموذج يعتمد على التعلم بال5في الورقة البحثية ]
اضطراب طيف التوحد من خلال تحليل ملامح الوجه باستخدام صور أطفال مصابين وغير مصابين 
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مع إعادة  ImageNetعلى  ا  المدرب مسبق AlexNet. استُخدم نموذج Kaggleبالتوحد من منصة 
تدريب طبقاته الأخيرة لتلائم مهمة تصنيف التوحد، مع الإبقاء على الطبقات الأولى لاستخلاص السمات 

، مع اعتماد خوارزمية %20من البيانات والتحقق باستخدام  %80العامة. تم تدريب النموذج باستخدام 
SGDM 91ذج بدقة وصلت إلى لنمو ل ا  أظهرت النتائج أداء مرتفع.  0.0001ل تعلم قدره ومعد% ،

 ..التقليدي CNNو PCAا على أساليب تقليدية مثل متفوق

ز الباحثون على توظيف تقنيات التعلم الآلي في تحليل اضطراب طيف التوحد رك ]6[ الدراسةفي 
باستخدام بيانات ديموغرافية وطبية وتصويرية، مع مقارنة عدة خوارزميات تصنيف. استُخدمت 

والانحدار اللوجستي، إلى جانب  Decision Treeو Random Forestو SVMخوارزميات مثل 
تقنيات التعلم العميق لتحليل بيانات التصوير بالرنين المغناطيسي. تم تطبيق اختيار الميزات وتحليل 

( مع استخدام أسلوب الموازنة العشوائية للبيانات لتحسين أداء المصنفات. PCAالمكونات الرئيسية )
قارنة ببقية م %96( بدقة تصنيف بلغت SVMائج تفوق مصنف الفضاء المتجه )أظهرت النت

نت الدراسة أن الجنس والعمر واليرقان تُعد من العوامل المؤثرة في اضطراب طيف الخوارزميات. كما بي
 التوحد، مؤكدة فعالية التعلم الآلي في دعم التشخيص المبكر.

يقترح هذا البحث أداة فحص إلكترونية سريعة عبر الإنترنت للكشف المبدئي عن اضطراب  ]7[في 
 .صور وجوه الأطفال على التوحد اعتمادا  طيف 

من الشبكات العصبية الالتفافية، والمُدرب باستخدام خوارزمية  DenseNet تعتمد الأداة على نموذج
 .التعلم ورفع دقة التصنيفلتحسين معدل  (CSA) التدرج الفرعي المتحكم به

بلغة بايثون واستضافته سحابيا، مع آلية بسيطة لرفع الصور  Django تم تطوير النظام باستخدام إطار
 .ومعالجتها ثم عرض نتيجة التنبؤ ونسبة الثقة

 Precision  ، مع قيم متوازنة لمقاييس%98للنموذج بدقة اختبار بلغت  أظهرت النتائج أداء  مرتفعا  
 .لكلتا الفئتينF1 و Recall و

يخلص البحث إلى أن الأداة تمثل وسيلة عملية داعمة للتشخيص المبكر، مع التأكيد على أنها لا تغني 
 عن التقييم الطبي المتخصص.
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 :العصبيةالشبكات  .5
 :(ANN)العصبية الاصطناعية الشبكات  5.1
دماغ آلية عمل ال –ما  إلى حد   –نها نماذج حسابية تحاكي ف الشبكات العصبية الاصطناعية بأتُعر 

 .   [8] البشري من خلال عصبونات مترابطة تعالج المعلومات بصورة مشابهة للخلايا العصبية
ن معالجة ؤولة عـــــن هذه الشبكات من طبقة إدخال تستقبل البيانات الأولية، وطبقات مخفية مستتكو 

 .التنبؤ النهائيالبيانات واستخلاص الأنماط، وطبقة إخراج تنُتج 
خاصية  ضفاءلإ ReLUو Tanhو Sigmoid يط مثلــــــبكات العصبية على دوال تنشــتعتمد الش

 .اللاخطية وتمكين النموذج من تمثيل العلاقات بين المدخلات والمخرجات
 : Deep Learningوالتعلم العميق  DNNالشبكات العصبية العميقة  5.2

 امتداد للشبكات العصبية الاصطناعية التقليدية، حيث تحتوي على عددالشبكات العصبية العميقة هي 
 . كبير من الطبقات المخفية، مما يسمح لها بتمثيل العلاقات المعقدة داخل البيانات

 الاصطناعية العصبية الشبكات استخدام على ويعتمد الآلي، للتعلم المتقدمة الفروع أحد العميق التعلم يُعد
 .  العميقة
 مثل المهيكلة غير البيانات من ضخمة كميات مع التعامل على العالية بقدرته العميق التعلم يتميز

 خاصة الاصطناعي، الذكاء تطبيقات في كبير تطور إلى ذلك أدى وقد والنصوص، الصور،الصوت،
 . الطبيعية اللغة ومعالجة الحاسوبية الرؤية مجالات في

 التعلم نماذج تقوم ،يدويا   الميزات هندسة على تعتمد التي التقليدية الآلي التعلم خوارزميات بخلاف
 البسيطة الخصائص الأولى الطبقات تتعلم حيث الخام، البيانات من ا  تلقائي لميزاتا باستخلاص العميق
 .[9] [20] ا  تعقيد الأكثر الأنماط العميقة الطبقات تتعلم بينما

 : CNNsالشبكات العصبية التلافيفية  5.3

ة الحاسوبية الرؤي تُعد الشبكات العصبية التلافيفية من أهم نماذج التعلم العميق المستخدمة في مجال
Computer Vision  البنية الشبكية مثل الصور ذاتلمعالجة البيانات  خصيصا   صُممت، حيث 

 ه الدراسة .ذ، وهو ما يجعلها محور ه[9] [10]والفيديو
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 : في الشبكات العصبية التلافيفية الفلاترالمدخلات و  5.3.1
تُمثَّل الصور المدخلة إلى الشبكة العصبية التلافيفية على شكل مصفوفات رقمية، حيث تعبر كل قيمة 

 .عن شدة بكسل لونية، وتُطبق عليها عمليات رياضية متتالية لاستخلاص الخصائص المهمة
تتحرك فوق الصورة  5×5أو   3×3مصفوفات صغيرة الحجم مثل  وهي (Filters) الفلاترتُستخدم 

لإجراء عمليات الالتفاف، بهدف استخراج الميزات الأساسية كالحواف، الزوايا، والأنماط المتكررة، والتي 
 . تُعد مدخلات أساسية لمرحلة التصنيف اللاحقة

 :CNNالطبقات الرئيسية في الشبكات العصبية التلافيفية  5.3.2
التي تُعد  (Convolutional Layerمن عدة طبقات أساسية، أبرزها طبقة الالتفاف ) CNNتتكون 

 Poolingتليها طبقة التجميع ) .على البيانات المدخلة متعددة فلاترق تطبجوهر الشبكة، حيث 
Layerمن  دح، مما يقلل التعقيد الحسابي وي( التي تُستخدم لتقليل الأبعاد المكانية لخرائط الميزات

 Max Pooling، ومن أشهر أنواعها [11]الإفراط في التعلم مع الحفاظ على الخصائص المهمة
شبكة، ( فتقع في نهاية الFully Connected Layer. أما الطبقات الكثيفة )Average Poolingو

 : (1)لشكل وفقا ل [12ا لاتخاذ القرار النهائي للتصنيف ]حيث يتم ربط جميع العقد مع

 
 CNNبنية شبكة عصبية تلافيفية : ( 1الشكل)              
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 :CNNالشبكات العصبية التلافيفية  آلية تدريب 5.3.3
 Labeled) [8] مُسماة بصور الشبكة تغذية خلال من التلافيفية العصبية الشبكات تدريب عملية تتم

Images) ، المهمة والأنماط الميزاتلاستخراج  والتجميع الالتفاف طبقات عبر الصور تمر حيث. 
 الخسارة دالة باستخدام الحقيقية والمخرجات المتوقعة المخرجات بين الفرق حساب يتم ذلك، بعد

 المبنية التحسين وخوارزميات  (Backpropagation) العكسي الانتشار خوارزمية على وبالاعتماد
 بهدف تدريجيا   الفلاترو  الأوزان تحديث يتم ، (Gradient Descent) مبدأ الانحدار المتدرج على
 .النموذج أداء وتحسين الخطأ قيمة تقليل

 ج التعلم العميق المتقدمة:ذنما 5.4

المعتمدة على مبدأ الالتفاف  Xception مع تطور تقنيات التعلم العميق، ظهرت نماذج متقدمة مثل
، والذي يفصل بين الالتفاف [13] (Depthwise Separable Convolutions) القابل للفصل

المكاني والالتفاف عبر القنوات، مما يقلل عدد المعاملات والتعقيد الحسابي مع الحفاظ على دقة عالية. 
وقد أثبت هذا النموذج كفاءة كبيرة في مهام تصنيف الصور عالية الدقة، لذلك تم اعتماده في هذه 

بطة عالية على استخلاص السمات البصرية الدقيقة المرتالدراسة كعمود فقري للنموذج المقترح لقدراته ال
 .بالمؤشرات التشخيصية لاضطراب طيف التوحد، مع تحقيق توازن مناسب بين الدقة والاستقرار الحسابي

 منهجية العمل:  .6
يعتمد النظام المقترح على بنية متكاملة لأتمتة الكشف المبكر عن اضطراب طيف التوحد عبر تحليل 

هية الدقيقة باستخدام التعلم العميق. تبدأ العملية بإدخال صور الأطفال الخام، ثم تمر السمات الوج
الصور بمرحلة معالجة مسبقة تشمل اكتشاف الوجه، مواءمته، توحيد الأبعاد، وتحسين الجودة البصرية 

 Xceptionلتقليل العوامل غير المهمة وتعزيز السمات التشخيصية. بعد ذلك، تُمرر الصور إلى نموذج 
لإعطاء أولوية للمناطق  CBAM، مع دمج وحدة الانتباه لاستخلاص السمات الوجهية العميقة تلقائيا  

لإجراء التصنيف الثنائي وتحديد  Softmaxالأكثر دلالة. تُستخدم طبقات النموذج النهائية مع دالة 
  .احتمالية انتماء الطفل لفئة المصابين أو غير المصابين
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 :(Datasetالبيانات )مجموعة  6.1
التي تتطلب  تطبيقات الطبيةفي أنظمة التعلم العميق، خاصة في ال أساسيا   البيانات عنصرا  تُعد مجموعة 

إذ يرتبط أداء النموذج المقترح بشكل مباشر بجودة البيانات وتنوعها وطريقة  وثوقية عاليتين،دقة و 
 ا  بكر عن اضطراب طيف التوحد اعتمادمعالجتها. لذلك، تم اختيار مجموعة بيانات مناسبة للكشف الم

  .على تحليل صور الوجه

    

    
   مصاب( -سليم، -) : عينة من مجموعة البيانات( 2الشكل)        

، مما يعزز قابلية إعادة إنتاج النتائج والشفافية العلمية، Kaggleبيانات حقيقية منشورة عبر منصة وهي 
 حيث تتضمن صور وجوه لأطفال مصنفين إلى فئتين: أطفال مصابون باضطراب طيف التوحد

(Autistic)  وأطفال غير مصابين (Typical) وافق الفئات، بما يت وقد استُخدم الترميز الثنائي لتمثيل
 .مع مهام التصنيف الثنائي
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لضمان تقييم موثوق لأداء النموذج، قُسمت البيانات إلى ثلاث مجموعات مستقلة: التدريب، التحقق، و 
للحفاظ على التوزيع النسبي للفئات في  (Stratified Splitting) والاختبار، مع اعتماد التقسيم الطبقي

باستخدام  Google Colab البيانات وتنظيمها مباشرة داخل بيئة جميع المجموعات. تم تحميل 
Kaggle APIثم إخضاعها لعمليات المعالجة المسبقة قبل إدخالها إلى نموذج التعلم العميق ،.  

