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 (List of Termsقائمة المصطلحات والاختصارات )

 Artificial Neural Network ANN الشّبكة العصبونيّة الاصطناعيّة

 Back Propagation Algorithm BP خوارزميّة الانتشار الخلفي

 Back Propagation Trough Time BPTT الخلفي عبر الزّمنخوارزميّة الانتشار 

 Contrastive Divergence CD باينخوارزميّة التّغاير المت

 Condition Monitoring CM مراقبة الحالة

 Convolutional Neural Network CNN التّلافيفيّة العصبونيّةبكة شّ ال

 Deep Auto Encoder DAE المرمّز الآلي العميق

 Deep Belief Network DBN شبكة التّصديق العميقة

 Data Information Knowledge الحكمة ،المعرفة ،المعلومات ،البيانات

Wisdom 

DIKW 

 Deep Learning DL التعلّم العميق

 Feed Forward Network FFN الشّبكة العصبونيّة الأماميّة

 Generative Adversarial Network GAN الشّبكة المولّدة الاعلانيّة

 Local Receptive Field LRF حقل الاستقبال المحلّي

 Long Short Term Memory LSTM الخليّة ذات ذاكرة قصيرة طويلة الأمد

 Machine Learning ML تعلّم الآلة

 Predictive Maintenance PdM الصّيانة التّنبّؤيّة

 Preventive maintenance PM الصيانة الوقائية

 Restricted Boltzmann Machine RBM آلة بولتزمان المقيّدة

 Recurrent Neural Network RNN الشّبكة العصبونيّة العوديّة

 Residual Useful Life RUL العمر المفيد المتبقّي
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 (Abstract) خصمل
امة حجم البيانات من النّاحية التّطبيقيّة والاقتصاديّة، وبالرّغم من ضخ مهمّة( تقنيّة PdMالصّيانة التّنبّؤيّة ) تُعدّ 

أمام النّمذجة  والمعلومات اللّازم معالجتها عند تطبيق الصّيانة التّنبّؤيّة في النّظم الهندسيّة، وتعقيد هذه المسألة

 نبّؤيّةالصّيانة التّ نفسه كمنهج مناسب لبناء آلات يطرح  (Deep Learningميق )الرّياضيّة، إلّا أنّ التّعلّم الع

 ،والأهم ،ليّات كالاستخلاص الآلي للميّزات والصّمود أمام أنماط البيانات الجديدة والشّاذةعاالنّاجحة بامتلاكه ف

 الخاصيّة التّنبّؤيّة والرّصد الآلي لنموّ الظّواهر البيانيّة.

 عامّةً جارب ، وتتّجه معظم الأبحاث والتّ ةهندسيّ الم ظنّ الآلات وال مختلفالصّيانة التّنبؤيّة مسألة عامة تُطر ح في 

يهدف هذا البحث إلى استشفاف ما هو  عام من مفاهيم وأساليب في معالجة مسألة و نحو معالجة حالات خاصّة، 

لمسائل التّطبيقيّة الصّيانة التّنبّؤية باستخدام التّعلّم العميق، والتّعلّم العميق هو مجال بحثيّ متكيّف في تطوّره مع ا

 ة. تفرضها مسألة الصّيانة التّنبّؤيّ المختلفة، ويهدف هذا البحث إلى تحرّي توجيهات بحثيّة للتّعلّم العميق 

واقترح استراتيجيّات ، ثمّ توجّه نحو التّحليل الاستنباطي بدأ البحث بمراجعة أدبيّات الصّيانة التّنبّؤيّة والتّعلّم العميق،

ات نيّ ، والثّاني هو تطبيق تقمخصصّة لمسائل صيانة تّنبّؤيّةعميقة تصميم بنى محورين، الأوّل هو  في عامّةعمل 

استراتيجيّة  دامستخحالة رولمان دوّار بسرعات متغيّرة با عولجتالتّعلّم العميق في معالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة، و 

%( 99.91كانت دقّة كشف العطل )حيث  ،( الخاصّة بالتّعلّم العميقTensorflowاستُخدمت مكتبة )و  مقترحة،

 %90للبنى العميقة ) ومضاهيةً  ،%(90 -% 70البنى الضّحلة ) أداء متفوّقةً على قيم %(98.44وتحديد العطل )

  . أيّ استخلاص ميّزات يدوي  بدون %( 99.9 -

وتأثير ، يقةبصورة وث الجهاز أو للآلة الهندسيّة الدّراسة مع التّنبّؤيّة الصّيانة مسألة ارتباطهذا البحث في تبيّن 

دوي ي ميّزات استخلاصأيّ دون من المسألة  وإمكانيّة حل ،التّنبّؤيّةجودة آلة الصّيانة  فيمعلومات الدّراسة 

  .وباتّباع استراتيجيّة عامّة ،المصدرمفتوحة  رمجيّاتبدام موارد حاسوبيّة مكتبيّة و وباستخ

(، ANN(، الشّبكة العصبونيّة الاصطناعيّة )CM(، مراقبة الحالة )PdMالصّيانة التّنبّؤيّة )الكلمات المفتاحيّة: 

(، خوارزميّة الانتشار CNN) التّلافيفيّة العصبونيّة بكةشّ ال(، DL(، التّعلّم العميق )BPخوارزميّة الانتشار الخلفيّ )

 (.Vibration Signal Processing(، معالجة إشارة الاهتزاز )BPTTالخلفي عبر الزّمن )
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 الجزء التّمهيدي )الإطار العام(. 1
 . مقدّمة:1.1

لدولارات ايتم إنفاق مليارات  حيث كبيراً،منذ بدء الثورة الصناعية، كان موضوع صيانة التجهيزات الهندسية تحديّاً 

ها مل في حالتفي الواقع لا توجد تجهيزات وآلات هندسيّة تعلأنّه على صيانة التجهيزات الهندسية حول العالم، 

ة أو جهاز، والمراقبة آل ةفإن العطل وتراجع الأداء هو حالة طبيعيّة واقعيّة تبديها أيّ  من ثمّ لأبد، و إلى االفنيّة المثاليّة 

ى والتصحيح والإصلاح هي أنشطة دوريّة متكرّرة في أي مصنع أو منشأة، وهذه الأنشطة هي رد الفعل الطبيعي عل

 [.1ظاهرة الأعطال وتراجع الأداء ]

 تطوير المفاهيم والمعايير والاحتياجات التقنية في( تبحث في Maintenance Engineeringهندسة الصّيانة )

م . وتقدّ [2] طور المفاهيمي بهدف استخدامها واتباعها في طور التشغيل لضمان دعم عمليات الصيانة للتجهيزاتال

، وهندسة ليّة ورفع مردودهايم أنشطة الصّيانة وإكسابها الفاعهندسة الصّيانة مفاهيم وأدوات ومناهج تطبيقيّة لتنظ

ة الصّيانة ، وكسائر المجالات البحثيّة، فإنّ هندسعدّة ونظريّةالصّيانة مجال بحثيّ تتقاطع فيه اختصاصات تطبيقيّة 

عتمد توجّه تفي حالة تطوّر مستمر يواكب التّطوّر الصّناعي والتّكنولوجي والأجيال الصّناعيّة المتلاحقة الّتي باتت 

 ( الشّامل.Digitizationالرّقمنة )

قنيّة حديثة من تقنيّات هندسة الصّيانة، تهتمّ بتصميم آلات ( تPredictive Maintenanceالصّيانة التّنبّؤيّة ) تُعدّ 

حسابيّة قادرة على استيعاب وتمثيل خصائص أداء النّظم الهندسيّة المختلفة، واستقبال بيانات أداء هذه النّظم خلال 

يمكن الاعتماد عليها في  (Performance Indicators)مرحلة الاستثمار ومعالجتها بهدف توليد مؤشّرات أداء 

ليّة التّنبّؤ المستند إلى عان آلة الصيانة التّنبّؤيّة هي فتوجيه سير عمليّات الصّيانة، وأهمّ الخصائص المنشودة م

مسألة  خصائص الأداء، والتّعامل مع حالات جديدة للبيانات الّتي ينتجها النّظام أو الآلة قيد المراقبة. وترتبط

ون مصدر البيانات الرّئيسي Signal Processingمع مبحث معالجة الإشارات ) ةوثيق يّة بصورةالصّيانة التّنبّؤ  ( ك 

( نفسه كخيار فعّال Deep Learningفيها هو إشارات تحسّس الحالة وأنماط الأداء ويطرح مبحث التّعلّم العميق )

( Featuresى التعلّم الذّاتي للميّزات )يتيح تصميم آلات حسابيّة قادرة عل اً في معالجة هذه المسألة كونه منهج

 الوقت البيانات لم تتدرّب عليها، وفي ( من البيانات ومنيعة تجاه معالجة أنماط جديدة منPatternsوالأنماط )
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وذلك يتيح التنبيه إلى  ،تحقّق خاصيّة التّنبّؤ والكشف المبكّر لظهور الأنماط والميّزات في بيانات التّشغيل نفسه

 من حالات صحيّة شاذّة للنّظام أو للآلة الهندسيّة قيد المراقبة. الاقتراب

 . مشكلة البحث:2.1

  ل عن عموميّة توجّه الأبحاث في مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّعلّم العميق نحو معالجة حالات محدّدة بمعز

ا في معالجة مرجعيّة قياسيّة موحّدة يمكن اتّباعهتيجيّة عمل اوجود استر  عدمالمسألة، وتغليب الطّابع الأكاديمي مع 

قنيّة الصّيانة التّنبّؤيّة تالقطّاعات التّطبيقيّة الّتي تت طلّب استثمار فباستخدام التعلّم العميق،  مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة

 تأطيرو  يم والتّشغيلومختلفة بشكل يجعل عمل مهندس الصّيانة التّنبّؤيّة يتقاطع مع عمل مهندسي التّصم متنوّعة

 .ليّةعاهذه العلاقة يفيد في زيادة الف

 ستخلاص االرّغم من امتلاك البنى العميقة مقدرات كبيرة في استخلاص الميّزات والأنماط آليّاً، إلّا أنّ مراحل ب

العميق.  علّميدوي وتحويلات لا تزال توضع من قبل الباحثين عند معالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّ 

 الصّيانة ويجب على مهندس ،النّظم والآلات الّتي تُطبَّق فيها الصّيانة التّنبّؤيّة مصدر بيانات غزير عدّ تُ حيث 

 تشغيل محتوى معلوماتي كبير واصف لأنماط تشغيل في أطوار ية التّعامل مع حجم بيانات ضخم ذالتّنبّؤيّ 

درة على تمتلك الق يجب أن( PdM Machine) وآلة الصّيانة التّنبّؤيّةمختلفة وحالات أداء صحيّة متعدّدة للنّظم، 

ر الأداء المثالي والمتدهو  استخلاص محتوى معلوماتي من بيانات تشغيل النّظم التطبيقيّة وربطه مع معلومات

ة بصيغة معلومات سهل( Performance Indicators) ت أداءالهذه النّظم بهدف توليد الخرج المطلوب كمؤشّر 

( Patterns) وأنماط( Features) تااستخلاص ميّز  الفهم من المستخدم البشري أو نظام إدارة المنشأة، وذلك يعني

أن  ت قبلاوكشف مبكّر لنمو هذه الأنماط والميّز  للنّظام،صحيّة  من بيانات التّشغيل ترتبط مباشرةً مع حالات

  تتطوّر حالة النظام إلى عطل كبير.

  سيّة لتكون أكثر القياتوجّه الأبحاث في مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّعلّم العميق نحو أمثلة البنى العميقة

وير البنى وبذلك يكون التّحليل النّظري في تط عميق،مة لهذه المسألة، واقتراح بُنى هجينة فيها مراحل تعلّم ملاء  

 .اً مهمّاً بحثيّ  اً تّنبّؤيّة محور العميقة وتكييفها لمسائل الصّيانة ال
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 . تساؤلات البحث:3.1

  ّناسب مسائل تُ تأطير عمليّة تطوير بنى جديدة  ة المفاهيم الأساسيّة في تقنيّة التّعلّم العميق وإمكانيّةتحديد ماهي

 .تطبيقيّة في الصّيانة التّنبّؤيّة

  ستنباطيالا التعلّم العميق من خلال البحث التّحليليتأطير معالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام تقنيّة. 

  ليّة أتمتة وآ ت تشغيل النّظم التّطبيقيّةات من إشار اإمكانيّة الاستغناء الكامل عن مرحلة الاستخلاص اليدوي للميّز

 ت.اعمليّة استخلاص الميّز 

  لنّظام االهندسي المسؤول عن تصميم وتشغيل الفريق العلاقة بين مهندس الصّيانة التّنبّؤيّة كمهندس تعلّم عميق و

 .الآلة الهندسيّة أو

 . أهداف البحث:4.1

  حل المختلفةراطّي المبشكل يغ، العميقوضع استراتيجيّة عامّة لمعالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّعلم 

ار هذه استثم العميقة وتدريبها، وفي النّهايةكصياغة المسألة وتجميع المعلومات وتحصيل البيانات وتصميم البنية 

 . البنية ضمن نظام واقعي

 ة تطبيقيّةعلى حاللمعالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّعلم العميق  تقييم الاستراتيجيّة المقترحة. 

  ي فز تحليل انجا، من خلال تنبّؤيّةوضع استراتيجيّة عامّة لتصميم بنية عميقة مخصّصة لمسألة صيانة

 .الأسس الرّياضيّة لمبحث التعلّم العميق

 ةعلى حالة تطبيقيّ لتصميم بنية عميقة مخصّصة لمسألة صيانة تنبّؤيّة،  تطبيق الاستراتيجيّة المقترحة. 

 . أهميّة البحث:5.1

 ميّةالز إ لتكون  مرشّحة وهي الرّابع،الصّناعي  الجيل أركان من اً أساسيّ  اً وركن مهمّة واعدة تقنيّة التّنبّؤيّة الصّيانةتُعدّ 

 مسألة معالجة قادرة على عميقة بنى لتصميم العامة العمل خطوط وبتقديم مستقبلًا، الهندسيّة الآلات تصميم في

 التّنبّؤيّة الصّيانة تقنيّة يغدو اعتماد بسيطة حاسوبيّة وموارد المصدر مفتوحة برمجيّات باستخدام التّنبّؤيّة الصّيانة

 التّنبّؤيّة الصّيانة مسألة ومنها المختلفة للمسائل المناسبة العميقة البنى ليّة. واختيارعاالف ومضمون  ومنظّماً  سهلاً 
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 سياسة وخصوصاً  شامل رياضي منهج وتقديم العميق التّعلّم لمبحث الرّياضيّة الأسس في التّوسّع بعد أنجح يكون 

 الجديدة البنى اقتراح يصبح كما التّدريب، وخوارزميّة الوسيطة والمعاملات العميقة للبنية الدّاخليّة المعاملات تحديد

 نظم في العميقة البنى استثمار تسهيل ذلك إلى ويضاف .رياضيّة مدروسة أسس إلى مرتكزاً  الباحثين قبل من

 .الزّمني التّنفيذ ناحية من التّعقيد محدّدو  للتّطبيق القابل الدّقيق الرّياضي النّموذج امتلاك خلال من مختلفة حاسوبيّة

 . حدود البحث:6.1

ه فصول سة واحدة لتغطية جميع نواحيه ومفرداته، ولذلك تُعالجاإن موضوع هذا البحث واسع ومتشعّب ولا تكفي در 

تطبيقيّاً، ويتّصف  وأ تحليليّاً مفاهيم وأدوات أساسيّة مفيدة في معالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة بالتّعلّم العميق، سواء 

 .لاستناد إليهاالبحث بعمومّيّة النّطاق دون التّعميم وبمحاولة وضع تأسيس يمكن 

لأجهزة، ومسألة الصّيانة التّنبّؤيّة تنقسم وظيفيّاً إلى قسمين، الأوّل هو محور عمل تخصّصي في تصميم الآلات وا

محور الثّاني تصاميم منظومات تحسّس الحالة والتّحكّم، واللكتروني، وفيه تُنجز صميم الميكانيكي والكهربائي والإكالتّ 

ربة هو محور عمل على مسألة معالجة بيانات لتوليد معاملات توصيف، وهذا البحث يركّز على المحور الثّاني بمقا

 ل للآلة الهندسيّة أو الجهاز قبل البدء بمعالجة المسألة.كامتعلّم عميق ويفترض وجود تصميم 

 بحث وأدواته:. منهج ال7.1

  تقنيّة التّعلّم العميق، سة موضوع الصّيانة التّنبّؤيّة و افي در  ا  تطبيقيّ  ا  تحليليّ  ا  استنباطيّ  ا  منهجيتّبع هذا البحث

ح ايتمّ اقتر والتّوجّهات البحثيّة، ووضع تحليلات نظريّة باستخدام تقنيّات التّحليل المناسبة، ل جعة الأدبيّاتابمر 

 اعد المستنبطةالطّرق والقو  منظّمة عامّة للتّعاطي مع الإشكاليّات البحثيّة. ثمّ ينتقل البحث إلى تطبيق تيجيّاتااستر 

نية عميقة تُعالج )حالة تصميم ب محدّدة تتقنيّة التّعلّم العميق على حالا لمعالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام

 .بسرعات متغيّرة وحالات صحيّة متعدّدة( إشارات ميّزاتها تفاضليّة وحالة رولمان دوّار

 ثلالتّجارب العمليّة باستخدام مكتبات معالجة الإشارة الرّقميّة والتعلّم العميق مفتوحة المصدر م نُفّذت (Numpy 

– Scipy – Matplotlib – Tensorflow – Keras ) بلغة تُستثمروالّتي (Python ) البرمجيّة غرضيّة

 بزمن مقبول. الشّخصي متوسّط الإمكانيّات كافياً لإتمام التّجارب التّوجّه، وكان الحاسب
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 . طريقة تنفيذ البحث:8.1

 العميق، التّعلّم بمبحث الخاصّة الرّياضيّة الأسس إلى البحث يتطرّق  البحثيّة، والتّوجّهات الأدبيّات مراجعة بعد

 صبونيّةالع الشّبكات تصميم وتدريب قوانين استنتاج في الرّياضي الاستقرائي البرهان منهج تطبيق إمكانيّة موضّحاً 

ويقترح  آلة، متعلّ  التّنبّؤيّة كمسألة الصّيانة مسألة في حليلتّ ال إلى البحث يتطرّق  ثمّ  ومنها. وتعميم العميقة والبنى

 اتيجيّةالاستر  هذه تطبيق عمليّة سير ويعرض البحث العميق، التّعلّم بتقنيّات المسألة هذه عامّة لحل استراتيجيّة

 نم عدد بتلخيص البحث وينتهي .زمنيّاً  متغيّرة بسرعة دورانيّة دوّار رولمان هو ميكانيكي آلة عنصر حالة على

  .ومفيدة مهمّة تكون  بأن تُقدّر بحثيّة وتجريبيّة محاور واقتراح والتّطبيقيّة التّحليليّة النّتائج
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 . أدبيات البحث2

 (:PdM. الصّيانة التّنبّؤيّة )1.2

ة تُطر ح فيه من أنواع الصّيان اً وظيفيّ  اّ نوع عدّهاالصّيانة التّنبّؤيّة هي مبحث فرعيّ من هندسة الصّيانة، ويُمكن 

خصائص تصميم الآلة أو رتبط مع يو  وتوجيهها، ككلمفاهيم وطرق ومعاملات تُفيد في دعم عمليّات الصّيانة 

وتطبيق  ليها،إتطبيق هذه التّقنيّة يرتبط مع بنية الآلة أو المنشأة المستهدفة وقد يضيف ف ،وأدائها المنشأة المستهدفة

 لتّنبّؤيّة.ة تُعالج بيانات دخل لتعطي معلومات تتّسم بالخاصّة اتصميم آلة حسابيّ مسألة  هو في جوهرههذه التّقنيّة 

 (:Maintenance & Maintenance Engineering. الصيانة وهندسة الصّيانة )1.1.2

ة في ( بأنّها مجموعة الأفعال المناسبة التي تتّخذ لضمان بقاء الآلة أو التجهيز Maintenanceتعرّف الصيانة )

 ، أو لإعادتها إلى هذه الحالة، بينما يعرّف مصطلح هندسة الصيانةحالة الصلاحية للاستثمارهي حالة محددة 

(Maintenance Engineeringعلى أنّه تطوير المفاهيم والمعايير والاحتياجات التقنية في الطور المفاهي ) مي

 بهدف استخدامها واتباعها في طور التشغيل لضمان دعم عمليات الصيانة للتجهيزات. 

( وجود كادر Plant Staff Organizationفرضت هندسة الصّيانة على الهيكل التنظيمي للمنشأة الهندسية )

قسم متكامل له خطط عمل وتدريب ك والمعدّات،ل الآلات عن عمليّات الصيانة ومراقبة كفاءة عم محدّد مسؤول

 (. Maintenance Directoryدائرة الصيانة ) ومخصّصات من موارد المنشأة حيث يدعى

الإدارية و  ات الفنيّةءيحدّد الإجرا ( وهي مستند رسميMaintenance Planتستند دائرة الصّيانة إلى خطّة الصيانة )

راسة تطبّق ، حيث تقوم الإدارة الفنيّة للمنشأة بإنجاز دهايموتنظ التي سيتم اتّباعها لمتابعة أعمال صيانة المنشأة

ات ءمن إجرا التجهيزات وما تستلزمهعلى هذه المنشأة وتجهيزاتها مراعيةً طبيعة ها وأدواتفيها مفاهيم هندسة الصّيانة 

 [. 1] الطارئة كقطع تبديليّة احتياطية وعدد مثلاً  اتءدورية واستعدادات للإجرا

  :[2]ت أهمّها ياهندسة الصّيانة العديد من التحدّ تواجه 
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  من خلال مثلاً  حالات الحاجة إلى الصّيانة أوتقليل تكاليف حالات الانحراف عن الحالات المثاليّة للتشغيل 

ة توقّف وتخطيط أزمن ،المناسبينوتخطيط قوائم المتعاقدين الخارجيين  ،الاحتياطيّةتخطيط موارد القطع التبديليّة 

 .الآلات والتجهيزات )الدّوريّة والطّارئة(

 ع سياسات مستوى استقرار العمليّة الإنتاجية: استقرار العمليّة الإنتاجية يساعد على تخطيط هذه العمليّة ووض رفع

نتاجية ط كمّية الإنتاج، وبطبيعة الحال إن استقرار العمليّة الإالإنتاج مثل تخطيط جودة المنتج النّهائي وتخطي

مع مستوى الاعتمادية الذي تقدّمه الآلات وخطوط الإنتاج ومختلف التّجهيزات في ظل  ةوثيق صورةمرتبط ب

 .سياسات كوادر الصّيانة في المنشأة

  الآلات  الأمثل: وذلك من خلال الالتزام بمنهجيات تشغيل هذه صّورةالتشغيلي للآلات والمعدّات بالاستثمار العمر

 .ات دورية بحيث لا يقل زمن استثمارها عن العمر التشغيلي الاسميءمن مراقبة وإجراوالمعدّات وما يلزمها 

  ات تراكميّة. ءبمعلومات من واقع العمل وبإجراسياسات التحسين والتطوير في المنشأة دعم 

 انة:. أنواع الصّي2.1.2

دة لأنواع إرجاع التّصنيفات المتعدّ  عموماً ، ولكن يمكن الصّيانةتوجد في المراجع البحثيّة تصنيفات متعدّدة لأنواع 

 :[6] ،[4]،[1]الصّيانة إلى ثلاثة أنواع 

د جميع الأفعال المنجزة بحسب جدول دوري مخطَّط محدَّ  :(Preventive Maintenance) الصيانة الوقائية (1

 هذه الأفعال هي خطوات وقائيّة يتمو  والترميم،ة محدّدة من خلال الفحص التجهيزة في حالة فنيّ بهدف حفظ 

دف إلى أكثر ممّا هي ته تنفيذها لتقليل احتماليّة العطل أو احتماليّة الوصول إلى مستوى غير مقبول من الأداء

 .اصلاح الأعطال

 عمليّة الصيانة غير المخطّطة والتي تهدف إلىهي : (Corrective Maintenance) الصّيانة التصحيحيّة (2

ة حالة الصيانة التصحيحيّة بسبب ملاحظة فريق الصيانجهيزة إلى حالة محدّدة، ويتم الشروع بإعادة الآلة أو الت

 (.Reactive Maintenance) فعليّة-عطل أو انخفاض أداء في الآلة، وتسمّى أحياناً الصّيانة الرّد
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 استخدام أدوات علوم الحساب ومعالجة البيانات بهدف :(Predictive Maintenanceالصيانة التنبؤيّة ) (3

انة وقائيّة تشخيص حالة الآلة أو التجهيزة أو المنشأة أثناء العمل الطبيعي، والتنبّؤ بأعطال مستقبليّة تستلزم صي

 .امحدّدة انطلاقاً من الحالة الحاليّة له

 (:PdM Definition. تعريف الصّيانة التّنبّؤيّة )3.1.2

الحساب  تعرّف الصيانة التنبؤيّة بأنّها استخدام أدوات علوم، حيث [5] متعدّدة للصّيانة التنبؤيّة ريفاتتعتوجد 

مستقبليّة  والتنبّؤ بأعطال ،ومعالجة البيانات بهدف تشخيص حالة الآلة أو التجهيزة أو المنشأة أثناء العمل الطبيعي

 .[1]ة الحاليّة لهذه الآلة أو التجهيز  تستلزم صيانة محدّدة حاليّاً انطلاقاً من الحالة

ى أساسها فترات نتاج بيانات يضمن علإكما تعرّف الصيانة التنبؤيّة بأنّها تقنيّة تتيح مراقبة الحالة التّشغيليّة بغرض 

 [.5عدد وكلفة أعمال الصّيانة التّصحيحيّة الناجمة عن أعطال الآلة ] أعظميّة بين أعمال الإصلاح وتصغير

المشرفون على الصناعات ذات المنشآت غزيرة التجهيزات أن حدوث الأعطال غير المتوقعة في منشآتهم هو  يعدّ 

حصول زمن توقف غير متوقع في المنشأة  نّ إحيث  المنشآت،سي على استثمارهم في تلك الخطر التشغيلي الأسا

ر صناعة السككمترابطة التعاقب و خصوصاً في سلاسل الإنتاج متعددة المراحل  اً تدميريّ  اً اقتصاديّ  اً يسبب أثر 

اج الإنت الماكينات في خط إحدىنتاجيّة متعددة المراحل يكون تعطّل ، ففي مثل هذه السلاسل الإسمنتالإوصناعة 

 انخفاض مستوى جودة المنتج. في بيرة من المواد الأوليّة وسبباً كمية كسارة الطويل سبباً في خ

 ككل،ي حاسم في الاستثمار الصناعي مستوى اعتمادية وموثوقية البنية التحتية للمنشأة هو عامل أساس ومن ثمّ 

 دقيقة مع تخطيط عملية الصيانة، فوجود خطة ةوثيق بصورةورفع مستوى الاعتمادية والموثوقيّة للمنشأة يرتبط 

ق عند الصيانة التصحيحية تطبفمن وثوقية أداء المنشأة. وكما رأينا مسبقاً،  ةكبير  صورةوواقعية للصيانة يرفع ب

تنبؤية حدوث العطل والصيانة الوقائية تطبق استناداً إلى تحليل السلوك المثالي للمنشأة، بينما تطرح الصيانة ال

 [.3]حالة المنشأة واقعيّاً ولحظياً  كتقنية واعدة كونها ترتبط معنفسها 

[، فهي تفعّل أعمال الصيانة 3] فالصّيانة التّنبّؤيّة توجّه أعمال كل من الصيانة التصحيحية والصيانة الوقائية

مراقبة واقع  التصحيحية والصيانة الوقائية استناداً إلى تنبّؤات بالأعطال أو تخمينات لتدهور الأداء استناداً إلى
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[ الفصل 3)] تاريخ أداء المنشأةو  للأداء المثالي للمنشأة الحسبانبالأخذ مع  هوتحليل المنشأة في الزمن الحقيقي

1.2). 

