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 مجمة جامعة البعث شروط النشر في
 الأوراق المطموبة:

 2 بدون اسم الباحث / الكمية / الجامعة( + ة من البحث ورقي ةنسخCD / word  
 .لبحث منسق حسب شروط المجمةمن ا
 .طابع بحث عممي + طابع نقابة معممين 

 :اذا كان الباحث طالب دراسات عميا 
ن الدكتور المشرف بموافقتو يجب إرفاق  قرار تسجيل الدكتوراه / ماجستير + كتاب م

 عمى النشر في المجمة.
  :اذا كان الباحث عضو ىيئة تدريسية 

يجب إرفاق  قرار المجمس المختص بإنجاز البحث أو قرار قسم بالموافقة عمى اعتماده 
 حسب الحال.

  : اذا كان الباحث عضو ىيئة تدريسية من خارج جامعة البعث 
بت أنو عضو بالييئة التدريسية و عمى رأس عممو يجب إحضار كتاب من عمادة كميتو تث

 حتى تاريخو.
  : اذا كان الباحث عضواً في الييئة الفنية 

يجب إرفاق كتاب يحدد فيو مكان و زمان إجراء البحث ، وما يثبت صفتو وأنو عمى رأس 
 عممو.

ساسية يتم ترتيب البحث عمى النحو الآتي بالنسبة لكميات )العموم الطبية واليندسية  والأ -
 والتطبيقية(:

 عنوان البحث ـ ـ ممخص عربي و إنكميزي ) كممات مفتاحية في نياية الممخصين(.   
 مقدمة  -1
 ىدف البحث  -2
 مواد وطرق البحث   -3
 النتائج ومناقشتيا ـ  -4
 الاستنتاجات والتوصيات .  -5
 المراجع.  -6



4 

 

 –التربيـة   -الاقتصـاد –الآداب )  يـتم ترتيـب البحـث عمـى النحـو الآتـي  بالنسـبة لكميـات -
 التربية الموسيقية وجميع العموم الإنسانية(: –السياحة  –الحقوق 

 عنوان البحث ـ ـ ممخص عربي و إنكميزي ) كممات مفتاحية في نياية الممخصين(.    -
 مقدمة. .1
 مشكمة البحث وأىميتو والجديد فيو. .2
 أىداف البحث و أسئمتو. .3
 فرضيات البحث و حدوده. .4
 الإجرائية. مصطمحات البحث و تعريفاتو .5
 الإطار النظري و الدراسات السابقة. .6
 منيج البحث و إجراءاتو. .7
 عرض البحث و المناقشة والتحميل .8
 نتائج البحث. .9

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

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

 Simplified Arabicعـادي ـ العنـاوين الفرعيـة  13قياس  Simplified Arabicـ كتابة النص 
 عريض.  13قياس 

 سم.12الصور والجداول المدرجة في البحث لا يتعدى  ج ـ يجب مراعاة أن يكون قياس
في حال عدم إجراء البحث وفقاً  لما ورد أعلاه من إشارات فـإن البحـث سـييمل ولا يـرد  -8

 البحث إلى صاحبو.
تقديم أي بحث لمنشـر فـي المجمـة يـدل ضـمناً  عمـى عـدم نشـره فـي أي مكـان  خـر، وفـي  -9

 يجب عدم نشره في أي مجمة أخرى. حال قبول البحث لمنشر في مجمة جامعة البعث
 الناشر غير مسؤول عن محتوى ما ينشر من مادة الموضوعات التي تنشر في المجمة  -10
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[ ثـم رقـم الصـفحة ويفضـل اسـتخدام 1تكتب المراجع ضمن النص عمى الشـكل التـالي:   -11
حيـــث يشـــير الـــرقم إلـــى رقـــم المرجـــع  WORDالتيمـــيش الإلكترونـــي المعمـــول بـــو فـــي نظـــام وورد 

 وارد في قائمة المراجع. ال
 تكتب جميع المراجع بالمغة الانكميزية )الأحرف الرومانية( وفق التالي:

 آ ـ إذا كان المرجع أجنبياً:
الكنية بالأحرف الكبيرة ـ الحرف الأول من الاسم تتبعو فاصمة ـ سنة النشـر ـ وتتبعيـا معترضـة    
دار النشر وتتبعيا فاصمة ـ الطبعـة ) ثانيـة ( عنوان الكتاب ويوضع تحتو خط وتتبعو نقطة ـ  -) 

 ـ ثالثة ( ـ بمد النشر وتتبعيا فاصمة ـ عدد صفحات الكتاب وتتبعيا نقطة.
 وفيما يمي مثال عمى ذلك:
. Willy, New York, Flame Spectroscopy –MAVRODEANUS, R1986-

373p.  
 ة:ب ـ إذا كان المرجع بحثاً  منشوراً  في مجمة بالمغة الأجنبي

ـ بعد الكنية والاسم وسنة النشـر يضـاف عنـوان البحـث وتتبعـو فاصـمة، اسـم المجمـد ويوضـع تحتـو 
خـط وتتبعـو فاصـمة ـ المجمـد والعـدد ) كتابـة مختزلـة ( وبعـدىا فاصـمة ـ أرقـام الصـفحات الخاصـة 

 بالبحث ضمن المجمة.
 مثال عمى ذلك: 

,  iatry NewsClinical PsychBUSSE,E 1980 Organic Brain Diseases 
Vol. 4. 20 – 60 

ج. إذا كــان المرجــع أو البحــث منشــوراً بالمغــة العربيــة فيجــب تحويمــو إلــى المغــة الإنكميزيــة و 
 التقيد 

 ( In Arabicبالبنود )أ و ب( ويكتب في نياية المراجع العربية: ) المراجع 
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 تحليل السلاسل الزمنية لاكتشاف الشذوذ
 ضمن حركة المرور

حلا ابراهيم طالـــب الدراســات العليــا:  
جامعة: البعث - المعلوماتية ةهندسكلية: ال  

رانيا لطفي + د. أسماء شعار :ةالمشرف ةالدكتور  

 البحثممخص 
، ومع ازدياد التضخـ السكاني،  مع التقدـ الذي تشيده التكنولوجيا حالياً
أصبحت مراقبة حركة المرور ضرورة لابد منيا لضماف السلامة العامة سواء 
لمسائقيف أو لممشاة لتجنب أكبر كمية مف الحوادث. لذلؾ ظيرت الحاجة 

لمكشؼ عف أي شذوذ لإيجاد نظاـ يعمؿ عمى تحميؿ بيانات الازدحاـ المروري 
محتمؿ. تيدؼ ىذه الدراسة إلى استخداـ تقنيات التعمـ العميؽ وبعض 
الخوارزميات لمحاولة اكتشاؼ الشذوذ في البيانات التي يتـ استخداميا 
والمتعمقة بالازدحاـ المروري عمى الطرقات مأخوذة مف أحد التقاطعات في 

 STLمثؿ خوارزمية اؿمدينة انكمترا وقد تـ استخداـ بعض الخوارزميات 
(Seasonal Trend Based on Loess)   والتي تعتمد عمى خصائص

 Machine Learningالإشارة الزمنية وتقسيميا، بالإضافة لخوارزميات اؿ
حيث أظيرت النتائج أف استخداـ  LSTM Autoencoder وبشكؿ خاص اؿ

 STL الشبكات العصبونية ساعد عمى اكتشاؼ الشذوذ بشكؿ أفضؿ مف اؿ
  .وذلؾ يتوقؼ عمى نوع الطبقات المستخدمة لبناء الشبكة

 
 LSTM -موسمية  - اكتشاؼ الشذوذ-سلاسؿ زمنية  الكممات المفتاحية:

Autoencoder- شبكات عصبونية- STL . 
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Time Series Analysis For Anomaly 

Detection in Traffic Flow 

 
Abstract 

With the progress witnessed by technology today ،and with 

the increase in population inflation ،traffic control has 

become an absolute necessity to ensure public safety ،

whether for drivers or pedestrians ،to avoid the largest 

number of accidents. Therefore, there was a need to find a 

system that analyzes traffic congestion data to detect any 

possible anomalies.This study aims to use deep learning 

techniques and some algorithms to try to detect anomalies 

in the data and related to traffic congestion on the roads 

taken from an intersection in the city of England. Some 

algorithms have been used such as the STL algorithm 

(Seasonal Trend Based on Loess), which depends on the 

characteristics of the time signal and its division, in 

addition to the machine learning algorithms, especially the 

LSTM Autoencoder. The results show that the use of neural 

networks helped to detect anomalies better than the STL, 

depending on the type of layers used to build the network. 

 

Keywords: time series - anomaly detection - seasonality - 

LSTM Autoencoder - neural networks - STL. 
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 المقدمة -1
ـ الزمف يشيدُ العالـ ازدياداً ممحوظاً في محاولةِ تسييؿِ وتوفير وسائؿ  مع تقدُّ
فاىية والراحة للإنساف، الأمر الذي ترافؽَ مع ازديادِ الطَّمبِ عمى استخداـ  الرَّ

سيولة التنقؿ والذي  لضماف وسائط النقؿ سواء الفردي منيا أو الجماعي،
 International Energyلمطاقة)إحصائيات الوكالة الدولية تبيف بحسب 

Agency)  بحسب 46العربات قد ازداد بنحو أف نسبة المبيعات واستخداـ %
وعمى الرُّغـ مف الجوانب الإيجابية ليذه  .[1]2622خر إحصائية لعاـ آ

سواء نتيجة عوامؿ جوية  ؿ كالحوادثةِ مشاكالخدمات، إلّا أنيا تعاني مف عدّ 
ض الإأو أخطاء بشرية، واز  نساف لمخطر لذلؾ كاف لابد مف دحامات قد تعرِّ

العمؿ عمى إيجاد حموؿ لمحاولة تقميؿ الحوادث والوفيات وردء الخطر وتجنب 
 الأسباب التي قد تودي بحياتو.

عمى تسجيؿ  ساعد انتشار أجيزة المراقبة والحساسات عمى الطرقات في القدرة
، والتي كاف لابد مف مراقبتيا بشكؿ ة عمى مدار السنواتبيانات الحركة المروري

دوري، ومف ثـ الاستفادة مف ىذه البيانات لمقياـ بدراسة تحميمية لمحاولة الكشؼ 
 عف أي شذوذ واتخاذ الإجراءات اللازمة بما يتناسب مع نوع الشذوذ.

حالات ضمف مجموعات البيانات يكوف أنماط أو يمكف تعريؼ الشذوذ بأنو 
تعتبر القيـ المتطرفة  .سموكيا مختمؼ عف السموؾ الطبيعي )سموؾ غير متوقع(

 .كنوع مف أنواع الشذوذ
حيث يعد اكتشاؼ الشذوذ ضمف حركة المرور عنصراً أساسياً في أنظمة 
النقؿ الذكية. ىذه الشذوذات التي قد تنشأ بسبب عدة عوامؿ منيا8 الحوادث، 
الأحواؿ الجوية السيئة، ساعات الازدحاـ اليومية التي يتـ توصيفيا 

 بالموسمية.
لنياية يونيو   (Gov UK)خر إحصائية صادرة عف المممكة المتحدة وبحسب آ

حالة، وتـ الإبلاغ عف  0546بمغ عدد حالات الوفيات حوالي  2622عاـ 
       [18]إصابة سواء خطرة أو عرضية. 015601
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 البحثمشكمة  -2
مع ظيور العديد مف التطبيقات التي تعمؿ عمى تحديد الطريؽ الأقؿ ازدحاماً 
وذلؾ لضماف سلامة الإنساف، كاف لابد مف العمؿ عمى تحميؿ البيانات التي 

ساسات أو كاميرات المراقبة أو تـ جمعيا بطرؽ مختمفة سواء عف طريؽ الح
مياً وذلؾ لمكشؼ عف أي كثر يو قمار الصناعية وغيرىا عمى مدى سنة أو أالأ

 .شذوذ
ذلؾ دفعنا لدراسة البيانات الممتقطة والبحث عف الشذوذات ومعرفة  كؿُّ 

مفاجئة  أسبابيا، سواء كاف عطؿ في الأجيزة أو وقوع حوادث أو عوامؿ جوية
في منطقة ما أو دراسة تأثير الموسمية مثؿ الازدحاـ اليومي بسبب العمؿ أو 

 ا قد يؤثر عمى السلامة.الرحلات بالعطؿ وغيرىا مم
 البحث أهمية وهدف -3

تكمف أىمية ىذا البحث بالكشؼ عف الازدحاـ ضمف منطقة أو خلاؿ فترة 
زمنية معينة والاستفادة مف ذلؾ لتجنب ىذه الطرقات والوقاية مف الحوادث 

 ومحاولة تسييؿ عممية الوصوؿ لموجية بسلامة وسرعة. 
وكما نعمـ يوجد العديد مف الطرؽ لاكتشاؼ الشذوذ ولكف الغاية مف ىذا 
البحث ىو إيجاد الخوارزمية الأنسب لاكتشاؼ الشذوذ ضمف السمسمة التي يتـ 
العمؿ عمييا والمتعمقة بالازدحاـ المروري عمى الطرقات والتي تـ جمعيا مف 

أخرى وذلؾ  أجيزة مستشعرات ومقارنتيا مع الطرؽ المستخدمة في أبحاث
 .بناء نموذج قادر عمى كشؼ الشذوذ ضمف البيانات الزمنية بشكؿ دقيؽبغية 

 دراسات مرجعية -4
عممت عمى اكتشاؼ الشذوذ ضمف ىناؾ العديد مف الأبحاث والدراسات التي 

أنو تـ العمؿ عمى بيانات غير  [12]السلاسؿ الزمنية حيث نجد في البحث
 Isolationوىي8 معنونة وتـ استخداـ عدة خوارزميات مييكمة وغير 

Forests-RNN-LSTM Autoencoders.  تـ تطبيؽ كؿ مف خوارزميتي
Isolation Forests-RNN عمى بيانات معنونة ووصمت قيمة مقياس اؿF1 

score  معنونة فكانت النتائج غير أما عند تطبيقيا عمى بيانات  6.76ؿ
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تـ تطبيقيا عمى بيانات   LSTM Autoencoder بالنسبة لشبكة اؿ سيئة.
 .6.6ؿ F1 ووصمت قيمة اؿ ،ير معنونةغ

( machine learningبعممية تدريب نموذج التعمـ الآلي) قامت [1]الدراسة
لاكتشاؼ وتصنيؼ الحالات الشاذة عمى الطرؽ السريعة في ستوكيولـ. ونظراً 

اكتشاؼ الأنواع المختمفة ، تـ العمؿ عمى لعدـ وجود مجموعة بيانات مصنفة
ا بناءً مف القيـ المتطرفة التي يمكف الع  عمى نتائجثور عمييا وتسميتيا يدويً
تحتوي عمى معمومات   dataset خداـاست اً دراسة استكشاؼ البيانات. تـ أيض

تتعمؽ بالحوادث والطقس لتوسيع مقدار الحالات الشاذة. تستخدـ جميع 
ة تأتي مف أجيزة الاستشعار الموجودة عمى التجارب مجموعات بيانات حقيقي

تـ الطرؽ السريعة في ستوكيولـ أو مف تقارير رسمية عف الحوادث والطقس. 
 و النماذج التي تـ تدريبيا ىيSpark API for Python  8استخداـ 

decision trees،random forest،logistic regression .  وجدوا أف
ىو   Logistic Regressionخداـ اؿدقة النموذج الذي تـ بناؤه باست

أف النموذج الذي تـ بناؤه لايزاؿ  ىذا البحث مساوىْ مف  الأفضؿ بيف الثلاث.
 .غير دقيؽ وذلؾ بسبب الطبيعة غير المتوازنة لمبيانات

قادر عمى اكتشاؼ الحالات الشاذة في  عمى تطوير نظاـ  [14]عمؿ البحث
اط ، والتي يمكف أف تتعمـ أنمالمرورسلاسؿ الزمنية لتدفؽ حركة بيانات ال

ت معنونة في مرحمة ا، ولا تتطمب أي بيانالشذوذ مف البيانات دوف إشراؼ
نموذج المقترح عمى تدريب النموذج أو معرفة عتبة تعريؼ الشذوذ. يعتمد ال

-Qمع خوارزمية اؿ LSTMحيث تـ استخداـ نموذج اؿالتعمـ المعزز، 
Learning  النموذج عمى مجموعة بيانات حقيقية في مدينة . تـ اختبار ىذا

 F1 score 85%, recall 80يمي 8  بريسباف في استراليا وكانت النتائج كما
% precision 90% 

مع تسميات  صنعية توليد بيانات تدفؽ تركيبية مف مساؤى ىذا البحث أنو تـ
 لمحالات الشاذة لتقييـ أداء النموذج بشكؿ أكثر موضوعية.
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حيث  CNNوىناؾ بعض الأبحاث التي عممت عمى استخداـ بعض شبكات اؿ 
والذي يأخذ  CNN Autoencoderنموذجيف الأوؿ ىو  [16]استخدـ البحث 

 lstm autoencoderوالنموذج الثاني ىو, كدخؿ سمسمة متعددة المتغيرات  
عمييا ولكف النتائج التي تـ الحصوؿ والذي يأخذ كدخؿ سمسمة وحيدة المتغير ،

أظيرت عدـ قدرتيما عمى اكتشاؼ جميع أنواع البيانات الطبيعية بشكؿ 
 .صحيح عند تدريبيما باستخداـ البيانات العادية فقط

مشكمة البيانات التي تحتوي كميات كبيرة مف القيـ  [15]وعالج البحث 
المفقودة واقترح طرؽ لتنظيفيا ومف ثـ اقترح نماذج لاكتشاؼ الشذوذ ضمف 

 حركة المرور دوف التأثر بيذا النقص في البيانات.بيانات 
 (لاكتشاؼ الشذوذ في السلاسؿ الزمنية، والبيانات طريقةاقترحت  [17]الدراسة

إلى  2600( مف   loop detectorالتي جمعيا باستخداـ المستشعرات ) 
و تعتمد عمى مرجعية وخبرة  غير معنونة، )دقيقة 03بمجالات  2602

ىذه البيانات قد تحتوي عمى شذوذات إما بسبب عطؿ في  .يؼالخبراء لمتصن
الأجيزة أو لأسباب أخرى. بغض النظر عف ىذه الأسباب فإف ىذه الشذوذات 

 ستؤثر عمى نتائج التحميؿ والتنبؤ.
 طريقة اكتشاؼ الشذوذ المقترحة  في ىذا البحث تتكوف مف عدة مراحؿ8

بالاعتماد عمى clusters ضمف  loop detector تجميع بيانات اؿ  -0
 .الخصائص الداخمية

 . null valuesالقياـ ببعض عمميات تحضير البيانات لإزالة اؿ  -2
اكتشاؼ الشذوذ بالاعتماد عمى الموسمية ومف ثـ العنقدة بالاعتماد  -1

 . different-distanceو اؿ   point-distanceعمى اؿ 
بة بشكؿ ا عف طريؽ خبير أو تطبيؽ عممية اختيار عتتحديد العتبة إمّ  -2

 أوتوماتيكي.
أنو يمكف تطبيقيا عمى  ولكف مف مساوئ أو محدوديات ىذه الطريقة

وأف الطريقة التي تـ تطبيؽ اؿ  السلاسؿ الزمنية وحيدة المتغير فقط.
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clustering  فييا والمقارانات مكمفة حسابياً ولكف لحسف الحظ لا نحتاج
 مرة واحدة. سوى  clusteringلتطبيؽ 

 
 ستخدمة في البحث:المفاهيم الم -5

 السلاسل الزمنية: 5-1
السمسمة الزمنية8 ىي مجموعة مف نقاط البيانات الرقمية المتسمسمة والمرتبة 
بترتيب متتالي. تقوـ ىذه السمسمة بتعقب حركة نقاط البيانات التي تـ تسجيميا 
عمى مدى زمني وتفيدنا في ملاحظة أو اكتشاؼ نمط أو ظاىرة معينة عبر 

 .الزمف
عمى  ا مجموعة مف الإحصائيات التي يتـ جمعياؼ السلاسؿ الزمنية بأنيعرّ وتُ 

وتظير ىذه السلاسؿ بشكؿ طبيعي في العديد مف  ،[2]فترات منتظمة
 وأشيرىا8 يةت التطبيقلامجاال

 اليومي، وسعر السيـ التمويؿ8 عمى سبيؿ المثاؿ، سعر الصرؼ. 
  ،قراءات جودة البيئة8 عمى سبيؿ المثاؿ، ىطوؿ الأمطار اليومي

 اليواء.
  تخطيط القمب كؿ لالطب8 عمى سبيؿ المثاؿ، نشاط الموجات الدماغية

 ثواني. 2-6
يطمؽ عمى السمسمة الزمنية التي تسجؿ قياسات ظاىرة واحدة أو متغير واحد 

، بينما السمسة التي تسجؿ قياسات (univariate)بالسمسمة أحادية المتغير 
 مف متغير تدعى بمتعددة المتغيرات عدة ظواىر أو التي تمتمؾ أكثر

(multivariate).  
طريقة أخرى لمتمييز بيف السلاسؿ الزمنية ىي طريقة تسجيميا، حيث لدينا 

 (.continuous) وسلاسؿ زمنية مستمرة (discrete)سلاسؿ زمنية متقطعة 
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 مكونات السلاسل الزمنية: 5-2
المعروضة مف خلاؿ الرسوـ ظر في نوع أنماط البيانات عتبر عممية النّ تُ 

البيانية إحدى الخطوات الرئيسية في اختيار وتحديد إجراءات النمذجة والتنبؤ 
 المناسبة لمسلاسؿ الزمنية.

 8[3]أي سمسمة زمنية يمكف أف تحوي بعض أو كؿ المكونات التالية
 الاتجاه (Trend)8 ويرمز لو T  وىو الاتجاه العاـ لمبيانات، وىو نمط طويؿ

عمى ما إذا كانت  اً اعتماد اً تجاه إيجابياً أو سمبييمكف أف يكوف الاالمدى، 
ظير  .اً أو متناقص اً متزايد اً نمط السمسمة الزمنية تُ

  الموسمية(Seasonal) 8 ويرمز ليا S،  تحدث الموسمية عندما تبدي
، أو ر )أو الأشير( كؿ عاـخلاؿ نفس الشيالسمسمة الزمنية تقمبات منتظمة 
وبالتالي  تتأثر السمسمة بالعوامؿ الموسمية  خلاؿ نفس الربع مف كؿ عاـ،
 وتتكرر عمى أساس دوري منتظـ.

 مكوف غير منتظـ (Irregular8 ويرمز لو) I ،  حيث نجد ضمف كؿ سمسمة
ا ولا يمكف  زمنية بعض المكونات غير المتوقعة مما يجعميا متغيرًا عشوائيً

 التنبؤ بيذا المكوف.
 دوري (Cyclic) .8 وذلؾ عندما ترتفع البيانات وتيبط في فترة غير محددة

ا حوؿ اتجاه معيف كنمط حيث  ا وىبوطً يتـ تحديد أي نمط يظير حركة صعودً
 ة الدورة عمى نوع العمؿ أو الصناعة التي يتـ تحميميا.تعتمد مدّ  دوري.

 ( Anomalyالشذوذ) 5-3
أنو تعريؼ الشذوذ ، يمكف أف يختمؼ مف مجاؿ إلى آخر، فيمكف تعريفو عمى 

تنحرؼ كثيرًا عف الملاحظات الأخرى بحيث تثير  (observationملاحظة )
.كما ىو موضح في [4]يا تـ إنشاؤىا بواسطة آلية مختمؼالشكوؾ في أن

 (08الشكؿ )
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ةمجموعة صورة ل( 0الشكؿ )  بيانات تحتوي نقطة شاذّ

ة عقود، وذلؾ نظرًا لمطمب المتزايد اكتشاؼ الشذوذ مجاؿ بحث نشط لعدّ  يعد
والتطبيقات في مجالات واسعة، مثؿ إدارة المخاطر، والأمف، والمراقبة 

 المالية، والمخاطر الصحية والطبية، وسلامة الذكاء الاصطناعي وغيرىا.
الزمنية عمى تـ تصنيؼ أنواع الحالات الشاذة المتعمقة ببيانات السلاسؿ 

 8[5]النحو التالي
 نقطيالشذوذ الPOINT ANOMALY  
  الشذوذ في السياؽCONTEXTUAL ANOMALY 
 الشذوذ الجماعيCOLLECTIVE ANOMALY 

 :في السلاسل الزمنية لتدفق حركة المروراكتشاف الشذوذ  5-4
النادرة لبيانات حركة المرور يمعب اكتشاؼ الأحداث غير المتوقعة أو الأنماط 

تعمؿ عمى تقديـ تقارير أو ، والتي حركة المرور أنظمة في إدارة  اً ميم اً دور 
يمكف أف يؤدي الاكتشاؼ  .لحوادث المحتممة أو أخطاء الاستشعارتنبييات با

صلاحيا  الدقيؽ لمشذوذ في بيانات حركة المرور إلى استكشاؼ الأخطاء وا 
الشذوذ بشكؿ عاـ،  . ذ القرار في الوقت المناسببسرعة والمساعدة في اتخا

التوزيع  ىو ملاحظة أو سمسمة مف الملاحظات التي تنحرؼ بشكؿ كبير عف
 [13] .اً قدار الانحراؼ باحتماؿ كونو شذوذ، ويرتبط مالعاـ لمبيانات المعينة
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تحميؿ البيانات المتعمقة بالازدحاـ المروري عند ، سنعمؿ عمى في ىذا البحث
جـ عف حوادث غير متوقعة غير المتكرر النا قاطع معيف لاكتشاؼ الشذوذت

، وصيانة الطرؽ والاحتفالات، والكوارث حوادث المرور،  مثؿ أو عابرة 
 واضحةينتج عف ىذا النوع مف شذوذ حركة المرور تغيرات  وغيرىا. الطارئة

(. الحركةفي حالة  عمى عكس الاختناقات  )متوسط عدد لسيارات مثلًا
صعب توقع حالات فمف ال، عات الذروة أو العطؿتسببيا سا المرورية التي

لاستشعار لذلؾ مف الميـ اكتشاؼ الحالات الشاذة   .مروريةالشذوذ ال
 .لحركة المرور تأثيرىا عمى التدفؽ الطبيعيالأحداث غير الطبيعية ومعرفة 

 اكتشاف الشذوذ غير الخاضع للإشراف 5-5
المواضيع التي تـ العمؿ بيا يعد اكتشاؼ الشذوذ في السلاسؿ الزمنية مف 

ىميتيا في العديد مف المجالات ،منيا التشخيص الطبي بشكؿ كبير نظراُ لأ
واكتشاؼ الاحتياؿ واختراؽ الشبكة . توجد العديد مف الأساليب التقميدية، 

 .سواء لممشكلات الخاضعة للإشراؼ أو غير الخاضعة للإشراؼ
ة للإشراؼ لا تتطمب أي بيانات بالنسبة لتقنيات التعمـ الألي غير الخاضع

غير معنونة  عندما تكوف البيانات يعد عدـ الإشراؼ مفيداً  . [6]تدريب
تفترض تقنيات اكتشاؼ الشذوذ  أقؿ لمعالجة البيانات . وبالتالي تتطمب عملاً 

غير الخاضعة للإشراؼ أف نقاط البيانات العادية ستظير بشكؿ أكبر بكثير 
ويستخدـ ىذا الافتراض لتصنيؼ نقاط البيانات التي مف نقاط البيانات الشاذة 

 .[7] لكؿ نقطة scoreحيث تقوـ بتعييف  تظير بشكؿ أقؿ عمى أنيا شذوذ.
 (Datasetsمجموعات البيانات) -6

تتضمف مجموعة مف  [11]بيانات مجموعةتـ العمؿ في ىذا البحث عمى 
 02المعطيات لحركة مرور شبكة الطرؽ السريعة في إنجمترا مكونة مف 

شير  متواجدة عمى شكؿ ممفات منفصمة لكؿِّ دقيقة  03بتسجيلات كؿ عمود، 
تـ أخد  .2626-02-10حتى  2607-0-0حيث تـ اعتماد الفترة مف 
 البيانات عند تقاطع معيف .
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 الممفات يتضمف الأعمدة التالية8كؿ تسجيمو أو سطر مف ىذه 
 ( الأعمدة ضمن القاعدة المستخدمة1جدول)
 العمود الوصؼ

التاريخ المحمي حسب التوقيت البريطاني 
 Local date الصيفي

دقيقة  03الوقت المحمي بفواصؿ زمنية 
 Local time حسب التوقيت البريطاني الصيفي

 شارة الى نوعية البيانات المقدمة، فمثلاً إ
 Quality index لى سجلات غير صالحةإ 6تشير القيمة 

شارة الى نوع اليوـ عطمة أو يوـ دواـ إ
 رسمي

Day type 
 

عدد السيارات التي تـ رصدىا في أي ممر 
 Total carriageway flow دقيقة 03ضمف مجاؿ زمني 

 3.2عدد السيارات ضمف مسافة أقؿ مف 
 متراً 

Total Flow vehicles less than 
5.2m 

 3.20mعدد السيارات ضمف مسافة بيف 
- 6.6m 

Total Flow vehicles 5.21m - 
6.6m 

 4.40mعدد السيارات ضمف مسافة بيف 
- 11.6m 

Total Flow vehicles 6.61m - 
11.6m 

عدد السيارات ضمف مسافة تتجاوز 
00.4m Total Flow vehicles above 11.6m 

لجميع ساعة \متوسط السرعة مقاسة باؿ كـ
السيارات عمى كؿ الخطوط خلاؿ مدة 

 دقيقة 03زمنية 
Speed Value 

 NTIS Network Link Idمعرّؼ فريد لرابط 
الذي تتعمؽ بو   NTISإصدار نموذج 

 NTIS Model Version البيانات

حيث تـ علاوة عمى ذلؾ اشتقاؽ متغيرات جديدة مف المجموعة المختارة وتـ 
 .new timeبعمود Local time واؿ Local dateدمج عمودي اؿ 
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 :الخوارزميات المستخدمة -7
يجاد العديد مف الخوارزميات والطرؽ المستخدمة لاكتشاؼ  بعد دراسة وا 

كاف لابد مف البحث عف  ،ومعرفة إيجابيات وسمبيات كؿ منياالشذوذ 
رزمية الأنسب في حالة البيانات التي يرجح فييا كمية البيانات الطبيعية االخو 

معنونة. قمنا في ىذا الفصؿ ال)غير متوازنة( وغير  البيانات الشاذةعمى 
 STL (Seasonal Trend Based on Loess)عف خوارزمية  بتقديـ شرح  

-seasonal- trend والتي تعتمد عمى مبدأ تقسيـ السمسمة لثلاث أجزاء8
residual  .ومف ثـ تحديد عتبة واعتبار كؿ ما تجاوز العتبة عبارة عف شذوذ

  LSTM Autoencoderشبكة عصبونية مكونة مف شبكة   ومف جية أخرى
 .معنونةكأحد الخوارزميات الواعدة والتي لا تحتاج لبيانات 

 STL(Seasonal Trend Decomposition Based On Loess)خوارزمية 7-1
جرائية فمترة تعمؿ عمى تقسيـ السمسمة الزمنية الموسمية إلى تعرَؼ بأنيا إ

يوضح مثاؿ  (2الشكؿ) جاه وبقية الاشارة.ة والاتّ الموسميَّ  مكونات وىي8ثلاث 
حيث تمثؿ البيانات في الشكؿ العموي قيمة المتوسط اليومي لنسبة غاز  عنيا.