 :  Kaggle رابط مجموعة البيانات على
https://www.kaggle.com/datasets/remoha/autismdataset 

 :(Data Preprocessingالمعالجة المسبقة للبيانات ) 6.2
تُعد مرحلة المعالجة المسبقة للبيانات من أهم المراحل في أنظمة التعلم العميق المعتمدة على الصور 

لدقة  ا  الأداء النهائي للنموذج. ونظر لى [، إذ تؤثر بشكل مباشر على جودة السمات المستخرجة وع14]
الفروقات الوجهية المرتبطة باضطراب طيف التوحد، فقد تم تنفيذ سلسلة من الخطوات المنهجية لتحويل 

المستخدم في هذه الدراسة، بما يضمن  Xception الصور الخام إلى مدخلات معيارية مناسبة لنموذج 
 .استقرار عملية التعلم وتحسين دقة التصنيف

، ومن ثم تطبيق Typicalو Autistic في البداية، تم تحميل الصور من المجلدات المخصصة لكل فئة
 .خطوات المعالجة المسبقة عليها

 اكتشاف الوجه ومواءمته: 1.2.6
لاحتمال احتواء الصور الأصلية على خلفيات أو عناصر غير ذات صلة، تم تطبيق مرحلة  نظرا  

اكتشاف الوجه ومواءمته كخطوة أساسية في المعالجة المسبقة، لضمان تركيز النموذج على الملامح 
 MTCNN (Multi-Task Cascadedالوجهية فقط. ولتحقيق ذلك، تم اعتماد خوارزمية 

Convolutional Neural Network)  في مجال  ، والتي تُعد من أكثر الخوارزميات دقة وانتشارا
 .د الوجه[، مثل مواضع العينين، الأنف، الفم وحدو 15اكتشاف الوجوه وتحديد المعالم الوجهية الأساسية ]

على بنية متعددة المراحل تتكون من ثلاث شبكات عصبية تلافيفية متتابعة  MTCNN تعتمد خوارزمية
بتوليد مقترحات أولية لمواضع الوجوه  P-Net شكل تسلسلي. في المرحلة الأولى، تقوم شبكة تعمل ب

المحتملة داخل الصورة باستخدام نوافذ منزلقة وعلى مقاييس متعددة، مما يسمح باكتشاف الوجوه الصغيرة 
استبعاد  تصفية هذه المقترحات من خلال R-Net   والكبيرة. وفي المرحلة الثانية، تتولى شبكة 

https://www.kaggle.com/datasets/remoha/autismdataset
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 O-Netالمربعات الخاطئة وتحسين دقة تحديد موضع الوجه. أما في المرحلة الثالثة، فتقوم شبكة 
 فقا  و  بإجراء التحديد النهائي لمواضع الوجوه إلى جانب استخراج المعالم الوجهية الأساسية بدقة عالية

 (:2للشكل )

 
 MTCNN( آلية عمل خوارزمية 3الشكل)              

باستخدام تحويل  (Face Alignment) استخراج المعالم الوجهية، تم تطبيق عملية مواءمة الوجهبعد 
، وذلك من خلال الاستفادة من إحداثيات المعالم الوجهية (Affine Transformation)  تآلفي

 rotation الوجه داخل الصورة، بحيث يتم تدوير الوجه ميلانالمكتشفة. تهدف هذه العملية إلى تصحيح 
زاحتهو  scaling تحجيمه،  ليصبح موضع العينين على خط أفقي ثابت وبمواقع نسبية  translation ا 

يساهم ذلك في تقليل الاختلافات الناتجة عن زاوية التصوير . (3وفقا  للشكل ) متقاربة بين جميع الصور
تمريرها  المدخلات قبل أو ميلان الرأس، مما يؤدي إلى توحيد التمثيل الهندسي للوجوه وتحسين اتساق

 .على دقة السمات المستخرجة وأداء النظام ككل ا  ، مما ينعكس إيجاب Xception إلى نموذج
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 تآلفيمواءمة الوجه باستخدام تحويل ( 4الشكل)              
 
 
 
 

 توحيد أبعاد الصور: 2.2.6
، Xceptionعد إتمام مرحلة مواءمة الوجه، تم توحيد أبعاد جميع الصور لتتوافق مع متطلبات نموذج ب

ن توافق الصور مع بنية النموذج، ضمممايبكسل.  299×299 حيث يستقبل النموذج مدخلات بحجم
 .وتوحيد شكل المدخلات، ومنع الأخطاء البرمجية أثناء التدريب

 :(Normalization) قيم البكسل قييست 3.2.6
 ي هذه الدراسةف خطوة أساسية لتحسين استقرار عملية التعلم. لم يُستخدم قيم البكسل تقييس تعد عملية

الخاصة   preprocess_input ، بل تم اعتماد دالة[1–0] التقليدي بتحويل القيم إلى المجال قييسالت
بما يتوافق  [1+,1−] إلى [255–0] بتحويل قيم البكسل من المجال تقوم التي ،  Xception بنموذج
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، مما  ImageNet المعتمدة أثناء التدريب المسبق للنموذج على مجموعة بيانات قييسمع آلية الت
 .يضمن الاستفادة المثلى من الأوزان المسبقة وتحسين سرعة التقارب ودقة النموذج

 
 (:Data Augmentationزيادة البيانات ) 4.2.6

بهدف تعزيز قدرة  لمحدودية حجم البيانات في التطبيقات الطبية، تم اعتماد تقنيات زيادة البيانات ا  نظر 
بيانات التدريب،  على ا  لم. وقد طُبقت هذه التقنيات حصريالنموذج على التعميم وتقليل مشكلة فرط التع

لتقليدية امع الإبقاء على بيانات التحقق والاختبار دون أي تحويلات لضمان نزاهة التقييم. شملت الزيادة 
عمليات مثل الانعكاس الأفقي، التدوير المحدود، الإزاحات البسيطة، والتغيير الطفيف في المقياس، 

ن التأثير على السمات الوجهية التشخيصية وذلك لمحاكاة التنوع الواقعي في ظروف التصوير دو 
 .الأساسية

 إضافة إلى ذلك، تم اعتماد تقنيات زيادة بيانات متقدمة على مستوى الدفعات التدريبية، تمثلت في 
MixUp وCutMix [16] . 

 على المزج الخطي بين عينتين عشوائيتين داخل الدفعة نفسها مع دمج تسمياتهما MixUp تقنيةتعتمد  
مما يؤدي إلى إنشاء  ، (4كما هو موضح في الشكل )  Beta من توزيع مستمد λ معامل عشوائي وفق

علم وتنعيم في تقليل فرط الت ا الاسلوبذه يساهم ،عينات هجينة وتوسيع فضاء البيانات بشكل فعال
 حدود القرار.

 الصياغة الرياضية : 
تمثل الصورة   x عينتين عشوائيتين مأخوذتين من نفس الدفعة التدريبية، حيث   (xj,yj),(xi,yi):  لتكن 
 .تمثل التسمية المقابلة لها  y و

 λ∼Beta(α,α),λ∈[0,1]                :يتم توليد معامل المزج
  :يلي كما الجديدة العينة تُحسب ثم

x~=λxi+(1−λ)xj 
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y~=λyi+(1−λ)yj 

 

 MixUp(:  عينة جديدة باستخدام تقنية 5الشكل )

الموضعي، حيث يتم استبدال جزء من صورة تدريبية بجزء من  فتعتمد على الدمج CutMix تقنيةأما  
صورة أخرى مع تعديل التسمية وفق نسبة المساحة المستبدلة، الأمر الذي يدفع النموذج للتركيز على 

 .السمات الجزئية المهمة ويزيد من متانته
 صورتان تدريبيتان (xj,yj),(xi,yi) :لتكن   : صياغة الرياضيةال

كما هو موضح في الشكل  xjواستبدالها بمنطقة من الصورة  xiيتم قص منطقة مستطيلة من الصورة 
 :وفق نسبة المساحة غير المستبدلة كما يلي λ يتم حساب معامل المزج (، حيث 5)

 

 y~=λyi+(1−λ)yj   :المعادلةثم يتم تعريف التسمية الجديدة وفق 
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 CutMixتوليد عينات جديدة للبيانات باستخدام تقنية  (:6الشكل )

عاد، ، موحدة الأبصور مكتشفة الوجه، مواءَمة هندسيا  في نهاية مرحلة المعالجة المسبقة، تصبح ال
أسهم الدمج بين الزيادة التقليدية  وقد Xception عة القيم، وجاهزة بالكامل للإدخال إلى نموذجومطب

والمتقدمة في تحسين استقرار عملية التعلم وتعزيز قدرة النموذج على استخلاص السمات الوجهية 
 .وثوقية التقييمطيف التوحد، مع الحفاظ على دقة و المرتبطة باضطراب 

 :العميق المقترح النموذجبنية  6.3
 ا  المبكر عن اضطراب طيف التوحد نظر كأساس للنظام المقترح للكشف  Xceptionتم اختيار نموذج 

 ،ا  ل عمقيالالتفافات القابلة للفص على الدقيقة اعتمادا  ص السمات الوجهية لقدرته العالية على استخلا
 مع كفاءة حسابية مناسبة. 

 لة الوسطى، المرح(Entry Flow) مرحلة الإدخال  :يتكون النموذج من ثلاث مراحل رئيسية هي
(Middle Flow)ومرحلة الإخراج ، (Exit Flow) . 
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في مرحلة الإدخال، يتم استخلاص السمات الأولية للصورة، مثل الحواف والأنماط البسيطة، والتي تمثل 
الأساس لفهم البنية العامة للوجه. أما المرحلة الوسطى، فتتكرر فيها وحدات التلافيف القابلة للفصل 

، مثل العلاقات المكانية وتوزيع الملامح الوجهية. في ا  سمح بتعلم سمات أكثر تعقيدمما ي عدة مرات،
ني وى غحين تركز مرحلة الإخراج على دمج السمات المستخرجة وتحويلها إلى تمثيل عالي المست

 .عملية التصنيف في ا  بالمعلومات، يُستخدم لاحق
 CBAM:  دمج وحدة الانتباه

 التركيز على المناطق الوجهية ذات الأهمية التشخيصية، تم دمج وحدة الانتباهلتعزيز قدرة النموذج على 
CBAM (Convolutional Block Attention Module) بعد مخرجات نموذج. Xception   تعتمد

آليات الانتباه على توجيه تركيز النموذج نحو الأجزاء الأكثر أهمية في البيانات المدخلة بدل معالجة 
في إبراز المناطق المرتبطة بالفروقات الدقيقة، مثل وبالتالي تسهم  . [17]مات بنفس الدرجةجميع المعلو 

 .العينين والفم وتعابير الوجه، مما يعزز القدرة التمييزية للنموذج
 :من مرحلتين متتاليتين تعملان بشكل تكاملي CBAM تتكون وحدة

 الانتباه القنوي : (Channel Attention) في أهمية إلى تحديد القنوات الأكثر يهدف  
، Global Max Poolingو  Global Average Pooling خريطة السمات، وذلك باستخدام تقنيتي

لتحقيق توازن  (ratio = 8)  يليهما شبكة عصبية صغيرة مشتركة. تم استخدام معامل تقليل الأبعاد
 .التمثيلية للشبكةبين تقليل التعقيد الحسابي والحفاظ على القدرة 

 الانتباه المكاني :(Spatial Attention) ى تحديد المناطق المكانية الأكثريركز عل  
أهمية داخل الصورة، من خلال دمج خرائط المتوسط والقيمة العظمى عبر القنوات، ثم تطبيق طبقة 

 : (6) شكللل وفقا   لإنتاج خريطة انتباه مكانية Sigmoid متبوعة بدالة 7×7التفاف بنواة 
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 CBAM(:مكونات وحدة الانتباه 7الشكل )

يسهم هذا التسلسل في تحسين جودة السمات المستخرجة، وزيادة حساسية النموذج للتفاصيل الدقيقة، 
وتقليل تأثير الاختلافات في الإضاءة والخلفيات، مما يدعم عملية التمييز بين الحالات المصابة 

 .المصابةباضطراب طيف التوحد وغير 
 (Classification Head) الطبقات النهائية للتصنيف

، يتم تمرير المخرجات إلى مجموعة CBAM بعد مرحلة استخلاص السمات وتعزيزها باستخدام وحدة
 لأغراض التصنيف. تبدأ هذه المرحلة باستخدام طبقة  ا  ن الطبقات النهائية المصممة خصيصم

Global Average Pooling بعاد المكانية لخريطة السمات وتحويلها إلى متجه سمات لتقليل الأ
 . [18] مضغوط يمثل المعلومات الجوهرية للصورة

بهدف تقليل الاعتماد الزائد على السمات الفردية أثناء التدريب   Dropoutبعد ذلك، تم تطبيق طبقة 
اوي عدد واحدة بعدد عقد يسوتحسين قدرة النموذج على التعميم. وفي النهاية، استُخدمت طبقة كثيفة 

 لإجراء التصنيف الثنائي بين فئتي  Softmax، مع دالة التفعيل (Neurons 2)عقدتين  الفئات
ASD وNon-ASD ( 7وفقا للشكل). 