و المنشأة ( منهج يقوم على تحليل المعلومات والبيانات بهدف التنبؤ متى ستحتاج الآلة أPdMيانة التنبؤيّة )الص نّ إ

مل حيث تكون مهمة الصيانة التنبؤية هي توجيه سير ع ،إدارة المنشأة برنامجلهي جزء رئيسي داعم إلى صيانة، و 

لية عاعطي فيوهذا  ،هلوتحلي التجهيزاتواقع أداء الآلات أو الصيانة التصحيحية والصيانة الوقائية استناداً إلى دراسة 

اً مادية اعتات وقائءات تصحيحية عند وقوع عطل وإجراءليدي الذي يعتمد على تنفيذ إجراأكبر من نمط العمل التق

ة الصيانة التنبؤي بوجودالعوازل المطّاطيّة، و متوسط عمر و مثل متوسط عمر زيت التشحيم على تقديرات مجرّدة 

  (1.1[ الفصل 3ات محفّزة بواقع المنشأة وتجهيزاتها وليس بتخمينات نظرية. )]ءستكون الإجرا

 (:PdM Data Sources. مصادر البيانات في الصيانة التنبؤيّة )4.1.2

 (: 4فصل [ ال4)] الآتيةالبيانات التي تستخدمها آلة الصيانة التنبؤيّة في صناعة التنبؤات إلى الفئات  يمكن تصنيف

ات وهذه البيان(: Real-Time Condition Monitoring Data) بيانات مراقبة الحالة في الزمن الحقيقي (1

 :تنقسم بدورها إلى

  المنشأة من حساسات ومشغلاتبيانات المكونات الأساسية في الآلة أو. 

 بيانات المكونات المضافة إلى الآلة أو المنشأة بغرض مراقبة الحالة. 

 .كييفبيانات نظام التدفئة والتو  شبكة التغذية الكهربائيةمثل بيانات  بيانات البيئة التشغيلية المحيطة (2

عزم(  –ار منحنيات )تيمثل  التّجهيزات،ويعتمد عليها في تقدير تدهور أداء بيانات الأداء المثالي للتجهيزات،  (3

 .ضغط( في المضخات –منحنيات )غزارة و  في المحرّكات الكهربائيّة

 (:Added Components CM Techniques. تقنيات مراقبة الحالة بمكونات مضافة )5.1.2

لمنشأة الآلة أو ابنية إلى حسّاسات خاصّة عند تطبيق تقنيّة الصّيانة التّنبّؤيّة على الآلات أو المنشآت قد تُضاف 

وهذه الحسّاسات تُدعى مكوّنات مُضافة كونها لا تدخل في تصميم  في الزمن الحقيقي، الآلةمراقبة حالة  بهدف
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 حلقات التّحكم في البنية الأساسيّة وتُستخدم فقط لمراقبة حالة التّشغيل وكشف حالات تدهور الأداء في وقت مبكّر

 .(2.3[ الفصل 2)]

ة تُضاف إلى الآلات والعناصر الميكانيكيّ  (Vibration Monitoring Sensors) مراقبة الاهتزازحسّاسات 

قيقة عن مؤشرات دها هي تزازات الميكانيكية التي تنشأ فيأنماط الاهنّ إمثل الأجزاء الدّوارة وعُلب السّرعة، حيث 

سيلة فعّالة و هي ها وتحليل الآلات والعناصرالناتجة عن هذه  مراقبة أنماط الاهتزازات الميكانيكيةو  ،االحالة الفنية له

حليل حيث تقوم آلة الصيانة التنبؤية بت ،الصيانة التنبؤيةوتطبيق مفهوم لتشخيص حالة التجهيزات الميكانيكيّة 

  .تقدّم تنبّؤات مسبقة عن تدهور هذه الحالةللآلة و  الفنيّة لحالةالمرتبطة بابيانات الاهتزاز 

اداً إلى الميكانيكيّة بعد تركيب حسّاسات الاهتزاز فيها استن نقاط محددة من جسم الآلة منالاهتزازات  حصيلتيتمّ 

د نقاط التّركيب المناسبة وتأخذ  لف الاهتزازات تأثير حمل الآلة وسرعة التشغيل على م بالحسباندراسة ميكانيكيّة تُحدّ 

الفنيّة،  ى انحراف في الحالةللاهتزاز عن الأنماط الشاذة الدالّة علالناتجة وذلك من أجل تمييز الأنماط الطبيعية 

عند  ،لكذومن أمثلة  ،أوضح التّردّدي لبيانات الاهتزاز بصورة ، ت ظه ر معلومات الحالة الفنيّة ضمن الطّيفوعموماً 

ز ف إشارة الاهتزاوجود تشوّه ميكانيكي في نقطة من جزء دوّار, تظهر مركّبة تردّديّة ذات مطال محدّد في طي

 المحصّلة منه ويكون تردّدها متناسباً مع سرعة الدّوران.  

 التصوير الحراري الحالة الفنيّة في الآلات ترتبط مع الإصدار الحراريّ المرافق النّاتج عنها، وتستخدم تقنيّة 

(Thermography ) ّة، حيث تُستخدملتحصيل بيانات الإصدار الحراريّ من الآلات بهدف تحديد حالتها الفني 

 المرافقة الطاقة الحرارية المرتبطة مع (Infrared Radiation) الأشعة تحت الحمراءانبعاثات  روّ كاميرات تص

لفنية الحالة ا تدهور شير إلىت نةو خسّ زائدة التمييز نقاط يمكن الانبعاثات وبتحليل بيانات هذه ، ةلآلالنّاتجة عن ا

الإصدار الحراري  خصائص تُراعىتقنية التصوير الحراري  . وفيعطلمن  هااقترابو للآلة عن الوضع الطبيعي 

حساسات الحرارة مثل  التصوير الحراري في دراسة تحديد نقاط تركيب حسّاسات  تأثيرات البيئة المحيطةلجسم الآلة و 

ل إلى النّقاط الدّاخليّة في الحراري، والصّعوبة الأساسيّة في هذه التّقنيّة هي تعذّر الوصو نقطيّة وكاميرات التصوير ال

 Ultrasonicبمراقبة الإصدار الصّوتيّ والإصدار فوق الصّوتيّ )يمكن تقييم أداء الآلات وحالتها الفنيّة و  الآلة.
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Emission)  الإصدار الّذي تظهر في طيفه التّردّدي المرافق للتّشغيل، وتُستخدم حسّاسات خاصة بمراقبة هذا

 على الحالة الفنيّة للآلة وتدهور هذه الحالة.والزّمني معاملات دالّة 

تحليل ثل مهي تقنيّة لمراقبة الحالة الفنيّة للآلات وتُنفذ بوسائل متعدّدة  (Tribologyتحليل احتكاك المفاصل )

ة إضافيّ  وجود مواد كشف لأنّ ، مخبريّاً أو بواسطة حسّاسات خاصّة (Lubricating oil analysisزيت التشحيم )

د مواد وجو الدوّارة، و الأجزاء  في تآكل تدلّ علىمعدنية الوائب شّ فالالأداء،  تدهورمؤشر على  هوالتشحيم زيت  في

 .دارة التّشحيمتسرّب في  تدلّ علىكيماوية 

 (:PdM Inferred Metrics. المقاييس المستنتجة في الصّيانة التّنبّؤيّة )6.1.2

يّ يعالج تُقترح فيه نماذج وأطُر عمل مختلفة، وكون هذا المجال البحثمتجدّد مجال بحثيّ هي الصّيانة التّنبّؤيّة 

وغيرها، فلا  لكترونيةقطّاعات صناعيّة وحالات هندسيّة متعدّدة كالآلات الميكانيكيّة والآلات الكهربائيّة والنّظم الإ

ت على تحديد تتّفق معظم الأبحاث والدّراساو  لتقنيّة الصّيانة التّنبّؤيّة، موحّدموذج موحّد أو إطار عمل يمكن وضع ن

[ 5]  – 5[ الفصل 4]  – 3.2[ الفصل 3)] بهما في تنظيمها المعلوماتيّ همامحورين تسترشد الصّيانة التّنبّؤيّة 

 :(3[ الفصل 6]  – 5.2الفصل 

ة تنتج آل أو الآلة أو المنشأة، حيثتّجهيزة لل الفنيّةفي الحالة  (Anomaly Detectionكشف الانحراف ) (1

 تقع ضمن ثلاثة أصناف: نحرافالا الصّيانة التّنبّؤيّة معاملات دالّة على

 ( كشف عطلFault Detection) :فنّي. إنذار صريح بوجود عطل أو إشكال توليد 

 ( تحديد عطلFault Identification) :ق العطل في بنية الآلةمعلومات تحدّد نطا توليد. 

 ( توقّع عطلFault Prediction) :إن أمكن. نطاقخمين زمني و توقّع حصول عطل مع ت توليد 

يانة حيث تنتج آلة الصّ  منشأةأو الآلة أو التّجهيزة لل الفنيّةالحالة  (Health Indicationتوصيف صحة ) (2

 التّنبّؤيّة معاملات مثل:

 ( العمر المفيد المتبقيResidual Useful Life:)  منها فيأو جزء تصبح الآلة  بعدههو زمن مخمّن و 

 .حاجة إلى صيانةحالة عطل أو 
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 ( مؤشّر صحّةHealth Indicator)ء في الحالة الصّحيّة لأجزا تعبّر عن ئة،إلى الم يّةنسبكميّة  ة: قيم

 .أو للآلة ككل الآلة

 (:PdM Machine Modelling. نمذجة آلة الصّيانة التّنبّؤيّة )7.1.2

 :في الحالة العامّة ( تمتلكAssetآلة أو منشأة هندسيّة محدّدة ) حالةالصّيانة التّنبّؤيّة  تُعالج مسألة

 بنية فيزيائيّة (Infrastructure) لها خصائص تشغيل (Operation Characteristics) ،وتعمل  محدّدة

تردّد ه ومن خصائص ،للآلةبيئة عمل  يُعدّ  مثلاً  نظام التّغذية الكهربائيةف محدّدة،ذات خصائص تشغيليّة في بيئة 

 .الاستطاعة الرّديّةالتّغذية، جهد التّغذية، 

 ( نظام تحكّمControl System) ( مكوّن من عدد من المتحكّماتControllers ) حكّمتّ ات الإجراءتنفّذ 

 .الآلة فيتستقبل معلومات التّشغيل من حسّاسات إلى مشغّلات الآلة و  تعطي أوامر التّشغيلالحسابيّة و 

 حسّاسات مراقبة حالة ( مضافةCondition Monitoring Added Sensors) :حسّاسات الاهتزاز ك

 .صدار الصّوتيّ والحرارة والإ

 Symbolicمخطّط رمزيّ )ب ذات التّوصيف أعلاهلمنشأة لآلة أو االمعلومات في ا لمسار عاميمكن وضع نموذج و 

Graph ) حيث نظام(، 1-2)بالشّكل ( إدارة المعلوماتInformation Management System ) هرميّة هو

 هذا النّظام. هي جزء من( PdM Machineآلة الصّيانة التّنبّؤيّة )و  والإدارة،متحكّمات ونظم المراقبة ال

 

Environment 

Information Management System 

 

 

Asset with Operation 

Characteristics 

Control Loop 

Sensors 

Condition 

Monitoring Sensors 

Environment 

Sensors 

 نموذج مبسّط لجريان المعلومات في منشأة ستطبّق فيها صيانة تنبّؤيّة (:1-2الشّكل )
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وخصائص  المثاليّ  لأداءاخصائص ك ،(Asset Operation Characteristicsخصائص تشغيل المنشأة )تُراعى 

ة الهندسيّة أو لأنّها تعبّر عن تطوّر الحالة الفنيّة للآلتصميم آلة الصّيانة التّنبّؤيّة مرحلة في  المتدهور، الأداء

 Machine Electricalاستهلاك كهربائيّ )وسم  عديدة، فمثلًا، تمتلك الآلة الكهربائيّة. وخصائص التّشغيل المنشأة

Signature ةالكهربائيّ  لاستطاعةعلى شكل منحنيات لمن قبل الآلة  ائيّةالكهرب هلاك القدرةاست طبيعة( يوصّف 

ما تعطي ك، في حالات التّشغيل المختلفة وفي حالات الأعطال وتدهور الأداء كالمستهل   الكهربائي التّيارو المستهلكة 

 .شغيلتّ الخصائص معلومات مفيدة عن  ،السّوائلمنحنيات عمل مضخّات ، مثل للآلاتمنحنيات الأداء المثالي 

خصائص  نّ لأ، لتّنبّؤيّةللآلة أو لأجزائها مشكلة أساسيّة في الصّيانة االمتدهور  خصائص الأداء التّعامل مع يُعدّ 

وتوليد معاملات  للآلةالحالة الصّحيّة  تقييميتمّ  نفسه الوقت ثابتة ومحدّدة، وفيذج اغالباً لا تتبع نمالمتدهور  الأداء

ك في سلو  معيّن انحرافكشف . فمثلًا ، استناداً إلى هذه الخصائص(RULالمتبقي ) الزّمن المفيدالتّقييم، مثل 

وجود ، ولكنّ تقدير مدى التّدهور يرتبط ب(Degradationأداء )لى تدهور شير إتشغيل عابرة ي حالاتأثناء  لآلةا

 .المتدهور خصائص الأداءمعلومات مرجعيّة عن 

على  الآلةمراقبة الحالة وحسّاسات الحلقات التّحكّميّة في إشارات حسّاسات  بتحليلتدهور الأداء  يمكن رصد

 من آلة ميكانيكيّة مترافقاً مع ظهور نمط معيّن في طيف إشارةالإصدار الحراريّ  ارتفاع مستوى  مثل حالة ،التّوازي 

الأداء، فمع قياس مردود الآلة يفيد في تخمين تدهور كما أنّ . كهربائيّ الستهلاك الاوسم ونمط جديد في  الاهتزاز

نموذج  قرار الحكم بوجود تدهور أداء. ويمكن وضعالآلة  دعمت المردود، لة الصّيانة التّنبّؤيّة لانخفاضآ كشف

 .(2-2)الشّكل في  لة الصّيانة التّنبّؤيّةلآتدائي اب

Control Loop Sensation 

Condition Sensation 

Environment Sensation 

Health Indication 

Anomaly Detection 

PdM 

Machine 

 نموذج ابتدائي لآلة الصّيانة التّنبّؤيّة (:2-2الشّكل )
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 (:PdM Machine Creation Methods. مناهج إنشاء آلة الصّيانة التّنبّؤيّة )8.1.2

آلة  غيلخصائص تشل تمتلك تمثيلاً صميم آلة معالجة بيانات ت هي في الشّكل العام مسألةمسألة الصّيانة التّنبّؤيّة 

 ت أو مقاييسفي الزّمن الحقيقي، لتولّد معاملا الآلة أو المنشأة هذهتشغيل بيانات ل ستقب، وتئهاتدهور أداو  منشأةأو 

أحد ب معالجتهان يمك عموماً  هذه المسألة .وتوقّعات لتطوّر هذه الحالة الفنيّةة أو المنشأة لآلل لة الفنيّةاالح تعبّر عن

ات نموذج رياضيّ يستوعب المعلوم ، بتصميمالمنشأةللآلة أو  النّمذجة الرّياضيّة، (2.4[ الفصل 6منهجين )]

 Machine Learningتعلّم الآلة )منهج ب ، أوالصّيانةالأساسيّة ويستقبل معلومات الحالة ويصنع معلومات 

Method،) م بنية صمّ تُ ز حزم بيانات من قراءات واقعيّة تجريبيّة لحسّاسات الحالة والتّشغيل، ومن ثمّ جهّ تُ  حيث

 بحيث تصبح قادرة على صناعة معلومات الصّيانة.هذه الحزم على  بدرّ آلة متعلّمة وتُ 

لميّزات ا استخلاصفي  (Signal Processing) تقنيّات معالجة الإشارةمنهج النّمذجة الرّياضيّة على استخدام يقوم 

هذه ب المُنشأ يالنّموذج الرّياض تغذية، ومن ثمّ ئيّ الزّمني والتّحليل التّردّديحصاكالتّحليل الإ الحالة،من معلومات 

وجود معرفة  كالحاجة إلى منهج ينطوي على صعوبات عديدةالصّيانة، وهذا الت من أجل صناعة معلومات الميّزا

قعيّة لنمذجة الرّياضيّة، ومثل هذه المعرفة غير موجودة في غالب الآلات الواتتيح ادقيقة عن الآلة أو المنشأة 

 صدار الحراريّ، حيث الحالة هنا هي حالة نظام ديناميكيّ ك الإصدار المرافق كالاهتزاز والإوخصوصاً مع سلو 

( Approximations) تقريبات لابدّ أن يحوي النّموذج الرّياضيّ كما أنّ  .يّتهمتطرّف في تغيير خصائصه ولا خط

لى الآلات يم عتّصف بمستوى متدنّي من قابلية التّعمت عموماً  ةالرّياضيّ  ةذجالنّم، و والاعتماديّةرفع مستوى الخطأ ت

 .والنّظم الواقعيّة

 في معالجة( Machine Learning Method) منهج تعلّم الآلة اتّباعبياضيّة رّ المذجة نّ ال وبالإمكان تجاوز مرحلة

على بيانات تجريبيّة، فتكون  التّدريبلأنّ بُنى تعلّم الآلة تستوعب خصائص النّظم الواقعيّة ب، التّنبّؤيّةمسألة الصّيانة 

نظم تعلّم ريبيّة. وتمتلك هي التّعبير عن خصائص الآلة أو المنشأة بحزم بيانات تد الصّيانة التّنبّؤيّةمهمّة مهندس 

(، حيث لا Fault-Tolerance) التّعامل مع الخطأ، هي التّنبّؤيّةالصّيانة بالنّسبة إلى مسألة  خاصيّة مهمّةالآلة 
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تنهار بنية الآلة المدرّبة كآلة صيانة تنبّؤيّة عند مواجهة أنماط بيانات جديدة متطرّفة، وهي الحالة العامّة في الآلات 

 (.Dependability & Reusability)والموثوقيّة  عميمتّ من ال عال  مستوى يعني تحقيق  وهذاالهندسيّة، 

تّقنيّة هي مجال بطة ببنية فيزيائيّة لآلة أو منشأة محدّدة، وهذه الوبذلك تكون الصّيانة التّنبّؤية تقنيّة حسابيّة مرت

صّيانة الفصل بشكل عام بين محورين بحثيّين متكاملين للعمل في تقنيّة الويمكن  تخصّصات،تتقاطع فيه عدّة بحثيّ 

ة والالكترونيّة، ة والكهربائيّ التّنبّؤية، الأوّل هو محور تصميم وتشغيل الآلات والنّظم الهندسيّة المختلفة كالميكانيكيّ 

محاكاة سلوكها والثّاني هو محور تصميم النّظم الحاسوبيّة القادرة على تنفيذ وظائف تمثيل أداء هذه النّظم الهندسيّة و 

 وي طرح التّعلّم العميق نفسه كمنهج مناسب لتصميم مثل هذه النّظم الحاسوبيّة. ،والتّنبّؤ به

 (:Deep Learning. التعلّم العميق )2.2

ن البنى العديد م الآلة،في معالجة مسائل تعلّم  متكاملاً  اً منهج(، بوصفه Deep Learningالعميق )التّعلّم  يقدّم

سيّة في التّعلّم واستعراض المفاهيم والطّرق والبنى الأسا .درة على معالجة مسائل تطبيقيّة معقّدةاالعميقة القياسيّة الق

 العميق يشكّل تأسيساً للبحث في كيفيّة استثمار هذا المنهج في معالجة مسائل الصّيانة التّنبّؤيّة. 

 (:ML & Learning Machine Lifecycle. تعلّم الآلة ودورة حياة الآلة المتعلّمة )1.2.2

لتّعلّم جديدة، ولنجاح عمليّة اأو مهارة المتعلّم معرفة جديدة  نشاط يكتسب من خلاله هو( Learningالتعلم )إنّ 

 (.Representation( والتّمثيل )Abstractionكالتّجريد )قدرات يجب أن يمتلك المتعلّم 

ة قادرة ( بدراسة الأسس الّتي تتيح تصميم نظم حاسوبيّ Artificial Intelligenceويهتمّ مبحث الذّكاء الصّنعي )

 المنهج القواعدين لتصميم مثل هذه النّظم، الأوّل هو عموماً منهجيعلى التّعلّم، حيث تتبع أدبيّات الذّكاء الصّنعي 

التعامل مع على و  ،بيئتهاقادرة على تحصيل المعرفة من  آليّةمعرفية تصميم نظم يهتمّ ب اً معرفيّ  اً منهجبوصفه 

المنهج كالقياس والاستقراء والاستنباط، والثّاني هو  المنطقيّة ةيّ المعرفالتّحليل باستخدام أدوات  المسائل الجديدة

الّذي يهتمّ بتصميم آلات حسابيّة تمتلك  (Machine Learning Methodمنهج تعلّم الآلة )أو  التجريبي

عن خصائص البيئة  يُعبّرمعاملات داخليّة قابلة للضّبط خلال مرحلة تصميميّة تُدعى مرحلة التّدريب، حيث 

الواقعيّة بتحضير حزم بيانات تدريبيّة تُستخدم في تدريب الآلة الحسابيّة وضبط قيم معاملاتها الدّاخليّة بشكل يعطي 
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صنع مادة تدريبية حقيقية تعبّر عن البيئة الآلة القدرة على معالجة حالات جديدة في المستقبل، ويكون الاهتمام هو ب

 . [8]لبيئة ل بوضع نموذج وليسة الّتي ستعمل فيها الآل

دعى الواقعيّة تتميّز عن بعضها بصفات مميّزة تُ  (Objectsالأغراض )تُبنى مسائل تعلّم الآلة على حقيقة أنّ 

ر ض حيث يُمكن تعريف الشّكل العام للغ ر ض من خلال تحديد عدد من الميّزات، وتمييز غ   (Featuresالميّزات )

ن كترتيب قيم عدد م (Sampleالعيّنة )محدّد من خلال حالة كل من هذه الميّزات في الواقع، ويُطر ح مفهوم 

كلّ و  (Feature Spaceزات )فضاء الميّ الميّزات يمثّل حالة محدّدة في الواقع، وبذلك يُعرّف فضاء كمّي يدعى 

لعيّنات الّتي مجموعةً من ا( Datasetحزمة البيانات التّدريبيّة )نقطة فيه تمثّل حالة واقعيّة محدّدة لغرض، وتكون 

 .[8]تمثّل حالة أو مسألة معيّنة 

عيّنة  أي وسم (Classificationالتّصنيف )مسائل بسيطة رئيسيّة هي  بنى مسائل تعلّم الآلة على ثلاثتُ  وعموماً 

الإرجاع ، وميزاتال( تبعاً لموقع العيّنة في فضاء Classesبواحد من مجموعة وسوم تسمّى أصناف )

(Regression) أي استنتاج نموذج عام يتبعه توضّع العيّنات في فضاء الميّزات، و( العنقدةClustering) ي أ

ذه المسائل إلى تركيب من عدد من ه تُحلّلبحسب قيم الميّزات. والمسألة الرّئيسيّة  ه العيّناتشابُ استنتاج أنماط ت  

[14]. 

الموديل، داء كلفة الّذي يقيّم أتابع الالآلة، موديل التّدريب، بيانات ركائز هي  تكز مسألة تعلّم الآلة على أربعوتر 

 – SVM – Random Forestلى التّعلّم ومنها ). ويوجد العديد من بُنى الموديلات القادرة عخوارزميّة التّدريب

KNN( ويركّز هذا البحث على بنية الشّبكة العصبونيّة الاصطناعيّة )ANN.) 

 :مناهج رئيسيّة في تعلّم الآلة هيتوجد أربعة 

   شر  التعلم الم( ف عليه أو الموجّهSupervised learning:) كل عيّنة من حزمة بيانات التّدريب حيث 

الة ، كحمسبقاً جديدة لم تتدرّب عليها  عيّناتوبعد التّدريب ستتمكّن الآلة من وسم  ،مموسومة من قبل المصمّ  

 .مسألة التّصنيف والإرجاع
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   شر  التعلم غير الم( ف عليه أو غير الموجّهUnsupervised learning :)هي  حزمة بيانات التّدريب حيث

عنقدة نجاز عمليات مثل الإتقوم الآلة بتطبيق خوارزميات يقدّمها هذا المنهج تمكّنها من و  ،موسومةغير  عيّنات

(Clustering( وتخفيض أبعاد )Dimension Reductionفضاء الميّزات ). 