المخطط الثاني والذي ىو مكوف الاتجاه يمثؿ  ثاني أوكسيد الكربوف بالجو.
ات غير ثابتة طويمة تغير التردد المنخفض في البيانات لفترة طويمة مع تغير 

المخطط الثالث والذي يعبر عف مكوف الموسمية يمثؿ التغير ضمف  المدى.
شارة أو المخطط لرابع يمثؿ ماتبقى مف الإ البيانات عمى التردد الموسمي.

 ،مكوف الاتجاه السمسمة إذا رمزنا لكؿ مف البيانات أو السمسمة الأصمية،
فيمكف تمثيؿ السمسمة وفؽ  R،S،T،Y  8البقايا عمى التتالي مكوف الموسمية،

 8[8] (1)المعادلة
 

        
 (1المعادلة )
 
 



 أسماء شعارد.            د. رانيا لطفي    2023  عام 02  العدد  54  المجلد   مجلة جامعة البعث

 م. حلا ابراهيم                                                                     

23 

 

 
 ( يمثؿ تقسيـ السمسمة الزمنية لمكوناتيا2الشكؿ )

 
 [8]ة تقسيـ تحقؽ المعايير التالية8تطوير إجرائيَّ  ىو  stlاليدؼ مف استخداـ 

 ذات تصميـ بسيط واستخداـ سيؿ. -0
 و.التبايف في كؿ مف مكوف الاتجاه والموسميَّ المرونة في تحديد كمية  -2
 القدرة عمى تقسيـ السلاسؿ التي تحوي قيـ فارغة. -1
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، حتى بالنسبة لمسلاسؿ الزمنية سيولة في التنفيذ وسرعة الحساب -2
 .الطويمة

 STLمبدأ عمل خوارزمية ال 7-1-1
الحمقة  .مف إجرائيتيف متكررتيف8 حمقة داخمية وحمقة خارجية STL تتكوف

كؿ   .حساب المكوف الموسمي و الداخمية تقوـ بالملائمة مع مكوف الاتجاه
تكوف مف ست خطوات خلاليا يتـ تقطيع السمسمة الزمنية حمقة داخمية ت

، فسيتـ تطبيؽ إذا تـ اكتشاؼ أي شذوذ . Loessوتطبيؽ فلاتر تنعيـ مثؿ 
 .LOESS Rubostمف الحمقة الداخمية بػ  LOESSsحمقة خارجية واستبداؿ 

ولكف يمكف اعتبار تحديد العتبة المناسبة والذي يعتمد عمى مبدأ التجريب 
والخطأ ىو أحد نقاط ضعؼ ىذه الخوارزمية وكانت الخوارزمية قادرة عمى 
اكتشاؼ عدة نقاط شذوذ ولكف لـ تكف كافية لالتقاط كامؿ النقاط لذلؾ تـ 

 البحث عف خوارزميات ومقارنتيا معيا.
 LSTM Autoencodersشبكات  7-2

أنيا نموذج ىجيف مقترح يمكنو إجراء اختيار ىذه الشبكة عمى  يتـ تعريؼ
الميزات بشكؿ فعاؿ بناءً عمى أىمية المعمومات واكتشاؼ الشذوذ وميمة 

لمحة عامة عف بنية الشبكة العصبية العميقة  1التصنيؼ. يعطي الشكؿ 
 [9]اليجينة المحددة.
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 LSTM Autoencodersاؿ( يمثؿ بنية شبكات 1الشكؿ)

 كؿ مف الشبكة العصبية إمكانيات  LSTM-Autoencoder ستخدـ شبكةت
LSTM و Autoencoder التي تبني شبكات LSTM  عمى مخططات

. يحصؿ المشفر عمى Autoencoder التشفير وفؾ التشفير الخاصة بػ
( high dimensionتمثيؿ عالي الأبعاد)لتسمسؿ بيانات الإدخاؿ ذات ا

، فإف  LSTM كمتجو ذو حجـ ثابت. باستخداـ خلايا ذاكرة الخاصة باؿ
البيانات التي تمت معالجتيا باستخداـ المشفر تقوـ بالاحتفاظ بالتسمسؿ أو 
التبعية عبر عدة نقاط  في أي تسمسؿ زمني أي تركز عمى المدى الطويؿ. 

جـ بإعادة إنتاج تسمسؿ الإدخاؿ ذي الح LSTM تقوـ وحدة فؾ التشفير
استخداـ معدلات خطأ إعادة الثابت مف التمثيؿ المنخفض لبيانات الإدخاؿ ب

 [10]ستخدـ لاكتشاؼ الحالات الشاذة.ىي ما ي لتعييف عتبة. ىذه العتبة بناءال
 الدخؿ، تسمسؿ إنشاء إعادة عمى النموذج قدرة بناء عمى الشبكة تقييـ يتـ

 استخداـ ليتـ وحدة الترميز عمى والبقاء الترميز مفكؾ جزء إزالة يمكف عندئذ
 مثؿ التطبيقات مف لمعديد كدخؿ  )ثابت بطوؿ شعاع( الترميز مفكؾ خرج

 .شراؼإب لمتعمـ الخاضعة نماذج التعميـ
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 مقاييس الأداء: -8
سنستعرض ىنا بعض المقاييس المستخدمة لتقييـ النتائج التي تـ الحصوؿ 

مضممة في البيانات الغير عمييا. عمى الرغـ مف أف الدقة يمكف أف تكوف 
 .وازنة وفي تحديد مدى صحة النتائجمت
 Precision & Recallالدقة والاستذكار 8-1

في البيانات غير  تذكار مف أكثر المقاييس استخداماً تعد مقاييس الدقة والاس
 .المتوازنة

 تعمؿ درجة الدقة والاستذكار عمى تقييـ مدى جودة الخوارزمية في التقاط
 ، وعدد ىذه الحالات المصنفة بشكؿ خاطئ.الحالات الشاذة الموجودة

بأنو نسبة عدد نقاط البيانات ذات الصمة إلى العدد الكمي  precisionيعرؼ 
يعرؼ بأنو   Recallأما اؿ لنقاط البيانات التي تـ استرجاعيا مف النموذج.

يا ذات صمة فيا النموذج بشكؿ صحيح أننسبة عدد نقاط البيانات التي صنَّ 
 إلى العدد الكمي لنقاط البيانات التي تـ استرجاعيا مف النموذج.

 عطى قانوف كؿ مف المقياسيف بالعلاقة 8يُ 

 
 (2المعادلة )

 F1 Score مقياس  8-2
مقياساً لدقة  في التحميؿ الإحصائي لمتصنيؼ الثنائي F1 تعتبر درجة ُ 
المتوسط التوافقي لمدقة والاستذكار. تبمغ أفضؿ قيمة لممقياس  الاختبار، فيي

 .سوء قيمة عند الصفرند الواحد )أفضؿ دقة واستذكار( وأع
 يعطى بالعلاقة F1 Score8 مقياس 

 
 (3المعادلة )
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 : Zscoreمقياس  8-3
عد نقطة البيانات عف المتوسط.  يعرؼ بأنو مقياس يعطينا فكرة عف مدى بُ

-Z، يتـ قياس توسط. ومف ثـيشير إلى عدد الانحرافات المعيارية عف الم
Score  مف حيث الانحراؼ المعياري عف المتوسط. عمى سبيؿ المثاؿ ، يشير

ا عف  2الانحراؼ المعياري البالغ  إلى أف القيمة ىي انحرافاف معيارياف بعيدً
متوسط قيمة الالمتوسط. مف أجؿ استخداـ ىذا المقياس ، نحتاج إلى معرفة 

(μ( وكذلؾ الانحراؼ المعياري )σ8 يعطى بالمعادلة التالية.) 
          

 (4المعادلة )
 

  The Experimentالتجربة -9
عمى مجموعات  STLو  LSTM Autoencoder تـ تطبيؽ خوارزميتي

ف بيانات حركة المرور نفة الذكر وذلؾ لمحاولة كشؼ الشذوذ ضمأالبيانات 
 .في انكمترا

 البيانات: تحميل 9-1
قبؿ البدء بتطبيؽ الخوارزميات قمنا بعممية تحميؿ لمبيانات واختيار  بدايةً 

 .الأعمدة التي ستساعدنا في اكتشاؼ لشذوذ
 في ودراسة العلاقة بين الوقت ومتوسط عدد السيارات تحديد 9-1-1

 :الشذوذ اكتشاف
-5وحتى  2607-0-0في حاؿ رسمنا الإشارة عمى مدار أسبوع كامؿ مف 

 الموسمية والاتجاه واضحة ضمف البيانات8صفة النرى  0-2607
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 ( يمثؿ تغير عدد السيارات خلاؿ أسبوع2الشكؿ)

حد ويزداد خلاؿ العطؿ متؿ يوـ الأ حيث نجد أف متوسط عدد السيارات يقؿُّ 
 .في باقي أياـ الأسبوع

ط الذي يمثؿ العلاقة بيف عدد السيارات في اليوـ وفي حاؿ قمنا برسـ المخطَّ 
 سيكوف كمايمي8 شيروالتاريخ عمى مدى 
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 ( يمثؿ توزع عدد السيارات عمى مدى شير3الشكؿ)

 تحضير البيانات 9-2
ومف ثـ تـ تجييز   knimeبدمج الممفات باستخدـ بيئة اؿ بداية تـ القياـ

جراء بعض المعالجة عمييا م تعديؿ أنماط البيانات وحذؼ ثؿ بيانات الدخؿ وا 
 .للازمة لمبحثاوحذؼ الأعمدة غير  سطر المكررةالأ
 : Scale Data البيانات تقييس 9-3

لبناء النموذج القادر عمى اكتشاؼ الشذوذ يتطمب أولًا القياـ بعممية تقييس 
تكمف الفكرة خمؼ .  StandardScalarلمبيانات باستخداـ اؿ

StandardScaler  في أنو سيقوـ بتطبيؽ تحويؿ عمى البيانات بحيث يكوف
 .0وانحراؼ معياري قدره  6لتوزيعيا قيمة متوسطة 
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 LSTM Autoencoderتطبيق شبكة ال 9-4
لمتعامؿ مع الشذوذ والقدرة عمى كشفو ضمف البيانات المتسمسمة كاف لابد مف 

بعيف الاعتبار عند إيجاد طريقة تأخذ الأحداث السابقة والامتداد عبر الزمف 
، لذلؾ تـ المجوء لاستخداـ أحد نماذج LSTMالتصنيؼ وىي شبكة اؿ

 .LSTM Autoencoderالشبكات العصبونية وىو نموذج 
خوارزميات التعمـ  تعد مف مف  LSTM Autoencoderوبما أف شبكة اؿ
تتطمب شبكات  .ى عنونة البيانات واكتشاؼ الشذوذقادرة عمبدوف إشراؼ فيي 

( لبيانات الدخؿ عمى شكؿ Reshapeعممية إعادة تشكيؿ ) LSTMاؿ 
n_sample*timestamp*n_feature . 

، تـ القياـ بمعايرة timestampو  0featureبيانات الدخؿ مكونة مف 
وىذه ىي الطبقات التي تـ  .timestampوتجربة القيـ مف أجؿ عدة قيـ لؿ 

 بناء النموذج بيا8
 Layer 0  )الطبقة الأولى(LSTM (128)  تقرأ بيانات الدخؿ ونحصؿ كخرج

 .feature 026عمى 
 Layer 2  )الطبقة الثانية(Dropout (rate=0.2)  تقوـ ىذه الطبقة بتقميؿ

 .over fittingاؿ 
  خرج ىذه الطبقة ىو شعاع الخصائص المرمز )يمثؿ بيانات الدخؿ بشكؿ

 مضبوط(
 Layer  1  ) الطبقة الثالثة (RepeatVector() ؿ جسر وصؿ بيف يمث

 .حيث يكرر شعاع الخصائص decoderواؿ   encoderنموذجيف اؿ 
 Layer 4  وlayer 5  ىي صور لطبقاتlayer 1 layer 2  تقوـ بعكس

 .encodingعممية اؿ 
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 LSTM Autoencoder( يمثؿ الطبقات المستخدمة لبناء شبكة4الشكؿ )

 Lossخطأ  كتابع  MAE(Mean Absolute Error)حيث تـ استخداـ 
Function  وىو أحد الدواؿ التي تستخدـ لحساب معدؿ الخسارة loss   و

ذلؾ عف طريؽ إيجاد متوسط الفروقات بيف القيـ الحقيقية و المتوقعة 
ويكوف استخدامو مفيداَ في حالة قياس دقة النماذج  باستخداـ النموذج.

 تـ حساب اؿ المطبقة عمى البيانات التي تحتوي عمى قيـ شاذة أو متطرفة.
Mean Absolute Error  عمى بيانات التدريب ورسـ تابعdistribution 

loss  واعتبار أكبر قيمة وصؿ ليا الخطأ كعتبة حيث بمغت أعؿ قيمة ليا
0.6 8 
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 القيمة المطمقة لمتوسط الخطأ (5الشكؿ)

 لبعض البرامتراتمعايرة  9-5
 وقياس نسبة المئوية لمخطأtimestep  8تـ بداية تجربة عدة قيـ لؿ

 ( قيمة الخطأ عند عدة قيـ لمخطوة2) الجدوؿ
Error(1-precision) Timestep 

27% 3 
41% 6 
59% 10 
36% 30 

وىو منطقي حيث  timestep=1حيث نلاحظ أف أقؿ نسبة لمخطأ عند قيمة اؿ
أف اكتشاؼ الشذوذ سواء كحادث وازدحاـ مفاجئ وغيرىا سيكوف عمى حوؿ 
مدى ساعة أو أكثر بقميؿ حيث نحتاج لتذكر ثلاث خطوات مسبقة عند تدريب 

 . lstmشبكة اؿ
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 مف ثـ تـ بناء نموذج وتدريبو عمى البيانات المعنونة وكانت دقة النتائج كما
 يمي8

 ( نتائج الشبكة1الجدوؿ)

F1 Precision Recall Accuracy 

0.82 0.73 0.931 0.952 
التي حصمنا  maeفوؽ وتحت قيمة اؿ window thresholdتـ بداية أخد 

 مع تغيير العتبة F1 score 8عمييا ورسـ مخطط يمثؿ تغير قيمة المقياس 

 
 مع تغير العتبة F1 score(يمثؿ تغير قيمة مقياس 6الشكؿ )

 timestep=3الجدوؿ التالي يعرض نتائج نموذج لتصنيؼ لاكتشاؼ لشذوذ ب
 :مف أجؿ بعض القيـ لمعتبة 
 lstm autoencoderنتائج  (2الجدوؿ)

F1 score Precision Recall العتبة 

LS
TM

 
Au

to
en

co
de

r
 

 

0.81 0.68 0.99 0.9 
0.82 0.71 0.97 1.2 
0.81 0.72 0.93 1.6 
0.80 0.74 0.88 2 
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( تزايد قيمة مقياس الاستذكار مع ازدياد العتبة 2حيث يظير الجدوؿ التالي)
 0.2قيمة العتبة  وكانت أفضؿ النتائج عند recallوتناقص قيمة اؿ

 FFT (Fast Fourierبعد ذلؾ تـ تجربة تطبيؽ تابع 
Transformation عمى البيانات قبؿ تدريبيا حيث نلاحظ تحسف بمقياس)

F1 score 8فكانت النتائج كما يمي 
 FFTبعد تطبيؽ تابع  lstm autoencoderنتائج  (3الجدوؿ )

F1 score العتبة 

LS
TM

 
Au

to
en

co
de

r
 

 

0.82 2.6 
0.82 2.7 
0.83 2.8 
0.80 2.9 

مع تغيير العتبة لمجاؿ مف  F1 scoreالمخطط يمثؿ تغير قيمة المقياس 
 FFT8 عند تطبيؽ تابع MAEالقيـ بعد تغير قيمة اؿ

 
مع تغير العتبة بعد استخداـ  F1 score(يمثؿ تغير قيمة مقياس 7الشكؿ )

 FFTتابع 
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 وبإظيار وعرض عينة مف نقاط الشذوذ التي تـ التقاطيا 8

 
الزمف خلاؿ ىذا النيار يتضح  وبرسـ مخطط يمثؿ تغير عدد السيارات مع

 الشذوذ الذي تمكنت الخوارزمية مف التقاطو8 معنا

 
 2626-5-05(يمثؿ تغير عدد السيارات مع الزمف في06الشكؿ )
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  STL(Seasonal Trend Based On Loess)تطبيق خوارزمية  9-6
عدد التسجيلات اليومية  أي  period=96ب  stlتـ تطبيؽ خوارزمية اؿ بداية

مقتطؼ مف الكود البرمجي التالي يوضح  حتى تعود وتكرر الاشارة نفسيا.
 ذلؾ8

 
 stl( تطبيؽ خوارزمية 00الشكؿ)

لثلاث مكونات وىي الظاىرة في  STLحيث تـ تقسيـ السمسمة باستخداـ التابع 
 الشكؿ التالي8

 
 ( تقسيـ الإشارة إلى ثلاث أجزاء02الشكؿ )
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شارتي الموسمية والاتجاه كخط اعتبار الإشارة الناتجة عف جمع إ ومف ثـ 
 الشكؿ الأتي يبيف الإشارة مع خط الأساس8 أساس.

 
 ط الأساسخ( الإشارة الأصمية مع 01الشكؿ )

وجدوؿ . ،scoreوعمود   baselineحيث تعطي الخوارزمية بالخرج عمود 
 الخرج ىو التالي8

 
 STL( يمثؿ خرج خوارزمية اؿ02الشكؿ)
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كما رأينا وتحديد أكثر مف عتبة للإشارة المتبقية و  zscoreتـ استخداـ مقياس 
ع مة تمتمؾ صفة الموسمية تـ الاعتماد عمى القيمة الناتجة بالخرج مأف السمس
ليا أكبر   scoreالتي ومقارنتيا مع العتبة لتصنيؼ النقاط   scoreقيمة اؿ

 كشذوذ.مف العتبة 
 لمعرفة أفضؿ قيمة لمعتبة تـ القياـ بتجربة عدة قيـ وتسجيؿ النتائج8

 (تجربة لبعض قيـ العتبات4جدوؿ )
 قيمة العتبة عدد نقاط الشذوذ

 
 

STL 
 

01 0.7 
00 2 
5 2.0 
3 2.2 

 2.2غير قادرة عمى الأكتشاؼ وأكبر مف  0.7أنيا عند عتبة أقؿ مف حيث 
 تتناقص عدد النقاط التي تقوـ باكتشافيا

 
 نتائج البحث -11
طَ  ستَ بالقدرة عمى ة دقَّ أفضؿ إيجاد  ةالمقترح يافي بنيتالأولى عَت الشبكة ااِ

 = F1 Scoreحيث بمغ قيمة مقياس  =0.2Kعند العتبة اكتشاؼ الشذوذ 
نتمكف مف أخذ قيمة الدقة بعيف الاعتبار كوف البيانات غير  ولـ،  83%

 .متوازنة لذلؾ لف تعبر بشكؿ صحيح عف دقة النتائج
  =K  1.9فكانت أفضؿ قيمة ليا عند العتبة  STLأما بالنسبة لخوارزمية اؿ

تمكنت مف اكتشاؼ الشذوذ بشكؿ   LSTM Autoencoderونجد أف شبكة اؿ
 . STLأفضؿ مف خوارزمية

 مقارنة مع دراسات مشابهة -11
بالمقارنة مع مجموعة الدراسات التي تمت عمى بيانات تتعمؽ بالازدحاـ 
المروري نجد أف أغمب الدراسات كانت تمجأ لاستخداـ طرائؽ التعمـ الألي 

وىناؾ ...  Logistic Regression-Random Forests التقميدية مثؿ
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بشكؿ مشابو لما نحاوؿ العمؿ دراسات استخدمت بعض تقنيات التعمـ الألي 
وىناؾ دراسة لجأت لاستخداـ  عميو ولكف النتائج لـ تحقؽ اليدؼ المرجو منيا

بينما قمنا في ىذا البحث باستخداـ أحد  .CNN Autoencoderشبكات
مع شبكة   LSTMالخوارزميات اليجينة الناتجة عف دمج شبكة اؿ

 . Autoencodesاؿ
أفضؿ F1=0.83 في ىذا النموذج كمقياس  النتيجة التي تـ الحصوؿ عمييا

مف النتائج الأبحاث المشابية. تمت عمى بيانات غير معنونة ويمكف تطبيقيا 
 عمى بيانات متعددة المتغيرات.

 :الخاتمة -12
نعمـ أف العالـ في وقتنا الحالي بحاجة للاستفادة مف البيانات التي يتـ جمعيا 
بشكؿ يومي وتسخيرىا لخدمة البشر في كافة المجالات وكما رأينا تـ في ىذه 
الدراسة محاولة اكتشاؼ الشذوذ ضمف مجموعة بيانات التي تتعمؽ بالازدحاـ 

قمنا  .  LSTM Autoencoderوشبكات  STLالمروري باستخداـ خوارزمية 
وذلؾ نظراً  LSTM Autoencodersبتطبيؽ إحدى الشبكات العصبية وىي 

لما أبرزتو مف قدرة عمى اكتشاؼ الشذوذ في العديد مف الأبحاث عمى بيانات 
والتي تعمؿ عمى   STLغير مصنفة وغير مييكمة، وكذلؾ تطبيؽ خوارزمية 

ّـ  العمؿ عمى بواقي لإشارة. شارة الزمنية لمكوناتيا الثلاث ومف ثـتقسيـ الإ تَ
وبعد القياـ  F1 الاعتماد عمى مقاييس الأداء، كالاستذكار والدقة ومقياس

بدراسة حوؿ الخوارزميات المستخدمة والقياـ بعدة تجارب ومعايرة البرامترات 
 LSTMتوصمنا إلى أف الدقة التي تـ الحصوؿ عمييا باستخداـ شبكة اؿ

Auoencoder   مية اؿأفضؿ مف خوارزSTL يمكف العمؿ مستقبلًا عمى .
 Recommendation systemsتسخير استخداـ ىذا النموذج في أنظمة

لاختيار الطريؽ الأقؿ ازدحاماً أو استخدامو في أنظمة الملاحة الألية في 
 السيارات الحديثة.
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أبعاد  تخفيضضادتخدام اضذبصات اضعصبونية 
 لأزراض تحدين اضدررة واضدشة اضصور سائقة اضطيف

 كمية الهمك  ، جامعة البعث       ليمى يحيى مريم طالبة الدراسات العميا:

 د.م.عيد العبود + .م.نبيل دحدوح اشراف: د

 ممخص البحث:
يػػاد دس خػػم د ـس ناي مػػ دس ملأػػدد س  الأػػ دسمػػلاس  يػػ س ن  ػػ لدساخػػاتسد ػػ س ن لأ   ػػ دس نمػػلاس
مقػػد   س  نمػػلاسمخػػم دـسيػػ د سمػػلاس ػػو و دس   ػػ سخػػ  بسمػػلاس ن  ػػ لدس نطايػػ س  س ناو ييػػ س  س

(سالأػ د دس)   ن غ دس  س لآث و،سحيثسيم ياسهػا س نمػ عس ػفس ناي مػ دسا  ػ دس نلأديػدس ػفس ن يػاس
نكؿسيمصو،س ملاساحثم سملأ ؿسي ىس نصػ وسم ققػ س نطيػؼسحيػثسم ثػؿساكخػلم  س نلأم صػو،س

 ناي مػػ دس ن  مقطػػػ سطػػػ فسمط  ػػ دس طػػػ  ؿس   يػػػ س ملأػػدد سياػػػوس نطيػػػؼسس  ػػ س ن يػػػا دسم ػػػلا
س.) يسنكؿساكخؿس نلأديدس فس ن يا د(س نك و  غم طيخلا

هاهس نص وس مصميف  سممي ػ س ن اػ كؿس نمػلاسم     ػ سمػلاس نكمم سي د س  سملأ ملاس لؿسمح يؿ
ي  ي سم فيضس  الأ دس نملاسمخاؽسك م س نلأ  يميف،س  فس هـس ن ا كؿس نملاسمح  ؿسح  ػ سمػلاس

  وح  سم فيضس  الأ دسمم ثؿسا ند  س  نخوي س  نملأقيدس   ملؼسطايلأ س ناي م د.س
 الأػ دسحيػثسمػـسمطايق ػ سي ػىسام بسااك سيصا مي سملأ ؿسي ىسم فيضس سمـسملاسهاهس ن و  

   ػػػ يميفس ػػػفس ناي مػػػ دس  ػػػدس ثامػػػدس ػػػد وم  سمػػػلاسحػػػؿس ن اػػػ كؿس نمػػػلاسم     ػػػ س   وا يػػػ س
س. Principal Component Analysis (PCA)م فيضس  الأ دس نمق يدي س

 Sparse PCA ثػػؿس)سPCAك ػػ سمػػـس ق ومم ػػ س ػػ سك مػػ س ن   وا يػػػ دس ن اػػمق س ػػفس
,Kernel PCA ,Segmented PCA)س انػؾسنطػ  فس ػ د س نممػ قدس  ػداس صػد  يم  س،

  ها سم  ىس فس لؿسي  ي س نمصميؼساص و س  طح س.
 يصا مي ،،سااك سPCA  الأ د،سسم فيضمص يوسم قؽس نطيؼ،سسسالكممات المفتاحية:

Segmented PCA، Sparse PCAس،Kernel PCAس،SVMس،س نمصميؼ،KNN. 
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Using neural networks to reduce 
hyperspectral images dimensions for the 

purposes of improving speed and accuracy 
Presenting:Eng.Laila Yehia Maream 

Supervisor:PHD. Nabil Dahdouh        PHD.Ied Alabboud 

Abstract: 
The use of multidimensional data is increasing in all fields due to the 
accuracy of the information it provides, which is usually used in 
important decisions, whether in the medical, agricultural, linguistic or 
archaeological fields, as this type of data is characterized by the 
presence of many features (dimensions) for each element, and in our 
research we are working on Hyperspectral images where pixels 
represent items, and features are data captured in multiple 
wavelength ranges across the electromagnetic spectrum (i.e. each 
pixel has many features). 
However, we usually suffer during the analysis and classification of 
these images as a result of the problems that we face in the process 
of reducing the dimensions that precede both processes, and among 
the most important problems that we are trying to solve in the stage 
of reducing the dimensions are the accuracy, speed, complexity and 
the different nature of the data. 
In this paper, we worked on building a neural network that works on 
dimensionality reduction, as it was applied to two sets of data, and it 
proved its worth in solving the problems faced by the traditional 
Principal Component Analysis (PCA) algorithm. 
It was also compared with all algorithms derived from PCA such as 
(Sparse PCA, Kernel PCA, Segmented PCA) in order to ensure the 
quality and credibility of the results, and this was clearly 
demonstrated through the classification process. 

key words: Hyperspectralس Imaging, Dimensional Reduction, PCA, 
Neural Network, Sparse PCAس ,Segmented PCA, Kernel PCA, SVM, 
Classification, KNN 
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 المقدمة:-1

سسيلأد سف ن نمص يو  خم د  سسمقمي   HSI) imaging (hyperspectral نطيفلا قؽ
سا دؼس نلأث وسي ىس  اي بس  س نكؿساكخؿسملاسنسي طيف نس ناي م دسن حص ؿسي ى ص و ،
س ن   د سي ىسمحديد س) لملأك سس يم  د  س فس– ن ص قصس نفويد  س  د  سنكؿ  ل مص ص(

س ن ص و . سس ن   د سي ىس   سس خم د ـسانؾس فس لؿيمـ سملأ ؿ  خمالأو دسم ؽسطيفي 
س س ف سك    ي  سن طيؼسس،« نص و» ن لأ    د سطيقً  س   يً  سمط ً   سص و  سكؿ م ثؿ