مخرجات احتمالية واضحة تسهل تفسير النتائج، وهو أمر بالغ الأهمية في  Softmax توفر دالة
المستخدمة أثناء  Categorical Cross-Entropy دالة الخسارةالتطبيقات الطبية، كما تتوافق مع 

 .التدريب
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                          CBAMمع آلية الانتباه  Xceptionالبنية العامة للنموذج المقترح المعتمد على  :( 8الشكل)

   وضبط المعاملات: النموذج آلية تدريب 6.4
[ من خلال 19في تدريب النموذج المقترح ] (Transfer Learning) التعلم بالنقلتم اعتماد تقنية 
، وذلك بهدف الاستفادة ImageNetعلى مجموعة بيانات  مُدر ب مسبقا   Xception استخدام نموذج 

من المعرفة البصرية العامة التي تعلمها النموذج، مثل الحواف، والأنماط، والعلاقات المكانية، وهي 
 .خاص في ظل محدودية البيانات الطبيةسمات مناسبة بشكل 

، وتحميل الأوزان  اعتمدت هذه الاستراتيجية على استبعاد الطبقات النهائية الأصلية الخاصة بالتصنيف
، مع تجميد جميع طبقات النموذج الأساسية خلال المرحلة الأولى من التدريب. وقد أسهم المدربة مسبقا  
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م، ، وتحسين الاستقرار في المراحل الأولية، وتقليل خطر فرط التعلبهذا الإجراء في تسريع عملية التدري
 .مع توجيه عملية التعلم نحو الطبقات المضافة الخاصة بالمهمة التشخيصية

 إعداد بيانات التدريب وخطوط البيانات: 1.4.6
دفعات  ىتم تنظيم بيانات التدريب والتحقق باستخدام آليات تحميل ديناميكية تتيح قراءة الصور عل

في المرحلة الأولى، تم                                                           أثناء التدريب.
تحميل الصور من مجلدات منظمة حسب الفئات مع تطبيق المعالجة المسبقة وزيادة البيانات 

 .الأساسية
شاء خطوط بيانات أكثر كفاءة، لإن  tf.data.Datasetفي المراحل المتقدمة، تم الاعتماد على واجهة 

 إضافة إلى تقنيات زيادة البيانات المتقدمة، والتحميل المسبق حيث أُتيح تطبيق الخلط العشوائي
(Cutmix & Mixup.)  ساهم هذا الإجراء في تحسين كفاءة التنفيذ، تقليل استهلاك الذاكرة، وتعزيز

 .قدرة النموذج على التعميم
 دالة الخسارة وخوارزمية التحسين : 2.4.6

في   Softmax   بالتزامن مع طبقة   Categorical Cross-Entropyتم استخدام دالة الخسارة 
   = ε بقيمة Label Smoothing كما تم تطبيق تقنية  .مخرج النموذج

(0.05 .) 
 Adam نة مننسخة محس، وهي  AdamWتم اعتماد خوارزمية  لتحديث أوزان النموذج أثناء التدريبو 

 بشكل صريح.  Weight Decayتدعم تطبيق 
يسهم هذا الأسلوب التنظيمي في الحد من تضخم الأوزان، وتقليل فرط التعلم، وتحسين قدرة النموذج 

 .خاصة في البيئات الطبية الحساسةعلى التعميم، 
 معدل التعلم : 3.4.6

 .طهوجودة التقارب، تم اعتماد استراتيجية ديناميكية لضبا لأهمية معدل التعلم في استقرار التدريب نظر 
مع بدء بمعدل  Cosine Decay with Restarts في مرحلة التدريب الأولي، استُخدمت جدولة

 .لضمان تقارب مستقر منخفض نسبيا  تعلم 
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 (FT_LR =    8e-6) جدا  ، فقد تم استخدام معدل تعلم صغير Fine-Tuningأما في مرحلة 
 .وتحقيق تحسين دقيق في الأداء تلاف الأوزان المدربة مسبقا  لتجنب إ
 حجم الدفعة وعدد الحقب : 4.4.6

ا بين ، بما يحقق توازنtf.data باستخدام واجهة (Batch Size = 16) تم اعتماد حجم دفعة ثابت 
ديناميكي  ، فقد تم تحديده بشكل(Epochs) كفاءة استخدام الذاكرة واستقرار التدريب، أما عدد الحقب

على مجموعة AUC لمراقبة مقياس   Early Stoppingمع استخدام آلية ، على أداء النموذج اعتمادا  
 .ا  ادة أفضل الأوزان المحققة تلقائيواستع التحقق
 آليات التحكم في التدريب: 5.4.6

 :تم استخدام مجموعة من آليات التحكم لضمان استقرار التدريب، شملت
 Early Stopping 
 Model Checkpoint 
 Reduce Learning Rate on Plateau 

وقد ساعدت هذه الآليات في تقليل زمن التدريب، منع التذبذب، والاحتفاظ بأفضل نسخة من النموذج 
 .  AUC بناء  على أعلى قيمة

 :(Fine-Tuning) دريب رأس النموذج والضبط الدقيقت 6.4.6
، CBAM ) ،Global Average Pooling المضافة فقطخلال المرحلة الأولى، تم تدريب الطبقات 

Dropoutبينما بقيت طبقات)، وطبقة التصنيف النهائية ،       Xception الأساسية مجمدة. 
من خلال فك تجميد عدد  Fine-Tuning بعد الوصول إلى استقرار مقبول، تم الانتقال إلى مرحلة 

للحفاظ على الاستقرار  Batch Normalizationمحدود من الطبقات العليا، مع تثبيت طبقات 
 .الإحصائي وتقليل التذبذب في الأداء

بعد الانتهاء من التدريب، تم اختبار النموذج على مجموعة بيانات مستقلة لم تُستخدم أثناء التدريب أو 
أن إجراءات  نالتحقق، دون تطبيق أي زيادة بيانات، وذلك لتقييم القدرة الحقيقية على التعميم والتأكد م

 .التحسين لم تؤدِّ إلى تحيز زائد
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  :مقاييس التقييم  .7

في التطبيقات الطبية، قد يؤدي أي خطأ تشخيصي إلى تبعات نفسية وسريرية كبيرة، لا سيما في 
، بل ا  وحده كافي  Accuracy  الاضطرابات النمائية العصبية. لذا، لا يُعد الاعتماد على مقياس الدقة

 ا  ليبة فعاستخدام مقاييس متعددة تبُرز قدرة النموذج على اكتشاف الحالات المصايتطلب الأمر 
)الحساسية(، واستبعاد الحالات السليمة )النوعية(، وتحقيق توازن مناسب بين الاكتشاف الصحيح وتقليل 

 .الإنذارات الكاذبة
 إعداد التنبؤات باستخدام Test-Time Augmentation (TTA) 

على أداء  Test-Time Augmentation (TTA)تأثير استخدام تقنية  (1يوضح الجدول )
باستخدام الانعكاس الأفقي أدى إلى تحسن ملحوظ في كل من  TTAالنموذج. لوحظ أن تطبيق 

AUC  وF1-score  مقارنة بالحالة بدونTTA مما يشير إلى دور ،TTA  في تعزيز استقرار
 .التنبؤات وتحسين التعميم

Setting AUC Best 

F1 

Best Threshold 

No TTA 0.921 0.853 0.50 

TTA (Horizontal Flip) 0.9436 0.8787 0.44 

 على اداء النمودج TTAتأثير استخدام ( : 1الجدول )

 مصفوفة الارتباك (Confusion Matrix) 
 TP) (TN, FP تُستخدم مصفوفة الارتباك لتحليل توزيع التنبؤات الصحيحة والخاطئة، وتحديد قيم

,FN  وتكتسب هذه الأداة أهمية سريرية خاصة، إذ تُعد الأخطاء من النوع الثاني (FN)  أكثر خطورة
 .في سياق التوحد، لأنها تعني عدم اكتشاف حالات مصابة وتأخير التدخل المبكر

 المقاييس المعتمدة لتقييم الأداء: 
 الدقة :(Accuracy)  الصحيحة، إلا أنها قد تكون مضللة في تمثل النسبة الإجمالية للتنبؤات

 .حال عدم توازن البيانات
Accuracy= (TP+TN) / (FP+FN+TP+TN) 
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 الحساسية :(Sensitivity / Recall)  ا  على اكتشاف الحالات المصابة فعليتقيس قدرة النموذج ،
 .لأولوية تقليل الحالات غير المكتشفة ا  أهم المقاييس في هذه الدراسة نظر وتُعد من 

Sensitivity = TP / FN+TP 

 النوعية :(Specificity)  ،تقيس قدرة النموذج على التعرف الصحيح على الحالات غير المصابة
 .وتسهم في تقليل القلق الناتج عن التشخيص الخاطئ

Specificity = TN / FP+TN 

 الدقة الإيجابية :(Precision) الحد من  تعكس مدى صحة التنبؤات الإيجابية، وتساعد في
 .الإنذارات الكاذبة

Precision = TP / FP+TP    

 مقياس : F1-score شكل ب ا  بية في قيمة واحدة، ويُعد مناسبيجمع بين الحساسية والدقة الإيجا
 .خاص للبيانات الطبية غير المتوازنة

 منحنى ROC والمساحة تحت المنحنى :(AUC) يُستخدم منحنى ROC  لتقييم العلاقة بين
 رعبير مختلف عتبات القرار، بينما الإيجابيات الحقيقية ومعدل الإيجابيات الكاذبة عبمعدل 
AUC عن القدرة التمييزية العامة للنموذج. 