  ف شر  الم  التعلم شبه( عليهSemi-supervised learning :)مزيج من هي  حزمة بيانات التّدريب حيث

على ( Generatorsلات يدعى المولّدات )الموسومة، ومن أمثلته تدريب نوع من الآالموسومة وغير  العيّنات

لا ليها و عالتي تدرّب  العيّناتبه جديدة تش عيّناتالمولّد قادراً على توليد يكون دريب تّ وبعد ال ،عيّنات موسومة

 (.Data Amplification) البياناتتضخيم ، وتدعى هذه العمليّة تطابقها

 ( التعلّم المعززReinforcement learning:) اتيّنلعفيها وسوم  يوجدفي المسائل الّتي لا  وهو يُستخدم 

 .تقدّمها الآلة ممكنةعدّة لة بين حلول المفاض   توجد معرفة تتيحالتّدريب، ولكن 

 تنعكسو خاص  (Computational Applicationتطبيق احتسابي )يمكن النّظر إلى مسألة تعلّم الآلة على أنّها 

 ي سبعفورة حياة الآلة المتعلّمة تتّفق المراجع على تنظيم د كتطبيق احتسابي، وعموماً  خصوصيّته على دورة حياته

 :، يمكن أن يكون فيها حلقات عوديّة بحسب المسألة، وهذه المراحل هي[12] ،[11] ،[10] ،[9]مراحل متعاقبة 

لى إوإمكانيّة تحليل المسألة  ،الواقعيّةالمسألة وبيئتها  تُدرس: (Problem Formation) صياغة المسألة (1

 .المسائل الأساسيّة كالتّصنيف والإرجاع والعنقدةتركيب من 

ليّة أو بيانات التّدريب المعبّرة عن البيئة بإنجاز تجارب عم تُؤمّن: (Data Acquisition) تحصيل البيانات (2

كة بحثيّاً.  بالأخذ من حزم البيانات المُشار 

تبدأ بتطبيق ( Pre-Processingمعالجة أوّليّة للبيانات )تُنفّذ : (Data Preparation) تجهيز البيانات (3

وبعدها  فريّ،صإلى متوسّط مناسب، والإزاحة إلى مجال  حصائيّ الإ التّقييس( كTransformationsتحويلات )

وتُسوّى قيم القياسات لتكون متعادلة  تُنظّف البيانات من القيم المتطرّفة والنّاقصة والمحتوية على أخطاء صياغة،

بدمج قياسين أو أكثر في  (Dimensionality Reduction) أبعاد تخفيض، وقد يُطبّق مجالاتهابينيّاً في 



 معالجة مشكلة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّعلّم العميق                        أدبيّات البحث     19
 

 Principal Componentمعبّر عن ميّزات هذه القياسات، باستخدام خوارزميّات مثل )قياس جديد 

Analysis.) 

 Abstract) ترميزات مجرّدة هي( Dataالبيانات ) إنّ (: Feature Extraction) استخلاص الميّزات (4

Encodings) قياس  وتنفيذ عمليّة(Measurement رة في بيئة تعطي تحتوي معلومات معبّرة بيانات ( مباش 

( ذات دلالة بالنّسبة إلى نظام Informationمعلومات ) ( هيFeatures)الميّزات عن البيئة وحالتها، و

ون نتيجة قياس درجة حرارة جسم ( هو تجريد ليس دالًا على أيّة معلومة 40فمثلًا، الرّقم )إدراكيّ معيّن،  ولكنّ ك 

( درجة مئويّة تجعل هذا التّجريد دالّاً على معلومة محدّدة، وكون حالة حرارة الجسم عندئذ  40الإنسان هي )

رة هي مرحلة  ( يدركها الطّبيب.Featureمرتفعة هي  ميّزة ) عمليّة استخلاص الميّزات من بيانات القياسات المباش 

( Feature Spaceفضاء ميّزات )إلى ( Measurement Spaceفضاء قياسات )نتقال من يتمّ فيها الا

الشّكل ( لهرميّة المعرفة في النّظم الحاسوبيّة كما يوضّح DIKWنقاطه هي العيّنات، ويتّفق ذلك مع تقسيم )

وفي المسائل العمليّة قد تتراكب الميّزات بشكل هرميّ فتكون ميّزة ما مرتبطة بوجود عدد من الميّزات  .(2-3)

الأبسط، والأبسط بدورها ترتبط بميّزات أكثر بساطة، واستخلاص الميّزات يتمّ بالتّحليل الرّياضيّ في معظم 

ون الميّزات ترتبط بالخصائص الحالات وخصوصاً في مسائل معالجة قراءات الحسّاسات في الآلات ال هندسيّة ك 

 تنظيم عمليّة استخلاص الميّزات (:3-2الشّكل )
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الرّياضيّة لهذه القراءات، كحالة وجود مركّبة تردّديّة نامية تردّديّاً في طيف إشارة اهتزاز محور دوّار بسرعة 

 متزايدة، دالّةً على عطب في نقطة من محور الدّوران. وتستخدم تقنيّات معالجة الإشارة كالتّحليل التّردّدي والتّحليل

 حصائي في استخلاص الميّزات.زّمني التّردّدي والتّحليل الإال

امل يتمّ اختيار موديل الآلة الأنسب مع مراعاة عو : (ML Structure Determination) تحديد بنية الآلة (5

المتاحة للتّصميم  في الموديل والموارد الحاسوبيّة المقدرة التّمثيليّةو ب التّدريالمحتوى المعلوماتيّ لبيانات مثل حجم 

 والاستثمار.

 ،ختباروام حزمة بيانات التّدريب إلى أقسام تدريب وتحقّق تُنظ: (Training & Testing) الاختبارو  التدريب (6

توقّف ي(، K-Fold Cross Validationالتّدريب وفق الخوارزميّة المناسبة وباستراتيجيّة مناسبة مثل ) ويُنفَّذ

 التّدريب بعد وصول معاملات الأداء إلى قيم مناسبة.

رّبة هي تحديد موقع الآلة  الاستثمارالقضيّة الأكثر أهميّة في (: Deployment) الاستثمار (7 لنّظام في االمُد 

 ملات.المعانموذج احتسابيّ محدّد كومن ثمّ تنفيذ الآلة ضمن هذا النّظام  ،الواقعيّةلبيئة با الخاصالحاسوبي 

 (:ANN & BP Algorithmالشّبكة العصبونيّة الاصطناعيّة وخوارزميّة الانتشار الخلفي ) 2.2.2

 موديل آلة حاسوبيّة قادرة على( هي Artificial Neural Network = ANNالشبكة العصبونيّة الاصطناعيّة )

 ه فيلوك، ومن سالمترابطة في شبكة من العصبوناتكمجموعة كبيرة  بنية الدماغ البيولوجيالتّعلّم تمّ استلهامها من 

طبّق لة تُ ن مبحث تعلّم الآم هو فرعومبحث الشّبكات العصبونيّة  النشاط،ل البنية الداخليّة أثناء المقدرة على تعدي

 .[13]الآلة المتعلّمة دورة حياة بمرورها في بالتّدريب  معاملات الشّبكةضبط ه آليّة في

 حسابيّة تُدعىوحدات عقده هي  (،Directed Graphكمخطّط موجّه )مترابطة  شبكةهي  والشّبكة العصبونيّة

 :الآتيةالعناصر  ويولّد قيمة خرج باستخدامدخل يستقبل شعاع والعصبون  (Neurons) العصبونات

 وصلات (Synapses ) ُوكل وصلة تستقبل مركّبة من شعاع الدّخل.بوزن قرن كل منها ي ، 

 جامع (Adderيجمع ) ة من الوصلات.الإشارات الموزون 

  انحيازحد (Bias يُضاف إلى مجموع )ة.الإشارات الموزون 



 معالجة مشكلة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّعلّم العميق                        أدبيّات البحث     21
 

  تفعيلتابع (Activation Function دخله هو مجموع )خرج  ة مع الانحياز، ويولّدالإشارات الموزون

0]، ومجال خرج تابع التّفعيل يكون )معيّندخل شعاع  من أجلالعصبون  1−]( أو )[1  ( غالباً.[1+

بون مع ويرتبط العص العصبونات،من  اً تُنظَّم الشّبكة العصبونيّة في تتالي من الطّبقات بحيث كلّ طبقة تمتلك عدد

الآلة الّتي  الشّبكة العصبونيّة قدرة تمثيليّة تناسب مسائل تعلّم عصبونات الطّبقة السّابقة من خلال وصلاته، وتمتلك

م شعاع دخل  يجب فيها توليد شعاع لشّبكة افي إكساب  اً أساسيّ  اً توابع تفعيل العصبونات دور  معيّن، وتؤدّيخرج ي س 

مكافئ  القدرة على تمثيل عدم الخطّيّة لأنّ غياب هذه التّوابع يعني اختزال الشّبكة العصبونيّة إلى عصبون وحيد

ملات يتمّ ياز، وهذه المعا. المعاملات المضبوطة في تدريب الشّبكة العصبونيّة هي قيم الأوزان المشبكيّة والانح[9]

 توزيع احتماليّ عادةً. ( تكون قيم متحوّل عشوائيّ ذيWeight Initializationتهيئتها بقيم ابتدائيّة )

 Backpropagationخوارزميّة الانتشار الخلفي )الأساسيّة لتدريب الشّبكة العصبونيّة هي  الخوارزميّة

Algorithm) تابع خسارة )، وهي خوارزميّة تدريب موجّه تستخدم حزمة بيانات تدريب موسومة وتعتمدLoss 

Function) د يمكن بواسطته تقييم أداء الشّبكة لأنّ دخله هو كلّ من شعاع خرج الشّبكة وشعاع وسم ع يّنة محدَّ

يب ومن الخسارة من أجل كلّ عيّنة تدر الدّخل الموافقة لهذا الخرج، وفكرة الخوارزميّة هي تكرار حساب قيمة تابع 

ارة الّتي ثمّ تعديل قيم الأوزان المشبكيّة بمقدار يتناسب عكساً مع مقدار مساهمة كل وزن في تشكيل قيمة تابع الخس

 مثلةأمسألة يُراد أن تكون أصغر ما يُمكن في الخطوة التّالية أثناء التّكرار, فمسألة التّدريب تُصاغ على شكل 

(Optimizationلقيم الأوزان المشبكيّة ) نحو قيم صغيرة لتابع الخسارة استناداً إلى عيّنات التّدريب. 

لأماميّ المسار ا( هي تكرار لمسارين للإشارة من أجل جميع عيّنات التّدريب، المسار الأوّل هو BPآليّة خوارزميّة )

(Forward Pass)  الّذي يتقدّم فيه الحساب طبقةً تلو الطّبقة وصولًا إلى طبقة الخرج ويُحسب فيه خرج كل

ءاً بد ةمعاكس الّذي يتقدّم فيه الحساب بصورة (Backward Passالمسار الخلفيّ )عصبون، والمسار الثّاني هو 

ي المشتقّ المحلّ ة تابع يدعى ويُحسب فيه من أجل كلّ عصبون قيم الأولى،من طبقة الخرج ووصولًا إلى الطّبقة 

(Local Derivative).  ّمشبكيّة وبعد ذلك تُطبّق التّعديلات على الأوزان ال ،ق مسار أماميّ يليه مسار خلفييٌطب

 لشبكة عصبونيّة: المذكورة في الحالة العامّة الأمثلةرياضيّاً بحلّ مسألة تُستنتج الّتي  الآتيةللعصبونات وفق القوانين 

∆𝐰𝐣𝐢(𝐧) = 𝛈. 𝛅𝐣(𝐧). 𝐲𝐢(𝐧)… (1 − 2) 
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𝛅𝐣(𝐧) =

{
 
 

 
 Ø𝐣

(𝟏) (𝐯𝐣(𝐧)) . 𝐞𝐣(𝐧)                             ∶ 𝐣 𝐢𝐬 𝐚𝐧 𝐨𝐮𝐭𝐩𝐮𝐭 𝐧𝐞𝐮𝐫𝐨𝐧

Ø𝐣
(𝟏) (𝐯𝐣(𝐧)) .∑(𝛅𝐤(𝐧)). (𝐰𝐤𝐣(𝐧))

𝐊

𝐤=𝟏

∶ 𝐣 𝐢𝐬 𝐚 𝐡𝐢𝐝𝐝𝐞𝐧 𝐧𝐞𝐮𝐫𝐨𝐧

}
 
 

 
 

…(2 − 2) 

 (:DL Concept. مفهوم التعلّم العميق )3.2.2

ت الشّبكامبحث فرع من  هأنّ الجزم ب( هو مبحث فرعي من تعلّم الآلة، ويمكن Deep Learningالتّعلّم العميق )

 . هاومفاهيم أدوات الشّبكات العصبونية تستخدمنى العميقة هي شبكات عصبونيّة خاصّة العصبونيّة لأنّ البُ 

قوم بعد أن ي( Raw Data( تمتلك القدرة على التعلّم من البيانات الصّرفة )ML Systemsنظم تعلّم الآلة ) إنّ 

الصّعب أو يكون من  معيّنةمسائل وفي  ،هذه البياناتميّزات من استخلاص  بتطبيق عمليّةالمصمّم البشري 

لات درجة بالغة التّعدّد وحا يذالمستحيل استخلاص الميّزات يدويّاً من قبل المصمّم، مثل حالات فضاء ميّزات 

لنّوع من يتعام ل مع هذا ا التّعلّم العميقو  الحجم، كبيرةة في حزم بيانات مضمّندقيقة وغير خطيّة و خفيّة ميّزات 

م الضّحل ، وتتّفق المراجع التّخصّصيّة على انّ ما يميّز هذا المنهج عن تعلّم الآلة التّقليدي أو التّعلّ المسائل

(Shallow Learningهو ثلاث سمات رئيسيّة ) [15],[12],[9],[8] : 

  دير تقبوضع  والاستعاضة عنها ،المصمّمإلغاء مرحلة الاستخلاص اليدوي للميّزات من البيانات من قبل

 والتّركيب الهرميّ.في التّجريد  هاتدرّجو لطبيعة الميّزات 

  علّم العميقيقدّمها التّ استخدام بنية شبكة عصبونيّة عميقة متعدّدة الطّبقات وذات عناصر بنيويّة خاصّة ،

 .المسألةو ناسب تقدير طبيعة الميّزات البنية بحيث تُ هذه وتصميم 

  العميقة  لةالآ نّ لأ، الدّاخليّة هامعاملاتضبط ل يكفيتدريب الآلة العميقة بحزمة بيانات تدريبيّة ذات حجم كبير

 .من المعاملات الدّاخلية اً كبير  اً عدد تمتلك

ام في تصميم يُقدّم التّعلّم العميق طبقات بنيويّة خاصّة للاستخدتنظيم بنية الآلة العميقة هو طبقيّ التّوجّه، حيث 

عموماً (، و Recurrence Layer( والطّبقة العوديّة )Convolution Layerمثل طبقة الطّي ) الآلات العميقة

 : [8] متعاقبتين يّتينبنيو العميقة في مرحلتين أو الآلات بنى الشّبكات تُنظَّم 
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ع التّنظيم م خلاص الميّزات آلياً وبشكل ينسجمرتّب الطّبقات المسؤولة عن است: وفيها تُ مرحلة استخلاص الميّزات (1

 .ميّزات المعقّدة ميّزات بسيطة تتعقّد نحوتراكب هرميّ من كفي التّجريد للميّزات  المتدّرج

 .ميّزاتاء على حل مسألة في فضوهي مرحلة بنيويّة على شكل آلة تعلّم عاديّة قادرة : مرحلة حلّ المسألة (2

ولكن توجد  ،فيّةالتّلافي العصبونيّة بكاتشّ المثل حالة  ب الآلة أو الشّبكة العميقة كبنية واحدة في معظم المسائل،درَّ تُ 

ة ككل ومن ثمّ تُدرَّب الآلة العميق ،بشكل غير موجّه لوحدهامرحلة استخلاص الميّزات فيها ب درَّ تُ بعض الآلات 

 استخدام شبكات التّصديق العميقة كمرحلة استخلاص ميّزات.، مثل حالة اً تدريباً موجّه

 (:Convolutional Neural Network) التّلافيفيّة العصبونيّة بكةشّ ال. 2.2.4

في  ( من القشرة البصريّةConvolutional Neural Network)الشّبكة العصبونيّة التّلافيفيّة بنية  تملهاستُ 

تمتلك مناطق خلويّة حسّاسة لمناطق محدّدة من الحقل المرئي، حيث تستجيب ( التي visual cortexالدّماغ )

ن، عصبونات محدّدة في الدّماغ إلى ميزات محدّدة، فمثلًا، تتفعّل عصبونات محدّدة عند وجود خطوط بتموضع معيّ 

سي لمفهوم الرئي، واات بالخطوط المائلة أو العموديّةكاستثارة بعض العصبونات بالخطوط الأفقية وبعض العصبون

ت أعقد يّزاومن ثمّ تركيب م ،هو الحصول على ميزات بسيطة في الطبقات الخفيّة السطحيّة تّلافيفيّةبكات الشّ الفي 

ة استخلاص بعمليّ تقوم الشّبكة  لأنّ تعبيراً عن منهج التعلّم العميق  هي الأكثر( CNNشبكات )و  ،في الطّبقات التّالية

 .ناسبةمرحلة استخلاص ميّزات مُ  وضعتدخّل من المصمّم خارج إطار  دون آليّاً الدّخل الميّزات من بيانات 

 تّابعين، وبالنّظر إلىالتّردّديين لل طيفه التّردّدي هو جداء الطّيفين اً جديد اً زمنيّ  اً تنفيذ طيّ تابعين زمنيّين يعطي تابع

ة بواسطة هذا المرشّ   ،(Filter) على أنّه مرشّحأحد التّابعين  ح. هذه الحقيقة يكون ناتج الطّي هو  إشارة زمنيّة مُرشّح 

 Spatial) الفضائيّةتُطبّق في مبحث معالجة الإشارات وهي  أساسيّة في عمليّة استخلاص الميّزات من الإشارات 

Signalsي للإشارة، في الطّيف التّردّد ( كالصّور والسّلاسل الزّمنيّة، لأنّ الكثير من الميّزات ترتبط بنمط معيّن

مُستخلص الميّزات هو وضع يمكن الكشف عن وجوده بترشيح هذه الإشارة بمرشّح ذي قيم مناسبة، ويكون دور 

 قيم مناسبة لكشف ميّزة منشودة. مرشّح  ذي
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الي بتو  (Feature Extractionميّزات )الأولى هي مرحلة استخلاص ، مرحلتينإلى م نظَّ ( تُ CNNشبكة )بنية 

وتكون  تصنيف أو إرجاعالثّانية هي مرحلة و ، (Filtersالمرشّحات )من  اً محدّد اً طبقات طيّ كلّ منها يمتلك عدد

 من العصبونات العاديّة. اً الي طبقات كاملة الاتّصال كلّ منها يمتلك عددغالباً تو 

غذّي ي اً جديد اً مليّة ترشيح تُنتج شعاعتقوم طبقة الطّي بعمليّة ترشيح شعاع دخلها مع كلّ من مرشّحاتها، وكل ع

( في نمط رقميّ حيث CNN، وتعمل شبكة )(Feature Mapخارطة ميّزات )تابع تفعيل مناسب لنحصل على 

حساب بيكون المرشّح وشعاع الدّخل وخارطة الميّزات مصفوفات رقميّة، وعمليّة الطّي في التّطبيق العملي تُنفّذ 

(Cross Correlation)  بكةشّ الية بنبين الدّخل والمرشّح لتفادي ق لب خارطة الميّزات النّاتجة نسبةً إلى الدّخل. و 

 هي: رتكز على ثلاثة مفاهيم أساسيّةت( CNN) التّلافيفيّة العصبونيّة

 ( حقل استقبال محلّيLocal Receptive Field) يتّصلكل عصبون العاديّة، : في الشّبكات العصبونيّة 

طقة محدّدة ع منمالمرشّح  يتّصل فيه اً تنظيم تتبع تّلافيفيّةبكات الشّ ال، بينما في الطّبقة السّابقة مع كل عصبون 

الّتي  زةبوجود أو عدم وجود الميّ  هتمّ ي معيّنةبقة طفالمرشّح في ، تسمّى حقل الاستقبال المحلّيفقط من الدّخل 

 الطّبقة.شعاع دخل بغضّ النّظر عن مكان تموضعها في  يختصّ بها

   م( شاركة الأوزانWeight Sharing:) شعاع دخل لكل حقول الاستقبال في  نفسها تُستخدم المرشّحات

  .طبقة

 ( التّقصّيPooling:)  من  ،يّنخارطة الميّزات الّتي ينتجها مرشّح معحجم قلّل هو عمليّة حسابيّة تالتّقصّي

الميّزات الّتي كلّ منها هو ناتج طي المرشّح مع حساب قيمة واحدة معبّرة عن عدد من عناصر خارطة  خلال

حيث يُستعاض عن شعاع من ( Max Pooling)مثل  لتطبيق التّقصّي عدّة تقنيّاتوجد وت، شعاع دخل الطّبقة

حيث يُستعاض عن شعاع من الميّزات  (Average Poolingو)الميّزات بالقيمة الأعلى بين عناصر الشّعاع، 

 .بمتوسّط قيم عناصر الشّعاع

( المسائل الّتي تكون فيها الميّزات مرتبطة بأنماط تردّديّة في القياسات مثل مسائل الإبصار CNNتُناسب شبكة )

ذه المرشّحات الحاسوبيّ، والنّقطة الأكثر تمييزاً لهذه الشّبكة هي عدم الحاجة إلى حساب قيم المرشّحات، لأنّ ه
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الي طبقات الطّي يُناسب حالات وجود تراكب هرميّ متدرّج عمليّة تدريب الشّبكة، كما أنّ تو معاملات داخليّة تُضبط ب

 للميّزات. 

رّب شبكة ) ن م( وتكون قيم خلايا المرشّحات Backpropagationتدريباً موجّهاً بتعميم خوارزميّة ) (CNNتُد 

( عدد أبعاد شعاع الدّخل CNNالتّدريب، تُحدّد المسألة الّتي تُعالجها شبكة )المعاملات المضبوطة خلال 

لزّمنيّة اوالمرشّحات، ففي مسألة تصنيف الصّور يكون الدّخل ثنائيّ أو ثلاثيّ الأبعاد، وفي مسألة تصنيف السّلاسل 

 يكون الدّخل أُحاديّ البُعد.

 (:LSTM( وتقنيّة )Recurrent Neural Network. الشّبكة العصبونيّة العوديّة )5.2.2

زات الممكن ويمكن التّمييز بين الميّ  الميّزات في مسألة تعلّم الآلة تكون مُضمّنة في البيانات المُحصّلة بالقياس،

 (Contextual Featuresالميّزات السّياقيّة )كشفها في قياس واحد، كحالة وجود زاوية في صورة محدّدة، وبين 

ف برصد تسلسل من القياسات المتعاقبةالّتي لا يمكن ك يّة الشّبكة العصبونتُستخدم  .شفها في قياس واحد وتُكش 

درة ( في معالجة البيانات المتضمّنة ميّزات سياقيّة، كونها تمتلك القRecurrent Neural Network) العوديّة

 إلى عنصر ذاكرة داخليّ فيها.من خرج الشّبكة على حفظ حالة داخليّة وتحديثها نتيجة وجود تغذية خلفيّة 

وديّة تتكوّن ، والطّبقة الع( كطبقة بنيويّةRecurrence Layerفي الشّبكات العميقة يمكن استخدام الطّبقة العوديّة )

لة متلك عنصر ذاكرة داخليّ تحتفظ فيه بحايالّتي كلّ منها  (Recurrent Cellsمن عدد من الخلايا العوديّة )

ث هذه الحالة مع ورود شعاع دخل جديد وتُح (،Stateراهنة ) ة ا، واستناداً إلى بنية الخليّة العوديّة [9]دّ  لموضّح 

 ، مع ملاحظة وجودالآتيةيمكن توصيف المسار الأماميّ للإشارة عبر هذه الخليّة في الخطوات ( 4-2)بالشّكل 

 ثلاثة أشعّة وزنيّة هي أوزان الدّخل، أوزان الحالة، أوزان الخرج:

  دخلاستقبال شعاع. 

  بأوزان الدّخل. حساب الدّخل الموزون 

  منيز  الة السّابقة المحفوظة في عنصر تأخيرالدّخل الموزون والح دخله هو حسابتنفيذ. 