 ثلاس  الأ دنماكّؿس كلأتساي م دسم ؽسطيفلاسثل«س نص و»مُ َ  سهاهسس، نك و  غم طيخلا
) λ(x,y,سحيثسي ثؿ س  نمح يؿ، س م ثؿx    yن  لأ ن    نالأدس λ اُلأدَيفس ك مييفسن  ا د،

ملأم دسمط   دس نط ؿس ن   لاسحيثسس، نطيفلاس) نايسيطـس    ي س فس  ط  ؿس ن   ي (
س.[1] ـ  س ن خمالأوس ن خم دسHSI ن ق خ سميهسي ىسم عسك  يو س

 ن ط  ا سسهلاس نمك ف س  نملأقيدسحيثس فسخلأ سم ايفس ناي م دسHSI نلأي تس  خ خي سؿس فس
س هلاسكايو مك فس س، س نطيفي      ي دساي م دسسممك فس فطو وي س فس ن كلأا دس نف قق 

كايو س  ملأدد س  الأ د،س  فس ن حم ؿس فسمم   اس ق دس ن ي  ا يد.سكؿسهاهس نلأ   ؿسمايدس
هم س  بدس فس قق س نطيفي س  لأ ن م  .سااكؿسكايوس فسمك ف س نحص ؿسي ىس ناي م دس نف

س فسمقمي سمخمطي س فس لن  س نحص ؿسي ىس ن لأ    دس  كثوس ه ي سن احثسيفس نح   
   الأ دسم فيضسا س  سيخ ىسالأ  ي ا ناكؿس نصحيحس هس م     ن ملأ  ؿس لأ  سس ناي م د

س.[2]

 نملاسملأدس Principal Component Analysis (PCA)   دساواسملاسها س ن   ؿسمقمي 
سحيثسس فيض فس ا وسطوؽسم سنمصغيوس طغطسسلأم دم  الأ د ي ىس ن ا دئس نوي طي 

ا دؼس لحمف ظسا ن وكا دس  خ خي سن ص و س  نم  صس فس ناي م دسغيوس ن    سس ناي م د
ن  خ  ئس نملاسظ ودسملاسهاهسس لس مهسكممي   ،[3]خ الاسي ىس حم ي دس نص و سد فسمأثيو
س ن   وا ي  سم، سس ث د  نملا سيم   س نم م   س ن وكا دس  خ خي  سمفخيو  ناي د س سملاسصلأ ا 

 فسم ثيؿس ن وكا دسدسضنىسيدـس نمأكخي سملاس نمك ف س نحخ اي س   دس ن لأ ن  سضط م س  
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 فس نما يف،سمقدسظ ودس نلأديدسس  خ خي سن  لأ    دس ن    سن  ودس حم  ق  سي ىس كاوس دو
س فس ندو خ دس نملاسح  ندسحؿ

س س نملأديلدسي ى سضط م  س لؿ س ف س ن ا كؿ سهاه سضط م سPCA   وا ي  س لؿ س ف   
 ن ك م دسسمـسممفياس   وا ي سمح يؿس[4] مفلاس د ق  ،ن محخيفس فسسPCA ط  دسمخاؽس

  نملاسحققدسمف ؽسملاس  د بسس(FPGA)س(سملاس   ا س  ا  سلإي د س نماكيؿPCA نوقيخي س)
س   م  س س  ام   سح     سنصغو س انؾ س نمق يدي  سا نطوؽ س ق وم  سن لأ  ي  س نفلأ لا   ن  د
س   واس س نح خا  ساأمظ   س ق ومم   سيمد سن ط    سضنىس خم لك   سضط م  س نلأ ني   نح خ اي 

سدس نحقيقلا. ا نم نلاس ثامدسملأ نيم  سن مطايق دس نملاسممط تس خم  ا سملاس ن  سي ني س  د ب
 فس لؿس ن لأ ن  س ن خاق سن ص و سسPCAك  س ي  دسالأضس ندو خ دسي ىسمحخيفس د بس

سسامطايؽ س نخوي  سم وييه سس(FFT)مح يؿ س نطويق  سهاه س دد س  د سد   سمحخيف سPCAضنى
س.[5]  نمصميؼ محخيفسد  س

 
م ص م سضنىس خممم جسه ـس ف دهس فس غ تس ندو خ دسي  دسس فس لؿس ندو خ دس ن و لأي 

 م خا سنطايلأ سس     س ند  س  س ن  دس  س لأ سPCAمحخيفسمقط سطلأؼس  حد سملاسي ىس
  الأ دس  س   اسسم فيضضي  دسطويق سنهاهس ن و  سنانؾسمقدسح  نم سملاس،ساي م دس حدد 
ااك دسس انؾس فس لؿسام بسPCAمق طس نطلأؼس نملاسظ ودسملاسس غ تسالأيفس ليما و

ساسيصا مي  س نطويق سم فيضمق ـ سهاه س ثامد س  د س نطوؽسسملأ نيم  س  الأ د س    ق وم 
س. نخ اق 

 هدف البحث:-2

س سااك دسيصا مي  سام ب س ناحثسضنى سس م فيضن دؼسمي دؼسها  س ن    ثؿ س كلأتالأ د
ن ص وس نف قق س نطيؼسمحديدس ن وكا دس  خ خي س،س فس لؿسم ملأ  سا ن قدو سي ىس نطيفلا

 انؾسنط  فسمم قدسس،  نملأ  ؿس  سك م س م  عس ناي م دس،  نمك ف س  نخوي س، فسحيثس ند  
س.  ي  ي سصحيح سيمدس خم د ـس نمم قدسملاسمح يؿس ناي م دس  سمصميف

س  
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 أهمية البحث:-3

سضنىس فس  اح ثس سمظو  سا لأ ن   سه قؿسHSI ن ملأ ق  ساي م دساح ـ س،ممط تس نملأ  ؿس  
س س   س واط  ساو  ي د.. نخ( سا  كو، س لإ ك مي دس) لأ ن  د، س حد دي  س  س ن م ح   ق وم 
 ن لأ    دسسم يياس مقديـطويق س ديد س  دو سي ىسس ناحثسيفادس فس،سك فسلها س ناي م د

س س ه ي  س  كثو سسHSIملا س نملا س ن ا كؿ س  ي  س ليما و سالأيف سطوؽسسملأ ملا  ا   م  
س  الأ دس نخ اق .س فيضم

س س ف سمأملا س ناي م دسهم  س   س نملأ  ؿ سي ى س  دو  سيصا مي  سااك  سام ب س ناحثسملا  ه ي 
س س لؿ سد يق  سمم قد يط ب س يد     سا مي  سنم سسممو  سيط ف س    س ناي م د سنطايلأ    م خا 

 نحص ؿسي ىسمم قدس  ث   س   طح سنمم كفس فس نملأ  ؿس لأ  س  خم د    سملاسي  ي دس
س لأ ن  سلحق .

 :موارد وطرق البحث-4

سس نمق يدي PCA سدو خ يمطوؽس ناحثسن س نطوؽس  نملأويؼسا ف هي   ، س نملأوؼسي ىس هـ ثـ
س س نملأديلدس نملاسم دسي ى ن امق س م   س ناحثسملاسكؿسطويق ،سPCA محديد سيقدـ سك  

مـسمطايؽس  ي س  سخاؽس ام بس نم  اجس ن ملأ ؽسا ندو خ ،س  فسدو خ س نااك دس نلأصا مي س
مصميؼسهاهس مم  بسا(سسIndian Pines،Fake & Real ناي م دس)ي ىس    يميفس فس

مطايؽس يتس فم حس ن صدوس ه سس[6] سJupyter Notebookسي ىسا ليم  دس نص و
س س  ا وك  سامك يف سن  خم د يف س ن وم  س    مه سماغيؿس نمخ ح سي كمم  سحيث  خممد د

س   طط دس س صيغ سمفخيو د سضط م  س  يطً  س ن  و  د س يوض س ناو  ي   نملأ ي  د
سس نلأ ؿس ا نم نلاس لأؿ سن ف ـ س   ا ي  س كثوساف مي  سضنىسض ك مي  س فسضط م  س نلأديد  خم د ـ
س نا يث فنغ دس ناو    سنغ  س خم د ـ سنم  سخ ح س    سي ىسسPythonس، س  نحص ؿ ن م ا  

س.16Gو   دس س فس ن يؿس نث  فسسcore i5مـس خم د ـسح خ تسا س لأ ندسس  دس، نمم قد
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  Principal Component Analysis (PCA):تحميل المركبات الأساسية  -5

سحيث  الأ دسس فيضه سض و بسضحص قلاسيخم دـسنم (PCA) مح يؿس ن ك فس نوقيخلاضفس 
سنمح يؿس    ي س فس ن مغيو دس ن وماط سضنىس    ي س فس يـس س ملأ  دً  يخم دـسمح يلً

س.س[7]   خ خي  ن مغيو دسغيوس ن وماط س طيً سمخ ىس ن ك م دس
س ن ك فس س ن لأ    دس    سما يفسايف حيثسيحم يس ن ك فس نوقيخلاس   ؿسي ىس كاوسمخا 

س سما يفسٌ  ؿس هكا  س ن ك فس نوقيخلاس   يوسميح يسي ىس نوقيخلاس نث ملاسميح يسمخا     
ط يدس م  سا دس نما يفس   ؿس يمـس نقي ـساانؾسا دؼسطغطس ناي م دس  سط  فس نحف ظس

 ي ىس ن ط  دس نم ني :سPCAملأم دس،س س.[8]  ن    ي ىس ن لأ    دس

س   نى س ناي م د(:)س  DatasetStandardize the- ن ط   سهاهس م حيد س ف  ن دؼ
سملاس سا نمخ  ي س م   س  حد سكؿ ساحيثسيخ هـ س ن مغيو دس   ني  سمط ؽ سم حيد سه   ن ط  

س س فس ن ط س نمح يؿ. سيملأ ؽساما يفسسPCA    س فس دس ن ملأماوسهاه حخ سسن غ ي سمي  
ضا سك مدسهم ؾس  ملم دسكايو سايفسمط   دس ن مغيو دس   ني ،س ن مغيو دس   ني ،سا نم نلاس

مإفسم ؾس ن مغيو دسا دس نمط   دس  كاوسخمخيطوسي ىسم ؾس نملاسندي  سمط   دسصغيو س
س0)ي ىس مغيوسيمو  حسايفسسخيطوخ ؼسيس000 س0)ي ىسخايؿس ن ث ؿ،س مغيوسيمو  حسايفس

 (،س   سخيؤديسضنىسمم قدس محيا .0 

سي ك سي ىس لمحو ؼس ن لأي ويسوي طي ، ساانؾسيفسطويؽسطوحس ن م خطس  نقخ   فس نقي ـ
سنكؿس ي  سنكؿس مغيو

Z =           

                    
س(1)                                .

 ن دؼس فسهاهس ن ط  سه س لأوم س  سضا سك مدسسحخ تس صف م س نما يف:- ن ط  س نث مي 
سهم ؾس يسيل  سايفس ن مغيو د) ن يا د(.س مهسملاسالأضس  حي ف،سموماطس ن مغيو دس
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س

 وما طً س ثيقً ساطويق سمحم يسي ىس لأ    دسا قد سيفس نح   .سنانؾ،س فس  ؿسمحديدسهاهس
س مؽس ناكؿ:سx,y,zنثلدس مغيو دس  لوما ط د،سمحختس صف م س نمغ يو

[

                        

                        
                        

]                      (.2) 

 نحص ؿس  ن دؼس فسهاهس ن ط  س: حخ تس ن م   دس نا مي س  نقيـس نا مي  - ن ط  س نث نث 
س فس سحيث س ناي م د. س مقه سممغيو س ناي س لم  ه سنم  سمحدد س ديد  س ملأ  د  سضحد ثي د ي ى
س نمغ يوسهلاسملاس ن    س م  ه دس ن ح  وسحيثسي  دس لأظـس سن صف م   ن م   دس نا مي 
س نا مي سهلاسااخ ط س س  نقيـ س ن ك م دس نوقيخي . س  نملاسمخ ي   س ن لأ    د(  نما يفس) لأظـ

ماط سا ن م   دس نا مي ،س  نملاسملأطلاس قد وس نما يفس نايسيح  هسكؿس ك فس ن لأ  لدس ن وس
س نا مي ،سسeigenvectorsوقيخلا.س فس لؿسموميتس م   دس  ن  ص ساؾساموميتس ي   

س فس  ي ىسضنىس  دمى،سمحصؿسي ىس ن ك م دس نوقيخي ساموميتس  ه ي .
سس) م هس ن يا (:س FEATURE VECTOR- ن ط  س نو الأ 

سنم س سيخ ح سمم انلا، ساموميت س نا مي  س ي    سحخت س موميا   س نا مي  س ن م   د سحخ ت الأد
  سضا سكم سميسيمـس م  اس نقو واإي  دس ن ك م دس نوقيخي ساموميتس  ه ي .سملاسهاهس ن ط  ،س

س نا مي س س نقيـ س)ا د س ه ي  س   ؿ س نلأم صو سمم  هؿ س   س ن ك م د سهاه ساكؿ خمحمفظ
سا  لاس نلأم صوس صف م س فس ن م   دس نملاسمخ ي  س م هس ن يا . ن م فط (،س ماكؿس  س

ه سااخ ط س صف م سمحم يسكأي د سي ىس ن م   دس نا مي سن  ك م دس نملاسس: م هس ن يا  س
 .  الأ دسم فيض ووم س لحمف ظسا  .سها سي لأ   س ن ط  س   نىسمح س

ملاسهاهسس: ن ك م دس  خ خلاضي د سصي غ س ناي م دسي ىسط ؿس ح  وس - ن ط  س ن   خ 
س ن مك فس س ن يا د س م ه س خم د ـ سملا س ن دؼ سيم ثؿ س   يو ، س ن ط   س هلا  ن ط  ،

س نمغ ي سن صف م  س نا مي  س ن م   د س ن ح  وسوا خم د ـ س ف س ناي م د سم  يه سلإي د  ،
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  ص ي سضنىس ن ح  وس نملاسم ث   س ن ك م دس نوقيخي س)  فسهم س  بس خـسمح يؿس ن ك م دس
 :[7][9]  ن لأ دن  يمـسانؾس فس لؿس  نوقيخي (.

FinalDataSet = FeatureVectorT * StandardizedOriginalDataSetT     

   (3) 

 :مع أهم الخوارزميات المشتقة منها PCAمقارنة -6

 Segmented principal component)المكون الرئيسي المقسم تحميل:6-1
Analysis) : يمـس  لًسمقخيـس    ي س ناي م دس نك    سضنىس    ي دسملاسهاهس نطويق س

سمويي  س لوما طسك    ي دسمويي سحيث، س نمط   دساديد  س نمط   دساديد سسيمـسمحديد (
سمك فس سمط   دس ن ن لوما طسي د س   س نمط   دس نالأيد س مم ني س نقويا س فسالأط   يفس   

س سانؾس وما ط سمملأماوس  ؿالأط   سض و يس(.الأد  principal component س(PCTسبمـ
transform (س سي ى س مفصؿ س ناي م دااكؿ س ف سمويي  س    ي  سم  ي سكؿ سيمـ سثـ ،

  مي وس ن ك م دس نملاسمحقؽس ي ىسمخا سما يف)محم يسي ىسسحيثسيمـ ن ك م دس نوقيخي س
س ن لأ    د(، س ف س دو سمخا سس كاو سمحقيؽ سيمـ س ن ط  دسحمى سمكو و سي كف سي ـ، ااكؿ

حمف ظسا ن لأ    دس ناي م دس ن ط  ا س غو ضس نمصميؼس  س نم ايف،سايم  سيمـس لسم فيض
 ملأدد س مح يؿس ن ك فس نوقيخلاس ن قخـ ي  ي س(1) ي طحس ناكؿس ن    سااكؿس خ خلا.س

 .[10] م طيطلا ن و حؿسااكؿس

 Segmented PCA  ططسنطويق سي ؿسس-(س0 ناكؿس)

النطاقات 

 الأساسية
المجموعات 

 الفرعية
بيانات  

المكونات 

عملية 

 التقسيم
PCA  اختيار

 الميزات

 عملية التصنيف

الأصنافعرض   

الخريطة 

 الموضعية
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س    ي دس سيد  سضنى س  خ خي ( س) ن يا د س  خ خي  س نمط   د سمقخيـ س ناكؿ س ف ملحظ
 محصؿسي ىس ن ك م دس  خ خي سس،ي ىسكؿس    ي سي ىسحد سPCAثـسمطاؽسس،مويي 

سي ىس نما يفسس،نكؿس    ي  س  مي وس ن ك م دس  خ خي س فسكؿس    ي س يم  د  ثـسيمـ
س ن    ي دس،  ي ى س ف س ن  م و  س ن ك م دس  خ خي  س    سيمـ انؾسيك فسسدالأ ،الأده 

سا لأؿساي م دس ن ك م دس  خ خي س نديم س ي ويفسضا س ودم سطغطس ناي م دسااكؿس كاوسمق ـ
ك مدس ناي م دس طغ ط سااكؿسملاسح ؿس س ، ملأيدس ن ط  دس نخ اق (* N=N)كد ؿس يس

يؼسحيثسمك فسممي م  س  صم ؼس س ن ويط س ن  طلأي س نملاسمك ؼسمممقؿسن وح  س نمص
س ؼسط فس نص و س ن صمف .محددسم اعسهاهس  صم

6-2: Kernel PCA: 

Kernel PCAسس سنػ س  مد د سطويؽسسPCAه  سيف س ن طي  سغيو س ناي م د سافصؿ يخ ح
نكفسممي  س نملأقيدسسيوضس ناي م دسغيوس نق ا  سن فصؿس طيً سي ىس خ ح سا دس الأ دس ي ى

س نم    س دي  س خم د ـ سمـ س نحخ الاس نكايو س نملاسس ، سم الأ سسًهلاس نطويق  خ حسنم سيمخم دـ
ا نلأ ؿسملاس خ ح س ن يا س  ص ي سد فسحخ تسضحد ثي دس ناي م دسملاس خ ح سا دس الأ دس

م لأتسمفسسد وس صف م س نملاسس نم    صف م سنمحصؿسممي  سمطايؽسها س نم ا سي ىسس ي ى
،سمما سمفسس لإ و بسهاهس ن صف م  ا  ودس فسمحصؿسي ىسس ن طلا،سPCA نمغ يوسملاس
س  ن م   دس نا مي  نمق يسPCA ن ما سملاس س نا مي  سحخ تس ي    سنانؾسي كمم  هم ؾسس.دي،

سن س  م ف  س ي و د سا نطا  س نم ا  س نحد دس ا  س ملأدد  سم    سهلا س م   س نا قلأ   نكف
polynomial kernel)م   سغ  سس(س  س((Gaussian kernelسيمـس  مي وس .س ي د س  

س[11][12] نطويق . نم   س يم  د سي ىس نم ويتس ها س   وسيلأدس فسمق طسطلأؼسهاهس

ي كفسمص   سااكؿس طلاس مـسمق   سس ل(ساي م دسمـسم ثي   سملاسالأديفس2) ناكؿس ي طحس
س  نالأدس نث نث(سنمصاحس  ا  سن فصؿسااكؿس طلا) ي ىسضنىسالأدس
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6-3: Sparse PCA (تحميل :)المكونات الرئيسية المتناثر 

س س ن مغيو دسسPCAملأ ملا س  ي  س ف س طلا س ايد سه  سوقيخلا س ك ف سكؿ س ف سحقيق   ف
سغ ناً  س نمم قد سمفخيو سيصلأت س ا نم نلا سس  ص ي ، سغيوس)   د س نلأم صو س ف  نلأديد

س .( نصفوي  س ن اك  ن لأ ن   سسهاه سيفوضسPCAملا  ي دً سسSparse PCA نمق يدي،
س.[13]  نصفوي ( نح  لدسغيوس) نصفوي سضط مي سي ىسيددس نلأم صوسغيوس

س نح  لدس)   ا ف( ،س(m x p)ا دس  الأ دسسX،سمأ اس صف م س ناي م دس نم طيحس ف  ـ
س س ف سسmحيث س نلأيم دس هلا سكم ا سسpيدد سي كف س يمده  س ن يا د) ن مغيو د( سيدد هلا

س ن ك م د س ف س طي  س ايد سي ثؿ س ناي س   ؿ س نوقيخلا سس ن ك ف  ، X1،X2  خ خي 
X3......، :سا ناكؿ

PC1=W11X1+ W12X2+…+ W1PXP                                 (4) 

س نالأ عس نا ملاس   واس  ح  ؿسس الأا و  (loadings)   ح  ؿسw1jحيثسملأماوسيم صو
سضما بس ن ك م دس هلاس لأ  لدس نموكيا س ن طي سن  مغيو دس  ص ي س نملاسيمـس فس لن  

س.Principal Components [14] (PCs نوقيخي س)

س س  ند و ف س نلأما  س م   سا نمم ثو سن قي ـ سطوؽ سيد  س ما ع سمـ  thresholding and  د
rotation)س سمفخيو سض ك مي  سمحخيف سي ى س نطويق  سهاه سملأ ؿ )PCAس صوسس سطويؽ يف

ضنىسالأدس ي ىسمقؿس ناي م د-س(2 ناكؿس)  
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 لهم  ـسي ىس ن مغيو دسا دس  ح  ؿس نكايو س مصفي س ن مغيو دسا دس  ح  ؿس نصغيو .س
هاهس نطويق س فيد سضا سك فس نفوؽسايفسي  ي دسمح يؿس ن مغيو دس ن  م ف س  طحً ،س نكمهس

س طحسايفسي  ي دس نمح يؿ. سموؽس   ؿسم قد سيمد  سلسيك فسهم ؾ

 l0  نملاسملأم دسي ىسكؿس فسس(Sparse PCA LASSOنانؾسمـس ليم  دسي ىسطويق س)
normس l1 norm ضط م سضنىسمحديدس (0 فسمك فس  ا م  س)  ن يا دس نملاسي تسل مي و

  هلاس نطويق س ن خم د  سملاسها س ناحث.س.[15]  نصفوي يددس نقيـس

 الشبكات العصبونية: -7

 نااك دس نلأصاي س لصطم يي س نملاسمخ ىس يطً س نااك دس نلأصاي سهلاساكؿس فس اك ؿس
   وا ي دس نملأ ـس لآنلاس  سهيكؿسيلأم دسي ىس ند  غس نااوي.س ثؿس  م  عس   واس فس
سد فس فسممـس    وا ي دس نملأ ـس لآنلا،سي كم ـسحؿس ن اكلدس فس لؿس نم وا س  ن طأ

 ما ي  .او  م ـسصو ح ساق  يدسي تس 

ملاس نااك دس نلأصاي ،سيملأ ـس نك اي موس د بس    س فس لؿسمح يؿساي م دس نمدويت،س يمـس
مصميؼس ناي م دس نملاسخيمـسمدويا  س خاقً سا ن وجس ن م   س اؿسمغايم  سملاس نم  اج.سمظوً س
 فس نااك س نلأصاي س امي سي ىس ند  غس نااوي،سمإم  سمحم يسي ىسآلؼس نلأقدس ن مو اط س

س فسطاق سا   خط سي   ؿس    سمخ ىس   ا ف.سممك فس نااك س نلأصاي س نم  ا ي سي دً 
ساي م دس نمدويتس س لإد  ؿس ف سممك فسطاق  سض و ج. س طاق  سيديد  ضد  ؿس طاق دس  في 
س نملاسمحم يس س ن  في  سضنىس نطاق  ساد وه  سم ويوه  س  نملاسيمـ س ن   وا ي ، س م    نملاسمملأ ـ

س   وا ي سنديم ساطاطسي ىسيقدس مو اط س  س   حمىسس   ا ف ا ف،س ملاسهاهس نطاق سمق ـ
سا نمصميف  دس نملاسمحدده س ن   وا ي سيصاحسه  شس ن طأسطقيلً،سملاسطاق س لإ و جسمق ـ

 .[16] (ساكؿس اخطسن ااك س نلأصا مي 3ي طحس ناكؿس)س. ن مالأ 
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س:ا نااك دس نلأصا مي سي تس فسم ياسايفسم ييفس فس م  عس نملأ ـ مي  سيملأ ؽس

:س مي  سمقخـس ناي م دسضنىس(supervised Learning)نلإاو ؼس نملأ ـس ن  ط س (0
سي ـس سي ى سمك ف سحيث س نااك  سامدويت سماد  سنل ما و. س   وا سن مدويت اي م د

سمد ؿسy  مغيوس لإ و جس ن ق اؿس ن وغ تسسxا مغيوس لإد  ؿس .xنااك سضنىسس 
س ق وم س سممـ سثـ سي ىس ن د لد. س  و  دسام بً س نلأصاي  س نااك  سمم ند  نلأصاي 

س ن وجس ن ط  س ن وجس   سضمم جسها  س ملاسمفسس ن  دسيمـ  تس نايسحصؿسي يه
ضا و س طأ.سيمـسالأدسانؾسطاطس   ا فسن ااك س ط  سا ط  ساحيثسيك فس ن طأس
ملاسحدهس  دمى.سيم  ؼس نملأ ـسيمد  سمصؿس ن   وا ي سضنىس خم اس قا ؿس فس

 طحسي  د ب.س ا ا سمك فس دس مم يم س فس وح  سمدويتس نااك سنماد سا  ما وه .س
 (سآني سي ؿس نااك س نلأصا مي س مؽس نملأ ـس ن  ط سنلإاو ؼ.4)سؿ ناك

Leaning rules 

W y 

t 

∑ 
 

F 

E=t-y 

z 

e 
b 

Pj 

)j=1,2,3….

 آني سي ؿس نااك دس نلأصا مي س مؽس نملأ ـس ن  ط سنلإاو ؼ-(4) ناكؿس

م  اجس اخطسن ااك س نلأصا مي -(س3 ناكؿس)  
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س سنديم  س ناكؿ س نايسPملاسها  سسهطواسيمـس ند ؿ س   ني  س  سسWا   ا ف س  لأه سيمـ ثـ
سFانؾسنديم سم ا س نمقؿسس،سالأدZ=PW+b نممي  سسنمك ف ∑ا خم د ـس ن    سسb لمحي اس

 يمـس  مي وسم ا س نمقؿسحختسطايلأ س نمطايؽسثـسيمـسسF(Z)=y نايسيممدسيمهس ن وجس مؽس
س   يدسسy  ن وجسسtحخ تس ي  س ن طأس فس لؿس ن ق وم سايفس نقي  س ن ط  ا س  ي يهسمق ـ

س ط سمفسس ن ط  دسحمىس نحص ؿسي ىس ي   س لمحي اس    ا فس مكوو ساملأديؿ سأ نملأ ـ
س قا ؿ.

سنلإاو ؼس (2 س ن  ط  سغيو سيحم يUnsupervised Learning) نملأ ـ  نملأ ـسس(:
 مغيو دس وجسسن  س لسم  د،سx لآنلاسغيوس ن  ط سنلإاو ؼسي ىساي م دسضد  ؿس

 يسي ىسيكسس نملأ ـس ن  ط سنلإاو ؼ،سلسيمـسمقديـس يسمدويتسس لأو م .س ق ا  
س نما اهسسنانؾسنلآن  س   ه س مقً  س ن صمف  سغيو س ن لأ    د س   س نااك  مملأ  ؿ

س.[16] م  يهفس   م  طس  ل ملؼسد س

س ن و  س سهاه سملا س  كثوسسي ىسي احث نس يم دم  سد   س كثو س مه سنلإاو ؼ س ن  ط   نملأ ـ
س لق  سنطايلأ س نمطايؽس ن خم دـ.

 المستخدمة: خوارزميات التصنيف-8
س سمـ س ناحث سها  س نمصميؼملا س   وا ي د س ف سم ييف س خم د ـ سحيث س م  س، سكؿ طاؽ
س ناي م دس،  م ف سdataي ى سطايلأ  س  ملؼ ساخات سي ىمس، انؾ اي م دسس  يد سطاقم 

(Indian Pinesس س   وا ي  )SVMسكقيـسس س  حد سي  د س ناي م دس   نىسمي   س  يد   ف
مـسسمقدس(Fake & Real)   سملاساي م دس،سصمؼ(س16)  و لأي سيحددس  ي س  صم ؼ

س س يم  د س ناي م دسهلاسس فس انؾسKNN   وا ي  سنق يد  س ن و لأي  س نقيـ  يسسRGB يـ
س نملأ  ؿس  سهاهس نح ن .سSVMثلثس يـس و لأي س لسي كفسؿس

8-1 :Support Vector Machines (SVM):س  طلأ سس سملأ ـ س   وا ي  هلا
سافواس ناي م دسضنىسمقميف.سيمـسمدويا  ساخ خ  س فس ناي م دس ن صمف سا نفلأؿس نلإاو ؼسمق ـ

 ممـسي  ي س نفصؿسضنىسمقميفسالأدسانؾسي كم  سمحديدس نفق س نملاسممم لاسضني  ساي م دس ديد .س
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 سيلأملاس فس يسحد دس نقو وسها نايسيلأماوس(سhyperplaneضي  دس خم يسم قؽس)س فس لؿ
س س مه سي ى سخمصمفه س مه سي ىس  متس  حد سيق  س ن  متسمق الاب سي ى سيق  س  يسالاب ،

س.ه سمق س  وا لآ وس

س خ خي دس س سSVMنف ـ س    يميف: سمويدس صمفً سسد  قو  نسن والأ دمفموضس فسنديم   هم 
س فس س نكفس  س نلأ ـ س حم  لدسنه  ن خم يس نف قؽسه س  ودس طسملاسالأديفس هم ؾسيد 

سكؿسيلأما س ف سيمصو س  وت سيف سمفص ه س نملا س ن خ م  سمك ف س ناي سه  س ي و س مطؿ و
نانؾسمفموضس فس ن خم يس نف قؽسا س ن  فس  صفوسه س ن ي وسس    ي س كاوس  سي كف.