بشكل خاص في تشخيص اضطراب طيف التوحد، لكونه غير متأثر  ا  مناسب AUC ويُعد مقياس
 النظر عن العتبة المختارة، مما لأداء النموذج بغض شاملا   م تقييما  بعدم توازن البيانات، ويقد

 .يدعم الاعتماد عليه كنظام مساعد لاتخاذ القرار في التطبيقات الطبية الحساسة
   : النتائج .8

 :نتائج التدريب والتحقق 
أظهرت نتائج التقييم أن النموذج المقترح يمتلك قدرة عالية على التمييز بين حالات اضطراب طيف 

المصابة، مع تحقيق توازن مناسب بين الحساسية والنوعية. ويعكس والحالات غير  (ASD) التوحد
مع استراتيجيات المعالجة المسبقة المتقدمة وآليات التحسين  Xception هذا الأداء فعالية دمج نموذج

 .المعتمدة خلال التدريب
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 للتدريب والتحقق AUCمنحنيات (: 9الشكل )

لكل من بيانات التدريب وبيانات التحقق. وقد  (AUC)( تطور المساحة تحت منحنى 8يوضح الشكل )
ل أفضل أداء على مجموعة التحقق عند الحقبة الثانية عشرة، حيث بلغت قيمة  ، AUC 0.942سُج 

بهدف تحسين تمثيل  Xceptionوذلك بالتزامن مع فك تجميد عدد محدود من الطبقات العليا في نموذج 
إلى قدرة النموذج على التمييز الجيد بين  AUCرتفاع في قيمة السمات عالية المستوى. ويشير هذا الا

في تحسين  ReduceLROnPlateauو  ModelCheckpointالفئتين، إضافة إلى فعالية آليتي 
 الأداء.

بعد هذه الحقبة، لوحظ استقرار واضح في الأداء مع تقارب ملحوظ بين منحنيي التدريب والتحقق، مما 
  Fine-Tuningيدل على استقرار عملية التعلم وقدرة النموذج على التعميم، ويؤكد فعالية استراتيجيات 

 . المعتمدة في هذه الدراسة Early Stopping و 
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 للتدريب والتحقق lossرة : منحنيات الخسا(10الشكل )

نلاحظ حقبة تدريبية.  20منحنيات الخسارة لكل من بيانات التدريب والتحقق عبر  (9) يوضح الشكل
خسارة التدريب، يقابله انخفاض مستقر في خسارة التحقق، مما يشير إلى تحسن  في تدريجيا   انخفاضا  

أداء النموذج وقدرته على التعميم. كما يُلاحظ استقرار خسارة التحقق بعد الحقبة الثانية عشرة، وهي 
 ، مما يبرر اعتماد آلية الإيقاف المبكرAUC الحقبة التي حقق عندها النموذج أفضل قيمة لمقياس

(Early Stopping)  لتفادي فرط التعلم. 

على مجموعة  AUCأعلى قيمة لمقياس  على اختياره اعتمادا  ( أفضل نموذج تم 2يعرض الجدول )
 .التحقق، وذلك باستخدام آلية الإيقاف المبكر وتخفيض معدل التعلم عند ثبات الأداء

 القيمة البند القيمة البند
 Training Loss 0.4344 12 ) أفضل حِقبة

Training AUC 0.8927 Validation Loss 0.3704 
Validation AUC 0.9420 Learning Rate 8 × 10⁻ ⁶ 

Training Accuracy 0.8860 Early Stopping نعم 
Validation Accuracy 0.8800 Reduce LR on 

Plateau 
 نعم

 ملخص أفضل أداء للنمودج (:2الجدول )
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  مجموعة الاختبارنتائج تقييم النموذج على: 
بعد تحديد أفضل نموذج بناء  على أداء مجموعة التحقق، تم تحميل الأوزان المحفوظة واختبار النموذج 

  ن.فئتيالموزعة بالتساوي بين  صورة 300على مجموعة بيانات اختبار مستقلة تتكون من 
على مختلف مقاييس التقييم الإحصائية، ويمكن  ا  قييم أن النموذج حقق أداء  متميز أظهرت نتائج الت
 :تلخيصها كما يلي

 مما يدل على قدرة جيدة للنموذج على التنبؤ %87.67بلغت دقة التصنيف الإجمالية   :الدقة ،
 .الصحيح عبر الفئتين

 المساحة تحت منحنى :(AUC)  قيمة حقق النموذجAUC = 0.9436 وهي قيمة مرتفعة تعكس ،
 .لتمييز بين الحالات المصابة وغير المصابة عبر مختلف قيم العتبةقدرة قوية على ا

 مقياس: F1-score  بلغ أفضل مقياس F1  0.44عند عتبة تصنيف مقدارها  0.8787قيمة ،
بين الحساسية والدقة الإيجابية، وهو أمر بالغ الأهمية في التطبيقات  ا  جيد وهو ما يعكس توازنا  

 .الطبية
 Precision Recall الفئة

(Sensitivity) 

F1-score 

Non-ASD 0.8897 0.8600 0.8746 

ASD 0.8645 0.8933 0.8787 

 حسب الفئات اداء النمودج المقترح: مقاييس تقييم  (3) الجدول

هو أمر ، و تشير هذه النتائج إلى أن النموذج أظهر قدرة أعلى على اكتشاف الحالات المصابة فعليا  
 .السياق الطبيبالغ الأهمية في 

 :تحليل مصفوفة الارتباك
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 (: مصفوفة الارتباك11الشكل)

 :( مصفوفة الارتباك الخاصة بأفضل نموذج، حيث أسفرت النتائج عن10يوضح الشكل )
 True Positives (TP)  حالة، وتمثل الحالات المصابة التي صُنفت بشكل   134عددها

 .صحيح
 True Negatives (TN)  وتمثل الحالات غير المصابة التي صُنفت بشكل حالة  129عددها ،

 .صحيح
 False Positives (FP)  كمصابة وهي حالات غير مصابة صُنفت خطأ حالة،  21عددها. 
 False Negatives (FN)   وهو معدل منخفض نسبيا  دج لم يكتشفها النمو حالة فقط  16عددها، 

 .ل تقليل الحالات غير المكتشفةفضفي سياق التشخيص الطبي حيث يُ  ا  إيجابي ويُعد مؤشرا  
 

 مناقشة النتائج:
 :تعكس النتائج المحققة فعالية الدمج بين

  القوة التمثيلية العميقة لنموذجXception 
  دقة آلية الانتباه CBAM في إبراز السمات التشخيصية المهمة 
 تقنيات تحسين الأداء مثل Fine-Tuning ضبط العتبة، و ،TTA 
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يشير إلى أن النموذج لا يعتمد فقط على نمط واحد   )0.9436 مرتفعة )  AUCكما أن تحقيق قيمة 
 .من السمات، بل يمتلك قدرة قوية على التعميم والتمييز

علاوة على ذلك، فإن الأداء المتوازن بين الفئتين، وعدم انحياز النموذج نحو فئة دون أخرى، يعززان 
 .الطبية الواقعية من موثوقيته في التطبيقات

   : التوصيات .9

 :بناء  على نتائج هذه الدراسة، يُوصى بما يلي
  ASD كمؤشرات أساسية في تشخيص Recall و AUC اعتماد مقاييس مثل -
 وحدها (Accuracy) عدم الاكتفاء بالدقة -
 في أنظمة التشخيص المعتمدة على الصور TTA استخدام -
 التطبيقات الطبية في False Negatives التركيز على تقليل -
  تحسين جودة وتوازن مجموعات البيانات الطبية -

 
 
 
 

 : مراجعلا13.  
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 الشبكات المعرفة برمجياًتطوير خوارزمية لموازنة حمل الخوادم في بيئة 
 باستخدام التعلم الآلي

 3ميساء الضاهر1   د. ماهر عباس2    د. محسن عبود

 الملخص
إطاراً مرناً وفعالًا لإدارة موارد الشبكة وتوجيه حركة البيانات، مما  (SDNتعد الشبكات المعرَفة بالبرمجيات )

يجعلها بيئة مثالية لتطبيق استراتيجيات موازنة الحمل بين الخوادم، ومع تطور تقنيات الذكاء الاصطناعي 
لدمج ذا ا. هوتنبؤيخطوة متقدمة نحو تحسين القرارات الشبكية بشكل ذاتي  SDNأصبح دمج التعلم الآلي مع 

قاً من التغيرات اللحظية في الحمل الشبكي. وانطلايفتح المجال لشبكات أكثر ذكاءً وتكيفاً قادرة على مواجهة 
، تعتمد على التنبؤ بزمن SDNذلك، تقترح هذه الدراسة خوارزمية جديدة لموازنة الحمل بين الخوادم في بيئة 

على مؤشرات أداء الخوادم النشطة، مثل استخدام وحدة  تخدام تقنيات التعلم الآلي بناءً ساستجابة الخوادم با
ادم بهدف اختيار الخ ت النشطةالمعالجة المركزية، استخدام الذاكرة، عرض النطاق الترددي، وعدد الاتصالا

الأمثل الذي يُتوقع أن يقدم أقل زمن استجابة. تم تقييم أداء الخوارزمية المقترحة ضمن بيئة ديناميكية 
، Traditional Least Response ،Least Bandwidthتنوعة ومقارنتها مع خوارزميات وباختبارات م

Round Robin وخوارزمية ،Naive Bayes، ،ًوقد أظهرت النتائج تفوق  ثم تم تحليل النتائج إحصائيا
 .الخوارزمية المقترحة على جميع الخوارزميات المُقارن معها

 .التعلم الآلي، أداء الخوارزميات، موازنة الحمل برمجياً،المعرَفة  الشبكات المفتاحية:الكلمات 
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Abstract 
Software-Defined Networking (SDN) is a flexible and efficient framework for managing 
network resources and routing data traffic, making it an ideal environment for implementing 
server load balancing strategies. With the advancement of artificial intelligence (AI) 
technologies, integrating machine learning with SDN has become a significant step towards 
improving network decisions autonomously and predictively. This integration paves the way 
for smarter and more adaptive networks capable of handling real-time changes in network 
load. Therefore, this study proposes a novel server load balancing algorithm in an SDN 
environment. This algorithm relies on predicting server response times using machine 
learning techniques based on active server performance metrics, such as CPU utilization, 
memory utilization, bandwidth, and the number of active connections. The goal is to select 
the optimal server expected to offer the lowest response time. The performance of the 
proposed algorithm was evaluated in a dynamic environment using various tests and 
compared with Traditional Least Response, Least Bandwidth, Round Robin, and Naive 
Bayes algorithms. The results were then statistically analyzed, and the results showed that 
the proposed algorithm was superior to all the algorithms compared with it. 