  بأوزان الحالة السّابقالحالة الجديدة بتوزين الخرج الحسابيّ قيمة حساب. 
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  بأوزان الخرج. السّابقالنّهائي بتوزين الخرج الحسابيّ الخليّة خرج قيمة حساب 

( يعتمد على tلخرج في اللّحظة )فيها ا آليّة المسار الأماميّ في خليّة عوديّة الآتيتانورياضيّاً تصوغ المعادلتان 

 :اللّحظة وعلى قيمة شعاع الحالة الدّاخلي في اللّحظة السّابقةقيمة شعاع الدّخل في هذه 

𝐡(𝐭) = ∅𝐡 (𝐖𝐢
𝐡. 𝐱(𝐭) +𝐖𝐡

𝐡. 𝐡(𝐭 − 𝟏))… (3 − 2) 

𝐲(𝐭) = ∅𝐨(𝐖𝐡
𝐨. 𝐡(𝐭))… (4 − 2)                                

رّب  ونتيجةً لوجود ميّزات سياقيّة في حزمة بيانات تدريب الشّبكة العوديّة فإنّ ترتيب العيّنات يتمّ الحفاظ عليه، وتُد 

خوارزميّة الانتشار الشّبكة العوديّة باستخدام خوارزميّة تُناسب بنيتها وآليّة عملها، والخوارزميّة الأكثر استخداماً هي 

 [16] (Recurrent Cell)بنية الخليّة العوديّة  (:4-2الشّكل )

 [16الخليّة العوديّة بعد نشرها عبر الزّمن ] (:5-2الشّكل )
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تطبيق سلسة جزئيّة ( الّتي تنطلق من فكرة أنّه عند Backpropagation Through Time) الخلفيّ عبر الزّمن

محدّدة من بيانات التّدريب على الخليّة يوجد شبكة أماميّة مكافئة تماماً لهذه الخليّة نحصل عليها من خلال نشر 

(Unfolding هذه الخليّة ) ً(.2-5الشّكل )كما يوضّح زمنيّا 

قيم أشعّة  وأمثلة (،Loss Function( من حيث تعريف تابع خسارة )BPتُشبه خوارزميّة ) (BPTTخوارزميّة )

حليل ر ما يمكن، وبالتّ بحيث تُصبح قيمة تابع الخسارة أصغ ةمتعاقب بيق عيّنات التّدريب بصورةالأوزان خلال تط

 ساب قيم تعديل الأوزان.يمكن الوصول إلى قوانين ح الرّياضي،

ا تمثيلًا طلب من الشّبكة أن تحتفظ في ذاكرتهتظهر عندما يُ  العوديّة في شكلها الأساسيّ من مشكلةتُعاني الشّبكات 

قيم  ، والسّبب الرّئيسي في ذلك هو تعرّضطويلة دريبيّةت سلسلةدة زمنيّاً عن الخرج في نهاية للمعلومات البعي

الكبر، ناهي في في الصّغر أو التّ تّدريب إلى التّناهي المشتقّات المحليّة المنتشرة خلفيّاً في المسار الخلفي أثناء ال

ظ ممّا يجمّد عمليّة تحديث الأوزان أو يجعلها ضئيلة الأثر. ففي قوانين التّعديل الوزني المذكورة أعلاه م ثلًا، يُلاح 

ك ب ر ( أو الVanishingوجود حساب جداء سلسلة من قيم المشتقّات وهذا الجداء عُرضة للتّناهي في الصّغر )

(Exploding.ممّا يهدّد بانهيار عمليّة التّدريب ) 

هو تطبيق  هاحلولأنجح ، و (Exploding Gradient( و )Vanishing Gradient)تُدعى هذه المشاكل باسم 

 .جالتّدرّ اهي على حفظ معلومات سياق طويل دون تنطبقات عوديّة قادرة بنى تصميم ( في Gatesمفهوم البوّابات )

 فر إلى واحد.بين الصّ  اً ، وتأخذ البوابة قيممتحوّل حالة الخليّة العوديّة يُطبّق على( هي عامل تقييس Gate)البوّابة و 

قدرة على الاحتفاظ تمتلك ال ( الّتيLong Short Term Memory( أو )LSTMهذه البنى هي خليّة ) ىحدإ

حفظ  ، بشكل يتيحالخرجقبل تحديث هذه الحالة وتحديث  هاوتقييمبحالات قديمة من خلال انتخاب حالتها الدّاخليّة 

كّر التّذبوّابة و  (Forget Gateالنّسيان )بوّابة معلومات سياق طويل، كونها تمتلك ثلاث بوّابات داخليّة هي 

(Remember Gate)  بوّابة و( الاختيارSelect Gate). ( بنية خليّةLSTM)  والمسار (، 2-6الشّكل )يوضّحها

 :الآتيةالأماميّ للإشارة فيها تحدّده المعادلات 

𝛔𝐟(𝐭) = 𝛔(𝐖𝐟. 𝐱(𝐭) + 𝐑𝐟. 𝐲(𝐭 − 𝟏) + 𝐛𝐟) … (5 − 2) 

𝐡̃(𝐭) = 𝐠𝟏(𝐖𝐡. 𝐱(𝐭) + 𝐑𝐡. 𝐲(𝐭 − 𝟏) + 𝐛𝐡)… (6 − 2) 
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𝛔𝐮(𝐭) = 𝛔(𝐖𝐮. 𝐱(𝐭) + 𝐑𝐮. 𝐲(𝐭 − 𝟏) + 𝐛𝐮)… (7 − 2) 

𝐡(𝐭) = 𝛔𝐮(𝐭)ʘ𝐡̃(𝐭) + 𝛔𝐟(𝐭)ʘ𝐡(𝐭 − 𝟏)… (8 − 2) 

𝛔𝐨(𝐭) = 𝛔(𝐖𝐨. 𝐱(𝐭) + 𝐑𝐨. 𝐲(𝐭 − 𝟏) + 𝐛𝐨)… (9 − 2) 

𝐲(𝐭) = 𝛔𝐨(𝐭)ʘ𝐠𝟐(𝐡(𝐭))… (10 − 2) 

 (LSTMدلالات رموز النّموذج الرّياضي للمسار الأمامي في خليّة ) (:1-2الجدول )
𝐱(𝐭) ( شعاع دخل الخليّة في اللّحظةt) 
𝐲(𝐭) ( شعاع خرج الخليّة في اللّحظةt) 
𝐡(𝐭) ( شعاع حالة الخليّة في اللّحظةt) 
ʘ  جداء على( مستوى العنصر بين مصفوفتينHadamard product) 
𝐖𝐟,𝐖𝐡,𝐖𝐮,𝐖𝐨 مصفوفات أوزان ارتباط شعاع الدّخل مع عصبونات الخليّة الدّاخليّة 
𝐑𝐟, 𝐑𝐡, 𝐑𝐮, 𝐑𝐨 ( مصفوفات أوزان التّغذية الخلفيّة من خرج الخليّة السّابق للّحظةt) 
𝐛𝐟, 𝐛𝐡, 𝐛𝐮, 𝐛𝐨  انحيازأشّعة 
𝛔(.  (sigmoidتابع ) (
𝐠𝟏(. ) , 𝐠𝟐(.  (hyperbolic tangentتوابع تفعيل توضع عادةً ) (
𝛔𝐟(𝐭) ( بوّابة النّسيانForget Gate) 
𝐡̃(𝐭) الحالة المرشّحة دون تقييس 
𝛔𝐮(𝐭) ( بوّابة التّذكّر أو التّحديثUpdate or Remember Gate) 
𝛔𝐨(𝐭) ( بوّابة الاختيار أو الخرجSelect or output Gate) 

 

 (LSTMبنية خليّة ) (:6-2الشّكل )
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 (:Deep Auto-Encoderالمرمّز الآلي العميق ). 6.2.2

( Data Compressionمفهوم ضغط البيانات ) هو بنية آلة متعلّمة تستخدم( Auto-Encoderالمرمّز الآلي )

حجم أقل من الأصل  ذاتة صيغة مضغوطبيانات معيّنة بخوارزميّة ترميز إلى ( Encoding) ترميزحيث يمكن 

ق أيّ ويحقّ  ،البيانات المضغوطة بخوارزميّة معاكسة( Decodingفكّ ترميز )استعادة هذه البيانات ب ولاحقاً يمكن

المرمّز  يحاكيو بعد الضّغط وفكّ الضّغط، تتعلّق بمدى ضياع الميّزات  ( معيّنةQualityجودة )ضغط بيانات 

ويمكن  ،آليّة من خلال توليد صيغة مضغوطة تقابل شعاع دخله( خوارزميّة ضغط بيانات Auto-Encoderالآلي )

 ا  آليّ  ا  صاستخلا ويمكن اعتبار هذه الآليّة، نفسه المرمّز الآليإعادة توليد شعاع الدّخل من هذه الصّيغة بواسطة 

 .[9]لأنّ الصّيغة الوسيطة المولَّدة آليّاً واصفة لشعاع الدّخل وبحجم مضغوط  للميّزات من البيانات

 تّرميز،المرحلة فكّ  وتليهامرحلة التّرميز  ،متعاقبتينمرحلتين تُنظَّم في ( Auto-Encoderبنية المرمّز الآلي )

، وكلّ من هاتين المرحلتين هو عبارة عن شبكة عصبونيّة كما يوضّح طبقة الرّمزتربطهما طبقة وسيطة تسمّى 

ويكون  التّنظيم متعاكس هنفس وعادةً يكون حجم مرحلتي التّرميز وفك التّرميز متطابقاً وفي الوقت، (7-2)الشّكل 

 :بحيثالمتطابقان د أصغر من شعاعي الدّخل والخرج حجم شعاع التّرميز المولَّ 

 ز هو شعاع دخل )دخل مرحلة التّرميX( من أشعّة دخل المرمّز الآلي، وخرجها هو رمز أو تمثيل )Coding 

or Representation( جديد )hلهذا الشّعاع ). 

 ( دخل مرحلة فك التّرميز هو الرّمزhأو التّمثيل الجديد لشعاع الدّخل )وخرجها هو شعاع يطابق شعاع دخل ، 

 .مرحلة التّرميز

شعاع  بناءومن ثمّ يقوم بإعادة  ،يقوم المرمّز الآلي بإنشاء تمثيل جديد لكل شعاع دخل يغذّى به في مرحلة التّرميز

 Unsupervisedالدّخل من هذا الرّمز، وتتحقّق هذه الآلية بعد تدريب المرمّز الآلي تدريباً غير مشرف عليه )

Encoder Stage 

𝐡(𝐭) = ∅𝐞𝐧𝐜(𝐖𝐞𝐧𝐜. 𝐗(𝐭)) 

Decoder Stage 

𝐗෩(𝐭) = ∅𝐝𝐞𝐜(𝐖𝐝𝐞𝐜. 𝐡(𝐭)) 

 Code 

𝐡(𝐭) 
 𝐗෩(𝐭) 𝐗(𝐭) 

 تنظيم بنية المرمّز الآلي (:7-2الشّكل )
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Training( بحزمة كافية من أشعّة الدّخل غير الموسومة )Unlabeled Dataset )يضبط الأوزان  وهذا ما

( بالرّغم من عدم BPتكون خوارزميّة التّدريب هي خوارزميّة ) وغالباً  التّرميز، مرحلتي التّرميز وفكّ  فيالدّاخليّة 

وذلك من خلال تعريف تابع الخطأ على أنّه الفرق بين شعاع الدّخل والشّعاع  ،وجود وسوم لأشعّة دخل التّدريب

لآلي لرموز تعبّر عن د المرمّز ا، وهذه الآلية تضمن تولي, أي خرج المرمّز الآلي المنشود هو نفسه دخلهالمعاد بناؤه

 .أشعّة الدخل

( حزمة بيانات Dimensionality Reductionعمليّات مثل تصغير أبعاد )تُستخدم بنية المرمّز الآلي في 

( من حزمة Noise Removal( من حزمة بيانات وإزالة الضّجيج )Feature Extractionواستخلاص ميّزات )

 في بعض حالاته. (Generatorبيانات )كمولّد ، كما يُمكن استخدام المرمّز الآلي بيانات

طبقات ( هو مرمّز آلي تدخل في بنيته الطّبقات البنيويّة العميقة كDeep Auto-Encoderالمرمّز الآلي العميق )

بعاد الرّمز آلي عميق هو تحديد أالطّي والخلايا العوديّة طويلة الأمد، والتّحدّي التّصميمي الأكبر في تصميم مرمّز 

أبعاد الرّمز  أمثلة الوسيط المولَّد، لأنّ طبيعة الميّزات الموجودة في بيانات الدّخل تكون غير محدّدة بدقّة، وغالباً يتمّ 

 قات عميقةالوسيط الأنسب تجريبيّاً، ولتحقيق التّقابل بين بنيتي مرحلة التّرميز وفكّ التّرميز قد تُستخدم بنى طب

 طبقات الطّي.  العميق ذي( في المرمّز الآلي De-Convolutional Layerخاصّة مثل طبقة الطّي المعاكس )

 (:Deep Belief Network. شبكة التّصديق العميقة )7.2.2

يعة المسائل الّتي يكون في بياناتها ميّزات ذات طب (Deep Belief Networkشبكة التّصديق العميقة ) تُعال ج

 Restricted Boltzmannآلة بولتزمان المقيّدة )( هي تكديس لبنى DBNتتبع توزيعات احتماليّة معيّنة، وبنية )

Machine)(و ،RBM) ( هي موديل مولّدGenerative Model ًقادر على أن يتعلّم توزّعاً احتماليّا )

(Probability Distribution،على مجموعة مداخله ) الاتّصال، مع  ان من العصبونات كاملتاطبقت هي تهبني

 :[15]، هما هانفس الطّبقةعصبونين في  أيّ  الاتّصال بينالتّقييد بمنع حفظ شرط 

 ( طبقة مرئيّةVisible layer) ( تستقبل شعاع دخلv )( بطولm.) 
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 ( طبقة خفيّةHidden layer) خرج شّعاع تولّد (h )( بطولn.) 

 والمعاملاتليس من الضّروريّ أن يكون عدد عصبونات الطّبقة المرئيّة يساوي عدد عصبونات الطّبقة الخفيّة، 

الطّبقتين الخفيّة والمرئيّة، عصبونات بين ( Wالبينيّة )مصفوفة الأوزان قيم ( هي RBMالمضبوطة في تدريب آلة )

تُنظّم في مسارين، مسار صاعد من الطّبقة المرئيّة إلى  (RBMآلة )وآليّة عمل ، والانحياز الخاص بكل عصبون 

الطّبقة الخفيّة يولّد فيه ترميز يقابل شعاع الدّخل، ومسار هابط من الطّبقة الخفيّة إلى الطّبقة المرئيّة يُعاد فيه توليد 

دوماً،  بيانات التّدريب ذاتهارجّح أكثر احتماليّة توليد تُضبط الأوزان بحيث تُ  مرحلة التّدريب ففي أثناءشعاع الدّخل، 

( يمثّل حالات الطّبقة الخفيّة والّتي تعبّر hبيانات الدّخل، بينما الشّعاع الخفيّ )شعاع  هو( vالشّعاع المرئيّ )حيث 

, 𝐯)زوج ب التّوزيع الاحتمالي على حس  يُ و  ،( متضمّنة في شعاع الدّخلHidden Featuresعن ميّزات خفيّة ) 𝐡) 

 :الآتيةبالمعادلة من وحدة خفيّة ووحدة مرئيّة 

𝐩(𝐯, 𝐡) =
𝐞−𝐄(𝐯,𝐡)

∑ 𝐞−𝐄(𝐯,𝐡)𝐯 ,𝐡

…(11 − 2) 

𝐄(𝐯, 𝐡) = −∑𝐚𝐢𝐯𝐢
𝐢

−∑𝐛𝐣𝐡𝐣
𝐣

−∑∑𝐯𝐢𝐰𝐢𝐣𝐡𝐣
𝐣𝐢

…(12 − 2) 

𝐄(𝐯, 𝐡) = −𝐚𝐓𝐯 − 𝐛𝐓𝐡 − 𝐯𝐓𝐖𝐡 … (13 − 2) 

 المعادلات.في هذه ( دلالات الرّموز 22-الجدول )ويوضّح 

 (RBMدلالات حدود معادلات توصيف شبكة ) (:2-2الجدول )
𝐄(𝐯, 𝐡) طاقة التّرتيب (Configuration Energy)  للشّعاعين(v, h)  
𝐚𝐢 ( حد انحياز في عصبون طّبقة مرئيّةi). 
𝐛𝐣  انحيازحد ( في عصبون طّبقة خفيّةj). 

 (RBMبنية شبكة ) (:8-2الشّكل )
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𝐰𝐢𝐣 ( الوزن المشبكي بين عصبون الدّخلi( وعصبون الخرج )j). 
v  شعاع الطّبقة المرئيّة 
h شعاع الطبقة الخفيّة 

 
 :فعيل وحدة في الطّبقة الخفيّة هو(، يكون الاحتمال الشّرطي لتvومن أجل شعاع بيانات )

𝐏(𝐡𝐣 = 𝟏 ∣ 𝐯) = 𝛔(𝐛𝐣 +∑𝐰𝐢𝐣. 𝐯𝐢

𝐦

𝐢=𝟏

) ∶ 𝛔(𝐱) =
𝟏

𝟏 + 𝐞−𝐱
  … (14 − 2) 

ت طبقة البيني بين عصبونامع كون أحداث تفعيل الوحدات الخفيّة مستقلّة مثنويّاً نتيجة شرط عدم الاتّصال و 

دّخل بتفعيل فيمكن استخدام الوحدات الخفيّة لإعادة بناء شعاع ال المرئيّة،لك أحداث تفعيل الوحدات وكذمعيّنة، 

 الوحدات المرئيّة من خلال الاحتمالات الشّرطيّة:

𝐏(𝐯𝐢 = 𝟏 ∣ 𝐡) = 𝛔(𝐚𝐢 +∑𝐰𝐢𝐣. 𝐡𝐣

𝐧

𝐣=𝟏

) … (15 − 2) 

 ويكون:

𝐏(𝐯 ∣ 𝐡) =∏𝐏(𝐯𝐢 ∣ 𝐡)

𝐦

𝐢=𝟏

 … (16 − 2) 

𝐏(𝐡 ∣ 𝐯) =∏𝐏(𝐡𝐣 ∣ 𝐯)

𝐧

𝐣=𝟏

 … (17 − 2) 

رّب   ، والتّدريب هو تدريب غير موجّه يتمّ إعادة بناء أشعّة الدّخل تها علىقدر بشكل يُحسّن ( RBMآلة )تُد 

مصفوفة ك حزمة بيانات تدريب تُستخدم(، حيث Contrastive Divergenceبخوارزميّات أشهرها هي خوارزميّة )

(V( كل سطر منها هو شعاع دخل مرئي )v)،  ء جعل جداقيم الأوزان والانحياز الّتي ت أمثلةيهدف التّدريب إلى و

 ما يمكن: أكبر الآتيالاحتمالات 

𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱𝐖∏𝐏(𝐯)

𝐯∈𝐕

∶ 𝐏(𝐯) =
∑ 𝐞−𝐄(𝐯,𝐡)𝐡

∑ 𝐞−𝐄(𝐯,𝐡)𝐯,𝐡

  … (18 − 2) 

( أصغر vجعل طاقة الشّعاع )ت الّتيالأوزان  قيم أمثلةإلى  (Contrastive Divergenceتهدف خوارزميّة ) ذلكوب

 :ما يمكن ومجموع طاقات بقيّة الأشعّة أكبر ما يمكن، وبفرض أنّ معامل الوزن المضبوط هو
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𝛉𝛜{𝐚𝐢, 𝐛𝐣, 𝐰𝐢,𝐣} 

 :التّابع اللّوغاريتميحسب مشتق تابع خطأ بالنّسبة لهذا المعامل وليكن فيُ 

𝛛 𝐥𝐨𝐠(𝐏(𝐯))

𝛛𝛉
= −∑𝐩(𝐡 ∣ 𝐯)

𝛛𝐄(𝐯, 𝐡)

𝛛𝛉
𝐡

+∑𝐩(𝐯, 𝐡)
𝛛𝐄(𝐯, 𝐡)

𝛛𝛉
𝐯,𝐡

 … (19 − 2) 

 :الآتيةالخطوات في ( Contrastive Divergenceخوارزميّة )عندئذ  يمكن صياغة 

 .(𝐯(𝟎)) اختيار شعاع تدريب (1

  الموافق له:( 𝐡(𝟎)) حساب (2

𝐏(𝐡 ∣ 𝐯) =∏𝐏(𝐡𝐣 ∣ 𝐯)

𝐧

𝐣=𝟏

 

 المُعاد بناؤه:( 𝐯(𝟏)) حساب (3

𝐏(𝐯 ∣ 𝐡) =∏𝐏(𝐯𝐢 ∣ 𝐡)

𝐦

𝐢=𝟏

 

 الموافق له كما سبق.( 𝐡(𝟏)) حساب (4

 (:𝛈) ي مع اعتماد معامل تعليمأتتحديث الأوزان الدّاخليّة كما ي (5

∆𝐰𝐢,𝐣 = 𝛈(𝐯𝐢(𝟎). 𝐡𝐣(𝟎) − 𝐯𝐢(𝟏). 𝐡𝐣(𝟏)) 

∆𝐛𝐣 = 𝛈(𝐡𝐣(𝟎) − 𝐡𝐣(𝟏)) 

∆𝐚𝐢 = 𝛈(𝐯𝐢(𝟎) − 𝐯𝐢(𝟏)) 

 .التّدريب( من أجل كل من أشعّة 5-1تكرار الخطوات ) (6

 .(2-9الشّكل )( كما يوضّح RBMهي تكديس وحدات ) (DBNشبكة التّصديق العميقة )و 

 (DBNبنية شبكة التّصديق العميقة ) (:9-2الشّكل )
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بخوارزميّة  (RBMوحدات )ب درّ تُ المرحلة الأولى في ب شبكة التّصديق العميقة على مرحلتين، درّ تُ 

(Contrastive Divergence ّبشكل تصاعدي يبدأ بالوحدة الأولى وبعد إتمام تدريبها ينتقل إلى الوحدة الت ) ،الية

يعتمد على  بنية الشّبكة المدرّبة بشكل موجّه أمثلةتم توفي المرحلة الثّانية  الوحدات،كذا حتّى نهاية تدريب كل وه

 .ات التّدريب والوسوم المناسبة لأشعّتهاالانتشار الخلفي ومعلومات المصمّم عن حزمة بيان

 (:Generative Adversarial Network. الشّبكة المولّدة النّديّة )8.2.2

دّين من شبكتين عميقتين موضوعتين كن تتكوّن ( Generative Adversarial Networkالشّبكة المولّدة النّديّة )

زمة عيّنات ح عيّنات جديدة مختلفة عن ،(Generator) مولّدال ، وتُدعىالشّبكتينأن تولّد إحدى  بشكل يهدف إلى

، (Discriminatorمميّز )ال، وتُدعى الثّانيةدرجة أنّ الشّبكة  إلىتشبه عيّنات التّدريب  نفسه الوقتالتّدريب ولكن ب

ي ضمّ المولّد فثالثة  ستخدم بنيةتُ عادةً و الأصليّة،  دة وعيّنات حزمة التّدريبلا تستطيع التّمييز بين العيّنة المولَّ 

نات ( سوف يكون بالإمكان توليد أيّ عدد نريده من العيّ GANوالمميّز إلى بنية واحدة عميقة. بعد تدريب شبكة )

 (،Rounds) على جلسات (GAN) شبكة تُدرّب. مختلفة عنها نفسه الوقتالمشابهة لعيّنات التّدريب وبالجديدة و 

 :في كلّ جلسة يتمّ 

  حتّى يصل إلى مرحلة التّصنيف الصّحيح.وضبط أوزانه  أصليّةتدريب المميّز على عيّنات 

 ،ط أوزان المولّد ضب  تُ فإذا صنّفها المميز مزيّفة  تحفيز المولّد على توليد عيّنات مزيّفة ومن ثمّ تغذية المميّز بها

 .كونه أخطأ في خداع المميّز

  ط ضب  تُ حيحة فها المميّز على أنها صمزيّفة ومن ثمّ تغذية المميّز بها، فإذا صنّ تحفيز المولّد على توليد عيّنات

  .أوزان المميّز كونه أخطأ في تمييز الخدعة

  تّسلسل النّديّ السّابق حتّى الحصول على العيّنات المُصطنعة المقبولة من قبل المصمّمر الاتكر. 

في منهج التّعلّم العميق، والتّنوّع الكبير في البنى العميقة ويتوضّح في هذا الفصل الطّاب ع الرّياضيّ الدقيق 

ح توجّهات البحث في معالجة مسائل صيانة تنبّؤيّة وضّ  وإمكانيّات أمثلتها وأمثلة تدريبها وتصميمها، وسوف تُ 
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البحث فيه من منظور اً في هذه المسائل، و وناجح اً مناسب اً التّعلّم العميق منهج حقيقة كون باستخدام التّعلّم العميق 

 .مهمهذه المسائل هو محور بحثيّ 

 Handling. توجّهات البحث في معالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة بالتّعلّم العميق )3.2

PdM by DL Research Trends:) 

 و مجال بحثيّ ه ،اً وصصخ والتعلّم العميق ،عموماً إنّ معالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام تقنيّات تعلّم الآلة 

ة في الأبحاث وتُستثمر جميع البنى العميقة القياسيّ تُنشر فيه العديد من الدّراسات والتّجارب من قبل الباحثين،  فاعل

 تنبّؤيّة.المختلفة الّتي تعالج مسائل صيانة 

 المهتمو  ،العموميّةذي يتناول المسألة بدرجة معيّنة من الّ  رشاديالإ أسيسي تّ المنحى العض هذه الأبحاث تأخذ ب

لة والصّيانة دراسة في تعلّم الآأطروحة لنيل درجة الماجستير بعنوان ) ففي .بتقديم الأدوات وشرح المفاهيم الرّئيسيّة

الصّيانة  اتعو وضمبحث نظريّ في بالدّراسة  بدأت[( مقدّمة في الجامعة النّرويجيّة للعلوم والتّكنولوجيا، 5] التّنبّؤيّة

مّن الزّمن المفيد المتبقّي بعدها إلى تجربة عمليّة لآلة تخ تقللتن، الشّبكات العصبونيّة ،نقل التّعلّم ،تعلّم الآلة ،التّنبّؤيّة

(RUL ُلمحرك تربوفان ت )قيمةمسألة  تصيغ حيث ،تاح حزمة بيانات أدائه من وكالة ناسا (RUL كمسألة )إرجاع 

(Regression ،)الة حعدد دورات تشغيل المحرّك المتاحة قبل أن يدخل المحرّك في  هي أنّ هذه القيمة مع اعتماد

 (.FNNشبكة عصبونيّة أماميّة )من ثمّ حُلّت المسألة بعطل، و 

أطروحة لنيل درجة الدّكتوراه مقدّمة في الجامعة النّرويجيّة للعلوم والتّكنولوجيا قسم الهندسة الميكانيكيّة وفي 

 كان هدف الدّراسة هو[(، 6] معتمدة على التّعلّم العميق من أجل الصّيانة التّنبّؤيّةمقاربات والصّناعيّة بعنوان )

( متكامل يفيد في تطبيق مفهوم الصّيانة التّنبّؤيّة في أيّ منشأة، حيث بدأت Frameworkتصميم إطار عمل )

 Industryالصّناعيّ الرّابع ) الدّراسة بتعريف مفهوم الصّيانة التّنبّؤيّة من حيث موقعها ضمن ترتيب منهج الجيل

( وعلاقتها بالصّيانة الوقائيّة والتّصحيحيّة والمكاسب المحقّقة بتطبيق منهج الصّيانة التّنبّؤيّة، وبيّنت الدّراسة 4.0

العميق  ليّة التّعلّمعاوكذلك ف ،تعدّد الأبحاث في معالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة بتقنيّات تعلّم الآلة والتّعلّم العميق

خدمت في معالجة في التّعاطي مع بيانات التّشغيل والتّشخيص الضّخمة، وبعد استعراض بنى آلات عميقة استُ 
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في معالجة الأساسيّة العميقة البنى ليّة عدد من عاتوصيفاً لمجالات ف وضعت الدّراسةمسألة الصّيانة التّنبّؤيّة، 

 (.3-2) الجدولبيانات الصّيانة يعرضها 

 [6مجالات فاعليّة البنى العميقة الأساسيّة في معالجة بيانات الصّيانة، ] (:3-2)الجدول 
 ليّة في معالجة بيانات الصّيانة عامجال الف البنية 

 

Deep FNN 
من بيانات  وكشف الأعطال عند توفّر حجم كاف   ربط تدهور الأداء بأشعّة الدّخل،

 .التّشغيل التاريخيّة الموسومة
 

SAE  
 

تنجيم خصائص الأعطال، واستخلاص الميّزات والمعلومات عن الأعطال من 
 البيانات الخام، وتصغير أبعاد فضاء دخل الآلة من القياسات.