سملاس ن ي و دس ن م ح س  مطؿسط ف

س خم اسم قؽ.س  مي وس مطؿ نمصميؼس ن طلاس سسي  ي  نايسي طّحسس(5 ناكؿس)

ي كمم سوخـس طس خمقيـسس- فس ناي م دسملاسها س ن ث ؿسك مدس  ا  سن فصؿس طيً سملحظس
.سنكفسي د س  سمك فس    وسنيخدسا اهس ناخ ط .سك  سه سد  قو  نس والأ دن فصؿسايفس ن

(سنديم سالأضس ناي م دسغيوس نق ا  سن فصؿسااكؿس طلاس هم سي كمم س6  طحسملاس ناكؿس)
س   مي وسمقؿس ناي م س  ا  سن فصؿس طيً  سثـس لأ     دسضنىسالأدس ي ىس فس لؿسم ا س نم   

س.[17]  ن خم يس نف قؽس ن م خت

 SVM نمصميؼس ن طلاسؿ-س(5 ناكؿس)
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س

س

س

س

س
8-2 :K-Nearest Neighbors (KNN) :K-Nearest Neighbors هلاس

،سنكفس    ي دسمصؿسمق طس ناي م دسضنىملأ ؿسي ىس  طلأ سنلإاو ؼسسآنلا    وا ي سملأ ـ
س ن سيسُ  سلسيمـسمدويا  س سس   وا ي هاه اي م دسما ؿس ند ؿس هلاسقدـسن  س    ي سمدويتسم  

خم دـس  ي ساي م دسمسَ اي م دس ديد سسنمصميؼسط تس م  سمماؤ د  ن وجس ن دؼس يمد  سيسُ
س نمماؤساصمفهس س    ي س س ن و د سايفس نلأمصو س انؾس فس  ؿسحخ تس ن خ م   نمدويتس

موضس فسمق طس ناي م دس ن    د سي ىس قوا س فسالأط  س نالأضس ما ا  سمفسحيث نمدويتس
،سمإم  سم م ؼسيفسمق طس ناي م دسهاه.سهم ؾسالأيد سن غ ي ،سايم  سضا سك مدسمقط س ناي م د

 خ م س نطوؽس ملأدد سنحخ تس ن خ م سايفس نمق ط،س نكفس قي سس ن خ م س  كثوساي يً سه س
(س ن ط  دس نملاسملأ ؿس7) ناكؿسي طحسس(.مقطميفسملاس طس خمقيـ  يدي س) ن خ م سايفس لإ

س:KNN مق  س

سا نم ويت.سK  س نلأ ـس فس ي  س نديم سمقط س (8م طيحسك  سملاس ناكؿس)  نسيمـسمحديده 
  فس لؿسحخ تس ن خ م س لإ  يدي ،سحص م سي ىسسK=5 ديد سمويدسمصميف  س  س  مي وس

  ثم فس فس ن يو فس   وتسملاس نفق سسA  وتس يو ف،سحيثس فسثلث س  وتس يو فسملاس نفق س
B[18] [19]سها سيلأملاس فسمقط س ناي م دس ن ديد سممم لاسضنىس نفق س A.س

 SVM نمصميؼس نل طلاسؿس(6 ناكؿس)
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 KNNآني س نمصميؼسملاس-(8 ناكؿس)
س

 الدراسة العممية:-9

س  نااك دس سخ اق  س ن اك و  س  الأ د سمق يؿ س   وا ي د سامطايؽ س نلأ  ي  س ندو خ  مم  ص
 نلأصا مي سي ىس    يميفس فس ناي م دسن حص ؿسي ىس ن ك م دس  خ خي س محديدس نا فس

سخوي س  د بسنكؿس م  . نملاسمحم  هسن قي ـسا ا س نلأ ؿسنمحديدس

 KNN ط  دسي ؿسس-(س7 ناكؿس)
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م دس  خ خي س نم م  سيفسكؿس   وا ي سن قي ـسالأ  ي س نمصميؼسالأدسانؾسمـس خم د ـس ن ك س
سي ؿس سد   سمحديد س ي س  ص ي  سن اي م د س  خ خي  س ن ك م د سم ثيؿ س دا س ف ن مأكد

سالأ د   وا ي دسمق يؿس  الأ دسضط م سضنىسمحديدسخوي س ن صمؼسنمحديدس ثوسم فيضس  
سي ىسخوي س نلأ  ي دس نملاسم ي  .

سبكة العصبونية المقترح:شرح موديل الش : 9-1

 الأولىموديل مجموعة البيانات 

ددسنلأسيك فس خ  سٍ  ي سيصاي س)س200ي ىسمحم يسطاق سضد  ؿسسممك فسهاهس نااك س ف
 ن و دسس  ي سيصاي س)م ثؿس ن ك م دس  خ خي س40 ن يا د(س محم يس نطاق س ن  في سي ىس

يصاي سم ثؿس ناي م دس ن لأ دس  ي سس200(،س محم يسطاق س لإ و جسي ىس نحص ؿسي ي  
سام ؤه س فس ن ك م دس  خ خي .

او ؼسحيثسيمـسمدويتس نااك سا خم د ـسملأم دس نااك س ن خم د  سي ىس نملأ ـس ن  ط سنلإ
مم  صسي  ي سمق يؿس  الأ دس فس لؿس%.س00%س فس ناي م دس مـس ل ما وسا خم د ـس90

 هم سلسادس فسمدوؾس فسملأديؿس   ا فس لؿسممو س نمدويتسن حص ؿسي ىس ن وجس ن دؼ،س
ممي  سي  ي سم فيضس  الأ دس ن و دسضد  ن  سضنىس ن صمؼسهلاس وجس نطاق س ن  في س فس

 سخ اق . نااك س نلأصا مي س فس وجسهاهس نطاق سهلاس ن ك م دس  خ خي سك  ساكوم س

 نااك سهاهس مو دس  خ خي سملاسمدويتسو  نا يمدسام قم سن ااك س نلأصا مي سمـسمحديدسالأضس
 س: هلا

 The rectified linear activation)سحيثسمـس يم  دسم ا س نمقؿس:م ا س نمقؿ (1
function)سReLUهلاسد ن س طي س ملأدد س نملأويف دسخم وجس ن د لدس ا او سس

لسمإم  سخم وجسصفوً .س  ضا سك مدس   ا ،س   
س ندملأ س (2 س نلأيم دس ن لأ ن  س اؿسمحديثس   ا فسس :س ه(Batch size)ح ـ يدد

 .06  لمحي اس ملاسم  ا م سحددم هسا نو ـس
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مدويتس نااك سي ىسيددس و دسمكو وس ه سس:(epoch)يددس و دسمكو وس نمدويت (3
سسك    ساي م دس نمدويت سا نو ـ سحيثسس200 حددم ه سمحديد س نا و  مويمـ  فسسها 

س سضنىسح ن  س ن ص ؿ س نمم قدسد ف سد   سoverfitting لؿس نم ويتساحيثسماد د
 ح ن سضيط بسد  سخيق ساخاتس نمدويتسااكؿسكايوس  ا نغسميه(.)

 نم طيحس ط  دسس.محديده س فس لؿس نم ويت  س نلأ ـس فس  ي سهاهس نا و  مو دسيمـس
س س ن  ديؿ سها  سا خم د ـ س   نى س ناي م د سن    ي  سملاسس ث م م فيضس  الأ د  ن ط  د

س(.9 ناكؿس)

س
س
س
س
س
س
س
س
س
س

س

س ملحظس فس ناكؿس مم سملاس ناد  لؿس لأؿس م خطسكؿسي  دساأ ث  س ناي م دس فسي سمق ـ
سن صفو سمط ؽس ن مغيو د انؾسا دؼسس خ   س م حيد س   ني  سمق ـ س ناي م دسضنىسثـ امقخيـ

سا خم د ـساي م دس نمدويتسنمدويتسااكمم سس،سالأد اي م دسنل ما ون مدويتسساي م د انؾسمق ـ
 و سس200 ليما وس نا و  مو دس نخ اق س هم سلادس فسمكو وسي  ي س نمدويتسس  س   اسالأيف

لسخملأ دسن ط  س نمدويتس يمدس م  بس  لالأ دسن اي م دسس و سمدويتسي كمم سم فيضس200   
  ن دوا سثـس د  ؿساي م دس ل ما وس مق يؿس الأ ده س يط .س

س س    ي س-س(9) ناكؿ سي ى س نلأصا مي  س نااك د سي ؿ آني 
 0 ناي م د
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 موديل مجموعة البيانات الثانية

 نلأصاي س نملاس خم د م ه س  س ناي م دس   نىسحيثسمقدم س دوً سكايوً س فسنـسمم حس نااك س
ؿسمقؿس ناي م دسضنىس الأ دس كثوس ط حً س فس لسما يف ن لأ    د،سنانؾسي  م سي ىس لأؿس ن

س) ي ىس سا نمدويد( س نلأصا م دسملاس نطاق دس ن  في  سيدد سنم فيضس  الأ دساي د  سيدم  ثـ
س نااك  سي لأؿ س    سيكخي  س نااك دسس مم ظو ساطويق  س نلأصا م دسط ف سيدد حيثس ف

س) سه  سم فيضسس(32،64،028،64،32،3،32،64،028،64،32ا نموميت سمـ حيث
سس ك م دسوقيخي سم ثؿس لأظـس ناي م د.س3 ناي م دسضنىس

س س نمقؿ سم ا  سمفس سي ى سا ليم  د س نلأ ؿ سمـ سس(RELU) نقد .سepoch=15  خم د ـ
س.(10)ملاس ناكؿسس  طح  نلأ ؿس  سهاهس نااك سس ط  د

س

س

 2آني سي ؿس نااك دس نلأصا مي سي ىس    ي س ناي م د-س(10 ناكؿس)
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د فس ص وس ا نطا س00) نملاسم ثؿس يا دسسXملحظس فس ناكؿس مم س  م ساأ ث  سن اي م دس
%س05)   واسنل ما وس%س فس ناي م د(85)(سثـس  م سامقخي   سناي م دسمدويتY ن دؼس

سمكو وسس فس ناي م د( س مم  بسس00ن ااك س نلأصا مي سحيثس مم ىس نمدويتسالأد سالأد  و د،
 نمدويتس د  م ساي م دس ل ما وس ا نم نلاس صاحسنديم س ن ك م دس  خ خي سنكؿس فساي م دس

س س  د م  سم فيضس  الأ د سنلأ  ي  س نلاـ س نا ف ساحخ ت س  م  س هم  هاهس نمدويتس  ل ما و
ثـس  م سامطايؽس ،KNNنماكؿس    ي سمدويتسسRGB ن ك م دسك    س  س نقيـس ن و لأي س
س س هلا س  حد  سص و  سي ى س ن ك م دسسreal and fake applesااكمم  سي ى نمحصؿ

سن  .  خ خي س

 : التطبيق عمى مجموعة البيانات:9-2

س    ي س ناي م دس   نى

Indian Pinesسممك فساي م دسس هلاسيا و سيفس    ي ساي م دسن ص وس نف قق س نطيفي .
ملاسضمدي م ،س ن لي دسسص و س  حد ()س  حد لإد  ؿس فسمط   دسم قق سطيفي سن مظوسطايلألاس

س) سس045 ن محد  سس045× ساكخؿ سنكؿ س  ا بسس200اكخؿ(. سم ثؿ س ملأك سسطيفلا مط ؽ
س2500م م  موسضنىسس400  م ف س فس نطيؼس نك و  غم طيخلاسملاسمط ؽس نط ؿس ن   لاس

مق سم ثؿس    ي س مم ي س فس ن   دس ثؿس)  خف د،س ن  بس...(.سس06م م  مو.سحيثسنديم س
س[20] ن    ي س   نى.س(ساي م د9ي طحس ناكؿس)

سآني س نلأ ؿسي ىس    ي س ناي م دس ل نى:

س نلأصا مي س ملاسهاهس9 مؽس ناكؿس) س نااك  س ناي م دسا   د س نملأ  ؿس   سمـساوحسآني  )
 نفقو سخيمـساوحس ط  دس نلأ ؿسا خم د ـس   وا ي دسمق يؿس  الأ دس ن دو خ س  نملاسمم ثؿس

  ا لآملا:

 (. نصمؼ)سY) يا د(س سX  م سامقخيـس ناي م دسضنىس .0
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يددس ن يا دسسم فيض يا س)مط   د(سنانؾسمويدسس200(سي ىسXمحم يس ناي م د) .2
 فسس9995 ك فسوقيخلاس) انؾسحختس نم ويتسحيثس  دم س م  سم ثؿسس40 ضنى

  ناي م د(.
سسطاقم  .3 س   وا ي د س خاق سم فيضكؿ ساوح   سمـ س نملا سس  الأ د  مـس)س(Xي ى

سحديدس نا فس نايسمخمغو هسكؿس م  .سم

ملاس ناكؿسس   س ط  دس نمصميؼسن  ي س نطوؽسضط م سضنىس نااك دس نلأصا مي سممم ثؿ
س(00)

  

   س    ي س ناي م دس ل نىسSVMا خم د ـسي  ي س نمصميؼسس ط  د-(س00) ناكؿس
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سس:(Fake & Realث مي س)    ي س ناي م دس ن

س ساي م دهلا سس  يد  س ف سن ح ك  سسص وس00 ك م  س خم د     سمـ س  طي ؼس نملا  ملأدد 
حيثسس    ي س مم ي س فس ن   دس   اي بسملاس نلأ نـس نحقيقلا.سهلا.س نص وسGAPك  يو س
س يا سط فس32سمحم يس    ي س ناي م دسهاهسي ى.ساكخؿس502×سس502ص و س فسكؿس

س س ف سس400مط   د سضنى سس700م م  مو سا ط   س  نقيـسم م  موس00م م  مو .
س[21].م ثؿس ن  فس نحقيقلاسن ص و سRGBس يـسه ملاسهاهس ناي م دسس ن و لأي ) ن دؼ(

 

 س:ث مي آني س نلأ ؿسي ىس    ي س ناي م دس ن

س .0 سضنى س ناي م د سامقخيـ س ) ن يا دسX  م  س ن  ث   س    ي سس00ؿ س هلا ص و
نكؿساكخؿسسRGB  ن دؼسهم سثلثس يـس  ث  سؿسس( دؼ) نسY(س  ناي م دسك    

 .Xثـس  ث  س  م ساأ ث  س
 مـس نحص ؿسي ىس ن ك م دسسXطاقم سكؿس فس   وا ي دسم فيضس  الأ دسي ىس .2

س نوقيخي س س ن ك م د س لأ م  سثـ س  الأ د سمق يؿ سي  ي  سا ف سحددم  س هم   نوقيخي 
س سيف س نم م   س   س نمدويت ) ن دؼ(Y ن   وا ي  ساي م د  KNN ؿ     ي 

يك فسا سسKNN ن دؼس فسهاهس ن ط  سمأ يفس    ي سمدويتسن  صمؼس نكفس)
س ن ك م دس س خم د م  سنانؾ سكايو  سمدويت س    ي  س خم د ـ سيمد سطلأيؼ  د ب

   خ خي س ن  ث  سن اي م د(.س
 fake andطاقم س   وا ي دسمق يؿس  الأ دسي ىساي م دسص و س  حد س  دس  موم س .3

real applesسس س  نملا سي ى سس32محم ي س)مط   د( سم فيضسيددس س يا  مويد
)هم سسا خم د ـس   وا ي دسم فيضس  الأ دس. وقيخيس د ك مس3اماكيؿس ن يا دس

  ن دؼس  ما وس ن   وا ي د(

سا نمخا سن مصميؼسخ  بس   س  س نااك دس نلأصا مي سمكمفلاسس       وا ي دسمق يؿس  الأ د
ا فس نمصميؼسس محديد ن  صمؼسfake and real applesم فيضس الأ داإد  ؿسممي  س
س د  س نمصميؼ.
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ص و سكؿس م  سس32  س لإا و سضنىس فس ناي م دس ن لأط  سنكؿسص و س   م سهلاسيا و سيفس
ملاسهاهس نص و سماكؿس ي مهسيمدسط ؿس   لاس لأيف(سنانؾسمـسسي ثؿسمط ؽس) ي  س ناكخؿ

س صف م س س ماكيؿ س نص و سهاه س ف س ناكخلد س يـ سي ى سا نحص ؿ سمق ـ سح ق  ماكيؿ
س) سX ناي م د س يـ س    .)RGBس) نص و (سس س ن دؼ س نص و  س ف سي ي   س نحص ؿ سمـ م قد

س . ن   م

س

 : النتائج:9-3

 :: نتائج خوارزميات تقميل الأبعاد9-3-1

يضس  الأ دسن    ي س ناي م دس(س ق وم س فسحيثس ن  دس ن خمغوؽسنم ف0) ن د ؿس ملاس
س   نىس     ي س ناي م دس نث مي .

س

 

الوقت المستغرق لتخفيض 
مجموعة البيانات أبعاد 

 الثانية

الوقت المستغرق لتخفيض 
مجموعة البيانات أبعاد 

 الأولى

 

8.54 s694س msسPCA 
12.7 s12.7س sسSparse PCA 

Couldn’t be 
performed due to 
huge complexityس

2min 2sسKernel PCA 

2.5 s353سmsسSegmented PCA 
15  min(training)- 
one time only- 

1.33 s executionس

21 min(training)- 
one time only- 
41ms executionس

neural network 

  نا فس ن خمغوؽسنم فيضس  الأ دس-(س0 ن د ؿس)
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 : نتائج التصنيف:9-3-2

س    ي س ناي م دس   نى:

س سملا سس(02) ناكؿ سضنى سس(a,b,c,d,e) ن قخـ سيمد س نمصميؼ سنمم قد سمطايؽم طيح
س  سس ن   وا ي د س م   سكؿ سن ق وم  سثم قي د ساكؿ سي ى س   نى س ناي م د س    ي  ي ى

س  خ خي  س نص و  س لؿ س ف سن مصميؼ سمفصيؿ س   د سضنى سضط م  .Confusion 
Matrix.   س نايسي طحس نصمؼس نحقيقلاس  نصمؼس ن م

س

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

س

 

 
 PCAممي  س نمصميؼسالأدس خم د ـ:سa-(س02 ناكؿس)
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 Confusion نم طيحسمكو سسPCAن مصميؼسالأدس خم د ـسسممي  سa-(س02 ناكؿس)ملاسس
matrixمـسمصميف  س0 فس نصمؼس 934م دس فس نخطوس   ؿس  نلأ  دس   ؿس مهسنديم سس 

 نكفسس0ي ىس م  سصفوس  فس نخطوس   ؿس  نلأ  دس نث ملاسنديم س ي  س  حد سم الأ سن صمؼس
  هكا .س0مـسمصميف  سي ىس م  سم الأ سن صمؼس

 

  

 Sparse PCAممي  س نمصميؼسالأدس خم د ـس:سb-(س02 ناكؿس)
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س  

  Kernel PCAممي  س نمصميؼسالأدس خم د ـس:سسc-(س02 ناكؿس)
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س  

 Segmented PCAالأدس خم د ـسممي  س نمصميؼس:سسd-(س02 ناكؿس)



 الشبكات العصبونية لتخفيض أبعاد الصور فائقة الطيف لأغراض تحسين السرعة والدقة استخدام

70 
 

 

 (Neural Network + SVM) 

  نااك س نلأصا مي ممي  س نمصميؼسالأدس خم د ـس:سسe-(س02 ناكؿس)
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س   سسGround truthملحظس فس ناكؿس نخ اؽس فس س ن و   سم اعس  صم ؼس ه  يحدد
 نمصميؼسالأدس خم د ـس   وا ي دسم فيضس  الأ دسس نص وس ن ق ا  سن  سمحم يسي ىسمم قد

 .حيثس فس نمق طسط فس نص وسملأاوسيفس نممصيؼس ن  طئسن    وا ي 

سن اهس نلأ  ي سا خم د ـس ن صمؼس2ي طحس ن د ؿس) سSVM(سد  س نمصميؼس  نا فس نلاـ
س     ي س ناي م دس   نى

س

س

 دقة التصنيف الزمن اللازم لمتصنيف الخوارزمية

PCA 4min 29s 77.79% 
SPCA 5min 8s 77.89% 

Kernel PCA 40min 50s 49.17% 

Segmented PCA 5min 6s 78.89% 
neural network 1min 42s 82.55% 

س    ي س ناي م دس نث مي :

س سملا سس(03) ناكؿ سضنى سس(a,b,c,d) ن قخـ سيمد س نمصميؼ سنمم قد سمطايؽم طيح
س س ن   وا ي د س ناي م د س    ي  س  سسنث مي ي ى س م   سكؿ سن ق وم  سثم قي د ساكؿ ي ى

 فسنديم سثلثس يـسسConfusion Matrix نص و س  خ خي س نكفسهم سلسي كفس خم د ـس
س و لأي س نيخدس ي  س  حد سك  سملاس ن ث ؿس نخ اؽ.

مم قدس نمصميؼسن    ي س ناي م دس   نى-س(2 ن د ؿس)  
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ground truth PCA 

 PCA خم د ـ يؼسالأدمصم نسي  مم:سسa-(س03 ناكؿس)

س

س

  

ground truth 

 Segmented PCA نمصميؼسالأدس خم د ـسممي  س:سc-(س03 ناكؿس)

Segmented PCA 

ground truth SPCA 

 Sparse PCA نمصميؼسالأدس خم د ـسممي  س:سb-(س03 ناكؿس)
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ground truth NEURAL 

  نمصميؼسالأدس خم د ـس نااك س نلأصا مي ممي  س:سd-(س03 ناكؿس)

 

 

 

 

 

 
س

   س نص وس ن ق ا  سن  سمحم يسRGBص و س ه سه س ن و  سGround truthسهم س يط سً
حددسد  س نمصميؼساقدو س مسُي ىسمم قدس نمصميؼسالأدس خم د ـس   وا ي دسم فيضس  الأ دس

س ن صمؼسي ىسمحديدس  ن  فسااكؿس ط اؽسن ص و س  صؿ.
سن اهس نلأ  ي سا خم د ـس ن صمؼس3ي طحس ن د ؿس) سKNN(سد  س نمصميؼس  نا فس نلاـ

س     ي س ناي م دس نث مي .
س

الزمن اللازم  الخوارزمية
 لمتصنيف

 دقة التصنيف

PCA 850 ms 52.71% 
SPCA 533 ms 57.77% 

Kernel PCA Couldn’t be performed due to huge 
complexity 

Segmented PCA 1.54 s 64.36% 
neural network 702 ms 

 
72.6% 

مم قدس نمصميؼسن    ي س ناي م دس نث مي س-(3 ن د ؿ)  
-KJ 
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 المناقشة: :01

س د  سمح يؿ س نخ اق  س ن ح ك   سمص و سي ىسسم فيض   وا ي دسب سمطايق   سمـ س نملا  لالأ د
    يميفس فس ناي م دس)نكؿس م  س ص قصس  م ف سيفس   وا(.س  دسمـسام بسم  ا يفس

س سالأ  ي  سن قي ـ س ن   وا ي سسم فيضن ااك دس نلأصا مي  س  ن دؼس فسانؾسمحديد   الأ د.
س   وس سي ى س مأثيوه  سا نلأ  ي  سن قي ـ سمخمغو ه س ناي سحيثس نا ف س ف سملأ ني  ا ي دس  كثو

سن قي ـسا نمصميؼس د  سها س نمصميؼ،سضط م سضنىسمحديدس  نمصميؼس فسحيثس نا فس نلاـ
 ن  ص سا   وا ي سس ن اك و سخ اقً () نطلأؼس يس فسهاهس نطوؽس  دو سي ىسم   اسمق طس

س. نكلخيكي سPCAس  الأ دس  خ خي سم فيض

س مطح سس نقد س نملاسسKernel PCA ف س ن طي  سغيو س  صسا ناي م د س مه س  خ   ك ف
ملأ ؽسيملأقيدسا ملاسايوسضنىس م  سمحم يس  وس نايسي فس نلأيم دس   يؿسسيدد محم يسي ى

س ن يا دس  ؿساكثيوس ق وم س س ناي م دس نث مي سوغـس فسيدد س نلأيم دس مهسملاس    ي  الأدد
سمم قد سي ى سمحصؿ سنـ س مم  سضل س   نى س ناي م د سيا    ي  سيدد سنكف     ي سسيم د،

س د بس سي ى س ثو س    س   نى س ناي م د س    ي  س   س ق وم  ساكثيو س كاو س نث مي   ناي م د
سسم قدسSegmented PCAس   س ن   وا ي ، س ن   وا ي سك مد سايف س   وا ي   مطؿ

   س ند  .س نا فس ن خمغوؽسنم فيضس  الأ د نمق يدي سن  ي س ناي م دسخ  بسملاس

وغـسس،ملاسك م س نح نميفسهلاس  مطؿسايفس  ي س نطوؽس ن قموح س مي  ااك س نلأصانسا نمخا 
سي ىس س  دو  س نلأصا مي  س نااك د س ف سي ى سيدؿ سها  س    صف م   س ناي م د سامي    ملؼ
س  ي س سايف س ك مدس  خوع سك   سطايلأم  ، سم ـ سااوط س ناي م د س ف سم ع س ي س    نملأ  ؿ

س   س ناي م د س    ي  سمفلا س ن   وا ي د س ف س خوع سك مد سSegmented PCA نى
سا قد وس نطلأؼس م   ملاس    ي س ناي م دس نث مي سمف  دسي ىس خوعسس طلأ ؼس8اح  نلاس
ملاسسك مدس ن   وا ي س  خوعس ق وم ساا  لاس ن   وا ي دسSegmented PCAوغـس فس

 .سكلس نح نميف

لحظم س فسمم قدس    ي س ناي م دس   نىس مهس د  س نمصميؼس   سيمدسمح يؿسمم قدسا فس
س ساح  نلا س خوع س ن صمؼ سك ف س نلأصا مي  س نااك د س خم د ـ س ق وم سس وا يمد  طلأ ؼ
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  سسPCAانؾسيمدس خم د ـسساأي ىسخوي سحقق  سيمدس خم د ـسا  لاس ن   وا ي دس ك ف
ساح  نلاسمف ؽ س نمصميؼ سا  لاسس%3,66ند   س خم د ـ سيمد س حقق  سد   ساأي ى  ق وم 

س س خم د ـ سيمد س ك مد س   Segmented PCA ن   وا ي د س ناي م دسس. س    ي  ملا
سمقد سس نث مي  س خم د ـ سمصميؼسيمد سخوي  س ي ى س ن صمؼ حيثسسSparse PCAحقؽ

س نمصميؼس سخوي  سمالأم   سيمد س نااك دس نلأصا مي  س خم د ـ نكفسس169msاف وؽسح  نلا
حيثسك مدسد  س نمصميؼسالأدسس،%14,83 ه سانؾس ق اؿسم وؽسكايوسملاسد  س نمصميؼس

س س  مطؿ سهلا س نلأصا مي  س نااك د سمصميؼسالأدسس%8,24س قد وا خم د ـ ساد    ق وم 
س سمصميؼسSegmented PCA خم د ـ سد   س ي ى س خم د ـس هلا سيمد س حقق 

س. ل واس ن   وا ي د

 الاستنتاجات والتوصيات:-11

  الأ دسن ص وس نف قق سسم فيض د بس نااك س نلأصا مي سملاسي  ي سملاسها س نلأ ؿسمـسمقييـس
س س ا كؿسملأ ملاس م   سي ىسانؾسحمىسسPCA نطيؼس ح  نيفسحؿسيد  س ثامدس دوم     د

  ثامدسمف    سي ىسكؿس م ـسملاسسPCAيمدس ق ومم  س  س  ي س ن   وا ي دس ن لأدن سيفس
س.PCAيفسس هـس ن يا دس نملاسط و  سمي  

 نملاسسي كفس نلأ ؿسي ىسمط يوسم  اجس نااك س نلأصا مي سنيك فس م ختسنالأضس نمطايق د
  سك نمخ  حسملاسمخا س ن طأ.س  سحمىس نلأ ؿسي ىساي د س نخوي سسلسمحم جسضنىسد  سي ني 

س س ند   سي ى سضنىس نحف ظ س لد  ؿ سن  يا دس اؿ س خاق  سي  ي دس لأ ن   س  و ب س لؿ  ف
س نلأصا مي  س فسس. نااك  سضنىس    ي  س نلأصا مي  س نااك  س ي كفس نلأ ؿسي ىسمقخيـ ك  

سكؿس م  سا نحص ؿسي ىس ن ك فس نوقيخلاسنقخـس فس ناي م دسثـسيمـسضي د س  نااك دسنمق ـ
س مط س ن ك م د س اد سل  سًد د س ق وم سSegmented PCA  ف س يد  سمم قد سحققد  نملا

سسضي  اي دسكؿس فس نطويقميف.ااقي س ن   وا ي د.سحيثسي كفسن اهس نطويق سم ظيؼس
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 خوارزمياتو Isingنموذج  النانوية باستخدام

 كارلو مونت
 الشمالي هيثم محمد .م*  

 العلي مجدالدين .م.د** 

 الممخص:
تستخدم طريقة مونت كارلو في دراسة الخواص المغناطيسية لممواد النانوية عن طريق 

باستخدام عدد كبير من العينات العشوائية. وتعتمد ىذه محاكاة النظام الفيزيائي لممادة 
الطريقة عمى تطبيق مبدأ العينات العشوائية المستقمة والمتطابقة لإيجاد الحل الأمثل 

 لمنظام.
وىو نموذج فيزيائي يدرس تبادل الطاقة والزيادة  Isingيتم تنفيذ ىذه الطريقة مع نموذج 

 مغناطيسية.في الإحصاءات الحرارية في الأنظمة ال
الخواص  لدراسة كارلو مونت خوارزمياتو  Ising نموذج استخدام تمفي ىذا البحث 

من خلال عرض   = 5x..5 -  5.5من أجل  Bi1-xSrxFeO3المغناطيسية لممركب 
عكس كتابع لدرجة الحرارة وكذلك  χالمغناطيسية  القابميةو  M(H) المغنطةمنحنيات 

 .300Kو  2Kلممركب في درجتي الحرارة المغناطيسية  القابمية
تبين أنيا عمى شكل حمقات تخمفية يتغير عرضيا من مركب  المغنطةمن خلال منحنيات 

تكون ثابتة مما يدل عمى أن  المغنطةلآخر، وأنو عند درجات الحرارة العالية قيمة 
 . حديديةالمغناطيسية لم مضادةذو خواص  المركب

حمقات التخمفية،  ، المغنطة،Ising نموذجكارلو،  مونت خوارزميات كممات مفتاحية:
 .الناقمية المغناطيسية

 
 
 .البعث جامعة ،والكهربائية الميكانيكية الهندسة كلية ،والاتصالات الالكترونية الهندسة قسم عليا، دراسات طالب  *

 . البعث جامعة ،والكهربائية الميكانيكية الهندسة كلية ،والاتصالات الالكترونية الهندسة قسم في مساعد أستاذ** 
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Studying the Magnetic properties of 

some nanocomposites using Ising Model 

and Monte Carlo Algorithms  

   * Eng. Mohammad Alshimali 

 ** Dr. Majdeddin Ali  

Abstract 

The Monte Carlo method is used to study the magnetic properties 

of nanomaterial by simulating the physical order of the material 

usind a large number of random samples. This method is based on 

applying the principle of independent and identical random samples 

to find the optimal solution for the system. This method is 

implemented with the Ising model, which is a physical model that 

studies energy exchange and increase in thermal statistics in 

magnetic system. 