KEYWORDS: SDN, Load Balancing, Algorithms performance, Machine 
Learning. 
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 المقدمة .1
في الشبكات الحديثة، أصبحت إدارة موارد  (SDN) مع تزايد استخدام الشبكات المعرفة بالبرمجيات

الشبكة بكفاءة أمرًا بالغ الأهمية. وتُعدّ موازنة أحمال الخوادم أحد أبرز التحديات في هذه البيئات، إذ 
لمتاحة. لأمثل للموارد ايؤثر بشكل مباشر على أداء الشبكة وسرعة استجابتها، كما يضمن الاستخدام ا

تواجه العديد من تقنيات موازنة الأحمال التقليدية تحديات  ، SDNونظرًا للطبيعة الديناميكية لشبكات
 .[1]متزايدة في مواكبة تطور الشبكات الحديثة، لا سيما من حيث التكيف مع ظروف الشبكة المتغيرة 

 ستخدام وحدة المعالجة المركزية والذاكرة، واستهلاكيتأثر أداء الخوادم بمؤشرات تشغيلية متنوعة، مثل ا
النطاق الترددي، وعدد الاتصالات النشطة. ورغم شيوع مراقبة هذه المؤشرات، إلا أن الطرق الحالية 
عادةً ما تتعامل معها بشكل منفصل أو تعتمد على خوارزميات مبسطة لا تعكس بدقة حجم العمل 

ك، غالبًا ما يتم إغفال التأثير المُجتمع لهذه المؤشرات على سرعة الفعلي على الخوادم. علاوة على ذل
لنمذجة  ملياً ع مؤشر رئيسي لجودة الخدمة. توفر تقنيات التعلم الآلي منهجاً  الذي يعتبر استجابة الخادم

هذه التفاعلات المعقدة. مع ذلك، فإن الدراسات التي تُطبّق هذه التقنيات على موازنة أحمال الخوادم في 
  .( محدودة نسبيًاSDNبيئات الشبكات المعرفة بالبرمجيات )

يث أبرزت أن ح حثت الدراسات السابقة على التكامل بين الشبكات المعرفة بالبرمجيات والتعلم الآلي،
يتيح هذا التكامل . [2] (DCNs) في تحسين شبكات مراكز البيانات اً تقدمي اً التقارب يمثل اتجاههذا 

بين المجالين الاستفادة من القدرات التنبؤية لنماذج التعلم الآلي إلى جانب التحكم المركزي الذي 
دارة الموارد ] يعدمما  ، SDNتوفره [. كما تؤكد هذه 3بتأثير تحويلي على قدرة الشبكة على التكيف وا 

ات يحمل الإمكان فهو، الشاملالدراسات أن هذا المجال لا يزال ناشئًا ويتطلب مزيدًا من الاستكشاف 
ليس فقط لرفع الكفاءة التشغيلية من خلال موازنة الحمل الذكية المتوقعة ولكن أيضًا لإحداث ثورة في 

  [2]. ى العالمنماذج الإدارة التي تحكم أنظمة مراكز البيانات على مستو 
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 هدف البحث .2
في سياق موازنة الأحمال  SDNانطلاقاً من توصيات الدراسات السابقة بتقاطع التعلم الآلي وشبكات 

، يةتتقدم عدة خطوات على التدابير التقليدية التفاعل أنظمة تكيفية مدفوعة بالذكاءمن أجل التحرك نحو 
ركزت على موازنة حمل المسارات، بينما  SDNمعظم الأبحاث التي دمجت التعلم الالي في  بما أنَ و 

لاتزال موازنة حمل الخوادم باستخدام التعلم الآلي أقل استكشافاً رغم أهميتها في تعزيز كفاءة مراكز 
ذا المجال، اث في هالبيانات، ومن هذا المنطلق اخترنا التركيز على موازنة حمل الخوادم نظراً لندرة الأبح

لي فيها خطوة تستحق التعمق والدراسة وفرصة بحثية واعدة لتقديم حلول دمج التعلم الآ لما يجعوهذا 
خوارزمية  قتراحا البحثسيكون هدف بناء على ذلك ذكية قابلة للتطبيق في بيئات الشبكات الحديثة. 

عة من فة بالبرمجيات اعتماداً على مجمو جديدة للتنبؤ بزمن استجابة الخوادم في بيئات الشبكات المعر 
 Random)المؤشرات التشغيلية النشطة للخادم. يعتمد النموذج المقترح على خوارزمية الغابة العشوائية

Forest)    ،لتحليل العلاقة بين مجموعة من العوامل الأساسية، مثل استخدام وحدة المعالجة المركزية
الترددي، وعدد الاتصالات النشطة، بهدف بناء نموذج تنبؤي قادر واستهلاك الذاكرة، وعرض النطاق 

ازنة تحسين عملية اتخاذ القرار في مو  هوهذا النهج  من هدف، فالعلى تقدير زمن الاستجابة بدقة أعلى
 الديناميكية. SDN الأحمال داخل بيئات

 مواد وطرق البحث .3
 من أجل النمذجة السريعة Linuxتند إلى يس حاكاةبرنامج م هو Mininetمحاكي سنستخدم في التجارب 

أيضاً  . [5] الدراسة ومنها SDNفي أبحاث  على نطاق واسعيستخدم  [4] برمجياً  للشبكات المعرفة
 الزبائنمئات طلبات يمكن استخدامها لإرسال  HTTPحمل لأداة اختبار وهي  Siegeسنستخدم 

الويب في وقت واحد للتحقق من كيفية أدائه تحت الضغط ومدى التوفر الذي  مخدمالمتزامنين إلى 
معلومات مفيدة مثل التوفر وعدد الطلبات الناجحة  بعد اكتمال الاختبار وفر، تخادماليمكن أن يوفره 

إحصائيات الخادم  لقياس Psutil سيتم استخدامأيضاً  .[6]من المعلومات  وعدد الطلبات الفاشلة والمزيد
حول  لاسترجاع المعلومات تُستخدم هي مكتبة متعددة المنصاتو ، ومراقبة أدائه خلال تنفيذ التجارب

 مغاير trafficلتوليد  D-ITG [8]تم استخدام أداة سيكما . [7]العمليات الجارية واستخدام النظام 
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سيُطَبق موازنة  الذي http trafficالتي تولد  Siegeبالتوازي مع أداة  حيث سيتم تشغيلها  httpعن
ضمن سياق عملي  httpالحمل عليه، لمحاكاة بيئة شبكة واقعية، مما يسمح بتقييم أداء موازنة حمل 

 .أقرب إلى الواقع

 السابقة الدراسات .4
حظيت مسألة موازنة حمل الخوادم باهتمام بحثي واسع في مجال الشبكات الحاسوبية. ومع ظهور 

أُعيدت صياغة هذه المسألة ضمن إطار أكثر مرونة، مستفيداً  (SDNالشبكات المعرَفة بالبرمجيات )
دارت من الفصل بين مستوى التحكم ومستوى البيانات وما ها يتيحه ذلك من رؤية شاملة لحالة الشبكة وا 

مركزياً. ركزت بعض الأبحاث في هذا المجال على استخدام خوارزميات موازنة حمل تقليدية مثل 
Random [9] ،Round Robin  وWeighted Round Robin [10]  بعد تكييفها للعمل ضمن

لموارد  تهمل الحالة الفعلية ورغم بساطة هذه الخوارزميات وسهولة تطبيقها إلا أنها غالباً ما SDNبيئة 
ض جعل بع قد يؤدي إلى توزيع غير عادل للحمل. وهذا ما الخوادم أو ظروف الشبكة الديناميكية مما

رزميات تعتمد على تحليل مؤشرات الأداء الفردية للخوادم لموازنة الحمل بينها. الباحثين يستخدم خوا
أن عدد الاتصالات النشطة هو أحد العوامل الأساسية التي تُؤثر على أداء الخادم  [11]حيث اعتبُر في 

على أوقات  [13]تم الاعتماد على عرض النطاق الترددي للخوادم. في حين اعتمدت  [12]بينما في 
بالاعتماد  قليديةبطريقة ت قياس وقت الاستجابة لابدَ من الإشارة أنه تم وهنا ستجابة الخوادم لتوزيع الحملا

بفاصل زمني معين وتسجيل وقت الإرسال ثم انتظار الرد  packet outعلى إرسال وحدة التحكم لرزم 
والتي  Server Load Balancingاستُخدم خوارزمية  [14]في  أما .من الخادم وتسجيل وقت الاستلام

تم توزيع الحمل بين  [15]يتم فيها اختيار الخادم الذي لديه أقل قيمة لوحدة المعالجة المركزية. في 
حيث يتم توجيه الطلب إلى الخادم  Least Packet Loadباستخدام خوارزمية  SDNالخوادم في بيئة 

يعكس الطبيعة المعقدة  واحد فقط قد لا الذي يتلقى أقل عدد من الرزم. أحياناً الاعتماد على عامل
لأحمال الخادم خاصة تحت ظروف مرور متباينة. لتحسين دقة تقدير حمل الخادم قامت دراسات أخرى 

تم الاستناد إلى وقت استجابة الخادم ونوع محتوى الطلب لإجراء  [16]بدمج مؤشرين أو أكثر ففي 
اختيار الخادم الأفضل بناءً على إحصائيات وقت يتم  [17]عملية الموازنة بين الخوادم. أما في 
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 SDNتم موازنة الحمل بين الخوادم في شبكة  [18]في  الاستجابة وحجم المرور عبر منافذ المبدل.
بالاعتماد على المنطق الضبابي.  I/Oباستخدام بارمترات استخدام المعالج، استخدام الذاكرة، استخدام 

 CPU load ،I/Oهجينة بالاعتماد على مؤشرات  SDNبيئة  تم موازنة الحمل لكن في [19]في 
read ،I/O write ،link upload ،link download من خلال النظر في عدة عوامل، توفر .

الأساليب السابقة صورة أكثر تمثيلًا لحمل الخادم. ومع ذلك، تعتمد هذه الطرق على قواعد ثابتة أو 
أوزان محددة مسبقاً، دون الاستفادة من تقنيات التعلم الآلي لفهم العلاقة الديناميكية بين هذه المؤشرات 

م. في المقابل بدأت الأبحاث الحديثة بالاستفادة من تقنيات التعلم الآلي وتأثيرها الفعلي على أداء الخاد
 logisticتم استخدام نموذج التعلم الآلي  [20]. ففي SDNلتحسين موازنة الحمل في شبكات 

regression  للتنبؤ بنوع الطلب الأمثل الذي يمكن للخادم التعامل معه عند إعطائه الميزات، تم تدريبه
نقطة، كل نقطة بيانات عبارة عن مجموعة تحتوي على وقت الرحلة  200بيانات تحوي  على مجموعة

(trip time واستخدام الذاكرة واستخدام المعالج والعلامة التي تكون إما )المقابلة لنوع الطلب  1أو  0
Media  أوText لم يتم ذكر آلية توليد ،dataset تم تنفيذ موازنة الحمل في  [21]. أما فيSDN 

باستخدام الانحدار الخطي. تحتوي مجموعة البيانات الخاصة بنمذجة التابع الخطي على ثلاثين عينة، 
وعدد الطلبات. يتم حساب  RAMكل عينة تحتوي على معلومات وحدة المعالجة المركزية وذاكرة 

يجة هي دم والنتالانحدار الخطي وفقاً لوحدة المعالجة المركزية وذاكرة الوصول العشوائي الخاصة بالخا
تم  [22] عينة بدقة. فيثلاثين الالتنبؤ بعدد الطلبات من كل خادم. لم يتم تحديد آلية الحصول على 

بناءً على  Naïve Bayesتطبيق موازنة الحمل على شبكة معرفة بالبرمجيات باستخدام خوارزمية 
ستخدام القرص( بعد ذلك يتم إجراء البيانات الواردة من الخوادم )استخدام المعالج، استخدام الذاكرة، ا

العمليات الحسابية عليها لتحويلها إلى شكل لغوي بناءً على مجموعة بيانات محددة مسبقاً مؤلفة من 
حالة للحصول على حالة الخادم، وبعد الحصول على حالة الخادم يتم توزيع المرور بناءً على أقل  27

ادة الأبحاث السابقة من تقنيات التعلم الآلي لتحسين موازنة استخدام للموارد من الخادم. بالرغم من استف
، مع ذلك لم تركز معظم هذه الدراسات على تأثير مؤشرات الموارد المختلفة SDNالحمل في شبكات 

على وقت استجابة الخادم باعتباره عامل أساسي لجودة الخدمة، أو اقتصرت على مجموعة محدودة 
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نمذجة  قادر علىتعلم آلي بق، يتضح أنّ هناك حاجة إلى نموذج س بناءً على ما من المؤشرات.
 الاستجابة وقتب للتنبؤالأساسية الخادم لتأثير المشترك لمجموعة من مؤشرات موارد العلاقات المعقدة ل

 له بدقة عالية.