DBN  .تنجيم المعلومات المخفيّة في بيانات تشغيل مترابطة 
 

LSTM 

 

 .ةيّ السّياق الميّزاتاستخلاص والقدرة على سلاسل بيانات الدّخل الزّمنيّة  معالجة

 

 

 

CNN 

من حزم بيانات ضخمة، وخصوصاً البيانات  الميّزاتمقدرة قويّة على استخلاص 
مليّات يّزات من خلال عالصّوريّة، بالإضافة إلى المقدرة على تعلّم تمثيلات مفيدة للم

( تنتج أنماط معبّرة قويّة في خارطات CNNحيث بنية )دراك المتدرّج الطّي والإ
 ( تمثّل صحّة الآلة الفيزيائيّة.Feature Mapsالميّزات )

لتطبيق الصّيانة التّنبّؤيّة ضمن مفاهيم الجيل  (Framework) عالجت الدّراسة مسألة تصميم إطار عملثمّ 

توى ولوج وجود مسك الصّيانة التّنبّؤيّة آلة تواجهها مهمّةتحدّيات  مستعرضةً ، (Industry 4.0) الصّناعيّ الرّابع

لقدرة ا، ولزوم والمصنّعينهندسيّة مختلفة المصادر نظم ، وضرورة التّعامل مع عال  ( Data Access) إلى البيانات

من  عاليةعلى درجة آلة الصّيانة التّنبّؤيّة وقّعات كون ت ، وضرورةخمةض ناعيّةصبيانات على التّعامل مع 

توقّع تحديد و ، وفيه مستوى خاص بعدّة من مستويات لإطار العمل اً عامّ  اً الدّراسة تنظيمحيث اقترحت  .الموثوقيّة

-2كل )الشّ ، والّتي يوضّحها الآتيةالمراحل يُنظَّم إلى  (Failure Prediction and identificationالأعطال )

10): 

  معالجة( أوّليّةPreprocessing) للبيانات. 

 ( استخلاص ميّزاتFeature Extractionمن البيانات ). 

 ( آلة تشخيصDiagnosis Machine) مهمّتها حسابيّة: 
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  الأعطالكشف (Fault Detection.) 

  الأعطالتحديد (Fault Identification.) 

 ( آلة تنبّؤPrognosis Machine) مهمّتها حسابيّة: 

  الأعطالتوقّع (Fault Prediction). 

 ( تخمين تدهور الأداءDegradation Assessment). 

 باستخدام التّعلّم العميقمراجعة في مراقبة الصّحة البنيويّة المعتمدة على إشارات الاهتزاز بعنوان )بيّنت دراسة كما 

إشارات  باستخدامتقريباً تستخدم في مجال تشخيص الأعطال والتّنبّؤ بها الشّائعة [( أنّ جميع بنى التعلّم العميق 22]

تكون معظم البنى المستخدمة بنى كما على بنى تعلّم الآلة الكلاسيكيّة،  هذه البُنى وتتفوّق الميكانيكي، الاهتزاز 

البنى عامّة تظهر عند استخدام الدّراسة مزايا ومساوئ  وعرضت(، AE-LSTM( و )CNN-LSTMهجينة مثل )

 .باختصار (4-2الجدول ) يلخّصها ،معالجة إشارات الاهتزاز بهدف التّشخيصفي الأساسيّة  العميقة

 [6] تنظيم مقترح لمستوى تحديد الأعطال وتوقّعها من إطار عمل للصّيانة التّنبّؤيّة (:10-2)الشّكل 
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 [22الصّيانة التّنبّؤيّة، ]فاعليّة البنى العميقة الأساسيّة في مسألة  (:4-2الجدول )

 المساوئ  المزايا البنية
 

AE 
سهولة الإنجاز وسهولة تتبّع الكلفة والخطأ 

 .أثناء التّدريب
 .لزوم حجم ضخم من بيانات التّدريب

 

DBN 
فعّالة في معالجة البيانات وحيدة البعد 
واستخلاص الميّزات العامّة من بيانات 

 .خام

 .بطيئة في التّدريب

 

CNN 
فعّالة في معالجة البيانات متعدّدة الأبعاد 

 .وفعّالة في استخلاص الميزات المحليّة
 اً حسابيّ  اً وحجم طويلاً  تدريب   معقّدة البنية وتستلزم زمن  

 .اً كبير 
RNN صعوبة في الإنجاز والتّدريب  .فعّالة في معالجة البيانات التّسلسليّة. 

إلى  يتمّ التّوصّللة بالتّعلّم العميق، التّطبيقيّة الّتي تُعالج مسائل صيانة تنبّؤيّ  ض عدد من الأبحاثعر  سيُ  ،يأتيفيما 

 .التّوجّهات والسّمات العامّة عدد من

ز ت  [6]في الأطروحة   الصّيانة التّنبّؤيّة في معالجة مشكلة خطأ الحركة الارتجاعيّة لاستخدامدراسة حالة تفصيليّة أُنج 

(Backlash Error ،)مكوّن منبنموذج  باستخدام ( شبكة تصديق عميقةDBN )عصبونيّة  قرار طبقة تليها

  (،11-2كما يوضّح الشّكل ) أماميّة

 [6]بنية معالجة مسألة خطأ الحركة الارتجاعيّة، ونتائج تنبّؤ فعلي  (:11-2الشّكل )
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وفي الحالة السّابقة تظهر أهميّة الارتباط بين الدّراسة الهندسيّة التّصميميّة للآلة وتصميم البنية العميقة كآلة صيانة 

 دوّارة مخبريّةميكانيكيّة آلة  أداء فيكشف انحراف معالجة مسألة تمّت  [6] نفسها في الأطروحةكذلك تنبّؤيّة، و 

بالرّغم من و  (،12-2( مُنظّمة وفق الشّكل )SAE-LSTMإشارة اهتزاز بواسطة بنية ) خطأ إعادة بناء استناداً إلى

مّمة، وكون دقّة كشف الانحراف من رتبة ) إلا أنّ  ،( في كل حالات التّشغيل%95جودة أداء الآلة العميقة المُص 

ر هذه الحالة  إنجازسير  العلاقة بين الدّراسة الهندسيّة التّصميميّة للآلة الميكانيكيّة وتصميم على  التّركيزعدم يُظه 

 البنية العميقة.

دراسة بحثيّة عن خوارزميّات تعلّم الآلة غير ج بحث )ال  ع  وكمثال على تطبيق منهج تعلّم غير موجّه صرف، 

 Fault[( مسألة كشف الأعطال )17] الأعطال في الصّيانة التّنبّؤيّةالموجّهة من أجل الكشف المبكّر عن 

Detection ،في حالة عدم وجود أيّة بيانات تاريخيّة عن المنظومة باستخدام خوارزميّات تعلّم الآلة غير الموجّهة )

وبعد أخذ اهتزاز على مروحة عادم، ( من حسّاس مراقبة Vibration Dataحيث تمّ تحصيل بيانات اهتزاز )

معالجة زمنيّة تردّديّة على البيانات  تقبّ هرتز طُ  2048وبتردّد اعتيان  اً يوم 12دقيقة ولمدّة  240البيانات كل 

لإنشاء فضاء ميّزات متعدّد يشمل معاملات مثل ذروة التّسارع وذروة السّرعة للاهتزاز وضغط أبعاده باستخدام تقنيّة 

(PCA(و )T square statistics). بهذه البيانات لجة معا( تطبيق العنقدةClusteringتمّ بعد تحديد عد ) د

 [6]( مستخدمة في كشف انحراف أداء آلة دوّارة SAE-LSTMبنية ) (:12-2الشّكل )
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وتطابقت ميّزات التّجميع النّاتج مع التّحليل  عطل،وضع وضع طبيعي، وضع تنبيه، العناقيد الأمثل بثلاثة تمثّل 

غير نظامي بعد الفيزيائي لسلوك الاهتزازات النّاتجة عن العادم من حيث تمثيلها لأوضاع طبيعيّة وتنبيه وأداء 

 .  استخدام خوارزميّات عنقدة متعدّدة

عنوان بلنيل درجة الماجستير مقدّمة في جامعة أونتاريو الغربية في كندا قسم هندسة الكهرباء والحاسوب  رسالةفي 

معالجة ( في CNN[(، استخدمت بنى )18] من أجل الصّيانة التّنبّؤيّةالتّلافيفيّة العصبونيّة  بكاتشّ لإطار عمل ل)

الة الآلة هي أنّ العطل يسبقه عادةً نماذج شاذّة في إشارات ح مهمّةنبّؤيّة حيث طرحت الدّراسة فكرة صيانة ت مسألة

إشارات  على( Data Transformationتحويل بيانات ) كانت فكرة الدّراسة هي تطبيق، و هاوتشغيل الهندسيّة

 = Grammian Angular Fieldهو تحويل ) ،ثنائيّة البعد للحصول على إشاراتمحصّلة من آلة عد أحاديّة البُ 

GAF)  ّية مصنّفبن الإشارات النّاتجة في تدريب استخدام ومن ثم (CNN)،  ت دقّة التّصنيف في كلّ الحالاوكانت

 (.SVMعدد من البنى الضّحلة مثل )على  (CNN) ية مصنّفبنوتفوّقت  (%95من رتبة )

بكات شّ التشخيص دقيق لأعطال رولمان دوّار في ظروف سرعة محور متغيّرة باستخدام في ورقة بحثيّة بعنوان )

لتشخيص أعطال الرّولمان ودرجة تهالكه في ظروف سرعة طُرح  منهج ( [19] وطيف الاهتزازالتّلافيفيّة العصبونيّة 

( على إشارات الاهتزاز المحصّلة من الرّولمان ومن ثمّ تطبيق إشارات الطّيف STFTدوران متغيّرة، بتطبيق تحويل )

بدايةً يتمّ تقسيم إشارات (، حيث 13-2كما يوضّح الشّكل ) (VGG16النّاتجة كدخل لتدريب مصنّف عميق نوع )

 [19] بنية عميقة مستخدمة في تشخيص أعطال رولمان في ظروف سرعة متغيّرة (:13-2الشّكل )
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( على STFT( ومن ثمّ يطبّق تحويل )[Sec] 5( كلّ منها بطول ثابت هو )Segmentsالاهتزاز إلى قطّاعات )

تردّدي ثنائيّة البُعد من كلّ قطّاع، إشارات الأطياف تُستخدم كحزمة -كلّ قطّاع للحصول على إشارة طيف زمني

 (.CNN-VGG16بيانات لتدريب واختبار بنية )

يّة لكلّ رح لتشخيص حالة رولمان وحيد، وباعتماد معيار الدّقّة المتوسّطة كمجموع قيم الحساسوبتطبيق المنهج المقت

 – %98.9 – %99.4 – %98.8صنف، مقسوماً على عدد الأصناف، كانت دقّة تمييز الأعطال من رتبة )

 أربعة أدوار.وعدد أدوار التّدريب لا يتجاوز (، 99.3%

[(، عولجت 20] مقاربة تعلّم عميق لتحليل التّسلسل متعدّد الميّزات في الصّيانة التّنبّؤيّةفي ورقة بحث بعنوان )

، وطبّقت الدّراسة عميق آليمرمّز بنية  باستخدامترابط واعتماديّة الميّزات في حزمة بيانات تدريبيّة تحليل مسألة 

نوعين من المرمّزات الآليّة أحدهما بطبقات طي والآخر بطبقات كاملة الاتّصال، بهدف الاستخلاص الآلي للميّزات 

النّموذج  تنظيم (14-2الشّكل ) العنقدة عليها, ويوضّحومن ثمّ تطبيق الممثّلة في حزمة بيانات من رولمان دوّار، 

ظ استخلاص  ،يبدأ بمرحلة استخلاص ميّزات تليها مرحلة مرمّز آلي وينتهي بمرحلة عنقدة المطبّق، الّذي ويُلاح 

المرمّز الآلي ذي طبقات ة بيّنت الدّراسة تفوّق بني التّردّديّة.-أنماط مختلفة من الميّزات الزّمنيّة والتّردّديّة والزّمنيّة

 في معالجة المسألة. الطّي

 [20استخدام مرمّز آلي عميق ككاشف ميّزات يغذّي بنية عنقدة ](: 14-2الشّكل )
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 (WaveNet) بنيةتحليل اهتزاز مضخّة نابذة لتخمين التّهالك باستخدام مرمّز آلي يعتمد ي ورقة بحث بعنوان )ف

( عولجت مسألة تحليل الاهتزاز النّاتج عن مضخّة نابذة بهدف تحصيل الحالة الصّحيّة للمضخّة والكشف [21]

( في طبقاته الدّاخليّة WaveNetالمبكّر عن أعطالها باستخدام بنية تعلّم آلة عميقة هي مرمّز آلي يستخدم بنية )

ل عمل تخفيف الاعتماد على الخبرة المعرفيّة في مجا ومن ثمّ بهدف التّخلّص من مرحلة استخلاص الميّزات اليدوي 

بيانات أُخذت بهدف إدخال الخصائص المتعلّقة بإصدار اهتزازات ذات تردّدات عالية.  الآلة الميكانيكيّة، وأيضاً 

( هرتز وبطول 1600( قياس من ستّة مضخّات، وبتردّد اعتيان )216لاهتزاز بعدد )التّدريب الصّرفة كقياسات ل

يجعل الحجم  وهذا ما( عيّنة للقياس الواحد، حيث أخذت القياسات من على سطح المضخّة بثلاثة اتّجاهات 4096)

التّدريب بتنفيذ نافذة عيّنات ت نعتسوية على البيانات الصّرفة. صُ  تق  بّ طُ (، و X 4096 3الكلّي لكل قياس هو )

عاد الإشارات المُ  تميّ قُ و  .(15-2) الشّكلكما يوضّح  ( على طول كل قياس128( وبخطوة )512منزلقة بطول )

والرّمز المولّد يمكن استخدامه مستقبلًا لحساب خطأ إعادة  (Power Spectral Densityبناؤها بحساب معامل )

 .البناء والتّنبّؤ بالحالة الصّحيّة

 [21بنية المرمّز الآلي العميق والنّافذة المنزلقة على إشارات الاهتزاز ] (:15-2الشّكل )
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 (،[23] لدّيناميكيّ االكشف المبكّر لأعطال أجزاء الآلة اعتمادا  على التّعلّم العميق والتّعرّف ورقة بحث بعنوان )في 

 ضمّ ت (،16-2يوضّحها الشّكل ) بنية هجينة يتكوّن من في آلة ميكانيكيّة الأعطال كشفو  حل لمسألة تنبّؤ ح  ر اقتُ 

 ىحيث تتسلسل ثلاث مراحل بعد تحصيل إشارات اهتزاز طويلة المدمرحلة تعرّف دّيناميكيّ و تّعلّم عميق  مرحلة

 هي: 

 ستخلاص الاستجابات النّبضيّةا (Impulse Responses)  لمدى من إشارات الاهتزاز على اللآلة الميكانيكيّة

 .الطّويل بواسطة آلة تعلّم عميق

 تّعرّفخوارزميّة  اقتراح (Identification Algorithm) الدّيناميكيّة لأجزاء الآلة منص على الخصائ 

  .الاستجابات النّبضيّة

 ( تصميم مؤشّر حالةHealth Indicator للآلة ) م الخصائص الدّيناميكيّة للتّنبّؤ بحالة ستخد  ي  الميكانيكيّة

 الآلة.أجزاء 

ر نمط وّ  طُ [( 24] مقاربة جديدة لكشف الانحراف باستخدام التّعلّم العميق بتنبّؤ مؤخّرفي ورقة بحث بعنوان )

( بهدف dLSTM = delayed Long Short-Term Memoryهو )ر، بواختُ ( LSTMخاص من خليّة )

(، حيث اعتمدت الدّراسة طريقة إنشاء البنية Time-Series Data)الزّمنيّة بيانات الكشف الانحراف في سلاسل 

 [23]بنية هجينة لحساب مؤشّر صحّة آلة ميكانيكيّة  (:16-2الشّكل )
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العميقة لنموذج مثالي يعبّر عن الحالة السّليمة لأداء الآلة باستخدام بيانات التّشغيل للآلة في حالتها السّليمة، ومن 

 كشفالف الي بهدثمّ في حالات التّشغيل الواقعيّة تحسب البنية العميقة مقدار انحراف بيانات الآلة عن النّموذج المث

، وبهذه الطّريقة تصبح بيانات التّشغيل في حالات العطل غير ضروريّة في مرحلة تصميم البنية عطالللأ رمبكّ ال

، وتخمين الانحراف عن وضع التّشغيل المثالي يتمّ من خلال حساب تنبّؤ وحساب خطأ هذا التّنبّؤ هاوتدريب العميقة

 . الصّغيرة توافق حالة صحيّة أوبالعكس قيم الخط ،قتراب منهالاأو  قيم الخطأ الكبيرة وضع عطلتوافق بحيث 

ظ السّابقة ككلبحثيّة العمال الأوبعد مراجعة  دوافع بحثيّة كّل ، الّتي تُشالآتية التّوجّهات والسّمات العامّة، تُلاح 

 :تطويريّة وتبريريّة

  المسائلمعالجة حالات محدّدة بمعزل عن عموميّة توجّه نحو. 

  فمثلًا لا يتمّ ، شكل هندسي تطبيقيإلى الصّيانة التّنبّؤيّة مسألة طير عدم تأالطّابع الأكاديمي للبحث و تغليب

اسة الهندسيّة تنظيم العلاقة بين دورة حياة البنية العميقة المستخدمة لحلّ مسألة صيانة تنبّؤيّة مع الدّر ب الاهتمام

ية آلة الهندسيّة تحتوي على معلومات جوهريّة في تصميم بن الدّراسةو  التّصميميّة للآلة المستهدفة أو المنشأة،

ليّات عاأطير فتلتّحكّم وحلقاتها، وعدم الصّيانة التّنبّؤيّة مثل خصائص التّشغيل وتردّدات الاعتيان وإجرائيّات نظم ا

 البنية العميقة كآلة صيانة تنبّؤيّة، مثل الكشف والتّحديد والتّنبّؤ والتّقييم.

  حالات  عند استخدام بنى عميقة في معالجة، ومعالجة أوّليّة ،تحويلات، استخلاص ميّزات يدويّة احلمر وضع

د عند استخدام بُنى تطبيق تحويلات رفع أبعاد الإشارات الزّمنيّة إلى إشارات ثنائيّة البُعوجّه إلى تّ الصيانة تنبّؤيّة، و 

(CNN القياسيّة، وخصوصاً التّحويلات )الزّمنيّة-( التّردّديّة مثلSTFT.) 

 نبّؤيّة معيّنة، اقتراح تحسينات بنيويّة في ب نى عميقة قياسيّة لتصبح أكثر فعّالية  في معالجة مسألة صيانة ت

 .وتصميم ب نى حسابيّة هجينة تمتلك مرحلة بنية عميقة

  جيّدة، وممتازة في بعض الحالاتقيم معاملات أداء واختبار تحقيق. 
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 ات البحثيّةء. الإجرا3

 :صيانة تنبّؤيّةلمسائل مخصّصة تصميم بنى عميقة . 1.3

ر توجّهات البحث في معالجة مسألة  ة تهتمّ بتحسين باستخدام التّعلّم العميق وجود أعمال بحثيّ  الصّيانة التّنبّؤيّةتُظه 

حسابيّة  ، ووجود أعمال بحثيّة تهتمّ بتصميم نظم[24]مة لهذه المسائل عميقة الموجودة كي تصبح أكثر ملاءالبُنى ال

  والتّعلّم العميق بشكل عام يتكيّف بحثيّاً مع المسائل التّطبيقيّة. .[23] هجينة فيها مراحل بُنى عميقة

تّعامل معها والميّزات الّتي يتمّ ال(، 3-2الميّزات هي في جوهرها معلومات، كما يوضّح الشّكل )نجد أنّ  ،وبالتّحليل

علوماتي هرميّ موبإمكانيّة وضع مخطّط في مسائل الصّيانة التّنبّؤيّة تتّصف بإمكانيّة تمثيلها كميّاً كبيانات رقميّة، 

نتاج قيمها، إبّؤيّة تترابط فيه هذه الميّزات صعوداً من الميّزات البسيطة نحو ميّزات نهائيّة يُطل ب من آلة الصّيانة التّن

ي استخلاص الميّزات المضمّنة فو كدرجة التّهالك ووجود عطل معيّن واحتمال كون تراجع الأداء هو عطل معيّن، 

 آلة الصّيانة التّنبّؤيّة.أمام  انات تشغيل وحالة الآلات هو مهمّة أساسيّةبي

 (Perceptual Routeالمسار الإدراكي )يمكن تسميته  مهموالتّنظيم الرّياضي للبنى العميقة يُظهر وجود مفهوم 

 مّ،ثومن وهو مسار الإشارات بدءاً من شعاع القياس كبيانات، وصولًا إلى المعلومة النّهائيّة كقيمة شعاع خرج، 

ا، إلّا أنّ تنظيم تتعلّق بعمقها ونوع طبقاته مقدرة تمثيليّةالبنية العميقة، بالرّغم من كونها مُقادة بالبيانات وتمتلك 

ض مسألة لتقدير المصمّم لارتباط المعلومات النّهائيّة مع بعضها، وقد تفر  الاتّصال البيني بين الطبقات هو تمثيل

ة حركة صيانة تنبّؤيّة معيّنة وجود مسارات إدراكيّة مستقلّة في مراحل معيّنة عن باقي المسارات، مثل حالة مسأل

 غم من كون معلوماتمعلومات السّرعة في الخرج بالرّ يجب فيها أن تظهر جسم متعدّدة درجات الحريّة، والّتي 

الوقت بيّ من الدّخل إلى الخرج و ا يعني ضرورة وجود مسار إدراكتج عن معالجة بيانات السّرعة، وهذا مالتّسارع تن

ظ في الحزم القياسيّة للتّعلّم العميق مثل ) يغذّي طبقات داخليّة.نفسه  أنّ  (Tensorflow( و)Kerasبينما يُلاح 

قد يواجه  وفي مسائل صيانة تنبّؤيّة معيّنة عليه حالة تمام الاتّصال بين الطّبقات. تصميم بنية عميقة طبقيّة يغلب

مهندس البيانات حالات إشارات من حسّاسات تمتلك ميّزات تتطلّب معالجة رياضيّة خاصّة مثل أنماط الإصدار 

 و.الحراريّ والتّسخين الذّاتي في الآلات، الّتي تمتلك ميّزات تفاضليّة وأسيّة النّم
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يم بُنى ينتهي باستراتيجيّة عامّة تُفيد في تصم العميقة،هذا الفصل هو دراسة استنباطيّة موجزة في تصميم البنى و 

 عميقة جديدة.

 (:BP. استنتاج استقرائيّ لخوارزميّة الانتشار الخلفي )1.1.3

الأسس والموديلات الرّياضيّة إنّ التّعلّم العميق هو تخصّص في مبحث الشّبكات العصبونيّة يُؤسّس على تطوير 

محدّد يشترك المبحثان في طبيعة المسائل المُستهدفة الّتي يُمكن توصيفها رياضيّاً بحالة نظام واقعيّ ، وماً م. وعفيه

رصد ها تابع  تحويل  موجود ولكن غير معروف، وبعليّته يمكن عدّ اوف، شعاع وخرجه دخلهكلّ من الدّخل والخرج، 

𝐓) هذا النّظام في لحظات زمن متقطّعة عددها الكلّيل الواقعيّ  لوكسّ ال ∈ ℕ ( نحصل على مجموعة ثنائيّات )شعاع

 أو المسألة: ( واصفة للنّظامData Setحزمة بيانات )شعاع خرج( تُدعى  –دخل 

𝐃𝐒𝐓 = {(𝐗(𝐢), 𝐘(𝐢)) ∶ (𝐓 ∈ ℕ) ∧ (𝐢 ∈ ℕ) ∧ (𝐢 ≤ 𝐓)}… (1 − 3) 

𝐃𝐒𝐓 = {(𝐗(𝟎), 𝐘(𝟎)) , (𝐗(𝟏), 𝐘(𝟏)) , … , (𝐗(𝐓), 𝐘(𝐓))}… (2 − 3) 

 Computational( هي إجرائيّة احتسابيّة )Feed Forward Networkالعصبونيّة الأماميّة )والشّبكة 

Procedureم معيّن ( رياضيّة تمتلك بنية داخليّة قابلة للضّبط بالتّدريب على حزمة بيانات المسألة مطبّقةً تعمي

 ل جديد لم تتدرّب عليه، ويمكنباكتسابها القدرة على توليد شعاع خرج صحيح أو مقبول عند تغذيتها بشعاع دخ

 :هامعاملاتدلالات ( 3-1الجدول )الّتي يوضّح  الآتية( بالمعادلات FFNوضع نموذج رياضيّ عام لشبكة )

𝐅𝐍𝐍𝐍(𝐗(𝐭)) = 𝐘𝐍(𝐭) ∶ (
𝐘𝐧(𝐭) = 𝐋𝐧(𝐘𝐧−𝟏(𝐭)) ∶ 𝐧 ≤ 𝐍

𝐘𝟎(𝐭) = 𝐗(𝐭)                               
)… (3 − 3) 

𝐋𝐧(𝐗(𝐭)) =

[
 
 
 
 
𝛃𝟏(𝐗(𝐭)) 

𝛃𝟐(𝐗(𝐭)) 
.
.

𝛃𝐂𝐧(𝐗(𝐭))]
 
 
 
 

… (4 − 3) 

𝛃(𝐧,𝐜)(𝐗(𝐭)) = Ø(𝐧,𝐜) (∑ 𝐰(𝐧,𝐛,𝐜). 𝐲(𝐧−𝟏,𝐛)(𝐭)

𝐂𝐧−𝟏

𝐛=𝟎

)… (5 − 3) 
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 (FNNدلالات معاملات النّموذج الرّياضيّ لشبكة ) (:1-3الجدول )

 الشرح المعامل
𝐍 ∈ ℕ∗ .عدد طبقات الشّبكة 

 
𝐧 ∈ ℕ∗ 

عدد طبيعي متحوّل يشير إلى ترتيب طبقة ضمن شبكة، 
 (. 𝐍) العظمىقيمته 

𝐂𝐧 ∈ ℕ
∗ ∶ 𝟏 ≤ 𝐧 ≤ 𝐍 عدد العصبونات في الطّبقة (𝐧 ) الشّبكة.من  

 
𝐂𝟎 = 𝐮 ∈ ℕ∗ 

عدد مركّبات طبقة صفريّة غير موجودة تكون في الواقع 
 مركّبة.( 𝐮) بنية ذاكرة قادرة على حفظ شعاع الدّخل ذي

𝐅𝐍𝐍𝐍 شبكة عصبونيّة ذات (𝐍 ).طبقة 

𝐋𝐧 ∶ (
𝐧 ∈ ℕ∗       
𝟏 ≤ 𝐧 ≤ 𝐍

 .الشّبكةمن ( 𝐧) الطّبقة ذات التّرتيب (

𝐍𝐞𝐮𝐧,𝐜 ∶ (
𝐜 ∈ ℕ∗        
𝟏 ≤ 𝐜 ≤ 𝐂𝐧

 الشّبكة.( من 𝐧( في الطّبقة )𝐜العصبون ذو التّرتيب ) (
 

𝐰(𝐧,𝐛,𝐜) 
( في الطّبقة 𝐜الوزن المشبكي للوصلة بين العصبون )

(𝐧( والعصبون )𝐛( في الطّبقة )𝐧 − 𝟏.) 
𝐰(𝐧,𝟎,𝐜) = 𝐛(𝐧,𝐜) ( حد انحياز خارجي للعصبون𝐜( في الطّبقة )𝐧 من )

 .الشّبكة
Ø(𝐧,𝐜)(𝐱) ∶ (

𝟏 ≤ 𝐧 ≤ 𝐍 
𝟏 ≤ 𝐜 < 𝐂𝐧

 .(𝐧( في الطّبقة )𝐜تابع تفعيل العصبون ) (
𝐲(𝐧,𝟎)(𝐭) = +𝟏 ∶ ∀𝐧 ∶ 𝟏 ≤ 𝐧 ≤ 𝐍 ( قيمة واحديّة ثابتة في أيّ طبقة𝐧 معمّمة على جميع )

 العصبونات.