In this research, Ising model and Monte Carlo algorithms are used 

to study the Magnetic properties of the compound Bi1-xSrxFeO3 for 

x= 5.0  - 5..0 , by displaying magnetization and magnetic 

susceptibility curves as a function of temperature, as well as reverse 

the magnetic susceptibility of the compound in the two 

temperatures 2K and 300K. 

From the magnetization curves, it was found that they are in the 

form of hysteresis loops whose width varies from one compound to 

another. And that at high temperatures, the value of magnetization 

is constant, which indicates that the compound has 

antiferromagnetism properties. 
  

Keywords: Monte Carlo algorithms, Ising model, magnetization, 

hysteresis loops, susceptibility. 
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 مقدمة: -1
توجد العديد من الخوارزميات التي تستخدم لدراسة الخواص المغناطيسية لممواد النانوية، 

من الخوارزميات الأكثر استخداما  Density Functional Theory – DFTتعتبر 
والتي تستند إلى مفيوم الحالة الأساسية لمنظام الالكتروني، ولكنيا لا تعتبر دقيقة بشكل 

عمى نماذج بسيطة لمنظام التقريبات والفروض المبنية  مطمق وتعتمد العديد من
 الالكتروني.

 Molecular Quantum Mechanicsتستخدم خوارزمية الحسابات الكمومية الجزيئية 
– MQM  لحساب الخصائص المغناطيسية لممواد النانوية وتستند إلى مفيوم الحالة

ت الالكترونات عمى الخصائص الأساسية لمجزيء وتأخذ بعين الاعتبار تفاعلات وتأثيرا
المغناطيسية، وتعتبر دقيقة بشكل عام لكنيا تتطمب موارد حسابية كبيرة وتأخذ وقتا 
 أطول، كما تعتمد عمى النماذج المستخدمة لمجزيء والتي يمكن أن تحتوي عمى تقريبات.

فيي  Advanced Quantum Calculationsأما بالنسبة لمحسابات الكمومية المتقدمة 
مل تقنيات مثل حسابات الفونون وحسابات النظرية النسبية العامة والتي تأخذ بعين تش

الاعتبار تأثيرات الجاذبية النسبية عمى الخواص المغناطيسية، ومن المميزات الرئيسة 
ليذه الطريقة ىي دقتيا واحتسابيا لعدد كبير من العوامل المؤثرة عمى الخواص 

ب موارد حسابية كبيرة وتأخذ وقتا أطول لإجراء المغناطيسية. ومع ذلك فيي تتطم
 الحسابات.  

تعتمد عمى التفاعلات بين الجسيمات  Isingطريقة مونت كارلو بالاعتماد عمى نموذج 
والتي تنتج عنيا طاقة مغناطيسية، وذلك يعتمد عمى عزوم دوران الالكترونات في 
الجسيمات المتجاورة. تساعد ىذه الطريقة في فيم الظواىر المغناطيسية وتحميل الخواص 

 المغناطيسية بطريقة فعالة من حيث التكمفة والوقت. 
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 :الدراسات المرجعية -2 
دراسة الخصائص المغناطيسية  والمغناطيسية الحرارية لبنى تمت  502.في عام 
DyNi4Si تحسين الخصائص باستخدام طرائق مونت كارلو وبينت أن  النانوية

كما  ،[3] عن طريق تقميل كل من البُعد والحجمينتج المغناطيسية والمغناطيسية الحرارية 
 المغناطيسية لطبقة واحدة من الجرافين النانويةدراسة مخططات الطور والخصائص تمت 

لجرافين النانوي أن يظير طور عالي النفاذية محصور بين الطور المضاد اقدرة وبينت 
دراسة السموك المغناطيسي والديناميكي ، تم أيضا [4] لممغناطيسية والنفاذية العالية

بمورية ، وصلات التبادل الحقول ال تأثير حيث بينت الحراري لنفاذية الجزر النانوية
، [5] والحقل المغناطيسي الخارجي عمى السموك المغناطيسي والديناميكي الحراري لمنظام

استخدمت محاكاة مونت كارلو لدراسة ىضاب المغنطة والخصائص  5.5.في عام 
في حقل  5/2-و  3/2-الديناميكية الحرارية لبنى الغرافين النانوي مع دوران مختمط  

خفض بانقاص نطولي وبينت النتائج أن الطاقة الداخمية لمنظام يمكن أن ت مغناطيسي
تباينات الخواص وزيادة اقتران التبادل بين الطبقات بالإضافة لمحقل المغناطيسي 

 . [6]الطولي
من أجل  Bi1-xSrxFeO3بدراسة الخواص المغناطيسية لممركب  في ىذا البحث قمنا

5.5  - 5..5x =   باستخدام نموذجIsing  خوارزميات مونت كارلوو . 
 من النظام ىذا يتكون. انتقال الطور توضح التي الأنظمة أبسط أحد Ising نموذج يعد
N حرارة درجة عند طوري انتقال وليا الشبكات بعض عمى مرتبة 0 أو -0 بقيمة دوران 

 متوسط إلى النظر خلال من ىذا الطور انتقال إلى ننظر البحث، ىذا في. محدودة
 الحرارة درجات نطاق في الدوران وقابمية دوران، لكل الحرارية والسعة المغناطيسية،

 . كارلو مونت خوارزميات باستخدام
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 هدف البحث: -3
من أجل        Bi1-xSrxFeO3الخواص المغناطيسية لممركب  دراسةاليدف من البحث 

5.5  - 5..5x =   المغنطةمن خلال عرض منحنيات M(H)  والقابمية المغناطيسيةχ 
كتابع لدرجة الحرارة وكذلك عكس القابمية المغناطيسية لممركب في درجتي الحرارة     

2K  300وK. 
خواص المواد النانوية التأكد من قدرة الخوارزمية عمى دراسة وىنا تكمن أىمية البحث ب

داخل مخبر مخصص لمثل ىذه  جراء تجارب عمييا باستخدام أجيزة مكمفةدون الحاجة لإ
 المواد، وبالتالي التقميل من الضياعات في التجارب المخبرية.

 
  مواد وطرائق البحث: -4

وطرائق  Isingنموذج ، ويقوم بتطبيق التحميمييعتمد ىذا البحث عمى المنيج العممي 
أدوات البحث ىي أدوات . أما Bi1-xSrxFeO3المركب عمى  مونت كارلوحساب 
 .Pythonالبرمجة  لغةحيث تم استخدام  برمجية

 Ising نموذج -4-1

 دوراناتىو نموذج بسيط لدراسة المغناطيسية. يتكون النموذج من نظام  Ising نموذج
ين متجاورين ، طاقة تفاعمية انلأسفل. توجد بين دور للأعمى أو لإما  يشير يمكن أن

مغناطيسي. تم وصف النظام مغناطيسية في وجود مجال  طاقة وتكتسب الدورات أيضاً 
 :التالي انمن قبل ىاميمتوني

     ∑   
     

    ∑  
 

                                              

ىو المجال   ( و       ين متجاورين انىي طاقة التفاعل بين دور   حيث 
 إذا. {    }    لأسفل:لعمى أو لأات تدور فقط لانالدور  لأن المغناطيسي. نظراً 

 وستتم حديدياسيصبح النظام مغناطيسياً       كانت قيمة طاقة التفاعل موجبة
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 جميع الدورات عند درجات حرارة منخفضة. بالنسبة لتكوين بدء عشوائي، فإن كلا محاذاة
يمكن أن تتماشى فيو الدورات )لأعمى أو لأسفل( يكونان متساويين في  نالذي الاتجاىين
فإن  مغناطيسي،حالة عدم وجود مجال مغناطيسي. إذا كان ىناك مجال  في الاحتمال

 المجال المغناطيسي.  اتجاه الدورات تدور مع
جة عمى مرحمة انتقالية لبعدين أو أعمى. عند در  Ising يحتوي نموذج الحالتين،كمتا  في

النظام من نظام مغناطيسي حديدي مرتب إلى نظام مضطرب  الحرجة، سينتقل الحرارة
 .بدون مغنطة

 الأول ىو متوسط. Ising تحديد العديد من المتغيرات المثيرة للاىتمام لنموذج يمكن
 :لكل دورة المغناطيسية

  
 

  
∑                                                        

 

 

 .ىي قيمة الدوران   ىو عدد الدورات و   المغنطة ، يى  حيث 
(. 0من ىاممتونيان )المعادلة  دورانوبالمثل ،يمكن الحصول عمى متوسط الطاقة لكل 

متوسط إجمالي المغنطة والطاقة لحساب القابمية المغناطيسية )المعادلة  استخدام يمكن
  (.4النوعية)المعادلة  ( والحرارة3

𝜒  
 

  
  〈  〉  〈 〉                                     

𝜒  المغنطة الكمية. تشير  درجة الحرارة العكسية ، و   ، القابمية المغناطيسية 
 .متوسطاتالإلى  الأقواس

 إعطاء الحرارة النوعية بواسطة يتم

    
 

     
 
 〈  〉  〈 〉                                    

 .8]ىي الطاقة الكمية لمنظام. ]  ىي درجة الحرارة و   ىي الحرارة النوعية ،   حيث 
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 مونت كارلوطريقة  -4-2
نستخدم طريقة مونت كارلو المعروفة باسم تكامل مونت  Ising محاكاة نموذج لمعالجة

 الطريقة مفيدة في ىذا السياق ، لأننا ندرس في النياية الآليات الإحصائية ىذه [9].كارلو
بالضرورة حساب التكاملات عالية الأبعاد. بعبارات سريعة ،  تتطمب ليذا النظام ،والتي

∫  كارلو مونتي تكامل       
 

 
من أجل   يعمل عمى حساب القيمة المتوقعة لـ  
التي    من الحالات   من أجل عدد   .وىذا يتم تمخيص     توزيع احتمالي معطى 

 .     لـ  يتم أخذ عينات منيا عشوائياً وفقاً 
يبدو ىذا عمى النحو  . ⁄            ،  الموحد الاحتمالي حالة التوزيع في

 :التالي

∫             ∫
 

   
            ∫           

 

 

 

 

 

 

  
   

 
∑                                         

 

   

 

⁄ √   يتم قياس الخطأ عمى أنو MC لتكاملبالنسبة  طريقة  بينما فيفقط ،  
 ىو بعُد  حيث ، ⁄⁄      تكونالمستطيل )وطرق أخرى مماثمة( مقاييس الخطأ 

النظام ،مما يجعل تكامل مونت كارلو متفوقاً عمى الأنظمة التي تتمتع بدرجات عديدة من 
 .الحرية

تبدو التكاملات التي نتطمع إلى حميا أشبو ما  الإحصائية،حالة الميكانيكا  بالطبع، في
 تكون

  

∫                                                                            
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بمغ ذروتو              والتابع لنظام. اىاميمتوني   و ⁄        حيث 
منتظم غير فعال لمغاية. بدلا من أخذ العينات عمى توزيع  يجعل بشكل حاد لمغاية ، مما

 .حل بالمثلنو                ليكون ذلك ، نحدد التوزيع الاحتمالي

∫           
 

 
∑                                              

 

   

 

الناحية الحسابية ، لمتأكد من أننا نختار مع توزيع احتمالي مماثل ، فإننا ننفذ تكامل  من
 .Metropolis الخاص بنا باستخدام خوارزمية كارلو مونت

 خوارزمية متروبوليس -4-3
لحالات النظام المختمفة  Markov باستخدام سمسمة Metropolis خوارزمية تعمل

.   يعتمد فقط عمى الحالة الحالية    جديدة حالةاحتمال وجود  حيث، {  } الممكنة
 :يمكن حسابيا ب iعند رقم الخطوة  السمسمة احتمال وجود كل حالة في

                ∑             

  

 ∑                                                      

  

 

في .   إلى الحالة التالية الممكنة المعطاة   احتمال الانتقال من          حيث
عندما يكون في حالة توازن حراري. في أن ننظر إلى النظام  نريد حالة المحاكاة لدينا ،

       يجب أن تكون ثابتة ، لذلك x معينة لحالة ىذه الحالة ، توزيع الاحتمالات
   :تصبحأعلاه  المعادلةفي ىذه الحالة، .          

∑             

  

 ∑                                             

  

 

 
 

 :موازنة تفصيميةأجل البساطة ، نطمب  من
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  :، تعتمد عمى عاممين  الانتقال ،  احتمال 

            

                                                                                 
ىي )أو يمكن أن تكون( الحالة المقترحة التالية. من     احتمال أن ىو ′    

في حالتنا ، .            عمى ىذا النحومتناظرة،  القيمة الضروري أن تكون ىذه
في  دوراناننفرض أنو لا يمكن أن ينقمب  أن الخاص بنا ، اخترنا Ising لتبسيط نموذج

ببساطة الحالة الحالية مع  ىي نفس الوقت ، لذلك فإن كل حالة نظام ممكنة جديدة
،لكل  الصالحة التالية الحالاتمن      انعكاس دوران واحد. ىذا يعني أن ىناك

 .منيا احتمالية متساوية
 

   

 {
                                                     ⁄

                                                            
                

( منتظم توزيع يتم تنفيذ ىذا بطريقتين. أولا ، عن طريق الاختيار العشوائي )من
أنو  من كدلمحالة المحتممة التالية. ثانياً ، نتأ لمدوران الفردي المراد قمبو       حداثياتالإ

 الحالات الجديدة الممكنة من خلالمن   في كل خطوة زمنية يتم اتخاذىا ، يتم اختبار 
 .وسطياحاً" كاملًا لممصفوفة وتقميب كل دورة مرة واحدة ، مسالسمسمة ،والتي تمثل "

 لتمبية المعادلة.   جديدة ، عمى أساس كحالةىي "مقبولة"     ىو احتمال أن      
 :القبول عمى النحو التالي ، يمكننا تحديد احتمال 05

    

 {
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 أن نعمم  نحن الإحصائية الفيزياء سياق في. النتيجة ليذه إضافي تفسير ىناك
ىو نظام ىاميمتوني. ىذا يعني أنو بالنسبة لدرجة حرارة  حيث              

  :  طاقات الأنظمة لمعثور عمى مقارنة معينة ، يمكننا بدلا من ذلك
    

 {
                                             

                                     
                                            

 بمعنى ،إذا كانت طاقة الحالة الجديدة المقترحة أقل من طاقة الحالة الحالية ، فسيحدث
إذا كان أكبر ، فقد يحدث الانتقال اعتماداً عمى حجم الزيادة ودرجة حرارة  الانتقال.
: توقعناال. يتناسب ىذا تماماً مع أعمى ،يرتفع احتمال الانتق   درجة حرارة عندالنظام. 

الطاقة المنخفضة ، لكن درجات الحرارة المرتفعة يمكن  حالات تميل الأنظمة عموماً إلى
أسيل من مقارنة     حسابأن  أيضاً من حيث ميم أن تمنعيا من القيام بذلك. ىذا

الذاكرة ويمنع ن الفردي ، يحفظ ابدلا من ىاميمتوني    أيضا باستخدام.  الاحتمالات
   . حساب عند الفائض

الخاص بنا عمى  Ising لنموذج Metropolis بيذا ،تعمل خطوة واحدة من خوارزمية
 :النحو التالي

حساب وحفظ .  ة الحالي الحالةكون تلدوران      .إنشاء مجموعة نظام أولية من0
  .تياطاق
ولكن مع ىذا الدوران    ببساطة يى،    القادمة الحالةاختر عشوائياً دوراناً لمقمب. ..

 .إلى الاتجاه المعاكس يشير الذي
وفقاً   واحسب    و    احسب طاقة الحالة المقترحة ، وقارن بين طاقات. 3

   مع الاحتمالات الخاصة    إلى    ارفض الانتقال من أو . اقبل  14لممعادلة
 .     إذا قبمت ، قم بتعيين.      و
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، تمثل "عممية مسح" واحدة لمصفوفة  ةمر    بإجمالي 3و  .الخطوتين  كرر. 4
 .النظام

 [9] .إجراء ذلك لعدد من الخطوات الزمنية التي يدُخميا المستخدم في الكود يتم
 
 التطبيق العممي: -5

لمحصول عمى  Pythonفي ىذا القسم تم تنفيذ النموذج المقترح باستخدام لغة البرمجة 
 كل من المغنطة والقابمية المغناطيسية.

من أجل  Bi1-xSrxFeO3 المغنطة بدلالة الحقل المغناطيسي المطبق لممركب -5-1
5.5 - 5.25x =   : 

 
 .Bi0.5Sr0.5FeO3ب منحى المغنطة وفقا لمحقل المغنطيسي المطبق لممرك(: 1الشكل)
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ب المغنطيسي المطبق لممركمنحى المغنطة وفقا لمحقل (: .)الشكل 

Bi0.75Sr0.25FeO3 

 
( نلاحظ علاقة المغنطة بدلالة الحقل المغناطيسي والتي .( والشكل )0ل )من الشك

تظير عمى شكل حمقات تخمفية يختمف عرضيا من مركب لآخر، كما يتناقص عرضيا 
في حمقات وتميل لمخطية بزيادة درجة الحرارة. ولكن يبين الشكلان وبالرغم من الاختلاف 

 التخمفية أن لممركبين المدروسين خصائص مغناطيسية واضحة.
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 Bi1-xSrxFeO3 لممركب بدلالة درجة الحرارة القابمية المغناطيسية وعكسها -5-2
 :  = 5.25x - 5.5  من أجل

 
 Bi0.5Sr0.5FeO3ب لممرك القابمية المغناطيسية وعكسيا بدلالة درجة الحرارة (3الشكل)



 كارلو مونت خوارزمياتو Isingنموذج  الخواص المغناطيسية لبعض المركبات النانوية باستخدامدراسة 
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ب لممرك القابمية المغناطيسية وعكسيا بدلالة درجة الحرارة (:4الشكل)

Bi0.75Sr0.25FeO3 
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( والشكل 3دراسة القابمية المغناطيسية لممركبين بدلالة درجة الحرارة يبين الشكل )من 
( العلاقة الغير خطية حيث تتناقص القابمية المغناطيسية مع زيادة درجة الحرارة، 4)

 ن المركبين خواص مغناطيسية واضحة.ولكن الأشكال تؤكد أن ليذي

 
 تقييم النتائج: -6

نلاحظ أنيا عمى شكل حمقات تخمفية يتغير        المغنطةمن خلال منحنيات 

عرضيا من مركب لآخر ولكن بشكل عام نجزم بأن المركبين يحملان خاصية 

 مغناطيسية حديدية.

عند درجة الحرارة العالية نلاحظ أن قيمة التمغنط ثابتة والتي       ومن المنحني 

 ممغناطيسية الحديدية.مضادة لتميز المركب عمى أنو ذو خاصية 

χكما نلاحظ التغير الغير خطي في المنحني  إذن فيي تخضع لقانون كوري       

 مما يؤكد عمى أن المركب يتمتع بخواص مغناطيسية حديدية.

يتبين أن درجة حرارة الانتقال المغناطيسي من المغناطيسية        من المنحنيات 

في  Srلممركبين يتغير حسب نسبة مساىمة ذرة الحديدية إلى ضد المغناطيسية الحديدية 

مما يمكننا من الجزم أنو توجد علاقة بين الطبيعة الكيمائية والخصائص  BiFeO3وسط 

 المغناطيسية لممادة.
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  المستقبمية:التطمعات  -7

موارد حاسوبية كبيرة ولذلك لابد من تطوير  Isingتتطمب طريقة مونت كارلو مع نموذج 

 وتقميل الوقت والموارد المطموبة. أدائيا لتحسين العديد من التقنيات 

استخدام الطريقة لدراسة خواص أخرى لممركبات النانوية مثل الخواص الكيربائية 

 والحرارية وغيرىا.
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 روبوتالدرادة الديناميكية والتحكم اللاخطي ب
 أذرع دورانية ةثلاث ذو تفرعي "دلتا"

 **هصلاح سود محمدم.    مصطفى أصلان*د. 
 جامعة حمب - قسم هندسة القيادة الكهربائية، كمية الهندسة الكهربائية والإلكترونية *
 جامعة حمب - * قسم هندسة التحكم والأتمتة، كمية الهندسة الكهربائية والإلكترونية*

 البحث ممخص
لمروبوت التفرعي دراسة الديناميكية والالدراسة الحركية العكسية كؿ مف  البحث ىذا يقدـ

مع استخداـ جداء و باستخداـ الجبر الشعاعي  دلتا بثلاث درجات حرية ذو الأذرع الدورانية
وذلؾ للاستفادة  ،تقريب المعادلات لمحصوؿ عمى معادلات ديناميكية مبسطةلاغرانج ل

 Back وفؽ منيجية الخطوة الخمفيةغير خطي تصميـ متحكـ و منيا في دراسة 
stepping  مقارنة بيف النموذج  تـ إجراء .دلتا روبوتبموضع النياية المنفذة لملمتحكـ
المبني في برنامج والنموذج الميكانيكي  Matlabالمبني في برنامج الديناميكي 

Solidworks  تقارب والتي أظيرت  لمبدأ الحفاظ عمى الطاقة التحقؽ مف النتائج وفقاً و
تـ تطبيؽ . بينيما وجود تفاوت بسيط سموؾ كلا النموذجيف مع وتقاربقوى المحركات ل

شكؿ دائري كإشارة دخؿ مرجعية لموضع النياية المنفذة لمروبوت عمى محوري  ذاتإشارة 
وتطبيؽ إشارة ثابتة كإشارة مرجعية بالنسبة لمموضع عمى محور  X,Yالاحداثيات 

استخداـ منيجية تخطيط المسار عف طريؽ إضافة مسار و ، Zالاحداثيات الشاقولي 
ى المسار الدائري المطموب. تمت للإشارة المرجعية لتحسيف آلية وصوؿ الروبوت إل

جراء المحاكاة باستخداـ بيئة المحاكاة  أوضحت ، Matlab\Simulinkمناقشة النتائج وا 
حيث أف  الخمفية الخطوةتحكـ مالديناميكي العالي عند استخداـ نتائج المحاكاة الأداء 

 راؼأعظمي لانحطأ خوجود النياية المنفذة تلاحؽ المسار المرغوب بشكؿ دقيؽ مع 
 ثانية. 0.4بمقدار  استقراروزمف   0.09mmالنياية المنفذة عف المسار بمقدار

معادلات  ،الخطوة الخمفية متحكـالدراسة الديناميكية لمروبوت دلتا،  الكممات المفتاحية:
  .، تخطيط المسارلروبوت دلتا، االحركة العكسية
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Dynamic Study and Nonlinear Control of a 

"Delta" Parallel Robot With Three Rotating 

Arms 

Moustapha Asslan *   Mohammad Salah Souda ** 

*Dept. of Electrical Drives, Faculty of Electrical and Electronic Engineering, 

University of Aleppo 

**Dept. of Control and Automation, Faculty of Electrical and Electronic 

Engineering, University of Aleppo 

Abstract 

In This research the inverse kinematic and the dynamic of parallel 

delta robot was presented by using vector algebra and Lagrangian 

multiplier to approximate the equations to obtain simplified 

dynamic equations. In order to benefit from it in studying and 

designing of a nonlinear controller according to back stepping 

methodology to control the position of the robot end-effector. A 

comparison was made between the dynamic model and the 

mechanical model in order to verified according to the principle 

of energy conservation, which showed a convergence of the 

motor forces and the behaviour of both models with a slight 

discrepancy between them. A circular shape was applied as a 

reference input signal for the position on the X,Y axes, and a 

fixed signal was applied on the vertical coordinate Z axis, in 

addition a path planning methodology was used to improve the 

end-effector to reach the desired circular shape. The results were 

discussed and the simulation of the system response was 

performed  by Matlab\Simulink. as a result the simulation show 

the high dynamic performance, as the end-effector follows the 

desired path With a maximum deviation error of 0.09 mm and a 

stabilize time of 0.4 second. 

 

Keywords: The dynamic study of the delta robot, Back-stepping control, delta 

robot, reverse kinematics equations of delta robot, path planning.  
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 مقدمة .1

ظيور  عفإف الحاجة إلى استبداؿ العنصر البشري في عممية الإنتاج الصناعي أسفرت 
داميا في فئات جديدة مف العمميات أشكاؿ جديدة مف الروبوتات والتي يمكف استخ

الروبوتات ذات الأذرع التفرعية والتي يمكف أف تأمف زيادة في  منياالإنتاجية الحديثة 
 سرعة ودقة الإنتاج وذلؾ بالمقارنة مع الروبوتات الكلاسيكية.

 وىو مف إنتاج شركة IRB360روبوت دلتا مف طراز نموذج  اعتمادتـ في ىذه الدراسة 
(FlexPicker ABB)  والتي تعتبر الشركة الرائدة في مجاؿ تقنيات الالتقاط والتعبئة الآلية

 عالية السرعة.
ـ موثوقية قديىو أسرع روبوت دلتا صناعي في العالـ  IRB360إف النموذج مف طراز 

العمؿ  ضمف مساحاتالعمؿ بسرعة عالية جدًا   IRB360ودقة عالية، حيث يمكف لػ
 الخاصة بو.

يذه لحاجة إلى دراسة ديناميكية  بأف ىناؾر مثؿ ىذا النوع مف الروبوتات و ظي ومع
الأنظمة والتي تختمؼ كميا عف سابقاتيا مف الروبوتات ذات الأذرع التسمسمية حيث أف 
دراسة مثؿ ىذه الأمور أكثر تعقيداً بكثير ويعود السبب إلى الارتباط بيف أذرع الروبوت 

 ير موضعيا.توازف النياية المنقذة مع تغمركز المتفرعة وتغير 
سبب لا خطية وتعقيد ببالإضافة إلى صعوبة عممية النمذجة وتطبيؽ منيجيات التحكـ 

أو حالة أحد الأذرع يحدث  عنظاـ ولأف تطبيؽ تغير بسيط بموضلمديناميكية المعادلات ال
ف استجابة مناسبة تأميتقوـ بمنيجية التحكـ  فإففرقا ممحوظاً بموضع النياية المنفذة 

 تضمف تقميص إشارة الخطأ إلى الحد الأدنى لموضع أذرع الروبوت.
إف طريقة الجبر الشعاعي تعتبر طريقة جيدة وسيمة لتمثيؿ أذرع الروبوتات وفي إيجاد 

لية تغير موضع النياية المنفذة عند تغير آمعادلات الحركة والتي مف خلاليا يمكننا فيـ 
 .موضع الأذرع التفرعية
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يجاد معادلات الحركة العكسية والتي لإالجبر الشعاعي  مفيوـىذا البحث  يستخدـ
ذرع التفرعية الثلاثة عند موضع مرغوب ستخدمت في حساب الموضع المرغوب للأا

أما مف أجؿ التحكـ بالنياية المنفذة  لمنياية المنفذة ضمف جممة الاحداثيات الديكارتية.
ضمف مستوى التحكـ  الخطوة الخمفيةبالتحكـ داـ منيجية لمروبوت المدروس، فقد تـ استخ
 .بزوايا مفاصؿ الأذرع الدورانية

 البحثهدف  .0

تكمف أىمية البحث في شقيف اثنيف، الشؽ الأوؿ يتعمؽ بدراسة النموذج الرياضي 
 لا يتعمؽ الشؽ الثاني بتصميـ متحكـ، و الدورانيةالديناميكي لمروبوت دلتا ذو الأذرع 

لملاحقة المسار المطموب ومناقشة نتائج وفؽ منيجية التحكـ بالخطوة الخمفية  خطي
جراء المناقشة لاستجابة استجابة النظا ـ وموضع النياية المنفذة، وعرض النتائج وا 

 الروبوت عند تطبيؽ مسار دائري كإشارة دخؿ مرغوبة لمنظاـ.