لتقنية ا الجوانبلأكثرية  وشاملاً تضمنت تحليلًا دقيقاً ومقارناً  [23]أنَ الدراسة رقم إلى لابدَ من الإشارة 
 آلية عملتصميم و من حيث  SDNللخوارزميات المستخدمة في مجال موازنة حمل الخوادم في شبكات 

، الطوبولوجيا المستخدمة، البارامترات المقاسة، محاكيات الشبكات وأدوات قياس الأداء خوارزميةكل 
فر أساساً و  رتها كل دراسة، وهذا ماالمستخدمة، الخوارزميات المُقارن معها والافاق المستقبلية التي ذك

 في توجيه منهجية هذه الدراسة الحالية.نظرياً قوياً وساهم 

 (SDN) بنية الشبكات المعرفة برمجيا   .5
 بيانات،الويطلق عليها أيضاً طبقة  من ثلاث طبقات، وهي طبقة البنية التحتية SDNيتكون نموذج 

والموجهات، وما إلى ذلك(. تتمثل وظائف أجهزة التبديل في )مثل المبدلات،  أجهزة التبديلتتكون من 
رسالها إلى وحدات تحكم مسؤولة عن معالجة الرزم  كما أنها أنها أولًا مسؤولة عن جمع حالة الشبكة وا 

تمثل ذكاء  والتي طبقة التحكمالطبقة الثانية هي  [24]. تحكمالاستناداً إلى القواعد التي توفرها وحدة 
 ظالعقد الموجودة في طبقة التحكم بوحدات التحكم. يسمح هذا الحل لوحدة التحكم بالحفا الشبكة، تسمى

 التي طبقة التطبيقالطبقة الأخيرة هي  .[25]عامة للشبكة المتوضعة في طبقة البنية التحتية  اعلى رؤي
 .[24]مصممة لتلبية متطلبات المستخدم  SDNتحتوي على تطبيقات 

 POXوحدة التحكم  .6
حاليًا العديد من تطبيقات وحدات التحكم المتوفرة، وهي مفتوحة المصدر وتستند إلى لغات برمجة يوجد 
بالكامل  هاتم تطوير  والتي ،في هذا البحث التجاربلإجراء  poxاختيار وحدة التحكم تم  .مختلفة

الرئيسي هو تسريع  ا. هدفهWindowsو  Mac OSو  Linuxدعم ت ي، وبالتالي فهPythonباستخدام 
  . [26]اءدون الحاجة إلى القلق بشأن مشاكل الأد طويرعملية الت
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 توليد مجموعة البيانات .7
لمؤشرات النشطة ا تلبي احتياجات الدراسة للتنبؤ بوقت استجابة الخادم بناءً علىتوليد مجموعة بيانات تم 

 :بالعديد من الخطوات تم القياملتوليد مجموعة البيانات و  للخادم.

  تم استخدام محاكيMininet  ة وقد تم استخدام الطوبولوجيا الافتراضيلتوليد طوبولوجيا شبكة
 المكونة من وحدة تحكم ومبدل ومضيفين.

  استخدام أحد المضيفين لتشغيل خادم ويب يستخدم بروتوكول تمHTTP  80على منفذ 
بأحجام  وصور وفيديو وملفات صوتية htmlمجلد يحوي ملفات  على python3باستخدام 
ة وتشغيل ، كما تم كتابحتى يقوم الخادم بتقديم جميع الملفات الموجودة في ذلك الدليل متنوعة
بايثون على الخادم يقوم بحساب استخدام المعالج واستخدام الذاكرة وعدد الاتصالات  برنامج

وتوجيه هذه الإحصائيات  Psutilوعرض النطاق الترددي للخادم كل ثانية باستخدام مكتبة 
 .CSVملف وتخزينها بشكل مستمر في 

  دمين حيث تم تشغيل عدد من المستخ عميلاستخدامه ك تمأما المضيف الثاني في الطوبولوجيا
بطلب الملفات التي يقوم الخادم بتقديمها  ونقومي )العدد الافتراضي( 15المتزامنين عليه بعدد 

لإرسال  Siegeالأداة  تم استخدامومن أجل ذلك ، سابقاً  موضحهو وموجودة في الدليل كما 
تم تنفيذ الاختبارات بشكل متتابع وفوري واحد تلو الآخر مباشرة الطلبات واختبار حمل الخادم، 

في وقت متقارب جداً، بهدف تمثيل حمل مستمر من جهة العملاء يعكس السلوك الواقعي 
أداء الخادم. مدة كل اختبار ثانية واحدة لضمان تزامن  رصد التأثيرات التراكمية علىيللنظام و 

موثوق مع مؤشرات أداء الخادم حيث توفر الأداة قياسات زمن استجابة على مستوى التجربة 
مكانيةككل، فالثانية الواحدة تحقق توازن منهجي بين دقة القياس  الخادم  التزامن مع مؤشرات وا 

 ولًا بين القياسات على العميل والسيرفر.فهي أقل وحدة زمنية تضمن تزامناً مقب
   توجيه نتائج اختبارات تمsiege  إلى ملفCSV الوصول  افيهطُلب . قسم من الاختبارات

الوصول إلى صورة وفي القسم الثالث من الاختبارات  طُلب، وفي قسم آخر htmlإلى صفحة 
وصول فيه ال طُلبفيه الوصول إلى مقطع صوتي وفي القسم الأخير من الاختبارات  طُلب
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حتى تكون  HTTPبهدف توفير محتوى متكامل للمستخدمين عبر  إلى مقطع فيديو
 .متنوعة CSVالإحصائيات المخزنة في ملف 

  دمج ملفي تم بعد ذلكCSV  السابقين الناتجين عن الاختبارات باستخدام مكتبةpandas 
 CSVتنظيف ملف ثم تم ، جديد CSVفي ملف  الطابع الزمنيبناءً على تطابق قيم حقل 

وحذف الأعمدة غير الضرورية باستخدام  nanالجديد عن طريق حذف القيم الصفرية وقيم 
  صورة موجزة:التالي خطوات توليد مجموعة البيانات ب الشكليوضح . pandasمكتبة 

 
 .خطوات توليد مجموعة البيانات مخطط صندوقي يوضح (1الشكل )

 سطر من البيانات: 882النهائي وقد احتوى هذا الملف على  output.csvوهذا جزء من ملف  
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 جزء من مجموعة البيانات المولدة. (2الشكل )

 الخوارزمية المقترحة  .8

 طريقة العمل 1-8
هو تطوير خوارزمية تتنبأ بوقت الاستجابة بناءً على المؤشرات النشطة  شير سابقاً كما أُ  البحثإنَ هدف 

 :للخادم ولتحقيق هذا الهدف
م شرحه بالتفصيل في الفقرة السابقة، ثم تم إنشاء نموذج تعل مما تتم توليد مجموعة بيانات وهذا  أول  

تم اعتماد  .وتدريبه على مجموعة البيانات المولدة (10شجرة، عمق  30) آلي باستخدام الغابة العشوائية
للاختبار( استناداً إلى النتائج التجريبية الواردة  %10للتدريب و %90) 90:10تقسيم البيانات بنسبة 

عند اختباره على مجموعة بيانات  ، والتي أثبتت أن هذا التقسيم حقق أعلى دقة أداء[28] دراسةالفي 
ما يُعد نطاقاً قريباً من حجم البيانات المستخدم في هذا البحث المؤلف من  حالة؛ وهو 304مكونة من 

تعظيم قدرة النموذج على التقاط الأنماط المعقدة والعلاقات  هو الهدف في هذا البحثف، سجلّاً  882
المتمثلة في عرض النطاق الترددي، وعدد الاتصالات، واستخدام المعالج،  مغير الخطية بين موارد النظا

صحة  عدفيما ب واستخدام الذاكرة، من جهة، ووقت الاستجابة من جهة أخرى. وقد أثبتت النتائج العملية
في بيئة  POX تحكموحدة الحيث حقق النموذج أداءً تنبؤياً دقيقاً ومتسقاً عند دمجه مع  الاختيار،هذا 

 .البحثلتشغيل الفعلية، مما يُبرر اختيار هذه النسبة ويُؤكد ملاءمتها المثلى لهذا ا
ة على البيانات الجديدة للمحافظه بحيث يتم تطبيق POXفي وحدة التحكم  هتم حفظ النموذج ليتم استرجاع

 . على دقة واستقرار النتائج
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موذج جميع النماذج التي تم اختبارها، ظهر ن من بين ،تجربة عدة نماذج تحليليةتم  ولابدَ من الإشارة أنه
قق النموذج قيمة حبؤ وتفسير البيانات. نتوازن بين دقة التالالغابة العشوائية كأفضل نموذج في تحقيق 

RMSE  من النطاق الكلي(، مما يدل على دقة تنبؤ عالية بفروق ضئيلة  %5.27) 0.0227بلغت
 %74.66، أي أنه يفسر حوالي 0.7466قيمة  R²والحقيقية. كما سجل معامل التحديد  بين القيم المتنبأة

، البيانات المتعددة الأبعاد )استخدام المعالج تحليل من التباين في البيانات، وهو أداء جيد في سياق
 وبهدف الكشف عن العلاقات الكامنة وراء هذا الذاكرة، عرض النطاق الترددي، وعدد الاتصالات(.

 Featureمستقل في ناتج النموذج عبر مقياس أهمية المتغيرات )الأداء، تم تقييم مساهمة كل متغير 
Importance) مجموعة البيانات المستخدمة في هذهفي  لفهم مدى تأثير كل ميزة على زمن الاستجابة 

ح كان كما هو موض على وقت الاستجابة موارد النظام الأربعة، وقد أظهرت النتائج أنَ تأثير الدراسة
 في الشكل التالي:

 
 ( أهمية المتغيرات في نموذج الغابة العشوائية.3الشكل )

تنفيذ برنامج بايثون على كل خادم يقوم بجمع وحساب إحصائيات الخادم )عرض النطاق  تم ا  ثاني
رسالها إلى وحدة  Psutilباستخدام أداة  الترددي، عدد الاتصالات، استخدام الذاكرة، استخدام المعالج( وا 

)وهي الطريقة المتبعة في  UDP Socketبشكل مستمر كل خمس ثوانٍ عن طريق  POXالتحكم 
بعد ذلك،  تحقيقها(. وتمعلماً أن الأكواد غير موجودة  [29]جمع إحصائيات الخادم في الدراسة رقم 
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مة تحوي إحصائيات معالجة هذه الرزمة كرز  يتم UDP Packetعندما تقوم وحدة التحكم باستقبال 
هي عناوين  dictionaryلهذا  dictionary ،Keysتخزين إحصائيات الخوادم ضمن  تمالخادم، لقد 

IP  الخاصة بالخوادم أما قيمة كلkey .هي قاموس داخلي يحتوي إحصائيات الخادم 
اف تغير في اكتش يتم التحقق مما إذا كانت بيانات الخادم قد تغيَرت مقارنة بالقيم السابقة وعند ثالثا  

هذه البيانات إلى نموذج التعلم  بعد ذلك يتم تمرير، NumPyبيانات الخادم، يتم تحويلها إلى مصفوفة 
 IPالآلي الذي تم استيراده لتقدير زمن الاستجابة المتوقع لكل خادم، ثمَ يتم تخزين النتائج وربط كل 

 يانتنبؤ لا يتجاوز بضعة مللي ثو الزمن وهنا لابدّ من الإشارة إلى أنّ  خادم بزمن الاستجابة المتوقع.
التنبؤ بشكل  ييجر و  ،(10شجرة، عمق  30) صغير نسبياً كون حجم النموذج  في الظروف العادية

ثوانٍ عند استلام إحصائيات الخوادم، ويُخزَّن لاستخدامه لاحقاً. أما قرار اختيار الخادم  5دوري كل 
م فوراً عند وصول رزمة من العميل باستخدام آخر التنبؤات المخزنة، حيث يبلغ متوسط زمن الأمثل فيت
م دورياً عند التنبؤ يت ،النظام يفصل بين التنبؤ الدوري والقرار الفوريف ،مللي ثانية 0.08 هذا القرار

يتأثر بزمن  لاو  خزنةاستلام الإحصائيات، والقرار يتم فوراً عند وصول الرزم باستخدام آخر التنبؤات الم
 التنبؤ.