𝐯(𝐧,𝐜)(𝐭) = ∑ 𝐰(𝐧,𝐛,𝐜). 𝐲(𝐧−𝟏,𝐛)(𝐭)

𝐂𝐧−𝟏

𝐛=𝟎

 
في اللّحظة  (𝐧( في الطّبقة )𝐜جهد تفعيل العصبون )

(𝐭 .) 
𝐲(𝐧,𝐜)(𝐭) = Ø(𝐧,𝐜) (𝐯(𝐧,𝐜)(𝐭)) ( قيمة خرج العصبون𝐜( في الطّبقة )𝐧 )( في اللّحظة𝐭) . 

𝐗(𝐭) =

[
 
 
 
 
𝐱𝟏(𝐭)

𝐱𝟐(𝐭).
.

𝐱𝐮(𝐭)]
 
 
 
 

 

 
 (𝐭في اللّحظة )شعاع دخل الشّبكة 

𝐘𝐧(𝐭) =

[
 
 
 
 
𝐲(𝐧,𝟏)(𝐭)

𝐲(𝐧,𝟐)(𝐭)
.
.

𝐲(𝐧,𝐂𝐧)(𝐭)]
 
 
 
 

 

 
 .(𝐭في اللّحظة )( 𝐧شعاع خرج الطّبقة )
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𝐘𝟎(𝐭) =

[
 
 
 
 
𝐲(𝟎,𝟏)(𝐭)

𝐲(𝟎,𝟐)(𝐭)
.
.

𝐲(𝟎,𝐂𝟎)(𝐭)]
 
 
 
 

 

 
 .(𝐭في اللّحظة )شعاع خرج طبقة صفريّة افتراضيّة 

ظات ( من لحtيظهر المسار الأمامي لانتشار الإشارات عبر الشبكة في هذا النّموذج، وفي نهاية كل لحظة زمنيّة )

 :لبياناتاالمثاليّة من حزمة والقيمة  القيمة المحسوبة من قبل الشّبكةمرحلة التّدريب توجد قيمتان لشعاع خرج هما 

𝐘𝐍(𝐭) =

[
 
 
 
 
𝐲(𝐍,𝟏)(𝐭)

𝐲(𝐍,𝟐)(𝐭)
.
.

𝐲(𝐍,𝐂𝐧)(𝐭)]
 
 
 
 

= 𝐅𝐍𝐍[𝐗(𝐭)]… (6 − 3)               𝐘(𝐭) =   

[
 
 
 
 
𝐲(𝟏)(𝐭)

𝐲(𝟐)(𝐭)
.
.

𝐲(𝐂𝐧)(𝐭)]
 
 
 
 

… (7 − 3)  

في  يعبّر عن مدى صحّة تنبّؤ الشّبكة ويأخذ قيمة محدّدة (Loss Functionتابع خسارة )تعريف  يمكن ومن ثمّ 

 نهاية كل تطبيق لشعاع دخل من حزمة البيانات، حيث تنقص قيمته كلّما اقتربت قيمة الشّعاع المحسوب من قبل

 الشّبكة من قيمة الشّعاع المثاليّة:

𝛜 ∶ ℝ𝐂𝐧 → ℝ ∶ 𝛜(𝐘(𝐭), 𝐘𝐍(𝐭)) 

جميع توابع  كون و ، لحظةتابع الخسارة يتبع كلّ من الأوزان المشبكيّة في أيّ ويمكن البرهان بالاستقراء الرّياضيّ أنّ 

 Chainة )( استخدام قاعدة المشتقّات الجزئيّ tفي أيّ لحظة ) ت مستمرة وقابلة للاشتقاق فيمكنالتّفعيل في العصبونا

Rule لنّسبة إلى أيّ من هذه الأوزانبا( لإيجاد قيمة مشتق تابع الخسارة: 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭)
∶ (𝟏 ≤ 𝐧 ≤ 𝐍) ∧ (𝟏 ≤ 𝐛 ≤ 𝐂𝐧−𝟏) ∧ (𝟏 ≤ 𝐜 ≤ 𝐂𝐧) 

ع تكرار تطبيق شعاع دخل وحساب قيمة تابع الخسارة وحساب مشتق تاببمعاملات الشّبكة وتُع رّف إجرائيّة ضبط 

 ومن ثمّ حساب معامل تعديل وزن مشبكي يعاكس مقدار مساهمة الوزن في تشكيل ،وزن الخسارة بالنّسبة إلى كلّ 

 :(ηوزّن بمعامل تعليم )مقيمة تابع الخسارة، 

∆𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭) = −𝛈
𝛛𝛜(𝐭)           

𝛛𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭)
… (8 − 3) 

ص   :الآتيةفي الخطوات  خوارزميّة التّدريبوتُلخَّ
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𝐑𝐞𝐩𝐞𝐚𝐭 𝐟𝐨𝐫 ∶  𝐭 ≤ 𝐓   

1) 𝐘𝐍(𝐭) = 𝐅𝐍𝐍𝐍(𝐗(𝐭)) 

2) 𝛜(𝐘(𝐭), 𝐘𝐍(𝐭)) 

3) 
𝛛𝛜(𝐭)          

𝛛𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭)
∶ (𝟏 ≤ 𝐧 ≤ 𝐍) ∧ (𝟎 ≤ 𝐛 ≤ 𝐂𝐧−𝟏) ∧ (𝟏 ≤ 𝐜 ≤ 𝐂𝐧) 

4) ∆𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭) = −𝛈
𝛛𝛜(𝐭)           

𝛛𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭)
 

5) 𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭 + 𝟏) = 𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭) + ∆𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭) 

هما كان عدد متعديل الأوزان المشبكيّة على أيّ شبكة عصبونيّة أماميّة لقوانين معمّمة ومسألة التّدريب تُلز م إيجاد 

ه هذلوصول إلى في ا الاستقرائيّ الرّياضيّ المنهج  وينجحطبقاتها ومهما كان عدد العصبونات في أيّ طبقة، 

 .قوانين العامّةال

بالاعتماد بشكل  يليّا  ء ملاحظة استقرائيّة تحلببنايبدأ الاستنتاج الاستقرائيّ للقوانين العامّة لتعديل الأوزان المشبكيّة 

 (Nأوزان الوصلات الواصلة إلى الطّبقة )، حيث من أجل قاعدة المشتقّات الجزئيّةرئيسي على 

∀𝐢, 𝐣 ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐍    
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐍−𝟏

) ∶ 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐍,𝐢,𝐣)(𝐭)
= (

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝐍,𝐣)(𝐭)
) . (Ø(𝐍,𝐣)

(𝟏) (𝐯(𝐍,𝐣)(𝐭))) . (𝐲(𝐍−𝟏,𝐢)(𝐭))… (9 − 3) 

 :(N-1الوصلات الواصلة إلى الطّبقة )أجل أوزان ومن 

∀𝐢, 𝐣 ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐍−𝟏
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐍−𝟐

) ∶ 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐍−𝟏,𝐢,𝐣)(𝐭)

= (Ø(𝐍−𝟏,𝐣)
(𝟏) (𝐯(𝐍−𝟏,𝐣)(𝐭))) . (∑(

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝐍,𝐫)(𝐭)
) . (Ø(𝐍,𝐫)

(𝟏) (𝐯(𝐍,𝐫)(𝐭))) . (𝐰(𝐍,𝐣,𝐫)(𝐭))

𝐂𝐍

𝐫=𝟏

) . (𝐲(𝐍−𝟐,𝐢)(𝐭))… (10 − 3) 

 :(N-2من أجل أوزان الوصلات الواصلة إلى الطّبقة )و 

∀𝐢, 𝐣 ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐍−𝟐
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐍−𝟑

) ∶ 
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𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐍−𝟐,𝐢,𝐣)(𝐭)

= (Ø(𝐍−𝟐,𝐣)
(𝟏) (𝐯(𝐍−𝟐,𝐣)(𝐭))) . (∑ (Ø(𝐍−𝟏,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝐍−𝟏,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝐍−𝟏,𝐣,𝐛)(𝐭))

𝐂𝐍−𝟏

𝐛=𝟎

. (∑(
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝐍,𝐫)(𝐭)
) . (Ø(𝐍,𝐫)

(𝟏) (𝐯(𝐍,𝐫)(𝐭))) . (𝐰(𝐍,𝐛,𝐫)(𝐭))

𝐂𝐍

𝐫=𝟏

)) . (𝐲(𝐍−𝟑,𝐢)(𝐭)) … (11 − 3) 

ظ وجود  من أجل أوّل ثلاث و (، m=N-nمفتوحة على متحوّل طبيعي )( 𝚸(𝐦)رياضيّة )قضيّة استقرائيّة ويُلاح 

 تفصيل القضيّة المحقّقة عند هذه القيم.( 3-2الجدول ) ي عرُض (mقيم للمتحول )

 (mتحقّق القضيّة الاستقرائيّة على أوّل ثلاث قيم ) (:2-3الجدول )
𝚸(𝐦) 𝐦 

𝚸(𝟎): ∀𝐢, 𝐣 ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐍    
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐍−𝟏

) ∶
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐍,𝐢,𝐣)(𝐭)
    = 𝛅𝐍,𝐣(𝐭). (𝐲(𝐍−𝟏,𝐢)(𝐭)) ∶ 

𝛛𝐍,𝐣(𝐭) = (
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝐍,𝐣)(𝐭)
) . (Ø(𝐍,𝐣)

(𝟏) (𝐯(𝐍,𝐣)(𝐭)))  

 
 
𝟎 

𝚸(𝟏): ∀𝐢, 𝐣 ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐍−𝟏
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐍−𝟐

) ∶
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐍−𝟏,𝐢,𝐣)(𝐭)
= 𝛅𝐍−𝟏,𝐣(𝐭). (𝐲(𝐍−𝟐,𝐢)(𝐭)) ∶  

𝛅𝐍−𝟏,𝐣(𝐭) = (Ø(𝐍−𝟏,𝐣)
(𝟏) (𝐯(𝐍−𝟏,𝐣)(𝐭))) . (∑(𝛅𝐍,𝐫(𝐭)) . (𝐰(𝐍,𝐣,𝐫)(𝐭))

𝐂𝐍

𝐫=𝟏

) 

 
 
𝟏 

𝚸(𝟐): ∀𝐢, 𝐣 ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐍−𝟐
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐍−𝟑

) ∶
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐍−𝟐,𝐢,𝐣)(𝐭)
= 𝛅𝐍−𝟐,𝐣(𝐭). (𝐲(𝐍−𝟑,𝐢)(𝐭)) ∶  

𝛅𝐍−𝟐,𝐣(𝐭) = (Ø(𝐍−𝟐,𝐣)
(𝟏) (𝐯(𝐍−𝟐,𝐣)(𝐭))) . (∑ (𝛅𝐍−𝟏,𝐣(𝐭)) . (𝐰(𝐍−𝟏,𝐣,𝐛)(𝐭))

𝐂𝐍−𝟏

𝐛=𝟎

) 

 
 
𝟐 

 :الآتية القضيّة الاستقرائيّةطرح وبوجود هذه الملاحظة الاستقرائيّة يمكن 

𝚸(𝐦): ∀𝐢, 𝐣 ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐍−𝐦     
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐍−𝐦−𝟏

) ∶
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐍−𝐦,𝐢,𝐣)(𝐭)
= 𝛅𝐍−𝐦,𝐣(𝐭). (𝐲(𝐍−𝐦−𝟏,𝐢)(𝐭)) ∶  

𝛅𝐍−𝐦,𝐣(𝐭) = 

(

 
 
 
(
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝐍,𝐣)(𝐭)
) . (Ø(𝐍,𝐣)

(𝟏) (𝐯(𝐍,𝐣)(𝐭)))                                                                  ∶ 𝐦 = 𝟎

(Ø(𝐍−𝐦,𝐣)
(𝟏) (𝐯(𝐍−𝐦,𝐣)(𝐭))) . ( ∑ (𝛅𝐍−𝐦+𝟏,𝐫(𝐭)) . (𝐰(𝐍−𝐦+𝟏,𝐣,𝐫)(𝐭))

𝐂𝐍−𝐦+𝟏

𝐫=𝟏

) :𝐦 > 𝟎

)

 
 
 
… (12 − 3) 

ض الاستقرائيونضع   :الآتي الف ر 

𝚸(𝐤𝛜 ℕ): ∀𝐢, 𝐣 ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐍−𝐤    
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐍−𝐤−𝟏

) ∶
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐍−𝐤,𝐢,𝐣)(𝐭)
= 𝛅𝐍−𝐤,𝐣(𝐭). (𝐲(𝐍−𝐤−𝟏,𝐢)(𝐭)) ∶  
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𝛅𝐍−𝐤,𝐣(𝐭) = 

(

 
 
 
(
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝐍,𝐣)(𝐭)
) . (Ø(𝐍,𝐣)

(𝟏) (𝐯(𝐍,𝐣)(𝐭)))                                                                ∶ 𝐤 = 𝟎

(Ø(𝐍−𝐤,𝐣)
(𝟏) (𝐯(𝐍−𝐤,𝐣)(𝐭))) . ( ∑ (𝛅𝐍−𝐤+𝟏,𝐫(𝐭)) . (𝐰(𝐍−𝐤+𝟏,𝐣,𝐫)(𝐭))

𝐂𝐍−𝐤+𝟏

𝐫=𝟏

) : 𝐤 > 𝟎

)

 
 
 
… (13 − 3) 

ون الاقتضاء  الطّلب الاستقرائييكون و  𝚸(𝐤))هو ك  ⇨ 𝚸(𝐤 +  حيث: بديهيّة( (𝟏

𝚸(𝐤 + 𝟏): ∀𝐢, 𝐣 ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐍−𝐤−𝟏
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐍−𝐤−𝟐

) ∶
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐍−𝐤−𝟏,𝐢,𝐣)(𝐭)
= 𝛅𝐍−𝐤−𝟏,𝐣(𝐭). (𝐲(𝐍−𝐤−𝟐,𝐢)(𝐭)) ∶  

 𝛅𝐍−𝐤−𝟏,𝐣(𝐭) = (Ø(𝐍−𝐤−𝟏,𝐣)
(𝟏)

(𝐯(𝐍−𝐤−𝟏,𝐣)(𝐭))) . (∑ (𝛅𝐍−𝐤,𝐫(𝐭)) . (𝐰(𝐍−𝐤,𝐣,𝐫)(𝐭))

𝐂𝐍−𝐤

𝐫=𝟏

)… (14 − 3) 

𝚸(𝐤))الاقتضاء ويمكن بالتّحليل الرّياضيّ برهان أنّ  ⇨ 𝚸(𝐤 + تعميم القضيّة  يّةإمكان( بديهيّة، ممّا يعني (𝟏

 :(Nمهما كانت قيمة )( 𝚸(𝐦)) الاستقرائيّة

∀𝐦 ∈ ℕ ∶  

𝚸(𝐦): ∀𝐢, 𝐣 ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐍−𝐦     
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐍−𝐦−𝟏

) ∶
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐍−𝐦,𝐢,𝐣)(𝐭)
= 𝛅𝐍−𝐦,𝐣(𝐭). (𝐲(𝐍−𝐦−𝟏,𝐢)(𝐭)) ∶ 

𝛅𝐍−𝐦,𝐣(𝐭)

=

(

 
 
 
(
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝐍,𝐣)(𝐭)
) . (Ø(𝐍,𝐣)

(𝟏) (𝐯(𝐍,𝐣)(𝐭)))                                                                    ∶ 𝐦 = 𝟎

(Ø(𝐍−𝐦,𝐣)
(𝟏) (𝐯(𝐍−𝐦,𝐣)(𝐭))) . ( ∑ (𝛅𝐍−𝐦+𝟏,𝐫(𝐭)) . (𝐰(𝐍−𝐦+𝟏,𝐣,𝐫)(𝐭))

𝐂𝐍−𝐦+𝟏

𝐫=𝟏

) :𝐦 > 𝟎

)

 
 
 
… (15 − 3) 

𝐦( حيث )𝐧الدّليل )وبالعودة إلى  = 𝐍− 𝐧لقوانين حساب مشتق تابع الخسارة بالنّسبة  ( يكون التّعميم النّهائي

 إلى الأوزان المشبكيّة مهما كان عدد طبقات الشّبكة هو:

∀ 𝐧 ∈ ℕ ∶ (𝟏 ≤ 𝐧 ≤ 𝐍): 

∀𝐢, 𝐣 ∈ ℕ ∶ (
𝟏 ≤ 𝐣 ≤ 𝐂𝐧     
𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐂𝐧−𝟏

) ∶
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐧,𝐢,𝐣)(𝐭)
= 𝛅𝐧,𝐣(𝐭). (𝐲(𝐧−𝟏,𝐢)(𝐭)) ∶ 
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𝛅𝐧,𝐣(𝐭) =

(

 
 
 
(
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝐍,𝐣)(𝐭)
) . (Ø(𝐍,𝐣)

(𝟏) (𝐯(𝐍,𝐣)(𝐭)))                                          ∶ 𝐧 = 𝐍

(Ø(𝐧,𝐣)
(𝟏) (𝐯(𝐧,𝐣)(𝐭))) . (∑ (𝛅𝐧+𝟏,𝐫(𝐭)) . (𝐰(𝐧+𝟏,𝐣,𝐫)(𝐭))

𝐂𝐧+𝟏

𝐫=𝟏

) : 𝐧 < 𝐍

)

 
 
 
…(16 − 3) 

( 𝐍) ونلاحظ عند تنفيذ عمليّات حساب قيم التّعديل المشبكي وجود مسار انتشار للإشارات يبدأ بالطّبقة الأخيرة

وهو، كما ، (Backward Pass) بالمسار الخلفي يُدعىويتابع في عمق الشّبكة وصولًا إلى طبقة الدّخل الأولى، 

ع  يوضّح البرهان السّابق،  Localباسم المشتق المحلّي ) (𝛅𝐧,𝐣(𝐭)يدعى التّابع ) .افتراضاً بل استنتاجاً لا يُوض 

Gradient( للعصبون )𝐣( في الطّبقة )𝐧ة تعديل الوزن المشبكي لأيّ وصلة:( وتكون صيغ 

∆𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭) = −𝛈
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝐧,𝐛,𝐜)(𝐭)
= −𝛈. (𝛅𝐧,𝐣(𝐭)) . (𝐲(𝐧−𝟏,𝐢)(𝐭))… (17 − 3) 

 :مخصّصة للصّيانة التّنبّؤيّة عميقة. وضع مراحل استراتيجيّة تصميم بنى 2.1.3

( BPة )الاستقرائيّ السّابق لخوارزميّ يُمكن استشفاف استراتيجيّة عمل عامّة لتصميم شبكة عصبونيّة من الاستنتاج 

 :الآتيةتشرحه المراحل المتعاقبة 

 الّتي تعالجها الشّبكة قيد التّصميم، وهي مسألة تعلّم آلة. تحديد المسألة الأساسيّة 

  (.خرج –ذي تنظيم )دخل  نموذج رياضي طبقيّ وضع 

 على مستوى الطّبقة، هو كوحدة وظيفيّة بنيويّة  عنصر حسابيّ  تصميم( العصبون في حالة شبكةFNN) . 

  من خلال وضع مخطّط ترابط بين الطّبقات وبين العناصر موزون بمعاملات مسار أمامي للإشاراتتعريف ،

 الحسابيّة إن لزم.

  أمث لةمسألة وضع (Optimization Problem)  تابع خسارة بالنّسبة إلى الرّبط البينيلمعاملات. 

  البيني،، بهدف الوصول إلى قوانين عامّة لضبط معاملات الرّبط الأمثلةمسألة  لحلتحليل رياضيّ إنجاز 

سبب و على عموميّة القوانين والإجرائيّة،  برهان استقرائييتضمّن التّحليل قد و  للشّبكة،وإجرائيّة تدريب حسابيّة 

بعد تطبيق التّحليل  رظهي ةعامّ  وبصورة .ظهور الحاجة إليه هو البنية الطّبقيّة ذات العدد المتغيّر من الطّبقات
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للإشارات، ومعاملات خاصّة بالعناصر الحسابيّة ذات طبيعة تفاضليّة، كحالة المشتق مسار خلفيّ الرّياضي 

  المحلّي للعصبون كما ظهر في الفقرة السّابقة. 

ل حعلى  قادرة (Recurrent Cell) عوديّةخليّة عصبونيّة لتصميم  استخدامهاالاستراتيجيّة المذكورة يُمكن 

موذج ن، ووضع ( عيّنة من قيم الدّخلK)بطول سياق هو  ياقيّةبتعريف مسألة تعلّم الآلة كمسألة س ،مسائل سياقيّة

صر وعنالحالة الدّاخلي بوجود حلقة تغذية خلفيّة  متحوّليحسب قيمة  أحدهما عنصران حسابيّان فيه رياضي طبقيّ 

 :(4-2الّتي توافق الشّكل ) ووضع معادلات المسار الأمامي الخرج،يحسب قيمة شعاع عصبون والثّاني  ذاكرة،

𝐡(𝐭) = ∅𝐡 (𝐖𝐢
𝐡. 𝐱(𝐭) +𝐖𝐡

𝐡. 𝐡(𝐭 − 𝟏))… (18 − 3) 

𝐲(𝐭) = ∅𝐨(𝐖𝐡
𝐨. 𝐡(𝐭))  … (19 − 3)                              

حيث تُحدّث الأوزان فقط بعد كل  (𝛈معامل التّعليم )(، و 𝛜)ووضع مسألة أمثلة لقيم الأوزان بالنّسبة إلى تابع الكلفة 

 :( عيّنة كاملةKتطبيق )

𝛜(𝐊) = 𝟎. 𝟓∑(𝐝(𝐤) − 𝐲(𝐤))
𝟐

𝐊

𝐤=𝟏

…(20 − 3) 

 :الآتيةتُستنت ج قوانين التّعديل الوزني العامّة ف

𝚫𝐖𝐡
𝐨(𝐊) = 𝛈.∑𝛅𝐨(𝐤). 𝐡(𝐤)

𝐊

𝐤=𝟏

∶  𝛅𝐨(𝐤) = 𝐞(𝐤). (∅𝐨
(𝟏)(𝐯𝐨(𝐤)))… (21 − 3) 

𝚫𝐖𝐡
𝐡(𝐊) = 𝛈.∑𝐞(𝐤). (∅𝐨

(𝟏)(𝐯𝐨(𝐤))) .𝐖𝐡
𝐨(𝐊).∑𝐡(𝐪 − 𝟏).∏∅𝐡

(𝟏)(𝐯𝐡(𝐣))

𝐤

𝐣=𝐪

𝐤

𝐪=𝟏

𝐊

𝐤=𝟏

… (22 − 3) 

𝚫𝐖𝐢
𝐡(𝐊)

= 𝛈.∑𝐞(𝐤).

𝐊

𝐤=𝟏

(∅𝐨
(𝟏)(𝐯𝐨(𝐤))) .𝐖𝐡

𝐨(𝐊).∑𝐱(𝐪). (𝐖𝐡
𝐡(𝐊))

𝐤−𝐪

.∏∅𝐡
(𝟏)(𝐯𝐡(𝐪))

𝐤

𝐪

𝐤

𝐪=𝟎

… (23 − 3) 

ظ في هذه الاستراتيجيّة  المسائل ، وبما أنّ ةحسابيّ أو عناصر عنصر ، وتصميم التّعميم على أيّ عدد للطّبقاتيُلاح 

معيار يصبح من الأوضح تمييز  ،نفسه ةنموذج مسائل الشّبكات العصبونيّة الضّحلتتبع الّتي يعالجها التّعلّم العميق 
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 اً يدويّ  من بيانات الدّخل أساسيّ في وصف شبكة عصبونيّة بأنّها عميقة أو ضحلة، وهو آليّة استخلاص الميّزات

   .في العميقة اً في الشّبكات الضّحلة وآليّ 

ظ القياسيّة وبمراجعة البُنى العميقة  هي  في طبقات مرحلة استخلاص الميّزاتخاصّة حسابيّة وجود عناصر يُلاح 

بقات طعناصر معالجة إشارة تمتلك معاملات قابلة للضّبط تُحدّد قيمها الميّزات الّتي تنتجها هذه العناصر، ففي 

لمرشّح وينفّذ عمليّة طي بين دخله وهذا ا ثوابت،كمصفوفة  اً يمتلك مرشّح عنصر ترشيحالطّي العنصر الحسابيّ هو 

 Spatial Frequential) مكانيّة تردّديّةميّزات ص ليعطي شعاع خرج كشعاع ميّزات، والمعالجة هي استخلا

Features.) 

 يمتلك مصفوفة أوزانعنصر تغذية خلفيّة  ( العنصر الحسابيّ هوGRU( و)LSTMوفي الطّبقات العوديّة مثل )

ى تسلسل قيم ، وينفّذ عمليّة حساب خرج تعتمد علوتُطبّق تقييس بوّابة معيّن الخلفيّة من الخرج ةتوزّن إشارة التّغذي

 (. Contextual Featuresسياقيّة )والمعالجة هي استخلاص ميّزات ممتدّة زمانيّاً أو الدّخل في إطار زمنيّ محدّد، 

(، العنصر الحسابيّ هو DBN( الّتي تُك دّس لبناء شبكة )Restricted Boltzmann Machineوفي طبقات )

وزان معيّنة، وينفّذ عمليّة حساب احتمال رياضيّ لقيمة شعاع الدّخل موزوناً بمصفوفة أ عنصر حساب احتماليّة

الجة هي لتّدريب، والمعابيانات كثوابت لتولّد الشّبكة ككل محاكاة توزيع احتمالي يُفترض وجوده مضمّناً في حزمة 

 (.Probabilistic Featuresميّزات تتبع توزيعاً احتماليّاً )استخلاص 

راكيّة مسائل الصّيانة التّنبّؤيّة الّتي تفر ض تصميم بنى عميقة جديدة تتّصف بصفتين هما وجود تخطيط مسارات إد

ية تصميم بنلو خاصّة، ووجود إشارات تحسّس حالة في الزّمن الحقيقي تحمل ميّزات تحتاج معالجة رياضيّة خاصّة. 