 مواد وطرق البحث .3

لحركة العكسية لمنظاـ المدروس باستخداـ سيتـ بداية عرض طريقة استنتاج معادلات ا
 قانوفتـ استنتاج النموذج الديناميكي بالاعتماد عمى سيبعد ذلؾ  .مفيوـ الجبر الشعاعي

وذلؾ  المعادلات الديناميكية لمحركة تبسيطنيوتف لمحركة، ليتـ في الخطوة التالية 
 .باستخداـ قوانيف التوازف وعلاقة جداء لاغرانج

لمتحكـ بالنياية المنفذة  ف البحث سيتـ دراسة تصميـ متحكـ غير خطيم في الجزء الثاني
، ومف ثـ محاكاة النظاـ في بيئة عتماد عمى منيجية الخطوة الخمفيةلمروبوت بالا

MATLAB\Simulink .وعرض ومناقشة النتائج 
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 للروبوت الرياضي النموذج دراسة  .5

 والافتراضات الهندسيةالدراسة  4.1
ج مف و ز ركة دورانية وكؿ ذراع تحتوي عمى مف ثلاث أذرع ذات حيتألؼ الروبوت دلتا 

قطعة بالوصلات حرة الحركة لتشكؿ بذلؾ ست وصلات مثبتة جميعيا مف الطرؼ الأخر 
 .  يتـ عمييا تثبيت النياية المنفذةسنطمؽ عمييا المنصة المتحركة والتي 

  ضمف      إف الأذرع المثبتة عمى قاعدة الروبوت تميؿ عف بعضيا بزاوية
 . L، تمؾ الأذرع لدييا نفس الطوؿ والتي سنطمؽ عمييا X-Yالمستوي 

 .جميع أزواج وصلات الأذرع الثلاثة ليا نفس الطوؿ 
 ( النياية المنفذة مثبتة بالضبط بمنتصؼ المنصة المتحركةmoving platform.) 

راع والتي يمكف العظمى لمذىنالؾ بعض القيود الحركية في الروبوت "دلتا". أحدىا الزاوية 
أف ىذه الزاوية تقمؿ مف سرعة المنصة المتحركة مقارنةً  ، مع الأخذ بعيف الاعتباربموغيا

 .[1]مع الزيادة السريعة لسرعة حركة الحامؿ 
بالإضافة إلى أف الزوايا الصغيرة تزيد مف ثبات النقطة الفعالة، عمى خلاؼ الروبوتات 

 .[1]بيا ثابتة مع اختلاؼ زوايا الأذرع التسمسمية والتي تكوف السرعات والدقة 
 الجبر الشعاعي لإيجاد معادلات الحركة العكسية 4.1

تمد ىذه تع .يجاد الحؿ الرياضي لمروبوتلإشعة ىي إحدى الطرؽ الممكنة نظرية الأ
نياية الوصمة ذرع بأشعة يمتد كؿ شعاع مف بداية إلى الطريقة عمى تمثيؿ الوصلات والأ

سيمثؿ مقدار مف في الدراسة الحركية الشعاع  حيث أف .نتقاؿالمسببة لمحركة أو الا
 .[3] [2] نتقاؿ الخطيالا

بشعاع يمتد عمى طوؿ الانتقاؿ ومف ثـ  ةأو متغير  ةكؿ وصمة أو ذراع ثابت تحديديتـ 
إيجاد مقدار الانتقاؿ أو موضع النياية المنفذة مف خلاؿ شعاع يربط بيف مبدأ الاحداثيات 
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لروبوت ويمكف حساب بارامترات ىذا الشعاع عف طريؽ جمع جميع والنياية المنفذة 
 الأشعة السابقة والمعرفة لموصلات والأذرع.

⃗⃗⃗⃗  وبحسب علاقة جمع الأشعة  ( 0,0,0) يمثؿ الشعاع الواصؿ مف مبدأ الاحداثيات ⃗ 
لى النياية   ( وفؽ العلاقة التالية:End effector) المنفذةوا 

(1) 
  ⃗⃗⃗⃗  ⃗  (∑     

 ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ 
   

   

)  [ ]      
 ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ 

 نياية كؿ شعاع  iبداية كؿ شعاع و i-1حيث تمثؿ 
 المنفذة منسوبةً تمثؿ مصفوفة التدوير لجممة إحداثيات النياية  [R]في حيف أف المصفوفة 

 إلى جممة الإحداثيات المرجعية.
يمكف كتابة معادلات تربط بيف  ومف خلاؿ إسقاط الأشعة عمى المحاور الإحداثية

 ة المنفذة ومفاصؿ وأجزاء النموذج.الموضع لمنياي
(2) | |   | |               
(3) | |   | |              
(4) | |   | |        
 حيث
     الزاوية بيف مسقط الشعاع عمى المستوي(X,Y)  مع المحورX  ودوراف حوؿ

 .Zالمحور 
    الشاقولي زاوية الشعاع مع المحور Z  ودوراف حوؿ المحورY. 
 | |  .طويمة الشعاع الخطي 
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 ( فرض الأشعة بالنسبة لإحدى الأذرع4الشكل )

 
 ومف أجؿ روبوت بثلاث أذرع متفرعة ينتج لدينا ثلاث معادلات شعاعية 

(5)   ⃗⃗⃗⃗  ⃗     ⃗⃗⃗⃗⃗⃗    ⃗⃗  ⃗    ⃗⃗    ⃗⃗  ⃗  [ ]     ⃗⃗ ⃗⃗  
 X,Y,Zحوؿ جممة الإحداثيات  المنفذةمصفوفة تدوير جممة إحداثيات النياية  [R]حيث 

 ومف أجؿ الروبوت المدروس 
(6) [ ]  [  ( )]  [  ( )]

 [  ( )]   [
   
   
   

] 

 .سقاط عمى جممة الاحداثيات الديكارتيةوبالإ
(7)    (     )                      

                             
(8)    (     )                      

                             
(9)                       
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تمثؿ الزاوية بيف الذراع والمحور الشاقولي    ( و 3,2,1رقـ الذراع المتحركة ) iحيث أف 
Z. 
  Xتمثؿ الزاوية بيف الذراع ومحور الاحداثيات الافقي    و 

       حيث
 

 
       

 

 
        

 ( يمكف إيجاد معادلات الحركة العكسية.9( )8( )7ومف الحؿ لممشترؾ لممعادلات )
(10)   

      

(

 
   √      

    
       

      
 

)

  

  حيث أف 
(11)                      

(12)    
  
    

    
       

   
 

(13)         (     )        

(14)         (     )        

(15)          

ف للأذرع المتحركة الثلاثة لمروبوت  الحركة العكسية معادلاتتمثؿ  (10) رقـ المعادلة وا 
لاليا يتـ إيجاد احتمالات الأذرع المسببة لحركة النياية الفعالة عند معرفة موضع خومف 

النياية الفعالة منسوبةً إلى جممة الاحداثيات المرجعية. وتستخدـ ىذه الدراسة لحساب 
 موضع مرغوب لمنياية الفعالة في الفراغ.مف أجؿ للأذرع المتحركة  ةالمرغوب الزوايا
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 حداثيةالأذرع المتحركة مع المحاور الإ( يوضح زوايا 4الشكل )

 لمروبوت المدروس النموذج الديناميكي 4.1
يتـ بتحريؾ النياية المنفذة إلى الموضع المطموب، باتباع تالروبوتات بالتحكـ إف ىندسة 

مف خلاؿ معرفة النموذج اليندسي الذي يربط و تحقيق والذي يمكفمسارات محددة مسبقًا. 
 .[4] مع النياية المنفذة -يمكف أف تكوف زوايا أو مقدار انسحابي-بوت مفاصؿ الرو 

تُمكِّف النماذج الديناميكية مف تصميـ الحركات بموضع النياية المنفذة وسرعتيا المطموبة، 
ممزيد مف المياـ المتقدمة، ول، موضع النياية المنفذةلوغالبًا ما تُستخدـ في مياـ الانتقاء 

كة العالية ىناؾ حاجة إلى معرفة النموذج الديناميكي ووحدات التحكـ مع ديناميكيات الحر 
يربط النموذج الديناميكي لمروبوت التسارع المشترؾ ، القائمة عمى النموذج الديناميكي

ي )وقوانيف أويمر لمحركة( والذي القوى، وىو امتداد لقانوف نيوتف الثانمحصمة مجموع ب
 .[4] عرؼ بالعلاقةي

(16) ∑       
 بالتسارع مجموع القوى المؤثرة عمى جسـ تساوي كتمة الجسـ مضروباً 

(17) ∑       
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مجموع عوزـ القوى المؤثرة عمى جسـ تساوي عزـ  فإفومف أجؿ قوى عزوـ دورانية 
 بالتسارع الزاوي. عطالة الجسـ مضروباً 

، والكتمة مفصؿالقوة وتسارع نواقؿ الحركة لكؿ ف النظاـ الذي تشكمو روابط الروبوت. إف
خطية  العلاقات غيرمصفوفة القصور الذاتي. ىذه تعرؼ ب والتي عبارة عف مصفوفة

 عمى اً مصفوفة القصور الذاتي أيضوتعتمد  ،تصميـ الروبوت ووضعيتوتعتمد عمى 
كز الكتمة وقوى التوتر وقوى عزوـ الدوراف الديناميكية لمروبوت: الكتؿ ومراالمعمومات 

 . [4] أخرىقوى قوى الاحتكاؾ و روبوت و ت التشمؿ قوى مشغلا
التحكـ  ومنيجيات تقنيات إمكانية دراسةيتيح  ودراسة النموذج الديناميكي معرفة مف

 المختمفة.المتقدمة 
 ( يمكف إيجاد محصمة القوى المأثرة عمى أذرع الروبوت الثلاثة.17)ومف العلاقة 

(18)           (    
  
 
)               ̈ 

(19)     {      (    
  
 
)   }                     ̈ 

 يعبر عف عزـ العطالة الكمي لمذراع  أف  حيث
(20)   

 

 
(       

  
 
)     

 (Kgويقاس بػ ) كتمة الذراع المتحركة mlوحيث أف 
 mp كتمة الوصمة المتحركة ( الواحدة ويقاس بػKg) 
 me كتمة المنصة المتحركة والحاممة لمنياية المنفذة ( ويقاس بػKg) 
 L1 المسافة بيف محور دوراف الذراع و مركز ثقميا ( ويقاس بػm) 
 L طوؿ الذراع الدورانية ( ويقاس بػm) 
 g ثابت الجاذبة الأرضية ( ويقاس بػN) 
 (        التسارع الزاوي لمذراع الدورانية ويقاس بػ ) ̈   
 (N.mقوة العزـ الدوراني لمذراع ويقاس بػ )    
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موزعة عمى كؿ والوصلات المتحركة ىي جزء مف قوة ثقؿ المنصة     حيث أف القوى و 
لمروبوت بشكؿ متغير وذلؾ بحسب موضع المنصة بالنسبة للأذرع  ةمف الأذرع الثلاث

 المذكورة.
لممنصة المتحركة بالإضافة إلى  تمة الكميةالسابقة ىي أجزاء مف الك ةوبما أف القوى الثلاث

 لوصلات الستة يمكننا القوؿ كتمة ا
(21)                (        )    

دوماً أي أف الترابط الميكانيكي يحاوؿ دائما موازنة الكتمة  وبما أف العلاقة السابقة محققة
عند نقطة توازف جديدة عند الحركة والاستقرار وذلؾ الأمر محقؽ عند عدـ وجود تأثير 

 خارجي عمى الجسـ المدروس.
     و     و    مكف دراسة الجسـ عند حالة التوازف لإيجاد كؿ مف القوى يوبذلؾ 

 وازف يجب أف يتحقؽ شرطيف الأوؿ تالة المف أجؿ دراسة ح
∑     

مجموع القوى المأثرة عمى حركة جسـ مساوية لمصفر والجسـ لدينا ىنا ىو المنصة 
 المتحركة.

 نفس العلاقة المذكورة مسبقاوالتي تقودنا إلى 
(22)                (        )      

 والشرط الثاني 
∑     

 العزوـ حوؿ نقطة التوازف مساوي لصفر محصمة
إف الشرطيف السابقيف يضمناف ثبات الجسـ أي السرعة مساوي لمصفر والتسارع مساوي 

 لمصفر
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علاقة مجموع العزوـ لموصلات المتحركة حوؿ نقطة توازف عند النياية المنفذة وتعطينا 
 العلاقة.

(23) ∑  ⃗⃗  ⃗

 

   

 ∑  ⃗⃗⃗      ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ 

 

   

    

 كماأجؿ ثلاث معادلات قيد والتي تعطى  مفبرى لعلاقة جداء لاغرانج وبأخذ القيمة الك
 [5] يمي

(24)                        

المتحركة بالنظر إلى النموذج نلاحظ وبسبب ارتباط الأذرع مع بعضيا البعض بالمنصة 
 كؿ ذراعيف حيث أف  زاويتي يوجد لدينا فرؽ أعظمي بيف المنفذةالحاممة لمنياية و 

(25)  
 

 
 (      )  

 

 
 

 حيث 

 
ذراعيف يمكف تحقيقو وذلؾ عندما تكوف النياية الفعالة ل زاويتيف ىو أكبر فرؽ بيف 

 .ةتقع عمى إحدى رؤوس مساحة العمؿ الثلاث
 ومنو
(26) (      ) 

    
 

 

 

 
 يمكننا كتابة ومنو
(27)     (      ) 

    (     )    
 وبالمثؿ 

(28)     (      ) 
    (     )    

(29)     (      ) 
    (     )    

 (24مف العلاقة )
(30)   (        )                      

 حيث 
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بسبب تماثؿ الأذرع الثلاث والوصلات الست بيف الأذرع والمنصة والتماثؿ بطريقة وذلؾ 
 مقدار يمكف اعتباره ثابتاً مف أجؿ النقاط المأخوذة.  الربط والكتؿ وحيث أف 

(31)      
   

   
 

 وبالتالي
(32)        (            ) 

حيث تـ حسابيا باستخداـ ليحقؽ التابع زاوية عظمى    ةومنو يمكف إيجاد تقريب لقيم
 matlabبرنامج 

(33)     
(    

  
 )   

  
 

 ( 19بالتعويض في )

(34)         ̈   {      (    
  
 
)   }          

               (            ) 
 وبعد تعويض ثوابت النموذج 

(35)   ̈                   (            ) 

تعبر عف المعادلة لديناميكية الحركة مف أجؿ إحدى أذرع  (35)حيث إف العلاقة 
 الروبوت الثلاثة.

 رنة بين النموذج الميكانيكي والنموذج الديناميكياقم 1.1
والثاني  خطي يف مختمفيف الأوؿمف أجؿ معرفة التفاوت بيف النموذجيف تـ تطبيؽ مسار 

ياس قتـ و  فيوتسارع معموم مف أجؿ سرعة (x,y)ضمف المستوي دائري شكؿ بمسار 
، وقد تـ التحقؽ مف النتائج وفقاً لمبدأ الحفاظ عمى الطاقة مقدار عزـ القوة كخرج لمنظاـ

منو و  حيث أف مجموع عوزـ قوى المحركات مساوي لمجموع عوزـ عطالة ثقؿ الأذرع،
 زـ لمحركة عمى المسار المفروض.لاالو  المقدر تأثير مقدار عزـ القوة يمكف ملاحظة
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 العزوم المقدرة للأذرع الثلاثة لمنموذج الميكانيكي عند تطبيق مسار خطي( 4الشكل )

 

 
 ( العزوم المقدرة للأذرع الثلاثة لمنموذج الديناميكي عند تطبيق مسار خطي1الشكل )
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 عند تطبيق مسار دائري الميكانيكي لمنموذجم المقدرة للأذرع الثلاثة و ( العز 5الشكل )

 

 
 عند تطبيق مسار دائري الديناميكي لمنموذجم المقدرة للأذرع الثلاثة و ( العز 6الشكل )
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الاختلاؼ الذي يمكف ملاحظتو ىو وجود إزاحة بسيطة بمقدار عزوـ القوى بيف 
اقتراب المنصة المتحركة إلى أطراؼ مساحة العمؿ ويعود السبب إلى  عندالنموذجيف 

الجاذبية والتقريب الذي أجريناه لقوى  الاختلاؼ في القيـ العشرية للأوزاف والأطواؿ وقوة
الارتباط والثقالة لموصلات وىي أخطاء تسبب زيادة بمقدار التسارع لممنصة المتحركة. 
في حيف أف التقريب الذي يتـ مف خلاؿ عدـ مراعاة القصور الذاتي لمروابط ومراكز ثقؿ 

والمفاصؿ،  الوصلات ليس لو تأثير كبير بسبب سرعات الدوراف المنخفضة لموصلات
 .[2] [1]وىي أشياء تحدث عند ظروؼ التشغيؿ الطبيعية 

ىذه الاختلافات البسيطة نلاحظ وبشكؿ واضح التقارب الكبير لسموؾ كلا مف رغـ وب
النموذجيف في ظروؼ العمؿ المختمفة وعميو يمكف اعتبار النموذج الديناميكي ناجح 

 .ةميات التحكـ الحديثخوارز المدروس و وصحيح مف أجؿ دراسة سموؾ النموذج 

 المدروس تصميم نظام التحكم بالروبوت .4

 مسار الإشارة المرغوبة 4.5
 سـ 15إف المسار المرجعي المختار لمدراسة ىو عبارة عف مسار دائري بنصؼ قطر 

اعتباره مسار ذو  وقد تـ اختيار ىذا النوع مف المسارات عمى، سـ 10- وعمى ارتفاع
يمكف مف خلاؿ ىذا الأمر تحديد مدى قوة المتحكـ المدروس حيث . علاقة غير خطية

طبيؽ مثؿ ىذا النوع مف تفشؿ المتحكمات الكلاسيكية بتقديـ الأداء المطموب عند ت
 المسارات.
تغيرات كبيرة  الأمر الذي يسببعند بداية التشغيؿ تكوف أعظمية  أف قيمة الخطأ ونلاحظ

إلى ابتعاد الموضع الحقيقي لمنياية الفعالة عف  في استجابة نظاـ التحكـ ويعود السبب
تغيرات كبيرة في أنظمة والذي يسبب  (نا ىذه محيط الدائرةفي دراست)الموضع المرغوب 

سار المطموب عند حدوث فارؽ بمسافات انحراؼ عف الماىتزازات أو قد تسبب و كـ حالت
 الانتقاؿ لممسارات المطموبة.
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حيث تـ تخطيط المسار  استخداـ منيجية عف طريؽيمكف حؿ ىذا النوع مف المشاكؿ 
مف خلاؿ إضافة مسار أو عدة مسارات مساعدة إلى مسار  اتباع آلية مبسطة وذلؾ

يوضح  .الإشارة المرجعية تصؿ بيف النقطة الحقيقية لمنياية الفعالة والإشارة المرغوبة
 ( كيفية إضافة ىذا النوع مف المسارات.7الشكؿ )

 
 مسار الإشارة المرغوبة مع استخدام منهجية تخطيط المسار(: 7الشكل )

 

إضافة مساريف إلى المسار الدائري المرغوب الأوؿ عبارة عف مسار ببرمجياً  وقد تـ ذلؾ
يصؿ بيف موضع النياية المنفذة عند بداية التشغيؿ ومركز الدائرة والمسار الثاني يصؿ 

 بيف مركز الدائرة ونقطة تقع عمى محيطيا.
 التحكم بالروبوت وفق منهجية الخطوة الخمفية 4.5

تعتبر منيجية التحكـ بالخطوة الخمفية مف طرؽ التحكـ المتقدمة والتي تعتمد في استنتاج 
قانوف التحكـ عمى معيار ليابونوؼ للاستقرار، حيث يتـ أولًا تشكيؿ تابع ليابونوؼ عمى 
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مشتؽ تابع  فيجب أف يكوف استقرار النظاـ تحقيؽ مف أجؿ .أف يكوف معرؼ موجب
 [9]. [6] [7] [8] ليابونوؼ معرّؼ سمبي

تابع نفرض  (في الحمقة الخارجية)الأذرع حدى الموضع الزاوي لإمف أجؿ تنظيـ 
 :النحو الآتيليابونوؼ عمى 

(36)    
 

 
     

  
 

 
     

  
  حيث أف:

(37)    ∫     

عمى ىذا النحو حيث يتألؼ  (36)العلاقة  خلاؿ مفتـ اختيار تابع ليابونوؼ الموضح 
سرعة في الاستجابة عند التغيرات المفاجئة  يوفرمف حديف، الأوؿ حد تناسبي والذي 

قيمة  لقيمة الخطأ والحد الأخر تكاممي والذي يضمف زيادة في استقرار النموذج وتقميؿ
المعتبر  الديناميكي الخطأ الستاتيكي بالإضافة إلى حذؼ تأثير التفاوت بيف النموذج

 .الحقيقي والنموذج الميكانيكي لمنظاـ
 ( نجد:37حيث أنو باشتقاؽ العلاقة )

(38)  ̇     
 ىي:   علاقة الخطأ 

(39)              

 ( نجد:39باشتقاؽ العلاقة )
(40)  ̇        ̇     

 لإحدى الأذرع. ةالزاوي السرعةيعبر عف    حيث 
 ( نجد:40( وتعويض العلاقة )36وباشتقاؽ العلاقة )

(41)  ̇    (      ̇    )  
     ̇   

  

    نضيؼ ونطرح )
 ( نجد:38( وبعد تعويض العلاقة ) 
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(42)  ̇           ̇                  
      

      
  
 ( نجد:42بإصلاح العلاقة )

(43)  ̇       
    (        ̇           

      
 ) 

 معرؼ سالب يجب اف يتحقؽ: (43في العلاقة ) كي يكوف مشتؽ تابع ليابونوؼل
(44)      (      ̇      

      
 )    

نفرض تابع جديد  ،لإحدى الأذرع (في الحمقة الداخمية) مف أجؿ تنظيـ السرعة الزاوية
 .(36مشابو لمعلاقة )

(45)    
 

 
     

  
 

 
     

  
  حيث أف:

(46)    ∫     

 ( نجد:46حيث أنو باشتقاؽ العلاقة )
(47)  ̇     

 ىي:   علاقة الخطأ 
(48)              

 ( نجد:48باشتقاؽ العلاقة )
(49)  ̇        ̇  (               (            )) 

 ( نجد:49( وتعويض العلاقة )45وباشتقاؽ العلاقة )
(50)  ̇    (      ̇               

  (            ))   
        

  
    نضيؼ ونطرح )
صلاح العلاقة( وبعد تعويض العلاقة و    :نجد ا 

(51)  ̇       
     (        ̇                   

    (            )      
      

 ) 
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، معرؼ سالب يجب أف يكوف أيضاً  لحقمة التنظيـ الداخمية مشتؽ تابع ليابونوؼ فإ 
 ف يتحقؽ:أيجب  ولذلؾ
(52)    (        ̇     (            )           

     
      

 ) (    ) 
 .ةموجب ثوابت تجريبية  ، : أف حيث

 

 النتائج والمناقشة:  .6

 ، تـومف ثـ ،لبناء النموذج الميكانيكي solidworksاستخداـ برنامج  في البداية تـ
لإجراء  Simmechanicsباستخداـ مكتبية  matlabتصدير ىذا النموذج لبرنامج 

ضافة نظاـ التحكـ  اللازمةمخرجات المدخلات و البعد إضافة  ،المحاكاة  المقترحوا 
 .ومعادلات الحركة العكسية

 الخطوة الخمفية:بعند استخدام منهجية التحكم المحاكاة نتائج  4.6

عمى ارتفاع محدد كما ىو موضح في  شكؿ دائرةبيكوف  عمىمرجعي تـ تحديد المسار ال
 ،x,zو  y,z( استجابة الروبوت ضمف جممة احداثيات 9، يوضح الشكؿ )(7الشكؿ )

ضمف ( استجابة الروبوت لملاحقة النياية المنفذة لمموضع المطموب 8ويبيف الشكؿ )
الأذرع  زوايا( استجابة النظاـ لتنظيـ 31، ويوضح الشكؿ ) x,y,zجممة احداثيات 

 الحاممة لمنياية المنفذة.
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 BSعند استخدام متحكم  x,y,z(: استجابة الروبوت ضمن جممة احداثيات 8الشكل )

 

 
 BSعند استخدام متحكم  x,yو  x,zتجابة الروبوت ضمن جممة احداثيات (: اس9) الشكل
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 BS(: استجابة أذرع الروبوت الثلاثة عند استخدام متحكم 41الشكل )

 

 
 BSمن أجل تنظيم موضع الأذرع الثلاثة عند استخدام متحكمات للأذرع (: تغيرات قيمة الخطأ 44الشكل )
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 BS(: تغيرات القوة المطبقة عمى الأذرع من أجل تنظيم الموضع عند استخدام متحكمات 44الشكل )

 

 
 BSعند استخدام متحكمات لمنهاية المنفذة (: تغيرات قيمة الخطأ لمموضع 44الشكل )
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 :المناقشة 4.6

( أف نظاـ التحكـ يحقؽ أداء ديناميكي عاؿ وأف زوايا الأذرع 33نلاحظ مف الشكؿ )
، وبخطأ أعظمي درجة 0.01الثلاثة تلاحؽ الزوايا المطموبة، وبخطأ ستاتيكي لا يتجاوز 

( أف النظاـ يحقؽ ملاحقة لمموضع 31نلاحظ مف الشكؿ ) وكمادرجة   0.08لا يتجاوز
دوف وجود  0.09mmمي وخطأ أعظ 0.02mmخطأ ستاتيكي لا يتجاوز بالمطموب 

مف الخطأ الطفيؼ ويعود السبب في ظيور ىذا المقدار  انحراؼ عف المسار المرغوب،
بسبب التقريب العشري لقيـ الأوزاف وأطواؿ الوصلات والأذرع المتحركة، بالإضافة إلى 
ىماؿ قوى القصور الذاتي  التفاوت الناجـ عف التقريب الذي أجريناه لديناميكية النظاـ وا 

 وصلات والأذرع.لم

بزمف استقرار لمسار الإشارة أف النظاـ يحقؽ ملاحقة نلاحظ أيضاً ( 31مف الشكؿ )و 
الملاحقة بزمف استجابة منخفض كونو عمى  نظاـ التحكـويعود السبب لقدرة  ثانية 1.0

يأخذ بعيف الاعتبار لا خطية النظاـ المدروس ووجود حمقتي تحكـ داخمية وخارجية 
 .بالسرعة الزاوية والتحكـ بالموضع الزاوي()التحكـ 

أداءً ديناميكياً  المتحكـ وفؽ منيجية الخطوة الخمفية قدـنلاحظ مف النتائج السابقة أف و 
عالياً حيث نلاحظ انطباؽ شبو تاـ لمسار حركة النياية المنفذة عمى مسار الإشارة 
المرغوبة مع وجود فوارؽ بسيطة في نمطية الاستجابة حيث لوحظ أف نظاـ التحكـ وفؽ 

، %0.09بنسبة مسار عند الانعطاؼ عف ال انحراؼمنيجية الخطوة الخمفية أعطى 
ة لمسار الإشارة د أي اىتزازات في استجابة الروبوت عند الملاحقفضلًا عف عدـ وجو 

 .الدائري المطموب
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 الاستنتاجاتالخاتمة و .7

معادلات الحركة العكسية تـ في ىذا البحث إلقاء الضوء عمى كؿ مف الدراسة الحركة و 
ومف ثـ إيجاد معادلات القيد  ـ التحميؿ الرياضي والجبر الشعاعي.استخدوذلؾ با
نو يمكف وقوانيف التوازف الميكانيكية وم خلاؿ قانوف نيوتف الثاني لمحركة كية مفالدينامي

 المبسطأعطت نتائج المقارنة بيف النموذج الديناميكي قد و يجاد تابع ديناميكي مبسط 
وبرنامج المحاكاة  Solidworksالمستخرج والنموذج الميكانيكي والمبني باستخداـ برنامج 

matlab  دائري  مساريف خطي وأخرقد تـ تطبيؽ فوالاستجابة تقارب كبير في القيـ
وعميو تـ اعتبار وبتفاوت بسيط لا النموذجيف يسمكاف نفس السموؾ لمحركة ولوحظ أف ك

التحكـ وفؽ منيجية  تصميـ نظاـتـ  النموذج الديناميكي صحيح وقابؿ للاستخداـ.
مف حيث السرعة والدقة لملاحقة المسار  الخطوة الخمفية والذي أظير تفوقاً واضحاً 

كما ، %0.02لايتجاوز  يكياً عالياً وخطأ ستاتيكي منخفضأداءً دينام قدـقد و المطموب 
الخطوة الخمفية مف حيث التجاوز الأعظمي لممسار متحكـ  فعاليةأظيرت النتائج 

 .النظاـالمطموب عند الانعطاؼ فضلًا عف عدـ وجود أي اىتزازات في استجابة 
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درادةىتجروبوةىلتحدونىمعاملىأداءىمضخةىحراروةى
هواءىبادتخدامىنظامىادتعادةىالحرارةىمنىغلافى-ماء

ىالضاغط
 هاســات العليــا: ميسم رئيف زريفطالـــب الدر

 جامعة: البعث –كلية: الهمك   

 الدكتور المشرف: سهيل حنا

 الممخص

الخارجي لغلاف الضاغط  اختبار نظام استعادة الحرارة من السطحتم في ىذا البحث 
ومخصصة لتدفئة حجرة اختبارية اً, حمزوني اً لمضخة حرارية مجيزة تجريبياً تستخدم مبخر 

كون نظام استعادة الحرارة المقترح من وحدة امتصاص الحرارة من غلاف يت. حيث 
الضاغط ) مبادل حراري عمى شكل قميص يغمف جزء من غلاف الضاغط ( ومضخة 

 خر مائي حمزوني و ىذه العناصر الثلاثة مرتبطة بدارة مغمقة الأنابيب .تسريع المياه ومب

تم الحصول عمى النتائج التجريبية من خلال سمسمة من الاختبارات عمى مضخة حرارية 
. ومن خلال التجارب تم التوصل إلى أفضل تدفق يحقق  R407تستخدم وسيط التبريد 

معامل الأداء  حيث كان أكبرتعادة الحرارة بدون استخدام دارة اس COPأكبر معامل أداء 
. وعند استخدام دارة الاستعادة تحسن معامل الأداء  L/h 250عند تدفق  3.27لمدارة 

وبالتالي كانت  L/h 200عند تدفق  3.63لمدارة بشكل ممحوظ حيث وصمت قيمتو إلى 
الدارة التي  مقارنة مع %11لدارة الاستعادة  المستخدمةسن في أداء الدارة حالتنسبة 

 تستخدم المياه الجوفية .