سبق، عندما تأتي رزمة إلى موازن الحمل يتم اختيار الخادم ذو زمن الاستجابة الأقل وفقاً  بناءً على ما
 للتالي:

where I=1, 2… n    ))(I)Best_server= Min(response_time(server 

يوضح الشكلان التاليان مراحل عمل الخوارزمية: الأول مخطط صندوقي للتسلسل العام، والثاني 
Pseudo-code للتفاصيل التنفيذية:

 
 .المقترحة مراحل تطوير الخوارزمية (4)الشكل       
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ALGORITHM : استجابة زمن توجيه الرزم إلى الخادم الأقل   
BEGIN 

//واحدة( ====: التهيئة )مرة 1==== المرحلة   
    dataset ← generateDataset  ()  
    model ← train (RandomForest, dataset) 
    save (model, "model.pkl") 
    load (model, POX_Controller) 
     
    predictions ← {}  // Dictionary: {server_IP: زمن الاستجابة} 

//ثوانٍ( ==== 5: تنبؤ دوري )كل 2==== المرحلة   
    PROCEDURE PeriodicPrediction)( 
        WHILE systemRunning DO 
           stats_dict ← POX.receiveStatsFromServers //  الخوادم ترسل

       الإحصائيات، المتحكم يستلم هذه الإحصائيات 
     FOR EACH (server_ip, server_stats) IN stats_dict.items() DO 

                IF server_stats.changed() THEN  
                    input ← convertToNumpy(server_stats)   // [[CPU, Memory, 
Conn, BW]] 
                    result ← model.predict(input) //     تقدير زمن الاستجابة      
                    predictions[server_ip] ← result             // Dictionary      تحديث
 القيمة بالـ
                END IF 
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           END FOR 
         END WHILE 
    END PROCEDURE 

//: قرار فوري )عند وصول رزمة من العميل( ====3==== المرحلة   
    PROCEDURE OnPacketArrival(packet) 
        bestServer ← min(predictions, key=predictions.get)     // Dictionary    
 أقل قيمة بالـ
        forward(packet, bestServer) //             توجيه فوري                
    END PROCEDURE 
END 

 .المقترحة لخوارزميةل Pseudo-code( 5)الشكل       

 طوبولوجيا الختبار والخوارزميات المُقارن معها 2-8
تم إنشاؤها باستخدام محاكي  SDNاستخدام طوبولوجيا تم لاختبار أداء الخوارزمية المقترحة وفعاليتها 

Mininet  عن طريق برنامج نصي مكتوب بلغةpython  مؤلفة من وحدة تحكمPOX  تعمل كموازن
وثلاثة أجهزة مضيفة تعمل كخوادم ويب وعدد من الأجهزة المضيفة التي  OpenFlowللحمل ومبدل 

 تعمل كعملاء كما في الشكل التالي:

 
 طوبولوجيا الاختبار. (6)الشكل 
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 [23] المبررات لاختيار هذه الطوبولوجيا هي أنها الطوبولوجيا المستخدمة في أكثرية الدراسات السابقة
اشرة بالخوادم فهو المبدل الذي سيستقبل قواعد موازنة التدفق من يهم هو المبدل المتصل مب لأنه ما

 [30]وحدة التحكم ويقوم بناءً على هذه القواعد بتوزيع الطلبات بين الخوادم، وقد ذكرت إحدى الدراسات 
الذي لا يتجاوز   +HP Aruba 2920 24G PoEهو المبدل عالي الجودة OpenFlow وجود مبدل

 بتوصيل جيجابت في الثانية ويسمح 128دولار أمريكي، وله معدل نقل يبلغ حوالي  1200.002سعره 
، لكن هذا المبدل توقف الدعم الفني له لكن يوجد بدائل حديثة له توفر أداء عالي خادمًا 20أكثر من 

 أيضاً.

تفوق على يمكن أن ت ةالديناميكيالخوارزميات وانطلاقاً من استنتاجات الدراسات السابقة والتي أكدت أن 
روف شبكة في ظ التجاربالثابتة عندما تكون ظروف الشبكة متغيرة قمنا بتنفيذ عدد من  تالخوارزميا
 العمل المقترح مع الخوارزميات التالية: ومقارنةمتغيرة 

 Traditional Least Response ]13[ 

سال وحدة بالاعتماد على إر  بطريقة تقليدية وقت الاستجابةقياس تعتمد على هي خوارزمية ديناميكية 
بفاصل زمني معين وتسجيل وقت الإرسال ثم انتظار الرد من الخادم وتسجيل  packet outالتحكم لرزم 
 اختيار الخادم صاحب أقل زمن استجابة.يتم ، بعد ذلك [13] وقت الاستلام

 Least Bandwidth ]30[ [31] 

على الشبكة ( Traffic) الذي يستهلك أقل قدر من المرورهي خوارزمية ديناميكية، تقوم باختيار الخادم 
تم الحصول على عرض النطاق الترددي للخوادم عن طريق إرسال وحدة  .للاستجابة للطلب التالي

 ثوانٍ.  5إحصائيات التدفق إلى المبدل كل  التحكم لطلب
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 Round Robin [30] [31] 

هي خوارزمية ثابتة تعتمد على توزيع الطلبات بشكل دوري بين الخوادم، بحيث يتم إرسال كل طلب 
 جديد إلى الخادم التالي في القائمة، ثم تعود إلى البداية بعد الوصول إلى آخر خادم.

 Naïve Bayes [22] 

السابقة  خوارزميات الثلاثإلى جانب المقارنة الأساسية التي سيتم إجراؤها بين الخوارزمية المقترحة وال
 السيناريوهاتضمن جميع  Naïve Bayesسنقوم بتنفيذ مقارنة إضافية مع خوارزمية تعلم آلي وهي 

المطبقة وذلك بهدف تقييم أداء النموذج المقترح ضمن سياق خوارزميات الذكاء الاصطناعي المستخدمة 
تناولت  [22]بناء على دراسة سابقة  Naïve Bayesسابقاً في المجال ذاته. تم اختيار خوارزمية 

ة ، سبب اختيار هذه الخوارزميباستخدام تقنيات التعلم الآلي SDNموضوع توزيع الأحمال ضمن شبكات 
مجموعة البيانات التي اعتمدت عليها ولكنها لم توفر الكود البرمجي المستخدم وفرت تلك الدراسة  هو أنَ 

من الصفر، بالاعتماد على  Naïve Bayesإعادة بناء خوارزمية  تمفي تنفيذ النموذج. وبناءً عليه، 
الخطوات المنهجية الموضحة في مخطط التدفق الخاص بالدراسة لضمان توافق النموذج المعاد تنفيذه 

مية ولابدّ من الذكر أن خوارز . مع المنطق الذي اعتمدته تلك الدراسة وتحقيق أعلى درجة ممكنة من الدقة
Naïve Bayes واحدة من أهم خوارزميات التعلم الآلي المستخدمة في مهام التصنيف، تستند إلى  هي

مبرهنة بايز وتُستخدم لتوقع تصنيف عنصر معين بناءً على مجموعة من الميزات كما تمتاز ببساطتها 
 .[32]وسرعتها ودقتها 

 تحقيق العملي والتجاربال 3-8
ة من كما تم قياس مجموع ،تنفيذ عدد من السيناريوهات في ظروف شبكة متغيرة تم ،سابقاً كر ذُ  كما

عدد  حيث شملت Siegeأداة وهي المعاملات الناتجة عن  واعتمادها في جميع التجارب المعاملات
تم قد و  ،وقت أطول مناقلةو المناقلات الناجحة، وقت الاستجابة، عدد المناقلات لكل ثانية، الإنتاجية، 

 هذه السيناريوهات على النحو التالي:تنفيذ 
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 السيناريو الأول 8-3-1
إلى  Siegeعبر أداة  HTTP، وتم توليد حمل في المواصفات تم استخدام ثلاثة خوادم ويب متماثلة

مستخدمًا متزامنًا، مع توجيه حمل إضافي إلى الخادم الثاني فقط )ملف  15موازن الحمل لمدة دقيقتين بـ 
لعكس الحالة التي يكون فيها الضغط على الخادم ناتج بشكل  15بعدد مستخدمين متزامنين  كبير الحجم

( لخلق بيئة ديناميكية تختبر قدرة رئيسي عن حجم البيانات المنقولة أكثر من عدد الاتصالات
م ( باستخداHTTPالخوارزميات على التكيف مع التغيرات. كما تم توليد حركة مرور شبكية متنوعة )غير 

أُعيد ، لمحاكاة بيئة شبكة واقعية. TCPعبر  Video Streamingو FTPتحاكي أنماط  D-ITGأداة 
 كل خوارزمية، وحُسِب متوسط النتائج ورُسمت المخططات الموافقة.من أجل  سيناريو خمس مراتتنفيذ ال

 المقارنة مع الخوارزميات التقليدية -أ
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 .في السيناريو الأول المقارنة مع الخوارزميات التقليدية (7الشكل )

من النتائج السابقة نلاحظ تفوق أداء الخوارزمية المقترحة على الخوارزميات الأخرى من حيث كل 
 البارامترات المقاسة.

 Naïve Bayesخوارزمية المقارنة مع  -ب
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 .في السيناريو الأول Naïve Bayesالمقارنة مع خوارزمية  (8)الشكل 

من حيث  Naïve Bayesتفوق الخوارزمية المقترحة على خوارزمية  من النتائج السابقة نلاحظ أيضاً 
 كل البارامترات المقاسة.

 السيناريو الثاني 8-3-2
تم تطبيق نفس السيناريو الأول تماما مع تغيير طبيعة الحمل الإضافي الموجه إلى المخدم الثاني حيث 

اتصال. وعلى الرغم من أنّ  100تم استخدام ملف بحجم أصغر ولكن مع عدد اتصالات أكبر بلغ 
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لى زيادة اتصال أدت إ 100أصغر، إلا أنّ زيادة عدد الاتصالات إلى  السيناريوهذا حجم الملف في 
، فبزيادة عدد الاتصالات زاد إجمالي البيانات المنقولة وعدد %46الحمل على المخدم الثاني بحوالي 

 يؤدي إلى استهلاك أكبر لموارد الطلبات التي يجب على الخادم معالجتها في الوقت نفسه وهذا ما
النظام  سيناريو أكثر ضغطاً علىالخادم نتيجة إدارة عدد كبير من الجلسات المتزامنة، لذلك يعتبر هذا ال

المار عبر السويتش وبالتالي زيادة استهلاك موارد الشبكة وحدوث  المروروالشبكة ككل بسبب زيادة حجم 
نُفِّذ السيناريو خمس مرات لكل خوارزمية، وحُسِب متوسط النتائج ورُسمت  ضغط على البنية التحتية.

 المخططات الموافقة.

 ات التقليديةالمقارنة مع الخوارزمي

 
 ( المقارنة مع الخوارزميات التقليدية في السيناريو الثاني.9الشكل ) 
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في هذا السيناريو أيضاً نلاحظ تفوق الخوارزمية المقترحة على الخوارزميات الثلاث الأخرى من حيث 
 كل البارامترات المقاسة.