 :الآتيةباع الاستراتيجيّة عميقة خاصّة بمسألة صيانة تنبّؤيّة محدّدة يمكن اتّ 

 الّتي تعالجها الشّبكة قيد التّصميم. تحديد المسألة الأساسيّة 

 آليّة استخلاصها رياضيّاً.و  ،الحالةطبيعة الميّزات المضمّنة في إشارات تحسّس  تحليل 

 وسة.مهمّتها استخلاص ميّزات رياضي، وتوافق الميّزات المدر  وظيفيّة بنيويّة اتكوحد حسابيّةصر اعن تصميم 
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  ويُراعى فيه وضع مرحلتين، مرحلة استخلاص ميّزات  خرج( –ذي تنظيم )دخل  نموذج رياضي طبقيّ وضع

 .آلي ومرحلة طبقات ضحلة

  ة الحسابيّ وضع مخطّط ترابط بين الطّبقات وبين العناصر ب، موزون بمعاملات مسار أمامي للإشاراتتعريف

 إن لزم.

  أمث لةمسألة وضع (Optimization Problem)  سبمنا تابع خسارة بالنّسبة إلىلمعاملات الرّبط البيني. 

  رائيّة لوصول إلى قوانين عامّة لضبط معاملات الرّبط البيني، وإج، لمسألة الأمثلة لحلتحليل رياضيّ إنجاز

 ةعامّ  رةوبصو  على عموميّة القوانين والإجرائيّة، برهان استقرائييتضمّن التّحليل قد تدريب حسابيّة للشّبكة، و 

 .  لّيّةالمشتقّات المح عاملات خاصّة بالعناصر الحسابيّة هي، وممسار خلفيّ يظهر بعد تطبيق التّحليل الرّياضي 

 :تفاضليّة ميّزاتتصميم بنية عميقة ت عالج مسائل بيانات ذات . 2.3

قة من تحليلات ومفاهيم في مسألة تطبيقيّة هي تصميم بنية عمي يهتمّ باستثمار كل ما تمّ استُعر ض هذا الفصل

 خاصّة بمسألة شائعة في مجال الصّيانة التّنبّؤيّة، وهي مسألة إشارة تحسّس حالة ذات ميّزات تفاضليّة.

ة في شائعة وأساسيّ وهي مسألة  نيكيّة،الميكاالحركة مراقبة الحالة من خلال مسألة المسألة هي  :تحديد المسألة

المختلفة  مع الأنماط الحركيّة ةوثيق لة الصّحيّة للآلات وأجزائها بصورةالآلات الصّناعيّة، حيث ترتبط الحا قطّاع

قاً لاح س حالة.إشارة موضع جزء متحرّك كإشارة تحسّ  دخلها هوم آلة صيانة تنبّؤية وستُصمّ للأجزاء المتحرّكة، 

 م هذه البنية العميقة إلى معالجة أيّ مسألة ذات إشارات حالة بميّزات تفاضليّة.يمكن تعمي

 ( تفاضليّةSpatial) فضائيّةالميّزات والأنماط الحركيّة ذات طبيعة  :طبيعة الميّزات المضمّنة تحليل

(Differential) هييّاً. و السّرعة زمن ، فالسّرعة هي مشتق الموضع زمنيّاً والتّسارع هو مشتقبالنّسبة إلى الموضع 

زات، تفرض مخطّط مسارات إدراكيّة يلزم فيه وجود مسار إدراكي مباشر من الدّخل إلى نهاية مرحلة استخلاص الميّ 

 ويلزم فيه وجود مسار إدراكي مباشر من الطّبقة التّفاضليّة الأولى إلى نهاية مرحلة استخلاص الميّزات.
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 ،شعاع انحياز ،شعاع أوزانويتكوّن من ) فاضلوحدة تالعنصر الحسابي يُسمّى  الحسابي المناسب:عنصر ال تصميم

( طوله 𝐭ستقبل شعاع دخل في اللّحظة )يو .(مستمر وقابل للاشتقاق على مستوى العنصر،تابع تفعيل شعاعي 

(𝐉 )العنصر بينه وبين مولّداً شعاع جديد يتمّ تنفيذ جداء على مستوى هذا الشّعاع  على تفاضل رقمينجز عمليّة لي

شعاع الأوزان، ويُجمع النّاتج مع شعاع الانحياز ويكون الشّعاع النّاتج دخلًا لتابع التّفعيل الّذي يولّد الخرج النّهائي 

لوحدة التّفاضل، ويُفر ض كون المركّبة الأولى من شعاع الخرج صفريّة كنوع من حشو الأصفار بهدف جعل طول 

 .تنظيم وحدة التّفاضل (3-3الجدول )ويوضّح  ،(𝐉هو )و  عاع الدّخل.شعاع الخرج مساوياً لطول ش

 التّنظيم الرّياضي لوحدة التّفاضل كعنصر حسابي (:3-3الجدول )

 الدّلالة الصّيغة

𝐗𝐉(𝐭) =

[
 
 
 
 
 
𝐱𝟎(𝐭)    

𝐱𝟏(𝐭)    .
.
.

𝐱𝐉−𝟏(𝐭)]
 
 
 
 
 

 

 
 (𝐉بطول ) شعاع دخل

𝐘(𝐧,𝐤,𝐉)(𝐭) =

[
 
 
 
 
 
𝐲(𝐧,𝐤,𝟎)(𝐭)   

𝐲(𝐧,𝐤,𝟏)(𝐭)   
.
.
.

𝐲(𝐧,𝐤,𝐉−𝟏)(𝐭)]
 
 
 
 
 

 

الوحدة  شعاع خرج
(𝐤( في الطّبقة )𝐧) 

𝐖(𝐧,𝐤) = [𝐰(𝐧,𝐤,𝟎) 𝐰(𝐧,𝐤,𝟏)
… 𝐰(𝐧,𝐤,𝐉−𝟏)] ∶ 𝐰(𝐧,𝐤,𝟎) =  شعاع أوزان 𝟎

𝐁(𝐧,𝐤) = [𝐛(𝐧,𝐤,𝟎) 𝐛(𝐧,𝐤,𝟏) … 𝐛(𝐧,𝐤,𝐉−𝟏)] ∶  𝐛(𝐧,𝐤,𝟎) =  شعاع انحياز 𝟎

𝐕(𝐧,𝐤,𝐉)(𝐭) =

[
 
 
 
 
 
𝐯(𝐧,𝐤,𝟎)(𝐭)      

𝐯(𝐧,𝐤,𝟏)(𝐭)      
.
.
.

𝐯(𝐧,𝐤,𝐉−𝟏)(𝐭) ]
 
 
 
 
 

∶ (
𝐯(𝐧,𝐤,𝐢)(𝐭) = 𝐰(𝐧,𝐤,𝐢)(𝐱𝐢(𝐭) − 𝐱𝐢−𝟏(𝐭))  

𝐯(𝐧,𝐤,𝟎)(𝐭) = 𝟎                                           
) 

 
 شعاع جهود تحريض

𝐲(𝐧,𝐤,𝐢)(𝐭) = ∅(𝐧,𝐤)(𝐯(𝐧,𝐤,𝐢)(𝐭) + 𝐛(𝐧,𝐤,𝐢)) ∶  ∅(𝐧,𝐤)(𝟎) =  ( iالمركّبة ) 𝟎
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تنظيم البنية العميقة ككل مكوّن من تعاقب مرحلتين، الأولى مرحلة استخلاص ميّزات مكوّنة تنظيم البنية الطّبقي: 

ن كما يوضّح الشّكل ، والثّانية طبقتان عصبونيّتافاضلتّ ال اتوحدمن  اً محدّد اً كل طبقة تمتلك عددمن طّبقتين، 

(3-1). 

د هذا العدد عدد ، من وحدات التّفاضلعدداً محدّداً تمتلك طبقة استخلاص الميّزات في البنية قيد التّصميم  ويحدّ 

ومسار الإشارات في هذه البنية يراعي طبيعة التّحليل الأفضل للمسألة، حيث  الّتي تولّدها الطّبقة، خارطات الميّزات

عه فقط، كشعاع وم ةً تتّصل الأولى منها مع شعاع الدّخل مباشر ، تُنظّم عصبونات الطّبقة الثّالثة في ثلاث مجموعات

معبّر عن موضع الجسم المتحرّك، والثّانية تتّصل مع شعاع خرج طبقة التّفاضل الأولى كشعاع معبّر عن سلوك 

 .السّرعة، والثّالثة مع شعاع خرج طبقة التّفاضل الثّانية كشعاع معبّر عن سلوك التّسارع

 .(4-3في الجدول )وتُمثّل البنية العميقة رياضيّاً بالمعاملات والبنى المحدّدة 

 المعاملات والبنى الرّياضيّة الممثلة للبنية العميقة التّفاضليّة (:4-3الجدول )

 الدّلالة المعامل
𝐧 ∈ {𝟏, 𝟐, 𝟑,  ترتيب طبقة ضمن الشّبكة، متحوّل. {𝟒
𝐉 ∈ ℕ∗ .طول شعاع دخل الشّبكة، ثابت 
𝐊𝐦 ∶ 𝐦 ∈ {𝟏,   ثابت.(، 𝐦في الطّبقة )التّفاضل عدد وحدات  {𝟐
𝐤𝐦 ∈ {𝟎, 𝟏, 𝟐, …𝐊𝐦 −   (، متحوّل.𝐦( في الطّبقة )𝐤𝐦وحدة التّفاضل ) {𝟏
𝐖(𝐦,𝐤𝐦) ( شعاع أوزان وحدة التّفاضل𝐤𝐦( طوله ،)𝐉.) 
𝐁(𝐦,𝐤𝐦) ( شعاع انحياز وحدة التّفاضل𝐤𝐦( طوله ،)𝐉.) 

𝐋𝟏 

𝐃𝐋𝟏 
𝐗(𝐭) 

𝐃𝐞𝐧𝐬𝐞𝟏 

𝐃𝟏𝟏 

𝐃𝟏𝟐 

𝐃𝟏𝟑 

𝐋𝟐 

𝐃𝐋𝟐 

𝐘(𝐭) 𝐃𝐞𝐧𝐬𝐞𝟐 

 تنظيم البنية العميقة الخاصّة بمعالجة مسألة مراقبة الحالة من خلال إشارة موضع (:1-3الشّكل )
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∅(𝐦,𝐤𝐦)(.   (.𝐤𝐦تابع تفعيل وحدة التّفاضل ) (
𝐂𝟒 الخرج بقةدد عصبونات طع.  

𝐂𝟑 = 𝟑 𝐗 𝐂𝟑𝐢 ( وهي منظّمة في ثلاث مجموعات.3) بقةطّ الدد عصبونات ع 
 

𝐰(𝟒,𝐛,𝐜) 
والعصبون ( 𝟒( في الطّبقة )𝐜الوزن المشبكي للوصلة بين العصبون )

(𝐛في ) ( 𝟑الطّبقة.) 
𝐰(𝟒,𝟎,𝐜) = 𝐛(𝟒,𝐜) ( حد انحياز خارجي للعصبون𝐜 في )( من 𝟒الطّبقة )الشّبكة.  

 
𝐰(𝟑𝐪,𝐛,𝐜) 

والنّقطة ( 𝟑𝐪( في الطّبقة )𝐜الوزن المشبكي للوصلة بين العصبون )
𝐪الطّبقة ) شعاع خرج ( في𝐛)ذات التّرتيب  − 𝟏.) 

𝐰(𝟑,𝟎,𝐜) = 𝐛(𝟑,𝐜) ( حد انحياز خارجي للعصبون𝐜( في الطّبقة )من 𝟑 )الشّبكة.  
Ø(𝐧,𝐜)(𝐱) ∶ (

𝐧 ∈ {𝟑, 𝟒}   
𝟏 ≤ 𝐜 < 𝐂𝐧

 .(𝐧( في الطّبقة )𝐜تابع تفعيل العصبون ) (

𝐲(𝟑,𝟎)(𝐭) = +𝟏 

𝐲(𝟒,𝟎)(𝐭) = +𝟏 
 .مفترضة قيمة واحديّة ثابتة

𝐕(𝐦,𝐤𝐦)(𝐭) ( شعاع جهود تفعيل وحدة التّفاضل𝐤𝐦( في اللّحظة )𝐭.) 
𝐘(𝐦,𝐤𝐦)(𝐭)  بخارطة الميّزات المولّدة( وحدة التّفاضل𝐤𝐦( في اللّحظة )𝐭.)  
𝐯(𝐧,𝐜)(𝐭) ∶  𝐧 ∈ {𝟑,  (. 𝐭في اللّحظة ) (𝐧( في الطّبقة )𝐜جهد تفعيل العصبون ) {𝟒
𝐲(𝐧,𝐜)(𝐭) ∶  𝐧 ∈ {𝟑,  . (𝐭في اللّحظة )( 𝐧( في الطّبقة )𝐜قيمة خرج العصبون ) {𝟒
𝐘𝟎(𝐭) = 𝐗(𝐭) ( شعاع دخل الشّبكة في اللّحظة𝐭) ( في 𝟏وهو شعاع دخل المجموعة )

 (.𝟑) الطّبقة
𝐘𝟏(𝐭) شعاع ( ( في اللّحظة )𝟏خرج الطّبقة𝐭) ( وهو بطول𝐉 وهو شعاع )

 (.𝟑) ( في الطّبقة𝟐دخل المجموعة )
𝐘𝟐(𝐭) ( ( في اللّحظة )𝟐شعاع خرج الطّبقة𝐭) ( وهو بطول𝐉 وهو شعاع )

 .(𝟑) ( في الطّبقة𝟑دخل المجموعة )
𝐘𝟑𝟏(𝐭)  ( في اللّحظة 𝟑) ( في الطّبقة𝟏المجموعة )شعاع خرج(𝐭)  وهو بطول

(𝐉). 
𝐘𝟑𝟐(𝐭)  ( في الطّبقة𝟐المجموعة )شعاع خرج (( في اللّحظة )𝟑𝐭)  وهو بطول

(𝐉). 
𝐘𝟑𝟑(𝐭)  ( في الطّبقة𝟑المجموعة )شعاع خرج (( في اللّحظة )𝟑𝐭)  وهو بطول

(𝐉). 
𝐘𝟑(𝐭)
= [𝐘𝟑𝟏(𝐭) 𝐘𝟑𝟐(𝐭) 𝐘𝟑𝟑(𝐭)] 

 .(𝟑𝐉وهو بطول ) (𝐭في اللّحظة )ككل ( 𝟑) الطّبقةشعاع خرج 

𝐘𝟒(𝐭) ( ( في اللّحظة )𝟒شعاع خرج الطّبقة𝐭) ( وهو بطول𝐂𝟒). 
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ظ أنّه :(Forward Pass) ماميالأمسار ال  من أجل أيّ عصبون في الطّبقة الرّابعة يكون: يُلاح 

𝐲(𝟒,𝐜)(𝐭) = Ø(𝟒,𝐜) (𝐯(𝟒,𝐜)(𝐭)) = Ø(𝟒,𝐜) (∑𝐰(𝟒,𝐛,𝐜). 𝐲(𝟑,𝐛)(𝐭)

𝐂𝟑

𝐛=𝟎

)…(24 − 3) 

 في الطّبقة الثّالثة يكون:من أجل أيّ عصبون و 

𝐲(𝟑𝐪,𝐜)(𝐭) = Ø(𝟑𝐪,𝐜) (𝐯(𝟑𝐪,𝐜)(𝐭)) = Ø(𝟑𝐪,𝐜) (∑𝐰(𝟑𝐪,𝐛,𝐜). 𝐲(𝐪−𝟏,𝐛)(𝐭)

𝐉−𝟏

𝐛=𝟎

)… (25 − 3) 

 يكون: ومن أجل أيّ طبقة استخلاص ميّزات

𝒀(𝒏,𝒌𝒏)(𝒕) = ∅(𝒏,𝒌𝒏)

(

 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
 
 
𝟎                                                                                                         

𝒘(𝒏,𝒌𝒏,𝟏) (𝒚(𝒏−𝟏,𝟏)(𝒕) − 𝒚(𝒏−𝟏,𝟎)(𝒕)) + 𝒃(𝒏,𝒌𝒏,𝟏)                     

𝒘(𝒏,𝒌𝒏,𝟐) (𝒚(𝒏−𝟏,𝟐)(𝒕) − 𝒚(𝒏−𝟏,𝟏)(𝒕)) + 𝒃(𝒏,𝒌𝒏,𝟐)                     
.
.

𝒘(𝒏,𝒌𝒏,𝑱−𝟏) (𝒚(𝒏−𝟏,𝑱−𝟏)(𝒕) − 𝒚(𝒏−𝟏,𝑱−𝟐)(𝒕)) + 𝒃(𝒏,𝒌𝒏,𝑱−𝟏)        ]
 
 
 
 
 
 
 

)

 
 
 
 
 

… (26 − 3) 

 اضيّ يمكن تصنيف ثوابت النّموذج الرّي: البنية لمعاملات (Optimization Problemمث لة )الأمسألة  صياغة

 .(، وكلّ من هذه الثّوابت هو رقم5-3صنفين كما يوضّح الجدول )إلى 

 تصنيف ثوابت النّموذج الرّياضيّ الممثّل للبنية العميقة التّفاضليّة (:5-3الجدول )

 ثوابت غير محدّدة لبنية الشّبكة  ثوابت محدّدة لبنية الشّبكة
𝐉 𝐰(𝟏,𝐤,𝐢) ∶ (𝟏 ≤ 𝐤 ≤ 𝐊𝟏) ∧ (𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐉 − 𝟏) 
𝐊𝟏 𝐛(𝟏,𝐤,𝐢) ∶ (𝟏 ≤ 𝐤 ≤ 𝐊𝟏) ∧ (𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐉 − 𝟏) 
𝐊𝟐 𝐰(𝟐,𝐤,𝐢) ∶ (𝟏 ≤ 𝐤 ≤ 𝐊𝟐) ∧ (𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐉 − 𝟏) 
𝐂𝟑 𝐛(𝟐,𝐤,𝐢) ∶ (𝟏 ≤ 𝐤 ≤ 𝐊𝟐) ∧ (𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐉 − 𝟏) 

 
𝐂𝟒 

𝐰(𝟑𝐪,𝐛,𝐜) ∶ (𝟎 ≤ 𝐛 ≤ 𝟑𝐉 − 𝟏) ∧ (𝟏 ≤ 𝐜 ≤ 𝐂𝟑)

∧ (𝟏 ≤ 𝐪 ≤ 𝟑) 
𝐰(𝟒,𝐛,𝐜) ∶ (𝟎 ≤ 𝐛 ≤ 𝐂𝟑) ∧ (𝟏 ≤ 𝐜 ≤ 𝐂𝟒) 

 
 دريب:تّ الحزمة بيانات بفرض 

𝐃𝐒𝐓 = {(𝐗(𝐢), 𝐘(𝐢)) ∶ (𝐓 ∈ ℕ) ∧ (𝐢 ∈ ℕ) ∧ (𝐢 ≤ 𝐓)}… (27 − 3) 

 : (Loss Function) خسارةالتابع و 
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𝛜 ∶ ℝ𝐂𝟒 → ℝ ∶ 𝛜(𝐘(𝐭), 𝐘𝐍(𝐭)) 
 الآتية المشتقّات الجزئيّةف ،( يتعلّق بكلّ من قيم الأوزان الدّاخليّة𝐭يُلاحظ كون تابع الخسارة في أيّ لحظة )

 موجودة في أيّ لحظة:

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟒,𝐛,𝐜)(𝐭)
∶ (𝟎 ≤ 𝐛 ≤ 𝐂𝟑) ∧ (𝟏 ≤ 𝐜 ≤ 𝐂𝟒)… (28 − 3) 

 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟑𝐪,𝐛,𝐜)(𝐭)
∶ (𝟎 ≤ 𝐛 ≤ 𝐉 − 𝟏) ∧ (𝟏 ≤ 𝐜 ≤ 𝐉) ∧ (𝟏 ≤ 𝐪 ≤ 𝟑)… (29 − 3) 

 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
∶ (𝟏 ≤ 𝐤 ≤ 𝐊𝟐) ∧ (𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐉 − 𝟏)… (30 − 3) 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
∶ (𝟏 ≤ 𝐤 ≤ 𝐊𝟐) ∧ (𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐉 − 𝟏)… (31 − 3) 

 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
∶ (𝟏 ≤ 𝐤 ≤ 𝐊𝟏) ∧ (𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐉 − 𝟏)… (32 − 3) 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
∶ (𝟏 ≤ 𝐤 ≤ 𝐊𝟏) ∧ (𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐉 − 𝟏)… (33 − 3) 

 إجرائيّة التّدريب:( وتُعتمد 𝛈يُفتر ض معامل تعليم )

For all ∶  𝐭 ≤ 𝐓   
1) 𝐘𝟒(𝐭) 

2) 𝛜(𝐘(𝐭), 𝐘𝟒(𝐭)) 

3) 
𝛛𝛜(𝐭) 

𝛛𝐰(𝐭)
∶ for all (𝐰) 

4) ∆𝐰(𝐭) = −𝛈
𝛛𝛜(𝐭) 

𝛛𝐰(𝐭)
∶ for all (𝐰) 

5) 𝐰(𝐭 + 𝟏) = 𝐰(𝐭) + ∆𝐰(𝐭) 

 : مسألة الأمثلة ياضيّ لحلرّ الحليل تّ ال

𝟎)نجد بالتّحليل الرّياضي أنّه من أجل ) - ≤ 𝐛 ≤ 𝐂𝟑) ∧ (𝟏 ≤ 𝐜 ≤ 𝐂𝟒):) 
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟒,𝐛,𝐜)(𝐭)
= (

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝟒,𝐜)(𝐭)
) . (Ø(𝟒,𝐜)

(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐜)(𝐭))) . (𝐲(𝟑,𝐛)(𝐭))… (34 − 3) 
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𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟒,𝐛,𝐜)(𝐭)
= 𝛅(𝟒,𝐜). 𝐲(𝟑,𝐛)(𝐭)… (35 − 3) 

 
𝟎)نجد بالتّحليل الرّياضي أنّه من أجل ) - ≤ 𝐛 ≤ 𝐉 − 𝟏) ∧ (𝟏 ≤ 𝐜 ≤ 𝐉):) 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟑𝟏,𝐛,𝐜)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟏,𝐜)

(𝟏)
(𝐯(𝟑𝟏,𝐜)(𝐭))) . (∑(

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)
) . (Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏)
(𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭))) . (𝐰(𝟒,𝐜,𝐫)(𝐭))

𝐂𝟒

𝐫=𝟏

) . (𝐲(𝟎,𝐛)(𝐭))… (36−3) 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟑𝟐,𝐛,𝐜)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟐,𝐜)

(𝟏)
(𝐯(𝟑𝟐,𝐜)(𝐭))) . (∑(

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)
) . (Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏)
(𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭))) . (𝐰(𝟒,𝐜,𝐫)(𝐭))

𝐂𝟒

𝐫=𝟏

) . (𝐲(𝟏,𝐛)(𝐭))… (37−3) 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟑𝟑,𝐛,𝐜)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟑,𝐜)

(𝟏)
(𝐯(𝟑𝟑,𝐜)(𝐭))) . (∑(

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)
) . (Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏)
(𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭))) . (𝐰(𝟒,𝐜,𝐫)(𝐭))

𝐂𝟒

𝐫=𝟏

) . (𝐲(𝟐,𝐛)(𝐭))… (38−3) 

 
 في الشّبكة العصبونيّة الأماميّة: (Local Gradientالمشتق المحلّي )وبتطبيق مفهوم  -

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟑𝟏,𝐛,𝐜)(𝐭)
= 𝛅(𝟑𝟏,𝐜). 𝐲(𝟎,𝐛)(𝐭)… (39 − 3) 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟑𝟐,𝐛,𝐜)(𝐭)
= 𝛅(𝟑𝟐,𝐜). 𝐲(𝟏,𝐛)(𝐭)… (40 − 3) 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟑𝟑,𝐛,𝐜)(𝐭)
= 𝛅(𝟑𝟑,𝐜). 𝐲(𝟐,𝐛)(𝐭)… (41 − 3) 

 
𝟏)أجل ) نجد بالتّحليل الرّياضي من - ≤ 𝐤 ≤ 𝐊𝟐) ∧ (𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐉 − 𝟏):) 

𝐘𝟒(𝐭) =

[
 
 
 
 
𝐲(𝟒,𝟏)(𝐭) 

𝐲(𝟒,𝟐)(𝐭) 
.
.