 كممات مفتاحية:
 .الاستعادة الحراريةمضخة حرارية, معامل الأداء الحراري ,المبخر المائي, 
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Abstract: 

In this research, the heat recovery system from the outer surface of 

the compressor shell was tested for an empirically equipped heat 

pump that uses a helical evaporator and is intended for heating a 

test chamber. Where the proposed heat recovery system consists of 

a heat absorption unit from the compressor shell (a heat exchanger 

in the form of a casing that encapsulates part of the compressor 

shell), a water accelerator pump, and a spiral water evaporator, and 

these three elements are connected to a closed circuit. 

The experimental results were obtained through a series of tests on 

a heat pump using R401C refrigerant. Through experiments, the 

best flow achieved the largest COP performance coefficient without 

using the heat recovery circuit, as the largest performance 

coefficient for the circuit was 3.27 at a flow of 250 L / h. When 

using the recovery circuit, the performance coefficient of the circuit 

improved significantly, as it reached 3.63 at a flow of 200 L / h. 

Thus, the percentage of enchantment in the performance of the 

circuit used for the recovery circuit was 11% compared to the 

circuit that used groundwater. 

Key Words: 

Heat pump, Coefficient of performance, water evaporator, Heat 

recovery. 
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 مقدمة 1- 
موضوع توفير الطاقة أىمية كبيرة, وخاصة مع الطمب  في السنوات الأخيرة اكتسب

المتزايد عمى الطاقة مع النقص في مصادرىا, حيث يستيمك قطاع التدفئة و التبريد 
طاقة التي تستيمكيا المباني السكنية و التي تمثل بدورىا حوالي إجمالي الحوالي ثمث 

 . [1,2] خمس الطاقة المستيمكة عمى الصعيد العالمي
كبديل لوسائل التدفئة  لمبيئة ومؤخراً انتشرت في قطاع التدفئة وسائل التدفئة الصديقة

لحرارية . ومن التقميدية التي تعتمد عمى الوقود الأحفوري و ىذه الوسائل ىي المضخات ا
 . [3]ىنا اكتسبت ىذه المضخات مكانتيا في سوق التدفئة و التكييف 

ىناك العديد من الأصناف لممضخات الحرارية و ذلك حسب المصدر الحراري الذي 
,  ماء ىواء,  ىواء ماء,  ىواء ىواءتعتمده وحسب مكان استخداميا "تطبيقيا " و ىي 

التي تعتمد المياه كمصدر حراري تعد خياراً ميماً إلا أن المضخات الحرارية  .ماء ماء
ىواء في المناطق الباردة وخاصة -لحل المشاكل التي تعانييا المضخات الحرارية ىواء

في الطقس ذي درجات الحرارة تحت الصفر . فقد عممت العديد من الأبحاث عمى 
ه الجوفية لما تتمتع استخدام المياه سواءً من خلال المضخات الحرارية أو باستخدام الميا

 بو من حرارة شبو مستقرة عمى مدار فصول السنة .
النوع من المضخات و التي تستخدم المياه  ىنا جاء تركيز ىذا البحث عمى ىذا من

الجوفية كمصدر حراري حيث تم تجريبياً فحص تأثير تدفق مياه البئر عمى أداء المضخة 
حمزوني تم استخدامو كمبخر , وتم التوصل إلى  مائيالحرارية الاختبارية المجيزة بمبادل 

, وتم اقتراح  COPأفضل تدفق تجريبي يحقق أعمى قيمة لمعامل أداء المضخة الحرارية 
كمصدر نظام يقوم عمى امتصاص الحرارة الضائعة من غلاف الضاغط واستخدامو 

حرارة  لمحصول عمى مياه دافئة لممبخر المائي كحل بديل مبتكر يؤمن مصدر مائي ذي
ه التقميدية وبتجييزات رخيصة الثمن عوضاً عن الكمف أعمى من حرارة مصادر الميا
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الكبيرة المرتبطة باستخدام المياه الجوفية . تعمل دارة الاستعادة المقترحة كدارة  التأسيسية
شكل قميص يغمف جزء من الضاغط ويمتص  ىمغمقة تتكون من مبادل حراري مائي عم

تسريع مياه باستطاعة صغيرة ومبادل مائي حمزوني يستخدم حرارة غلافو ومضخة 
 كمبخر ضمن دارة المضخة الحرارية .

تناولت العديد من الابحاث في السنوات الأخيرة موضوع المضخات الحرارية التي تستخدم 
ودرست ىذه  [8,9,10,11,12]أو الطاقة الجيوحرارية   [4,5,6,7]ه الجوفية االمي

ء ليذا النوع من المضخات , إلا أن جميع ىذه الأبحاث درست الأبحاث معامل الأدا
لتصاميم مفروضة لمبادلات حرارية ضمن الماء دون الخوض في  COP معامل الأداء 

 .داء الدارة كما ىو الحال في البحث الحاليدراسة تأثير تدفقات المياه عمى أ
 [13,14,15,16]كما افترضت أبحاث عدة أنظمة استعادة الطاقة في غلاف الضاغط 

ىواء كما أنيا -لكن ىذه الأبحاث وظّفت ىذه الأنظمة في مبادلات حرارية من النوع ىواء
مواد الأو  [13]استخدمت عدة مواد كوسيط لنقل الحرارة من غلاف الضاغط مثل الزيت 

حول الضاغط وتعمل أو استخدمت  مبادلات أنبوبية نحاسية [14,15]  الطورمتحولة ال
وثم يتم ضخ ) حقن ( ىذا الوسيط  [16] سيط التبريد بشكل مباشر عمى تسخين و 

الساخن في خط السحب لمضاغط , أما في  بحثنا ىذا فقد استخدمت المياه كوسيط 
يمتص الحرارة الضائعة من غلاف الضاغط ويتم ضخ ىذه المياه إلى المبخر الحمزوني 

راري حلساخنة ىي المصدر الىواء , فتكون ىذه المياه ا-في مضخة حرارية من نوع ماء
 لممضخة المدروسة .

 التجهيزات التجريبية : -2
ىواء ( حيث تم -من أجل تنفيذ التجارب تم تجييز منصة تجريبية لمضخة حرارية ) ماء

د إنشاؤىا و التي تستخدم ضغوط العمل لمدارة المرااستخدام ضاغط يتناسب مع 
وتجييز مبخر مائي حمزوني باستطاعة كوسيط تبريد . تم أيضاً تصميم   R407الفريون
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تتناسب مع دارة المضخة الحرارية بالإضافة إلى مكثف ىوائي ذي زعانف مزود بمروحة 
كيربائية تم وضعو في حجرة اختبارية معزولة ذات جدران خشبية بأبعاد 

210×150×200 cm . لمراقبة تغيرات درجة حرارة اليواء فييا 
عمى مداخل ومخارج كل من  thermocableس الحرارة تم تزويد المنصة بحساسات لقيا

المكثف و المبخر ىذا بالإضافة إلى عدة مقاييس مثل مقياس تدفق وسيط التبريد , 
ساعات لقياس الضغط عند كل من خط السحب و الطرد لمضاغط , ومقاييس فولت و 

 والاستطاعة الكيربائية لمضاغط .أمبير 
تم تجييز دارة مياه ممحقة بيا و مرتبطة مع المبخر  بعد تجييز أجزاء المضخة الحرارية

المائي الحمزوني . تحوي ىذه الدارة عمى مضخة تسريع لضخ مياه البئر إلى المبخر 
الحمزوني وأيضاً زُوّدت دارة المياه ىذه بمقياس تدفق ومقاييس حرارة عند مدخل ومخرج 

ضاً تم إلحاق دارة مياه المياه من المبخر ومقاييس ضغط عمى أطراف المضخة , و أي
حيث تم   H.R Heat Recoveryالبئر بدارة استعادة الحرارة من غلاف الضاغط 

تجييز مبادل حراري حول غلاف الضاغط و ىو عبارة عن قميص معدني يغمف جزء 
من الضاغط و تم ربطو بأنابيب مع مضخة تسريع المياه ثم مع المبخر المائي لتكون 

ارة مغمقة مستقمة مزودة بمقياس تدفق ومقاييس حرارة لممياه د ىذه العناصر الثلاثة
 بالإضافة لمقاييس الضغوط عمى أطراف المضخة .

أجزاء  (2)المخطط الرمزي لمدارة التي تم إنشاؤىا و يبين الشكل  (1)يوضح الشكل 
 المنصة التجريبية المجيزة .
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 المخطط الرمزي لمدارة التي تم إنشاؤىا (1)الشكل 
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: الضاغط مع وحدة امتصاص الحرارة, 1,  أجزاء المنصة التجريبية المجيزة (2)الشكل 

: 5: مقياسا ضغط السحب والطرد, 4: حساسات قياس الحرارة, 3: المبخر المائي , 2
: مقاييس تدفق المياه مع 7: مضخة تدوير المياه, 6مقاييس استطاعة كيربائية, 

 التوصيلات.
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 رئيسية لممضحة الحرارية المجيزة المواصفات الفنية لممكونات ال (1)كما يوضح الجدول 

خلال تنفيذ التجارب تم أخذ قراءات حساسات الحرارة "ثرموكبل" بالإضافة إلى الاستطاعة 
الكيربائية المستيمكة من قبل الضاغط بالإضافة إلى ضغوط و تدفق وسيط التبريد في 

 لأعظمية لمحساسات المستخدمة .قيمة الخطأ ا  (2)الدارة و يوضح الجدول 
 

 المواصفات الفنية لممكونات الرئيسية لممضحة الحرارية المجيزة. (1)الجدول 
 المواصفات الفنية 

 R407 وسيط التبريد
 ,hp 1/3مكبسي, استطاعة  الضاغط

وحدة المكثف 
 اليوائي

 0.54, مساحة تبادل  mm 110×280×270مبادل ذو زعانف 
m2   1.5ق بتدف, مروحة kg/h 

 المبخر المائي
,  190mm, قطر الحمقة  15حمزوني , عدد الحمقات مبادل 

 20mm, خطوة الحمزون mm 9.5قطر الأنبوب 

 شروط عمل الدارة

 bar 0.2± 1.8 سحبالضغط 
 bar 0.3± 13 ضغط الطرد
تدفق وسيط 

 التبريد
0.15 ±0.01 l/min 
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 ت المستخدمة.قيمة الخطأ الأعظمية لمحساسا  (2)الجدول
 الخطأ الأعظمي الحساس
 Co 0.5± ثرموكبل

 % 0.2± مقياس الضغط
 % 0.8± مقياس الاستطاعة الكهربائية

 

 النتائج التجريبية ومناقشتها : -3

 تجارب دارة المياه الجوفية :  3-1 - 
في سمسمة من التجارب تمت دراسة تأثير تدفق مياه البئر عمى معامل أداء المضخة 

رارية المجيزة من خلال تغيير تدفق مياه البئر عبر صمام كروي موجود في دارة الح
المياه . تم أثناء تشغيل دارة المضخة قياس التغيرات في درجات الحرارة للأجزاء الداخمية 

 لممضخة الحرارية .
فمن أجل كل قيمة لتدفق المياه عند بداية التجربة تكون درجات الحرارة لأجزاء المضخة 

ل من حرارة الجو المحيط ومع الزمن تبدأ درجات حرارة الأجزاء الداخمية بالتغير حتى كك
تستقر عند درجات محددة . تم تسجيل ىذه الدرجات من أجل كل قيمة تدفق و فحص  

 250تأثير تدفق المياه عمى مدخل ومخرج المكثف ومدخل ومخرج المبخر عند التدفق 
L/h . عمى سبيل المثال 

 17تستقر درجات حرارة الأجزاء الداخمية بعد حوالي  (3)لاحظ من الشكل فكما ىو م
دقيقة من تشغيل الدارة عند قيم محددة وىذه القيم التي تم اعتبارىا عند تسجيل درجات 

 أجل كل تدفق .الجرارة من 
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باستخدام درجات الحرارة المقاسة عمى أطراف كل من المبخر و المكثف تم حساب 
قيم الحمولات الحرارية   (4)ية ليذه المبادلات , حيث يبين الشكل الأحمال الحرار 

 المحسوبة لكل من المبخر والمكثف عند كل تدفق من التدفقات التي تم اختبارىا .

أن الأحمال الحرارية لكل من المبخر و المكثف تزداد بشكل   (4)نلاحظ من الشكل 
تدفقات أكبر تصبح التغيرات في قيمة  كبير كمما زاد تدفق المياه و لكن عند الوصول إلى

كما ىو واضح من  %0.3الحمل الحراري ضئيمة مع زيادة قيمة التدفق وتكون أقل من 
محور نسبة التغيرات في الحمل " المحور اليميني من المخطط " . حيث تستقر الأحمال 

 250ق تدف \بينما تستقر في المبخر عن L/h 175الحرارية لممكثف تقريباً عند تدفق 
L/h . 

 
( المخطط الزمني لتغير درجات حرارة الأجزاء الداخمية لممضخة الحرارية عند 3الشكل )

 .250L/hالتدفق 
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الحرارية  الأحمال (a)الحرارية المحسوبة بدلالة التدفقات المختبرة  الأحمال  (4)الشكل

 مبخر.الحرارية لم الأحمال (b)لممكثف, 
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من قبل الضاغط ومضخة تدوير المياه عند التدفقات وبقياس الاستطاعة المستيمكة 
  : (1)اعتماداً عمى العلاقة  COPالمختبرة تم حساب معامل الـ 

     
 

     
                 

لضاغط ومضخة : طاقة كل من ا        : الحمل الحراري لممكثف ,   حيث أن 
 .التدوير عمى التوالي

 3.27أن أعظم قيمة لمعامل الأداء ىي  (11)من الشكل لاحقاً كما ىو واضح  وقد وجد
لمدارة المختبرة ضمن الظروف التجريبية و استطاعة   L/h 250والتي تتحقق عند تدفق 

 الضاغط المستخدم .
 

  Heat Recovery :(H.R) تجارب دارة الاستعادة -3-2
المجيزة والتي تتكون مبادل حراري مائي  أُجريت سمسمة من التجارب عمى دارة الاستعادة

حول غلاف الضاغط ومضخة تسريع المياه ومبخر مائي حمزوني ضمن دارة مغمقة 
ونُفذت ىذه التجارب باستخدام تدفقات مختمفة لإيجاد أفضل تدفق ليذه الدارة و لكن في 

قياس البداية و لفحص مدى تأثير دارة الاستعادة عمى درجة حرارة غلاف الضاغط تم 
ىذه الحرارة خلال تشغيل المضخة الحرارية بدون استخدام دارة الاستعادة ومن ثم تم 
إجراء تجربة لقياس حرارة غلاف الضاغط خلال تشغيمو مع استخدام دارة الاستعادة , 

مقارنة تغير درجات حرارة غلاف الضاغط بدلالة الزمن في كلا  (5)حيث يبين الشكل 
استعادة وبدون وجود دارة استعادة ( ونرى بوضوح انخفاض  الحالتين ) مع وجود دارة

 عند استخدام دارة الاستعادة . ̇  12درجة حرارة غلاف الضاغط حوالي 
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المخطط الزمني لتغير درجات حرارة غلاف الضاغط : ) مع وجود دارة  (5)الشكل

 استعادة وبدون وجود دارة استعادة (

أثير تدفق المياه عمى عمل أجزاء المضخة الحرارية تم وأيضاً قبل البدء بتنفيذ تجارب ت
اختبار تأثير تغير تدفق مياه دارة الاستعادة عمى كمية الحرارة المكتسبة من غلاف 

تم اختبار تأثير ثلاثة  (3)الضاغط خلال عمل ىذه الدارة وكما ىو مبين من الجدول 
تدفقات مختمفة ومراقبة التغيرات في درجة حرارة مياه دارة الاستعادة مع الزمن فمثلًا من 

بعد  ̇  20تستقر درجة الحرارة عند   (6)كما ىو مبين بالشكل  L/h 200أجل التدفق 
 دقيقة من بدء التجربة . 30مرور 
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 .l/h 200لاستعادة عند تدفق تغير درجات حرارة مياه دارة ا( 6الشكل )

 تأثير تدفق المياه عمى كمية الحرارة المكتسبة من غلاف الضاغط  (3)الجدول
 [min] الزمن   [C] درجة حرارة المياه  [l/h] تدفق المياه 
011 11 37 
211 22 32 
011 22.6 25 

 لأزمنة اللازمةيوضح قيم درجات الحرارة لمياه دارة الاستعادة وا (3)وىكذا فإن الجدول 
فينا من أجل التدفقات الثلاثة  ,لموصول إلى الاستقرار الحراري في دارة مياه الاستعادة

نلاحظ أن التغير في تدفق المياه لا يؤثر بشكل كبير عمى درجة الحرارة التي تكتسبيا 
 ̇  20المياه أو حتى عمى الزمن اللازم لتسخينيا , حيث تستقر درجة حرارتيا عند 

ياً وذلك بعد مدة حوالي نصف ساعة , لذلك تم اعتبار الفترة قبل الوصول إلى وسط
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استقرار درجة حرارة مياه دارة الاستعادة مرحمة عابرة و بالتالي خلال تجارب دارة 
الاستعادة تم أخذ قراءات حساسات حرارة الأجزاء الداخمية لممضخة الحرارية في المرحمة 

 المستقرة لدارة الاستعادة .
ه دارة الاستعادة من حيث معامل الأداء تم إجراء سمسمة من ولمبحث عن أفضل تدفق لميا

التجارب بتغير تدفق مياه دارة الاستعادة و أخذ قراءات الحساسات في المرحمة المستقرة 
تأثير تدفق المياه عمى  (7)عند مدخل ومخرج كل من المبخر والمكثف . يبين الشكل 

ج المبخر المائي و مدخل المكثف ) درجتي حرارة خطي كل من  درجة حرارة مخر 
 أو بدونيا و نلاحظ من الشكل  HR السحب و الطرد ( في حال استخدام دارة الاستعادة 

 يمي : ما (7)
. بازدياد تدفق مياه المبخر تزداد كل من درجة حرارة مخرج المبخر و مدخل المكثف 1

بالنسبة  L/h 250وذلك حتى تدفق  HRوبدون دارة  HRفي كلا الحالتين : مع دارة 
لمتجارب بدون استخدام دارة استعادة , بينما في التجارب التي استخدمت دارة استعادة 

 L/h 175بالنسبة لممبخر و تدفق  L/h 225تثبت درجات الحرارة عند تدفق حوالي 
 بالنسبة لممكثف .

مخرج الضاغط مقارنة تزداد درجة الحرارة عند مدخل و  HR. في حال استخدام دارة 2
مع عدم استخدام دارة الاستعادة وذلك من أجل كل التدفقات التي تم اختبارىا , حيث 

 L/h 225عند تدفق  ̇  20ارتفعت درجة حرارة وسيط التبريد عند مخرج المبخر حتى 
 مما يدل عمى حصول عممية تحميص إضافية لوسيط التبريد قبل دخولو إلى الضاغط .
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 (a)مقارنة تأثير تدفق المياه في حالتي استخدام دارة الاستعادة وبدونيا   (7)الشكل 

 مدخل المكثف.درجة حرارة  (b)درجة حرارة مخرج المبخر  
 

باستخدام درجات الحرارة المقاسة عمى أطراف أجزاء المبادل الحراري يتم حساب الأحمال 
س طاقة الضاغط وكذلك قياالحرارية لكل من المكثف و المبخر عند كل تدفق 

 .المستيمكة
تأثير تدفق مياه الاستعادة عمى كل من الحمل الحراري في المكثف و  (8)يوضح الشكل 

 الحمل الحراري في المبخر وكذلك الطاقة التي يستيمكيا الضاغط عند كل تدفق .
ثم يثبت  L/h 175نلاحظ أنو بزيادة التدفق يزداد الحمل الحراري لممكثف حتى تدفق 

بينما تستمر زيادة الحمل الحراري لممبخر بزيادة التدفق حتى الوصول إلى تدفق  بعدىا
225 L/h  و بزيادة التدفق تتناقص الطاقة الكيربائية التي يستجرىا الضاغط بشكل شيو

 . L/h 175خطي ثم تستقر عند قيمة استيلاك محددة بعد تدفق 
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لحراري في المكثف و الحمل الحراري الحمل ا ير تدفق مياه الاستعادة عمىتأث (8)الشكل 

 في المبخر و طاقة الضاغط

 
وبمقارنة الطاقة المستيمكة لمضاغط و التي تم قياسيا خلال زمن التشغيل عند استخدام 

مع الطاقة المستيمكة بدون وجود دارة الاستعادة  L/h 200دارة الاستعادة تحت تدفق 
جد أن استيلاك الضاغط في حال ن (9), كما ىو مبين بالشكل  L/h 250عند تدفق 
 . %3أقل وسطياً بحوالي  HRدارة استخدام 
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( مقارنة استيلاك الضاغط في أفضل حالات دارة المياه الجوفية مقابل أفضل 1الشكل )

 حالات دارة الاستعادة.

 (10)ير النتائج السابقة من خلال الدارة الترموديناميكية المبينة في الشكل سيمكن تف
من مخطط دارة الترموديناميكية وبالاعتماد عمى التغير في درجات الحرارة  حيث يتضح

المرمزة بالرمز  و HRالمقاسة عمى أطراف الضاغط في كل من حالة دارة الاستعادة  
, حيث أنو في          مقارنة مع عدم وجود دارة استعادة و المرمزة بالرمز    ́   ́   

مية تحميص إضافية لوسيط التبريد مما يدل مكون لدينا عحال استخدام دارة استعادة ي
 عمى حمل حراري أكبر مكتسب في المبخر المائي .

عمل الضاغط في حال استخدام لأن مساحة المثمث تحت الخط الممثل اظ حوكذلك نلا
أقل من مساحتو مقارنة مع عدم استخدام دارة الاستعادة مما يعطي عملًا نظرياً  HRدارة 
(W)  عمى أطراف الضاغط , ىذا من ناحية ومن بسبب فرق انتالبي وسيط التبريد أقل
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ناحية أخرى عند زيادة درجة حرارة وسيط التبريد عند مدخل الضاغط ) مخرج المبخر ( 
فإن كثافة وسيط التبريد عند مدخل الضاغط تنخفض قميلًا مما يقمل أيضاً من التدفق 

وىذا ما تم ملاحظتو فعلًا في التجربة , كل ىذا  [17]الكتمي لوسيط التبريد بشكل بسيط 
  (2)ينعكس عمى طاقة الضاغط المستيمكة كما ىو واضح من العلاقة 
                                   

: فرق انتابي وسيط التبريد عمى       : التدفق الكتمي لوسيط التبريد .  mحيث 
 أطراف الضاغط .

 
 لدارة الترموديناميكية لممضخة الحرارية.( مخطط ا12الشكل )

 :  COP مقارنة النتائج من ناحية معامل الـ  -4 
ىواء ( -وضحت سمسمة التجارب السابقة التي تم إجراؤىا عمى المضخة الحرارية ) ماء

المجيزة في حالة عدم استخدام دارة استعادة وكذلك مع استخدام دارة الاستعادة تأثير 
عمل الأجزاء الداخمية لممضخة الحرارية ) الأحمال الحرارية لممكثف و تدفق المياه عمى 

 المبخر ( .
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من أجل وذلك  (1)لمتدفقات المختمفة باستخدام العلاقة  COPوبحساب معامل الأداء 
 COPنجد أن أفضل تدفق من ناحية الـ   (11)كلا الحالتين كما ىو موضح في الشكل 

, بينما كانت  3.63ة استعادة و التي تبمغ قيمتو في حالة استخدام دار   L/h 200ىو 
عند تدفق أكبر  3.27في حال عدم وجود دارة استعادة  COPأعظم قيمة لمعامل الـ 

مقارنة  %11بمقدار  COPمما يعني ارتفاع في قيمة معامل الـ  L/h 250لممياه وىو 
 . HRمع عدم استخدام دارة 

 
امل أداء الدارة في كل من دارة الاستعادة ودارة ( تأثير تدفق المياه عمى مع11الشكل )

 المياه الجوفية

 :  Conclusionالاستنتاجات  -5
مع زيادة قيمة التدفق تزداد قيم الأحمال المنفذة أنو  المياه الجوفية تجارببينت نتائج  -

الحرارية في كل من المكثف و المبخر إلى حد معين تصبح أي زيادة في التدفق غير 
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لا تترك أثراً عمى الأحمال الحرارية  في كل من المكثف و المبخر , وكانت  مجدية و
 . L/h 250تؤثر عمى عمل الدارة ىي أكبر قيمة تدفق 

أن دارة الاستعادة تخفض درجة حرارة غلاف الضاغط حوالي التجربة من خلال تبين   -
    ̇ . 

مياه دارة الاستعادة لا يؤثر من خلال التجربة أيضاً تبين أن التغير في قيمة تدفق  -
بشكل كبير عمى قيمة الحمل الحراري المنتقل في الميتو إلى وحدة امتصاص الحرارة في 

 غلاف الضاغط .
 200 اتضح أن أفضل تدفق لمياه دارة الاستعادة  دارة الاستعادة خلال نتائج تجارب -

L/h . 
حيث  لتبريد عند مدخل الضاغطعند استخدام دارة الاستعادة ترتفع درجة حرارة وسيط ا -

)من الدرجة  عند مخرج  الضاغط ترتفع و أيضاً  22إلى الدرجة  12ترتفع من الدرجة 
 مما يؤثر عمى قيم الأحمال الحرارية في كل من المبخر و المكثف . ,(73إلى  67
مكّن استخدام دارة الاستعادة من تخفيض قيمة الطاقة المستيمكة من قبل الضاغط  -

لممضخة في حال استخدام دارة الاستعادة نلاحظ نة القيم المقاسة لمطاقة المستيمكة فبمقار 
 أقل من استيلاكو في حال استخدام دارة المياه الجوفية . %3أنيا انخفضت حوالي 

عند استخدام دارة الاستعادة طرأ تحسن ممحوظ في معامل أداء المضخة الحرارية حيث 
 .%11وكانت نسبة التحسن  3.63حتى   3.27ازدادت قيمتو من 

غلاف الضاغط والذي يقوم عمى امتصاص الحرارة الضائعة من _ إن النظام المقترح  -
في  ضمن دارة مغمقة مع المبخر المائي ليتم استغلاليا بدورىامياه من أجل تسخين 

 مقارنة مع اً دافئ اً مائي يعتبر حلّاً مبتكراً ورخيصاً يؤمن مصدراً  المضخة الحرارية _
 .مصادر المياه الجوفية التقميدية لذلك نوصي بتعميم ىذه التجربة

 



هواء باستخدام نظام استعادة الحرارة من -دراسة تجريبية لتحسين معامل أداء مضخة حرارية ماء
 غلاف الضاغط

311 
 

 المراجع : – 6
1. International Energy agency. EBC Annex 53 :total energy use 

in buildings: analysis and evaluation methods-project summary 
report (2016). 

2. U.S. Energy information Administration . International Energy 
outlook (2016). 

3. Zheng Wang, et al , State of the Art on Heat Pumps for 
Residential Buildings ,Buildings (2021), 11, 350. 

4. Cakir U, et al, An experimental exergetic comparison of four 
different heat pump systems working at same conditions: As 
air to air, air to water, water to water and water to air. Energy 
(2013), 58,210-219. 

5.  Sarbu I, et al, General review of ground-source heat pump 
systems for heating and cooling of buildings. Energy 
build.(2014),70,441,454. 

6. Schibuola L, et al, Experimental analysis of the performance of 
asurface water source heat pump. Energy 
build.(2016),113,182,188. 

7. Chen X, et al, The performance of an open-loop lake water 
heat pump system in south China. 
Appl.therm.Eng.2006,26.2255-2261.  



 سهيل حناد.            م ميسم زريفه    2023  عام 02  العدد  54  المجلد   جامعة البعثمجلة 

311 
 

8. Yin P, et al, In-field performance evaluation and economic 
analysis of residential ground source heat pumps in heating 
operation. J.build.Eng.(2019),26,100932. 

9. Boban F, et al, Application and design aspect of ground heat 
exchangers. Energis (2021),14,2134. 

10. Alshehri F, et al, Techno-economic Analysis of ground source 
heat pumps in hot dry climates. 
J.Build.Eng.(2019),26,100825. 

11. Wu .W, et al, HVAC and PV systems for residential net-zero 
energy buildings across the United States. Energy Convers 
Manag.(2018),177,605-628. 

12. Bocklemann F, et al, It work Long term performance 
measurement and optimization of six ground source heat pump 
system in Germany. Energies (2019),12,4691. 