 Naïve Bayesالمقارنة مع خوارزمية  -أ

 
 في السيناريو الثاني. Naïve Bayesالمقارنة مع خوارزمية  (10)الشكل 

من  Naïve Bayesالخوارزمية المقترحة على خوارزمية  هنا تفوقمن النتائج السابقة نلاحظ أيضاً 
 حيث كل البارامترات المقاسة.
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  السيناريوهين الأول والثانيتحليل وخلاصة 

ي شبكية ديناميكية ومتعددة الاستخدامات، تم اختبارها فللتأكد من جاهزية الخوارزمية للعمل في بيئات 
 لتقليديةا ظروف غير مثالية تحتوي مصادر متعددة للمرور. أظهرت النتائج تفوقها على الخوارزميات
طاعت استالأخرى بفضل مراعاتها لعدة متغيرات رئيسية بدلًا من التركيز على عامل واحد، حيث 

مع العلاقات غير الخطية والمعقدة بين الموارد، مما أدى إلى توقعات  التعلم الآلي التعامل باستخدام
التي  Naïve Bayesدقيقة لزمن الاستجابة وقرارات أكثر كفاءة. بالمقابل، تفوقت أيضاً على خوارزمية 

اكتفت بتحليل حالة الخادم من خلال مؤشرات داخلية محدودة )استخدام المعالج والذاكرة والقرص( دون 
ضل شمولية بفتتفوق عليها الخوارزمية المقترحة  لوهذا ما جع بعين الاعتبار العوامل الشبكية؛الأخذ 

 .المدخلات ومرونة النموذج وقدرته على التقاط العلاقات غير الخطية بين المتغيرات

 توسيع نطاق التجارب للتحقق من فعالية النموذج 

مما أعطى تصوراً أولياَ عن أداء الخوارزمية،  مخدمات فقط، ثلاثالتجارب على  تم إجراءفي البداية 
توسيع نطاق م تلكن لضمان موثوقية النتائج وتقييم قدرتها على التكيف مع بيئات تشغيل مختلفة، 

لثبات كان أداء الخوارزمية يتمتع با إذاالاختبار ليشمل خمس مخدمات. هذا التوسع يتيح لنا التأكد فيما 
س مرتبطاً ببيئة محددة لتعزيز قابليتها للتطبيق العملي في سيناريوهات والدقة عبر أنظمة متعددة ولي

 واقعية.

 الثالثالسيناريو  8-3-3
 تطبيق نفس السيناريو الأول تماماً لكن باستخدام خمس مخدمات ويب.تم 

 المقارنة مع الخوارزميات التقليدية -أ



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                     مجلة جامعة حمص       

 عبود محسن د.              باس   عماهر د.         الضاهر    ءاميس              2026عام  6العدد   48المجلد 

91 
 

 

 .الثالثالخوارزميات التقليدية في السيناريو  ( المقارنة مع9) الشكل

مما سبق نلاحظ أنه بزيادة عدد المخدمات إلى خمسة بقيت الخوارزمية المقترحة تقدم نتائج أفضل من 
 .الخوارزميات التقليدية المُقارن معها

 Naïve Bayesالمقارنة مع خوارزمية  -ب
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 .الثالثفي السيناريو  Naïve Bayes( المقارنة مع خوارزمية 10) الشكل

 Naïve Bayesسبق نلاحظ أيضاً أن الخوارزمية المقترحة حافظت على تفوقها على خوارزمية  مما
 بزيادة عدد المخدمات إلى خمسة.

 الرابعالسيناريو  8-3-4
 تماماً لكن باستخدام خمس مخدمات ويب. الثانيتطبيق نفس السيناريو  تم

 المقارنة مع الخوارزميات التقليدية -أ



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                     مجلة جامعة حمص       

 عبود محسن د.              باس   عماهر د.         الضاهر    ءاميس              2026عام  6العدد   48المجلد 

93 
 

 
 .الرابع( المقارنة مع الخوارزميات التقليدية في السيناريو 11الشكل )

في هذا السيناريو أيضاً نلاحظ تفوق الخوارزمية المقترحة على بقية الخوارزميات التقليدية بزيادة عدد 
 المخدمات إلى خمسة.

 Naïve Bayesالمقارنة مع  -ب
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 .رابعفي السيناريو ال Naïve Bayes( المقارنة مع خوارزمية 12) الشكل

 .Naïve Bayesالخوارزمية المقترحة على خوارزمية  تأيضاً في هذا السيناريو تفوق

 سيناريوهين الثالث والرابعتحليل وخلاصة ال 

تعتمد الخوارزمية المقترحة على آلية تنبؤية ذات تكلفة حسابية ثابتة وجمع لإحصائيات المخدمات، مما 
بكي مرتفعاً، شاليجعلها عرضة لتأثير الحمل الناتج عن التوسع. في السيناريو الثالث، لم يكن الحمل 

ضل. أما زاً، لكنها بقيت الأففكانت الفائدة من زيادة المخدمات إلى خمسة محدودة وأثر التكلفة أكثر برو 



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                     مجلة جامعة حمص       

 عبود محسن د.              باس   عماهر د.         الضاهر    ءاميس              2026عام  6العدد   48المجلد 

95 
 

في السيناريو الرابع، فإن الشبكة كانت تحت ضغط عالٍ، فتجاوزت فائدة التوزيع الذكي تكلفة القرار 
وتحسن الأداء بزيادة المخدمات. أظهرت الخوارزميات التقليدية تحسناً ملحوظاً عند الانتقال من ثلاث 

ي إدارة ف هي الأفضلالخوارزمية المقترحة بقيت إلى خمس مخدمات بفضل حساباتها المحلية، لكن 
بشكل ملحوظ على خمسة خوادم  Naïve Bayesء ، تحسن أداNaïve Bayesالأحمال. بالمقارنة مع 

. مع ذلك، تأثر بحمل الإحصائيات الإضافيالبفضل بساطتها الحسابية وتكيفها مع البيئة الموسعة دون 
ات بفضل قدرة الغابة العشوائية على التعامل مع البيانعليها حافظت الخوارزمية المقترحة على تفوقها 

تقراراً ، مما يتيح نتائج أكثر اسودمجها بطريقة فعالة عبر مجموعة من الأشجار التنبؤيةمتعددة الأبعاد 
 وواقعية حتى في ظل بيئة تشغيل معقدة.

 لتحليل الإحصائي للنتائج السابقةا .9
بشكل علمي موثوق، تم إجراء تحليل إحصائي شامل على النتائج لإثبات تفوق الخوارزمية المقترحة 

التجريبية المستخرجة من تنفيذ السيناريوهات الأربعة. تم اختيار مؤشري الأداء الأكثر أهمية في تقييم 
 (،Throughput( والإنتاجية )Response Timeأنظمة موازنة الحمل، وهما: زمن الاستجابة )

 .عة الأخرىالخوارزمية المقترحة والخوارزميات الأربللمقارنة الإحصائية بين 
وجود تأثير رئيسي معنوي للخوارزمية على  [33]( Two-way ANOVAأظهر تحليل التباين الثنائي )

 F(4,80) = 294.76 ،p( وعلى الإنتاجية )F(4,80) =178.86 ،p < 0.001زمن الاستجابة )
 > pلخوارزمية والسيناريو في كلا المؤشرين )(، مع وجود تأثير تفاعلي معنوي بين ا0.001 >

والاختبار  Tukey HSD) [34](. وأكد التحليل اللاحق بطريقة توكي للمقارنات المتعددة )0.001
أن الخوارزمية المقترحة حققت أداءً متفوقاً  [35] (Independent Samples t-testالتائي المستقل )

بشكل إحصائي معنوي على جميع الخوارزميات المقارنة في كلا المؤشرين. في زمن الاستجابة، سجلت 
ثانية، متفوقةً على ثاني أفضل خوارزمية  0.0132±  0.1150أقل متوسط بلغ  الخوارزمية المقترحة

TRT  وكانت جميع الفروقات مع%59بنسبة ،( نويةp < 0.001 وفي الإنتاجية، سجلت .) الخوارزمية
، %29بنسبة  LB، متفوقةً على ثاني أفضل خوارزمية 1.81±  82.04أعلى متوسط بلغ  المقترحة
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موضح في الجداول  ة(. تفصيل الإحصائيات الكاملp < 0.001وكانت جميع الفروقات معنوية )
 التالية.

 مقارنة زمن الاستجابة( 1)الجدول 

 الخوارزمية
الانحراف ± المتوسط 

 المعياري
 الترتيب

Proposed Algorithm 0.1150  ±0.0132 1 

Traditional Response 
Time 

0.2800  ±0.0720 2 

Least Bandwidth 0.2825  ±0.0961 3 

Naive Bayes 0.4590  ±0.1542 4 

Round Robin 0.4770  ±0.1764 5 

 

 مقارنة الإنتاجية( 2) جدولال

 الخوارزمية
الانحراف ± المتوسط 

 المعياري
 الترتيب

Proposed Algorithm 82.04  ±1.81  1 

Least Bandwidth 63.69  ±9.01  2 

Traditional Response 
Time 

62.91  ±7.77  3 

Round Robin 50.93  ±10.74  4 

Naive Bayes 50.60  ±9.31  5 

 

 الاستجابةزمن  —الإحصائيات التفصيلية   (3) جدولال

-Tukey HSD (p المقارنة
adj) 

t-test (t) t-test 
(p) 

فرق 
 المتوسطات

CI95% 

PA vs 
TRT 

0.0002 −10.08  <0.001 −0.1650 [−0.197, 
−0.133] 

PA vs 
LB 

0.0002 −7.72  <0.001 −0.1675 [−0.210, 
−0.125] 

PA vs 
NB 

 <0.001 −9.94  <0.001 −0.3440 [−0.412, 
−0.276] 

PA vs 
RR 

 <0.001 −9.15  <0.001 −0.3620 [−0.440, 
−0.285] 
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 الإنتاجية —الإحصائيات التفصيلية ( 4)جدول ال

 المقارنة
Tukey HSD (p-

adj) 
t-test (t) 

t-test 
(p) 

فرق 
 المتوسطات

CI95% 

PA vs 
LB 

 <0.001 8.93  <0.001 18.34 
[14.32, 
22.37] 

PA vs 
TRT 

 <0.001 10.72  <0.001 19.12 
[15.63, 
22.62] 

PA vs 
RR 

 <0.001 12.78  <0.001 31.11 
[26.34, 
35.88] 

PA vs 
NB 

 <0.001 14.83  <0.001 31.44 
[27.28, 
35.59] 

 
متوسطات مؤشري الأداء )زمن الاستجابة والإنتاجية( مع الانحراف المعياري لكل  2و 1الجداول ظهر تُ 

الاستجابة والأعلى في الإنتاجية تشيران إلى الأداء الأمثل. أما خوارزمية، حيث القيمة الأقل في زمن 
والخوارزميات  فيُفصّلان النتائج الإحصائية للمقارنات الثنائية بين الخوارزمية المقترحة 4و 3الجداول 
 ، مع فترات الثقة(Tukey HSD) وطريقة توكي (t-test) باستخدام الاختبار التائي المستقل الأخرى

%95 (CI95%). جميع القيم p < 0.001 وفترات الثقة لا تشمل الصفر، مما يؤكد أن تفوق 
 .على جميع الخوارزميات إحصائياً معنوي ومؤكد في كلا المؤشرين الخوارزمية المقترحة

 خاتمةلا .10
أظهرت هذه الدراسة فعالية استخدام تقنيات التعلم الآلي في تحسين أداء موازنة حمل الخوادم ضمن 

، من خلال التنبؤ بزمن استجابة الخوادم بناءً على مؤشرات الأداء الشبكات المعرفة بالبرمجياتبيئة 
الفعلية، فقد أثبتت الخوارزمية المقترحة قدرتها على تحقيق توزيع أكثر فعالية للحمل مقارنةً بالخوارزميات 

بكات خاصة ف في إدارة موارد الشالأخرى. تفتح هذه النتائج آفاقاً واعدة لتطوير حلول ذكية وقابلة للتكي
 في البيئات الديناميكية والمعقدة.
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