13. Remeli MF, Date A, Orr B, Ding LC, Singh B, Affandi NDN, et 
al. Experimental investigation of combined heat recovery and 
power generation using a heat pipe assisted thermoelectric 
generator system. Energy Convers Manage (2016);111:147–
57. 

14. Zhongbao Liu, et al, Enhancing Heating Performance of Low-
Temperature Air Source Heat Pumps Using Compressor 
Casing Thermal Storage, Energies (2020), 13, 3269 



هواء باستخدام نظام استعادة الحرارة من -دراسة تجريبية لتحسين معامل أداء مضخة حرارية ماء
 غلاف الضاغط

311 
 

15. Lui Z et al,Air source heat pump with water heater based on a 
bypass-cycle defrosting system using compressor casing 
thermal storage , Applied Thermal Engineering 128 (2018) 
1420-1429. 

16.  Bi Huang , et al, Experimental study of enhancing heating 
performance of air-source heat pump by using a novel 
recovery device designed for reusing the energy of the 
compressor shell,  Energy Conversion and Management 138 
(2017) 38–44. 

17.   Lei Jin, et al, Performance investigations of an R404A air-
source heat pump with an internal heat exchanger for 
residential heating in northern China,  j.ijrefrig.(2016).03.004. 

 

 



 اهر ابراهيمم د.           حسن وسوفم     2023  عام 02  العدد  54  المجلد   مجلة جامعة البعث

147 

 صور الأذعة الدينية للصدر تصنيفتحدين 
 للكذف رن الالتهاب 

  COVID19الرئوي وفيروس كورونا 
 بادتخدام التعلم العميق

 ** المهندس حسن محمد وسوف     * الدكتور المهندس ماهر ابراهيم
 الممخص:

تُستخدـ صور الأشعة السينية الصدرية لممريض مف أجؿ معرفة نوع المرض الذي قد 
الرئة. ىنالؾ تزايد كبير في المرضى وفي صور الأشعة السينية الأمر الذي يخمؽ أعباء أصاب 

 ىائمة عمى الطبيب الذي يقوـ بتحميؿ الصور الشعاعية.
يُعد استخداـ التعمـ العميؽ في مجاؿ تحميؿ الصور عموماً والصور الطبية خصوصاً 

ة الحجـ الكبير مف البيانات الناتجة عف أمراً منتشراً في وقتنا الحالي نظراً لقدرتو عمى معالج
الصور وقصور طرائؽ تعمـ الآلة التقميدية عف معالجتيا مما يوفر الوقت والجيد عمى الكادر 

 الطبي مع تحقيؽ دقة عالية موثوقة. 
صور الأشعة السينية لمصدر التي مف شأنيا أف تزيد دقة  لتصنيؼقدّـ البحث طريقة 
حيث أعطت النتائج  COVID19سواء كاف التياب أـ مرض كورونا التنبؤ بنوع المرض الرئوي 

ويجب  النيائية تحسيف ممحوظ بدقة التنبؤ مقارنة مع الدراسات السابقة المتعمقة بيذا المجاؿ
نما تطبيقيا   عمىالإشارة إلى أف الطريقة المستخدمة في ىذا البحث ليست طريقة مبتكرة وا 

نفس  مع الاعتماد عمىسابقة ات دراس نماذج موجودة فيمع  البيانات المستخدمة ومقارنتيا
 تحسيف نتائج الدقة.والذي أدى إلى الشيء الجديد ىو البيانات 

، التصنيؼ، صور الأشعة السينية، الشبكات العصبونية، التعمـ العميؽ الكممات المفتاحية:
 .الشبكة العصبونية الالتفافية

 
 سوريا-جامعة طرطوس -كميّة ىندسة تكنولوجيا المعمومات والاتصالات -في قسـ ىندسة تكنولوجيا المعمومات  * مدرس

 سوريا – جامعة طرطوس - كميّة ىندسة تكنولوجيا المعمومات والاتصالات -ىندسة تكنولوجيا المعموماتير في ماجست **
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Improving chest x-ray images analysis 

for pneumonia and COVID19 detection 

using deep learning 
Dr. Eng.  Maher Ibrahim*     

Eng. Hasan Mohammad Wassouf** 

 

Abstract: 

A patient's chest x-ray images are used to find out what type 

of lung disease has occurred. There is a large increase in patients 

and in the X-ray images, which creates enormous burdens on the 

physician who analyzes the X-ray images. 

The use of deep learning in the field of image analysis in general 

and medical images in particular is widespread today due to its 

ability to process the large volume of data generated 

from images and the inability of traditional machine learning 

methods to process them, which saves time and effort on the 

medical staff with achieving high reliable accuracy. 

The research provided a method for analyzing chest x-ray 

images that would increase the accuracy of predicting the type of 

lung disease, whether it is inflammation or COVID19, as the final 

results gave a significant improvement in the prediction accuracy 

compared to previous studies related to this field, It should be noted 

that the method used in this research is not an innovative method, 

but rather applying it to the data used and comparing it with existing 

models in previous studies while relying on the same data is the new 

thing that led to improving the results of accuracy. 

 

Key words: Deep learning, neural networks, x-ray images, 

classification, convolutional neural network 
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 مقدمة: -1
يُعتبر التعمـ العميؽ مف أىـ المجالات المستخدمة في الطب ولاسيما تحميؿ 

الطبية مف أجؿ استخلاص الميزات التي مف الممكف أف تساىـ في تحسيف عممية الصور 
 اتخاذ القرار الطبي كالتشخيص المعتمد عمى الصور الشعاعية مثلًا.

مرض سريع الانتشار، إذ أنو لا يصيب  COVID-19يعتبر فيروس كورونا 
المرض دولة  الإنساف فقط بؿ ممكف أف يكوف ىنالؾ حيوانات مصابة بو. لا يصيب ىذا

واحدة فقط بؿ يعاني منو العالـ كمو. يفقد الناس حياتيـ بشكؿ يومي بسبب فيروس 
 0202كورونا، وتكوف التكمفة التشخيصية ليذا المرض مرتفعة جدًا. في أذار عاـ 

أصبحت صور الأشعة السينية لأشخاص مصابيف بفايروس كورونا وأشخاص سميميف 
 Kaggleو Githubفي مستودعات بيانات مختمفة مثؿ متاحة عبر الشبكة العنكبوتية و 

. إضافة إلى ذلؾ أصبحت ىذه المستودعات [1] مف أجؿ استخداميا في عمميات التحميؿ
تضـ صور الأشعة السينية الخاصة بأشخاص مصابيف بالتياب رئوي وأشخاص سميميف 

صابيف منو وبالتالي يمكف الاعتماد عمى ىذه الصور مف أجؿ تمييز الأشخاص الم
بفايروس كورونا عف الأشخاص المصابيف بالالتياب الرئوي عف الأشخاص السميميف. 
يُستخدـ التصوير الطبي مف أجؿ التحميؿ والتنبؤ بتأثيرات فيروس كورونا عمى جسـ 

بينما تعتبر الطريقة الأكثر استخداماً في أنحاء العالـ لمكشؼ عف الالتياب  [1] الإنساف
 .[2] ور الأشعة السينيةالرئوي ىي استخداـ ص

إف عممية الكشؼ عف الالتياب الرئوي تتطمب إجراء فحص دقيؽ لصور الصدر 
الشعاعية وىذا الامر يحتاج إلى خبير أشعة يممؾ خبرة عالية جداً بالتالي فإف العممية 
المومأ إلييا ىي ميمة صعبة وتستغرؽ وقتاً طويلًا ومع ذلؾ فإف أي خطأ بسيط يمكف أف 

بالرغـ مف تواجد واقب وخيمة وىذا ىو الحاؿ بالنسبة لمكشؼ عف فيروس كورونا. يتبعو ع
العديد مف الأدوات الحاسوبية التي مف شأنيا أف تساعد خبراء الأشعة عمى تحميؿ الصور 

لذا برزت  [2] فتحقؽ الفائدة الكبرى المرجوة مف قبؿ المختصي لـالشعاعية إلا أنيا 
 الحاجة إلى تقنيات أكثر تطوراً وأعمى كفاءة.

أثبتت خوارزميات التعمـ العميؽ قدرتيا في مجاؿ التصوير الطبي وفي تحميؿ 
وتصنيؼ الصور الطبية مقارنة مع خوارزميات التعمـ الآلي التقميدي وذلؾ لمكشؼ عف 
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الدماغ وغيرىا مما  الأمراض المختمفة مثؿ سرطاف الجمد وسرطاف الثدي والسؿ وأوراـ
شجع عمى استخداميا في تحميؿ صور الأشعة السينية لمصدر واستخراج الميزات آلياً 
لاستخداميا في تصنيؼ الصور المصابة مف خلاؿ بناء شبكة عصبونية التفافية عميقة 

Convolutional neural network (CNN) [2] إن الطزيقة آنفة الذكز أعطت دقة .

كمية  CNN نماذج بتتطم .[2] قارنة مع الطزق اليذوية المستخذمةأعلى وبوقت أقل م
. اعتُمد في ىذا البحث [3] كافية مف الصور لتقوـ بعممية التصنيؼ بكفاءة ودقة أكبر

خصوصاً مف أجؿ استخراج الميزات آلياً وتصنيؼ  CNNعمى التعمـ العميؽ عموماً و
 .transfer learningالتعمـ بالنقؿ إذ استخدـ البحث  الصور اعتماداً عمى شبكة عصبية

 هدف البحث: -2
تحسػػػػػػػػػػػػيف طريقػػػػػػػػػػػػة معالجػػػػػػػػػػػػة صػػػػػػػػػػػػور  يكمػػػػػػػػػػػػف اليػػػػػػػػػػػػدؼ مػػػػػػػػػػػػف البحػػػػػػػػػػػػث فػػػػػػػػػػػػي

الأشػػػػػػػعة السػػػػػػػينية لمصػػػػػػػدر مػػػػػػػف أجػػػػػػػؿ الحصػػػػػػػوؿ عمػػػػػػػى دقػػػػػػػة أعمػػػػػػػى فػػػػػػػي التنبػػػػػػػؤ فيمػػػػػػػا 
إذا كانػػػػػػػػػػػػت صػػػػػػػػػػػػورة الأشػػػػػػػػػػػػعة السػػػػػػػػػػػػينية تػػػػػػػػػػػػدؿ عمػػػػػػػػػػػػى وجػػػػػػػػػػػػود فيػػػػػػػػػػػػروس كورونػػػػػػػػػػػػا أو 
التيػػػػػػػػػػاب رئػػػػػػػػػػوي أـ أفّ الشػػػػػػػػػػخص سػػػػػػػػػػميـ، مػػػػػػػػػػف خػػػػػػػػػػلاؿ تحسػػػػػػػػػػيف طريقػػػػػػػػػػة اسػػػػػػػػػػتخراج 

كثػػػػػػػر دقػػػػػػػة وذلػػػػػػػؾ الميػػػػػػػزات آليػػػػػػػاً مػػػػػػػف الصػػػػػػػور ممػػػػػػػا يسػػػػػػػاعد فػػػػػػػي اتخػػػػػػػاذ قػػػػػػػرار طبػػػػػػػي أ
 مقارنةً مع الدراسات السابقة المتعمقة بموضوع ىذا البحث.

 مواد وطرق البحث: -3
استخداـ شبكات نقطة البداية في البحث القياـ بالدراسة المرجعية عف كيفية  تُعد

CNN بيئة التطوير . استُخدـ في ىذا البحث في تحميؿ صور الأشعة السينية لمصدر
. إف السبب الرئيسي لاستخداـ (python)الخاصة بمغة البرمجة بايثوف  Colabالسحابية 

لغة ىذه البيئة ىو السرعة في المعالجة والتعامؿ مع مجموعة البيانات وكونيا تدعـ 
 مكاتب تعمـ الآلة والتعمـ العميؽالكثير مف  تيا واحتوائياسيولالتي تتميز بالبرمجة بايثوف 

 السابقة اتاعتُمِد في ىذا البحث عمى الدراس البرمجة.تسيؿ عممية  مف شأنيا أف التي
إف التحسيف عمى عممية تحميؿ صور الأشعة السينية لمصدر ومقارنة  [15][14][13][4].
والمقارنة مع النماذج والطرؽ المستخدمة في الدراسات  [4]النتائج مع الدراسة

يانات المستخدمة في البحث. اعتُمدت الب ىذا ىو الجزء الأساسي مف  [15][14][13]
 .Kaggle [11]والموجودة ضمف موقع  [4]الدراسة 
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  :التعمم العميقتعريف  -3-1
يشكؿ التعمـ العميؽ تقنية حديثة لمعالجة الصور وتحميؿ البيانات، مع نتائج واعدة 

مكانيات كبيرة إف فكرة التعمـ العميؽ ىي عبارة عف توسيع لفكرة تعمـ الآلة مف خلاؿ  .وا 
إضافة العمؽ إلى النموذج وتحويؿ البيانات باستخداـ وظائؼ مختمفة تسمح بتمثيؿ 
البيانات بشكؿ ىرمي بالتالي فإف أىـ ميزة مف ميزات التعمـ العميؽ قدرتو عمى 

يمكف لمتعمـ العميؽ أف يحؿ المشكلات  الاستخراج التمقائي لمميزات مف بيانات الدخؿ.
القوؿ إف التعمـ العميؽ ىو مجاؿ فرعي مف  ف. يمك[5] الأكثر تعقيداً بسرعة وكفاءة

 artificial neural networksتعمـ الآلة يستخدـ الشبكات العصبية الصنعية 
(ANN)  التي تحوي عمى طبقتيف أو أكثر مف الطبقات المخفية مع وجود مجموعة مف

وظائؼ أو التوابع الرياضية التي مف شأنيا أف تربط الدخؿ بالخرج أي أنيا تُستخدـ ال
لتحويؿ بيانات الدخؿ إلى تمثيلات جديدة تفيد في عممية التنبؤ والتصنيؼ. إف فكرة 
الشبكات العصبية الصنعية مستوحاة مف الشبكة العصبية البيولوجية والمكونة مف 

العقد المترابطة لتقوـ كؿ خمية عصبية بتحويؿ مجموعة مف الخلايا العصبية أو 
مدخلاتيا إلى ناتج واحد عف طريؽ تطبيؽ عممية أو وظيفة غير خطية عمى المدخلات 
 ححيث تكوف الوصلات بيف العقد موزونة ومحددة بوزف خاص بكؿ وصمة. يوض

لتحميؿ التعمـ العميؽ تقنية متقدمة  د. يع[6] ( بنية الشبكة العصبية الصنعية1الشكؿ )
البيانات الضخمة أيضاً حيث كاف ىنالؾ عدد كبير مف الحالات الناجحة في معالجة 

 ف. إ[7] الصور والتعرؼ عمى الكلاـ والتعرؼ عمى النماذج وتحميؿ المشاعر وغيرىا
زيادة حجـ البيانات التي تحتاج إلى معالجة يجعؿ التعمـ العميؽ أكثر كفاءة مف تعمـ 

. إف النماذج العميقة المختمفة المشار إلييا في [8](0الآلة كما ىو موضح بالشكؿ )
( تختمؼ عف بعضيا باختلاؼ عدد الطبقات المخفية الموجودة ضمف كؿ 0الشكؿ )
 نموذج.
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 ة العصبية الصنعيةبنية الشبك(: 1الشكل )

 

 
 مقارنة بين النماذج حسب حجم البيانات(: 2الشكل )

 
 Convolutional neuralالشبكية العصبية الالتفافية  -3-2       

network(CNN)  : 

واحدة مف أىـ الشبكات في مجاؿ التعمـ العميؽ، إذ  تعد الشبكة العصبية الالتفافية
الرؤية الحاسوبية مف تحقيؽ ما كاف مستحيلًا سابقاً مثؿ أنيا حققت إنجازات رائعة ومكنت 

. تتكوف [9] التعرؼ عمى الوجوه والمركبات ذاتية القيادة والعلاجات الطبية الذكية وغيرىا
CNN مف مجموعة مف الطبقات الالتفافية والتجميعية(pooling)  إضافة إلى طبقات الاتصاؿ

كالصور )جؿ استخراج الميزات مف بيانات الدخؿ الكامؿ. تُستخدـ الطبقات الالتفافية مف أ
مثلًا( ليتـ تقميميا باستخداـ طبقات التجميع، وفي النياية يكوف ىنالؾ طبقات الاتصاؿ الكمي 

أف تستقبؿ أي نوع مف الدخؿ  CNNالتي تمعب دور المصنؼ لبيانات الدخؿ. يمكف لػ 
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عف شبكة عصبونية التفافية مع  ( مثالاً 3كالصوت والفيديو والصور وغيرىا. يوضح الشكؿ )
ملاحظة الطبقات آنفة الذكر حيث يوجد مجموعة متنوعة مف الطبقات الالتفافية التي مف 

بطبقات عامة كبيرة في  CNNشأنيا أف تعطي تمثيلات مختمفة لبيانات الدخؿ. تبدأ شبكة 
تفافية مع البداية ثـ تصبح أكثر تخصيصاً في الطبقات الأعمؽ. يعطي دمج الطبقات الال

. [10] الموجودة ضمف طبقات الاتصاؿ الكامؿ نتائج تنبؤ جيدة Denseطبقات مف نوع 
يقصد بالطبقات العامة أي التي تستوعب كامؿ الدخؿ في البداية ثـ تبدأ الطبقات الأعمؽ في 

 استخراج وتمخيص الدخؿ.

 
 مثال عن شبكة عصبية التفافية  (: 3الشكل )

              (CNN)  
 

 :لمعمل المستخدمةالنماذج  -3-3  
استخداـ التعمـ العميؽ وتحديداً الشبكات العصبونية تكمف الفكرة الرئيسية مف البحث في 

الالتفافية مف أجؿ تحميؿ صور الأشعة السينية لمصدر بطريقة مف شأنيا أف تزيد دقة التنبؤ 
في ىذا البحث حيث  CNNأو مرض الالتياب الرؤي. استُخدمت  Covid19بتواجد فيروس 

طُبقت عمى مجموعة مف البيانات تتكوف مف عدد كبير مف الصور إذ أف عدد الصور 
، covid-19صورة موزعة عمى ثلاث فئات، فئة  4155يصؿ إلى  CNNالخاصة بتدريب 

بعد عممية التدريب عف طريؽ  CNNفئة مرض التياب الرئة وفئة رئة طبيعية. اختبُرت 
وتـ  [11]جاد دقة التنبؤ بالفئة. تـ الحصوؿ عمى البيانات مف صورة مف أجؿ إي 1088

الالتزاـ بالعدد المحدد مف الصور نظراً لتواجدىا ىكذا مف المصدر. لـ يتـ الاعتماد عمى 
عموماً و الذاكرة  Recurrent Neural Networks(RNN)الشبكات العصبية المتكررة

وصاً لأف ىذا النوع مف خص Long Short-Term Memory(LSTM)طويمة المدى 
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الشبكات مُستخدـ مع الأنظمة الديناميكية التي تتعامؿ مع بيانات تعتمد عمى الترتيب 
 CNN. في ىذا البحث استُخدمت [12]و الصوت وما شابييا  والتسمسؿ الزمني كالفيديو

 لأف البيانات المعتمدة عبارة عف صور ليس ليا علاقة بالتسمسؿ الزمني.
 البيانات المستخدمة: -3-3-1

( 5خاصة بالصدر حيث يبيف الشكؿ ) Kaggleصور مف موقع اعتُمد في ىذا البحث 
 .covid-19صورة لصدر يتضمف فيروس 

 
 covid-19فيروس تحوي صورة صدرية  (:4الشكل )

( عمى صورة 6( صورة صدر يعاني مف التياب رئوي بينما يحوي الشكؿ )4يبيف الشكؿ )
 صدرية   سميمة:

 
 التهاب رئويتحوي صورة صدرية  (:5الشكل )                                  
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 سميمةصورة صدرية  (:6الشكل )

 
 :المستخدمالعميق منهج التعمم  -3-3-2

مف أجؿ القياـ  pre-trained modelsمسبقاً  ةاعتمد المنيج عمى استخداـ نماذج مدرب
 بعممية تصنيؼ الصور حيث أف استخداـ نماذج مدربة مسبقاً عمى عدد كبير مف الصور

 Connectedشبكة عصبونية متصمة  طُبقت يوفر زمف تدريب النموذج مف البداية.
NNحيث أف النموذج المدرب مسبقاً  النموذج المدرب مسبقاً كمرحمة ثانية عمى خرج

 المستخدـ VGG19( ممخصاً عف النموذج 7يتضمف الشكؿ )، VGG19المستخدـ ىو 
 لمقارنتو مع نماذج الدراسات السابقة المعتمدة.

طبقة بدوف طبقة  01التي يحتوييا ىذا النموذج ىو   ( أف عدد الطبقات 7يبيف الشكؿ )
في  ضمف طبقات النموذج بكثرة يرافقيا تتكرر Convالطبقة الالتفافية  أف إذ الدخؿ

الصورة التي سوؼ تكوف  . يتواجد أماـ كؿ طبقة أبعادpoolالتجميع  ياف طبقةبعض الأح
الوسائط  عدد ؿوص .ضمنيا( الموجودة parametersدخلًا ليا مع عدد الوسائط )

 (.7حسب الشكؿ ) 20,024,384المُشكّمة باستخداـ ىذا النموذج إلى 

 مدربة VGG19الموجودة ضمف  يجب الإشارة إلى أف طبقات الشبكات العصبونية 
 pre-trainedإلى تدريب مف جديد وىذا ما يميز استخداـ  أنيا لا تحتاج مسبقاً أي
models الصور. إف طبقات  تصنيؼ مسبقاً عندVGG19  والذي يعتبر نوع مف أنواع
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بعممية استخراج أىـ السمات مف الصور المُدخمة ليا  الشبكات العصبونية الالتفافية تقوـ
لتقوـ وبناء  VGG19تالي تأتي وظيفة الشبكة العصبونية المتصمة والتي تأخذ خرجبال

 الصور. المستخرجة بتصنيؼ  عمى السمات

 VGG19والفرؽ بينو وبيف النموذج  VGG16باستخداـ النموذج  [4]الدراسة  تقام
وكذلؾ الحاؿ بالنسبة لمنماذج  يكوف في عدد الطبقات التي يتضمنيا كؿ نموذج

RESNET,DENSENET,INCEPTION  [15][14][13]المستخدمة في الدراسات. 

وتكبير  والذي يقوـ بزيادة Augmentationالتكبير  تجدر الإشارة أيضاً إلى استخداـ
تحتاج  الدخؿ بالتالي زيادة كفاءة التدريب إذ أف الشبكة العصبونية المتصمة حجـ صور

 .VGG19إلى تدريب حتى تقوـ بتصنيؼ خرج 

حيث تـ في البداية تطبيؽ الاسترداد  العديد مف العممياتaugmentationيتضمف 
Rescalling  والتي تقوـ بتحويؿ قيـ الصورpixels  إلى قيـ أصغر بتقسيميا عمى أعمى

عمى الصور  shearingإضافة إلى ذلؾ طُبقت عممية القص  044قيمة موجودة وىي 
ور أي تغيير زاوية رؤية الصورة. طُبقت أيضاً والتي تقوـ بتشويو الصورة عمى أحد المحا

ىو عبارة عف  Augmentation إف بالتالي يمكف القوؿ Zoomingتكبير الصورة  عممية
تطبيؽ    مجموعة مف العمميات عمى صور الدخؿ مف أجؿ الحصوؿ عمى صور  عممية

 .جديدة مف القديمة
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 VGG19ممخص طبقات  (:7الشكل )
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معالجة الصور الصدرية مف  لتحسيف المستخدـ( النموذج النيائي 8يوضح الشكؿ )
أـ التياب رئوي أـ أف  covid-19أجؿ تحسيف دقة التصنيؼ إف كاف ىنالؾ مرض 

 .مف المرضيف آنفي الذكر يالصدر سميـ لا يعان

 
 المستخدمخطوات النموذج  (:8الشكل )

 

 :والمناقشة النتائج -4
بشكؿ أساسي مف أجؿ  lossوالخسارة  Accuracy الدقة اعتُمد في ىذا البحث عمى

بينما تُعطى علاقة الخسارة وفؽ  [2]( 1التقييـ حيث تعطى علاقة الصحة وفؽ المعادلة )
 .[2](0المعادلة )

 
                                               

                         
 

 
 

                                   

              𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐y =
𝑇𝑝+𝑇𝑛

𝑇𝑝+𝑇𝑛+𝐹𝑝+𝐹𝑛
       (1)                                                                            (2)  

                                                   y: actual class, ŷ: predicted class,  
         Tp: True positive                              n: number of test samples 
         Tn: True negative 
         Fp: False positive 

Fn: False negative 
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 عمى عدد الحالات التي يتـ التنبؤ بيا بصنؼ إيجابي وبالفعؿ يكوف الصنؼ الصحيح Tpتدؿ 
إلى عدد الحالات التي يتـ التنبؤ بيا بصنؼ سمبي وىي بالحقيقة صنؼ  Tnإيجابي بينما تدؿ 

ىي عدد الحالات التي يتـ التنبؤ بيا بصنؼ  Fpحيث أف  Fnو Fpنميز أيضاً بيف  سمبي.
ىي عدد الحالات التي يتـ التنبؤ بيا أنيا صنؼ  Fnإيجابي وىي بالحقيقة صنؼ سمبي بينما 

والقيمة  ŷتتضمف معادلة الخسارة القيمة التي تـ التنبؤ بيا  .سمبي وىي بالحقيقة صنؼ إيجابي
مف أجؿ مقارنة الدقة التي وصؿ إلييا  [4] الدراسةفي ىذا البحث عمى . اعتمد yالحقيقية 
بينما في ىذا  VGG16استُخدـ النموذج المدرب مسبقاً  [4]إذ أنو في الدراسة  المستخدـالنموذج 

مع تطبيؽ أنواع مختمفة مف النماذج المدربة مسبقاً  عمى نفس البيانات VGG19البحث استُخداـ 
بحسب الدراسة  DENSENETنموذج وال [13]بحسب الدراسة  RESNETحيث طبؽ النموذج 

مف أجؿ المقارنة بيف نتائج الدقة  [15]اعتماداً عمى الدراسة  INCEPTIONو النموذج  [14]
. يتضمف والضياع لمعرفة آداء كؿ نموذج اعتماداً عمى البيانات المستخدمة في ىذا البحث

مع عدد مرات  بياناتبالنماذج الخمسة المطبقة عمى نفس ال( دقة الاختبار الخاصة 9)الشكؿ 
  .04تكرار تصؿ إلى 

 

 
 دقة الاختبار مقارنة (: 9) الشكل           
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مع  ونتائج ىذا البحث [4] ( مقارنة مف حيث دقة الاختبار بيف نتائج الدراسة9يوضح الشكؿ )
وذلؾ  [15] [14] [13]إضافة مقارنة لثلاثة نماذج مذكورة سابقاً كونيا استخدمت في الدراسات 

الأعمى  الدقةأف ( 9)الشكؿ . يبيف 04بعدد تكرارات  [4] فيعمى نفس البيانات المستخدمة 
 DENSENETيميو النموذج المُستخدـ في ىذا البحث وبسرعة  VGG19وصؿ إلييا النموذج 

وصؿ إلى دقة أقؿ  INCEPTION( أيضاً أف النموذج 9. يوضح الشكؿ)VGG16ثـ النموذج 
 RESNETمف النماذج آنفة الذكر مع ملاحظة تذبذب خلاؿ عممية التدريب وسجؿ النموذج 

الخسارة ( مقارنة مف حيث 12يحتوي الشكؿ )دقة مقارنة مع كؿ النماذج المستخدمة.  أأسو 
 جوالنموذ [15][14][13]الدراسات مع مقارنة بيف النماذج المستخدمة في  [4]بالدراسة  المتعمقة

VGG19  وكؿ النماذج تـ تطبيقيا عمى نفس البيانات. بيذا البحثالمستخدـ 
 

 
 مقارنة الخسارة(: 11) الشكل     
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 ,VGG19( يتضح أف الخسارة الأقؿ تـ الوصوؿ إلييا مف قبؿ 12مف خلاؿ الشكؿ )
VGG16,    DENSENET     وأسوأ نتيجة حققيا النموذجINCEPTION  ثـRESNET 

واستمر بأصغر القيـ تقريباً عمى كامؿ عدد  VGG19مع العمـ أف أقؿ خسارة بدأ بيا   النموذج 
 مرات تكرار التدريب.

 

 الاستنتاجات والتوصيات: -5
 [4]يمكف القوؿ ومف خلاؿ النتائج السابقة أف ىذا البحث حقؽ دقة أعمى مف الدراسة 

وبشكؿ أسرع وأيضاً تـ الحصوؿ  [15][14][13]ومف النماذج المطبقة في الدراسات 
لمعالجة وتحميؿ الصور  VGG19عمى خسارة أقؿ بزمف أقؿ بالتالي فإف استخداـ 

أفضؿ وأكثر  الموجودة في البيانات المستخدمة في ىذا البحث الأشعة السينية لمصدر
 ي:التوصيات التي مف الممكف القياـ بيا مستقبلًا تُمخص وفؽ التال فكفاءة. إ

 مدربة مسبقاً في عممية المعالجة.إضافية تطبيؽ عدة نماذج  -1
ربط نموذج التعمـ العميؽ بمنظومة تصوير أشعة مف أجؿ تشخيص المرض  -0

 مباشرة.
القياـ بدمج العديد مف أنواع الشبكات العصبونية مف أجؿ المقارنة مف حيث  -3

 الدقة واختيار الأفضؿ.
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