𝐲(𝟒,𝐂𝟒)(𝐭)]
 
 
 
 

⇨

(

 
 
 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
=∑

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)
.
𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)

𝐂𝟒

𝐫=𝟏

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
=∑

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)
.
𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)

𝐂𝟒

𝐫=𝟏 )

 
 
 

…(42 − 3) 

 

𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭) = Ø(𝟒,𝐫)(∑𝐰(𝟒,𝐛,𝐜). 𝐲(𝟑,𝐛)(𝐭)

𝐂𝟑

𝐛=𝟎

)…(43 − 3) 

 (:𝐘𝟐(𝐭)وبما أنّ التّابعيّة محصورة بالشّعاع ) -

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑(𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . (
𝛛𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
)

J−1

b=0

…(44 − 3) 

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑(𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . (
𝛛𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
)

J−1

b=0

…(45 − 3) 
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𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭) = Ø(𝟑𝟑,𝐛) (∑𝐰(𝟑𝟑,𝐜,𝐛). 𝐲(𝟐,𝐜)(𝐭)

𝐉−𝟏

𝐜=𝟎

)… (46 − 3) 

 
𝛛𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟑,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐢,𝐛)). (
𝛛𝐲(𝟐,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
)… (47 − 3) 

𝛛𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟑,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐢,𝐛)). (
𝛛𝐲(𝟐,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
)… (48 − 3) 

 

𝐲(𝟐,𝐢) = ∑ ∅(𝟐,𝐤𝐧) (𝐰(𝟐,𝐤𝐧,𝐢)
(𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟏,𝐢−𝟏)(𝐭)) + 𝐛(𝟐,𝐤𝐧,𝐢))

𝐊𝟐

𝐤𝐧=𝟎

…(49 − 3) 

 
𝛛𝐲(𝟐,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟐,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭))) . (𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟏,𝐢−𝟏)(𝐭))… (50 − 3) 

𝛛𝐲(𝟐,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟐,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭))) . (𝟏)… (51 − 3) 
 
𝛛𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟑,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐢,𝐛)). (Ø(𝟐,𝐢)
(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭)) . (𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟏,𝐢−𝟏)(𝐭)))… (52 − 3) 

𝛛𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟑,𝐛)

(𝟏)
(𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐢,𝐛)). (Ø(𝟐,𝐢)

(𝟏)
(𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭)))… (53 − 3) 

 
𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑ (𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . ((Ø(𝟑𝟑,𝐛)
(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐢,𝐛)). (Ø(𝟐,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭)) . (𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟏,𝐢−𝟏)(𝐭))))

J−1

b=0

… (54−3) 

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑(𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . ((Ø(𝟑𝟑,𝐛)
(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐢,𝐛)). (Ø(𝟐,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭))))

J−1

b=0

… (55−3) 

 
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= 

∑
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)
. ((Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑ (𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . ((Ø(𝟑𝟑,𝐛)
(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐢,𝐛)). (Ø(𝟐,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭)) . (𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟏,𝐢−𝟏)(𝐭))))

J−1

b=0

)

𝐂𝟒

𝐫=𝟏

… (56 − 3) 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= ∑

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)
. ((Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑ (𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . ((Ø(𝟑𝟑,𝐛)
(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐢,𝐛)). (Ø(𝟐,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭))))

J−1

b=0

)… (57−3)
𝐂𝟒

𝐫=𝟏

 

 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= Ø(𝟐,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭)) . (∑𝛅(𝟑𝟑,𝐛). 𝐰(𝟑𝟑,𝐢,𝐛)

J−1

b=0

) . (𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟏,𝐢−𝟏)(𝐭))… (58 − 3) 
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𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= Ø(𝟐,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭)) . (∑𝛅(𝟑𝟑,𝐛). 𝐰(𝟑𝟑,𝐢,𝐛)

J−1

b=0

)…(59 − 3) 

 
ظ بروز  -  (:𝐤مشتق محلّي لخليّة وحدة التّفاضل )ويُلاح 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= 𝛅(𝟐,𝐤,𝐢). (𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟏,𝐢−𝟏)(𝐭))… (60 − 3) 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐛(𝟐,𝐤,𝐢)(𝐭)
= 𝛅(𝟐,𝐤,𝐢)…(61 − 3) 

 
𝟏)نجد بالتّحليل الرّياضي أنّه من أجل ) - ≤ 𝐤 ≤ 𝐊𝟏) ∧ (𝟎 ≤ 𝐢 ≤ 𝐉 − 𝟏)): 

𝐘𝟒(𝐭) =

[
 
 
 
 
𝐲(𝟒,𝟏)(𝐭) 

𝐲(𝟒,𝟐)(𝐭) 
.
.

𝐲(𝟒,𝐂𝟒)(𝐭)]
 
 
 
 

⇨

(

 
 
 

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
=∑

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)
.
𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)

𝐂𝟒

𝐫=𝟏

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
=∑

𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)
.
𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)

𝐂𝟒

𝐫=𝟏 )

 
 
 

…(62 − 3) 

𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭) = Ø(𝟒,𝐫)(∑𝐰(𝟒,𝐛,𝐜). 𝐲(𝟑,𝐛)(𝐭)

𝐂𝟑

𝐛=𝟎

)…(63 − 3) 

  :(𝐘𝟐(𝐭)و) (𝐘𝟏(𝐭)) ينوبما أنّ التّابعيّة محصورة بالشّعاع -
𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑(𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . (
𝛛𝐲(𝟑𝐪,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
) : 𝐪 ∈ {𝟑, 𝟐}

J−1

b=0

…(64 − 3) 

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑(𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . (
𝛛𝐲(𝟑𝐪,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
)

J−1

b=0

∶ 𝐪 ∈ {𝟑, 𝟐}… (65 − 3) 

 

𝐲(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭) = Ø(𝟑𝟐,𝐛) (∑𝐰(𝟑𝟐,𝐜,𝐛). 𝐲(𝟏,𝐜)(𝐭)

𝐉−𝟏

𝐜=𝟎

)… (66 − 3) 

𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭) = Ø(𝟑𝟑,𝐛) (∑𝐰(𝟑𝟑,𝐜,𝐛). 𝐲(𝟐,𝐜)(𝐭)

𝐉−𝟏

𝐜=𝟎

)… (67 − 3) 

 
𝛛𝐲(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟐,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟐,𝐢,𝐛)). (
𝛛𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
)… (68 − 3) 
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𝛛𝐲(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟐,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟐,𝐢,𝐛)). (
𝛛𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
)… (69 − 3) 

𝛛𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
=∑(Ø(𝟑𝟑,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐜,𝐛)). (
𝛛𝐲(𝟐,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
)

𝐉−𝟏

𝐜=𝟎

…(70 − 3) 

𝛛𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
=∑(Ø(𝟑𝟑,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐜,𝐛)). (
𝛛𝐲(𝟐,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
)

𝐉−𝟏

𝐜=𝟎

…(71 − 3) 

 

𝐲(𝟏,𝐢) = ∑ ∅(𝟏,𝐤𝐧) (𝐰(𝟏,𝐤𝐧,𝐢)
(𝐲(𝟎,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟎,𝐢−𝟏)(𝐭)) + 𝐛(𝟏,𝐤𝐧,𝐢))

𝐊𝟏

𝐤𝐧=𝟎

…(72 − 3) 

𝐲(𝟐,𝐢) = ∑ ∅(𝟐,𝐤𝐧) (𝐰(𝟐,𝐤𝐧,𝐢)
(𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟏,𝐢−𝟏)(𝐭)) + 𝐛(𝟐,𝐤𝐧,𝐢))

𝐊𝟐

𝐤𝐧=𝟎

…(73 − 3) 

 
𝛛𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟏,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟏,𝐢)(𝐭))) . (𝐲(𝟎,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟎,𝐢−𝟏)(𝐭))… (74 − 3) 

𝛛𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟏,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟏,𝐢)(𝐭))) . (𝟏)… (75 − 3) 

𝛛𝐲(𝟐,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= ∑ (Ø(𝟐,𝐤𝐧)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭))) . (𝐰(𝟐,𝐤𝐧,𝐢)
). (

𝛛𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
)

𝐊𝟐

𝐤𝐧=𝟎

…(76 − 3) 

𝛛𝐲(𝟐,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= ∑ (Ø(𝟐,𝐤𝐧)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭))) . (𝟏)… (77 − 3)

𝐊𝟐

𝐤𝐧=𝟎

 

 
𝛛𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟏,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟏,𝐢)(𝐭))) . (𝐲(𝟎,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟎,𝐢−𝟏)(𝐭))… (78 − 3) 

 
 وبذلك يكون: -

𝛛𝐲(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟐,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟐,𝐢,𝐛)). ((Ø(𝟏,𝐢)
(𝟏) (𝐯(𝟏,𝐢)(𝐭))) . (𝐲(𝟎,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟎,𝐢−𝟏)(𝐭)))… (79−3) 

𝛛𝐲(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟑𝟐,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟐,𝐢,𝐛)). (Ø(𝟏,𝐢)
(𝟏) (𝐯(𝟏,𝐢)(𝐭)))… (80−3) 

𝛛𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)

=∑(Ø(𝟑𝟑,𝐛)
(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐜,𝐛)). (∑ (Ø(𝟐,𝐤𝐧)

(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭))) . (𝐰(𝟐,𝐤𝐧,𝐢)). (
𝛛𝐲(𝟏,𝐢)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
)

𝐊𝟐

𝐤𝐧=𝟎

)… (81−3)
𝐉−𝟏

𝐜=𝟎

 



 معالجة مشكلة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّعلّم العميق                  الإجراءات البحثيّة     65
 

𝛛𝐲(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
=∑(Ø(𝟑𝟑,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐜,𝐛)). (∑ (Ø(𝟐,𝐤𝐧)
(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭)))

𝐊𝟐

𝐤𝐧=𝟎

)

𝐉−𝟏

𝐜=𝟎

… (82− 3) 

 

𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)

= (Ø(𝟒,𝐫)
(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑(𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . ((Ø(𝟑𝟐,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟐,𝐢,𝐛)). ((Ø(𝟏,𝐢)
(𝟏) (𝐯(𝟏,𝐢)(𝐭))) . (𝐲(𝟎,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟎,𝐢−𝟏)(𝐭))))

J−1

b=0

+ (Ø(𝟒,𝐫)
(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑(𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . (∑(Ø(𝟑𝟑,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐜,𝐛)). (∑ (Ø(𝟐,𝐤𝐧)
(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭))) . (𝐰(𝟐,𝐤𝐧,𝐢)). ((Ø(𝟏,𝐢)

(𝟏) (𝐯(𝟏,𝐢)(𝐭)))) . (𝐲(𝟎,𝐢)(𝐭)

𝐊𝟐

𝐤𝐧=𝟎

𝐉−𝟏

𝐜=𝟎

J−1

b=0

− 𝐲(𝟎,𝐢−𝟏)(𝐭))))… (83−3) 

 
𝛛𝐲(𝟒,𝐫)(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (Ø(𝟒,𝐫)

(𝟏)
(𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑ (𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . ((Ø(𝟑𝟐,𝐛)

(𝟏)
(𝐯(𝟑𝟐,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟐,𝐢,𝐛)). (Ø(𝟏,𝐢)

(𝟏)
(𝐯(𝟏,𝐢)(𝐭))))

J−1

b=0

+ (Ø(𝟒,𝐫)
(𝟏) (𝐯(𝟒,𝐫)(𝐭)))∑ (𝐰(𝟒,𝐛,𝐫)(𝐭)) . (∑(Ø(𝟑𝟑,𝐛)

(𝟏) (𝐯(𝟑𝟑,𝐛)(𝐭))) . (𝐰(𝟑𝟑,𝐜,𝐛)). (∑ (Ø(𝟐,𝐤𝐧)
(𝟏) (𝐯(𝟐,𝐢)(𝐭)))

𝐊𝟐

𝐤𝐧=𝟎

)

𝐉−𝟏

𝐜=𝟎

)… (84−3)
J−1

b=0

 

 
ظ بروز  -  :وبتطبيق مفهوم المشتقّات المحليّة (kفي الوحدة ) مشتقات محليّةويُلاح 

𝛅(𝟏𝟏,𝐤,𝐢) = Ø(𝟏,𝐢)
(𝟏) (𝐯(𝟏,𝐢)(𝐭)) . (∑𝛅(𝟑𝟐,𝐛). 𝐰(𝟑𝟐,𝐢,𝐛)

J−1

b=0

)… (85 − 3) 

𝛅(𝟏𝟐,𝐤,𝐢) = Ø(𝟏,𝐢)
(𝟏) (𝐯(𝟏,𝐢)(𝐭)) . ∑ 𝛅(𝟐,𝐤𝐧,𝐢)

𝐊𝟐

𝐤𝐧=𝟎

. 𝐰(𝟐,𝐤𝐧,𝐢)…(86 − 3) 

 
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐰(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= (𝛅(𝟏𝟏,𝐤,𝐢) + 𝛅(𝟏𝟐,𝐤,𝐢)). (𝐲(𝟎,𝐢)(𝐭) − 𝐲(𝟎,𝐢−𝟏)(𝐭))… (87 − 3) 

 
𝛛𝛜(𝐭)

𝛛𝐛(𝟏,𝐤,𝐢)(𝐭)
= 𝛅(𝟏𝟏,𝐤,𝐢) + 𝛅(𝟏𝟐,𝐤,𝐢)…(88 − 3) 

لمطلوبة الخسارة يكتمل تصميم البنية اوبتحديد صيغ التّعديل الوزني بعد معرفة علاقات المشتقّات المختلفة لتابع 

 ويمكن اعتماد هذا التّصميم في مسائل واقعيّة وتقييمه.

ة خاصّة بمسائل ، إلّا أنّ الفقرات السّابقة توضّح إمكانيّة تصميم بنى عميقوطوله وبالرّغم من تعقيد التّحليل الرّياضي

يجيات عمل ليّة البنى العميقة وتؤسّس لوضع طرق واستراتعصيانة تنبّؤيّة محدّدة، وهذه التّصاميم ترسّخ فهم نقاط فا

 .الآتيعلى مسائل تطبيقيّة كما سيشرح الفصل 
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 :استراتيجيّة عامّة لمعالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّعلّم العميق. وضع 3.3

بيقات، يهدف م العميق كأسس ومفاهيم وتطبعد دراسة كلّ من مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة في شكلها العام، ومنهج التّعلّ 

ة، تحقّق نبّؤيّ هذا الفصل إلى توظيف كلّ ما سبق دراسته من أجل وضع استراتيجيّة عامّة لمعالجة مسألة الصيانة التّ 

 ليّة. عاالعموميّة والف

 :ل في مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة. تحلي1.3.3

 ين: ، يُمكن إنجازها بالعمل على محورين وظيفيّ متكاملةكمسألة هندسيّة  التّنبّؤيّة،مسألة الصّيانة إنّ 

 يد الهندسيّة ق التّجهيزةتصميم الآلة أو أعمال مع  مُتكامل محور تصميم هندسي تخصّصي المحور الأوّل هو

عفيه و ، المُعال جة لة المناسبة وتوصيف مثل تحديد تقنيّات مراقبة الحا التّنبّؤيّةالصّيانة تصاميم بنيويّة خاصّة ب تُوض 

 تجهيزات التّحسّس.

 (.8.1.2) الفقرة ها، وضّحتمسألة معالجة بيانات فيمحور عمل هو  المحور الثّاني 

زة، يشترك في معالجتها مهندسو تصميم متخصّصون في مجال تصميم الآلة أو التّجهي مسألة الصّيانة التّنبّؤيّةف

 لكتروني، ومهندس بيانات، مهمّته استيعاب مجمل المعلوماتم الميكانيكي أو الكهربائي أو الإالتّصميكمجال 

رئيسيّين  صنفين تُعال ج تصميم البنية المناسبة كآلة صيانة تنبّؤيّةوالخاصّة بهذه الآلة أو التّجهيزة، التّصميميّة 

 :هما البيانات من

دورها ب وتُصنَّف، المُعال جةقيد  لة أو التّجهيزةللآ (Operation Description Data) ف أداءيوصتبيانات  (1

 :إلى صنفين

 ( بيانات التّشغيل المثاليّةIdeal Operation Data). 

 ( بيانات تدهور الأداء والأعطالDegradation & Faults Data). 

، تحمل محتوى معلوماتيّ الحقيقيفي الزّمن  (Measurement Signals Dataإشارات قياس )بيانات  (2

 تُصنَّف إلى ثلاثة أصناف:البيانات قيد المراقبة، وهذه  الآلة أو التّجهيزةواصف لحالة 
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 بيانات ( حسّاسات مراقبة الحالةCondition Monitoring Sensors Data). 

 ( بيانات حسّاسات ومشغّلات المتحكّماتControllers Sensors & Actuators Data.) 

  بيانات( حسّاسات بيئة التّشغيلEnvironment Monitoring Sensors Data). 

ة هندسيّة راسد محدّد، ويمتلك تصميم هندسي ذيق منهج الصّيانة التّنبّؤيّة على آلة أو جهاز فيزيائي بّ ط  يُ  ،وعموماً 

 من هذه الدّراسة: الآتيةالتّنبّؤيّة، كمهندس بيانات، بالأجزاء هتمّ مهندس الصّيانة يو ، تصميميّة

  د معاملات  ،أو الجهازنقاط التّحسّس والتّشغيل المناسبة للتّحكّم بالآلة تحديد دراسة ثل مواقع موفيها تُحدَّ

 انة التّنبّؤيّة.مّة بالنّسبة إلى مهندس الصّيل هذه المعاملات مهتفاصي ة القياس وزمن الاستجابة، وتُعدّ التّركيب ودقّ 

  دار الإصو  الإصدار الصّوتيو الاهتزاز  كحسّاسات التّحسّس المناسبة لمراقبة حالة الآلة،نقاط تحديد دراسة

د عوامل مثل مواقع التّركيب ودقّة القياس وزمن الاستجابة.الحراري   ، وكذلك تُحدَّ

  ديد من لعاأساسيّة في  ، وهذه الدّراسة تُعدّ شغيلتّ الالتّحسّس المناسبة لمراقبة حالة بيئة نقاط تحديد دراسة

اط مؤشّرات حالة في ارتب الصّيانة التّنبّؤيّةالصّناعات، كالدّوائيّة والغذائيّة، وتكمن أهميّتها بالنّسبة إلى مهندس 

 مع حالة بيئة التّشغيل. الحراري،كالتّراكم  معيّنة،

  أو الجهاز، الّتي تُصاغ على شكل ملفّات ذات صياغة قياسيّة، توصيف خصائص التّشغيل للآلة دراسة

 Cause-Effectاستجابات الآلة )وملف دراسة  (Operation Philosophyفلسفة التّشغيل )كملف 

Study)  وملف سياسة( الإيقاف الطّارئEmergency Stop Policy). 

 حكّميّة والعلاقات وإجرائيّات التّحكّم، وسلوك الحلقات التّ ، الّتي تُحدّد نقاط الدّخل والخرج دراسة نظام التّحكّم

يمة ( وقRise Time) زمن الصّعودمّة في تصميم آلة الصّيانة التّنبّؤيّة كوتُقدّم هذه الدّراسة معلومات مه بينها،

 ( في الحلقات التّحكّميّة.Settling Time) زمن الاستقرار( و Overshootز )التّجاو 

مراقبة الحالة و  تربط معاملات التّشغيلوأنماط  كميّة ص التّشغيل على شكل قواعد وعلاقاتخصائصياغة  تُعدّ 

جعل هذه يئة م همّة أساسيّة أمام مهندس الصّيانة التّنبّؤيّة، والاستناد إلى البنود المذكورة من الدّراسة التّصميميّة يالبو 

 إلىالّتي تهدف إلى التّعرّف وضع مخطّط التّجارب التّشغيليّة مرحلة ليّة، خصوصاً في عاالمهمّة أكثر تنظيماً وف
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خصائص تشغيل معيّنة كالإقلاع في حالات مختلفة، والانتقال من طور تشغيل إلى آخر، فالتّجارب التّشغيليّة 

، لأنّ والأعطالخصائص تدهور الأداء مرحلة أساسيّة من مراحل صياغة خصائص التّشغيل، خصوصاً في تحديد 

الخصائص تستعصي على النّمذجة الكميّة وتظهر كأنماط غير انسيابيّة، والأهم أنّها مكان تقاطع جوانب  هذه

يرتبط مع ظهور نمط شاذ في وسم التّيار الكهربائي للمحرّك  دوارتآكل محور هندسيّة متعدّدة، فمثلًا وجود عطل 

 المرتبط معه، وظهور أنماط شاذّة في إشارات الاهتزاز، وظهور خلل في استقرار حلقة التّحكّم بسرعة المحرّك.

ظ أنّ الميّزات ا معبّرة عن لوبمراجعة أنواع إشارات تحسّس الحالة شائعة الاستخدام في تصميم الآلات والأجهزة يُلاح 

 بتطبيق تقنيّات معالجة الإشارة، مثل:الحالة الصّحيّة تُستخل ص 

 لصّوتي ا، خصوصاً في معالجة إشارات الاهتزاز الميكانيكي وإشارات الإصدار التّحليل التّردّدي أو الطّيفي

 .[7]وفوق الصّوتي 

 أو قيم شاذّة فيها.، كرصد ارتفاع مطال الإشارة ورصد ظهور أنماط الإحصائي التّحليل الزّمني 

 كرصد نمو وتطوّر مركّبة تردّديّة معيّنة في طيف الإشارة.التّردّدي-التّحليل الزّمني ، 

مّم كموديل له آلة الصّيانة التّنبّؤيّة، كو  يعاب محتوى مناسبة لاست خصائص استجابة زمنيّةآلة معالجة إشارة، تُص 

ي للإشارات الإشارات من الميّزات دون ضياع، وبذلك يبني الموديل التّنبّؤات والتّقييمات مع مراعاة التّعبير الزّمن

لإصدار شارات از، ويرتفع إلى رتبة الثّواني في إالمختلفة الّذي قد يكون من رتبة ميلّي ثانية في إشارات الاهتزا

الّتي تُبنى  سنقاط التّحسّ تؤخذ معاملات الاستجابة الزّمنيّة وتردّدات الاعتيان من دراسات تحديد  ،الحراريّ. وعموماً 

 على أساس الطّبيعة الفيزيائيّة للآلة الهندسيّة وأنماط حالاتها الصّحيّة كظواهر فيزيائيّة. 

رة على الكشف يمكن تبسيطها إلى القدفي تقنيّة الصّيانة التّنبّؤيّة  (Predictive Facilityالخاصيّة التّنبّؤية )

يد المبكّر عن أعطال معيّنة قبل تطوّرها إلى أعطال أكبر وأكثر خطورة وكلفة، مع تقديم معلومات تفيد في تحد

أعطال بسيطة من قبل آلة كشف  نطاق التّدهور من أجل تدخّل إصلاحي سريع وفعّال، وبذلك يمكن اعتبار أنّ 

  لأعطال كبيرة هو شكل من أشكال التّنبّؤ.  أعراض مبكّرةالصّيانة التّنبّؤيّة ك
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 :ليّة التّعلّم العميق كمنهج في معالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّةعا. ف2.3.3

ي للميّزات الاستخلاص الآلهي  الصّيانة التّنبّؤيّةمن منظور التّعلّم العميق  تقنيّاتليّة الأكثر أهميّة في عاالف

(Automatic Feature Extraction)  والاستغناء عن مرحلة استخلاص الميّزات اليدوي، حيث تمتلك البنية

تعالجها هذه  ساسيّة الّتيالعميقة المقدرة على استخلاص الميّزات الدّقيقة من حزم البيانات والمعبّرة عن المسألة الأ

  .البنية

لإدراكيّة المقدرة التّمثيليّة ابنى العميقة هي في ال مهمّةخاصّية الاستخلاص الآلي للميّزات ليّة عايُضاف إلى ف

ات فالبنية العميقة قادرة على تمثيل تركيب ،(Deep Representational Perceptual Capability) العميقة

 معقّدة، هرميّة متدرّجة للميّزات المضمّنة في بيانات دخلها حتّى عندما تكون الميّزات من أنماط مختلفة وبتراكيب

 ،اسبوالمقدرة التّمثيليّة تُصمّم في بنية عميقة من خلال وضع تنظيم بنيوي طبقي ذي مخطّط مسارات إدراكيّة من

رة ذات مقد عميقةبنية  بتصميمتوجيه عمليّة استخلاص الميّزات الآلي  هودور مهندس التّعلّم العميق  يكون حيث 

تي يهدف حلّها إلى توليد تجريبيّاً، وذلك يُفيد في مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة الّ البنية  تحسين هذهو  تمثيليّة إدراكيّة مناسبة

ستخلاص الاوفاعليّة  معلومات تنبّؤيّة حقيقيّة استناداً إلى الميّزات المُست خل صة دون الاهتمام بهذه الميّزات بحدّ ذاتها،

 بشريّاً. ةمفهوم رةامل مع ميّزات لا يمكن تمثيلها بصو الآلي للميّزات تُتيح التّع

وجودة لدى المعرفة الم تمثيلولذلك عادةً يتمّ  (Data-Drivenم قاد بالبيانات ) هو منهجالتّعلّم العميق  كما أنّ 

 ليّةعاذه الفهيانة التّنبّؤيّة تتيح من منظور مسألة الصّ مهندس التّعلّم العميق عن المسألة الأساسيّة بحزم بيانات، و 

 دريب،عوامل مؤثّرة من خلال وضع تأثير هذه العوامل ضمن حزم البيانات المجهّزة للتّ  وتضمينسهولة في التّصميم 

 وذلك يكون على درجة عالية من الأهميّة عند تمثيل خصائص أداء الآلة الهندسيّة الّذي يُعطى في الدّراسات

 .وعلاقات بين معاملات تشغيليّة التّصميميّة على شكل قواعد عامّة

-Faultبسماحيّة الخطأ )ليّة كون القرارات والأحكام الّتي تعطيها البنى العميقة تتمتّع عاهج التّعلّم العميق فويمتلك من

Tolerance)  ما يعني عدم انهيار قرار البنية العميقة عند مواجهة حالات واقعيّة جديدة تماماً بل مقدرتها وهذا

هذه الميّزة تجعل منهج التّعلّم العميق فعال للغاية في معالجة على ترجيح كون الحالات الجديدة تتبع نمط معيّن، و 
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طل بع اً كشف تدهور للأداء وترجيح كونه مرتبط، كترجيحيّةأحكام آلة الصّيانة التّنبّؤيّة مسألة صيانة تنبّؤيّة كون 

 .في جزء من الآلة أو التّجهيزة

 :الصّيانة التّنبّؤيّة. وضع مراحل الاستراتيجيّة المقترحة لمعالجة مسألة 3.3.3

 :(A – M) الآتيةل يُقت رح تنظيم عمليّة تصميم آلة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام تقنيّة التعلّم العميق في تسلسل المراح

A) استلام الدّراسة الهندسيّة للآلة ( الفيزيائيّةPhysical Machine Engineering Study) جب الّتي ي

 .تصميم آلة صيانة تنبّؤيّة لها

B) ( تحديد نطاق آلة الصّيانة التّنبّؤيّةPdM Machine Scope Identification)  وحصر مجموعة

 :الأعطال المحتملة وعلاقاتها البينيّة، والنّطاق يتدرّج تعقيداً كما يلي

 ( جهازEquipment). 

 ( آلةMachine). 

  إخط( نتاجProduction Line). 

 ( معملFactory)  أو( نظام تصنيعManufacturing System). 

C)  بهدف:التّحكّمونظام واستجابات الآلة تحليل فلسفة التّشغيل ، 

1.C .لمتاح ، وتحديد تردّد الاعتيان المناسب أو اتحكّم اتوإجراء لمعاملات المترابطة بحلقاتالإشارات وا تحديد

 .لتحصيل البيانات من هذه الإشارات

2.C .ملات في حالات التّشغيل المختلفةجب رصدها بين إشارات ومعاالوارابطات تّ ال تحديد. 

3.C .وضع توصيف عام لسلوك الآلة الفيزيائيّة في الحالات المثاليّة وحالات تدهور الأداء وحالات الأعطال 

 .استناداً إلى الخطوتين السّابقتين وإلى فلسفة التّشغيل

D) بهدف:دراسة منظومة تحسّس ومراقبة حالة الآلة وحالة البيئة مراجعة ، 

1.D . تصنيف إشارات تحسّس الحالة إلى مجموعات كلّ منها تخصّ طبيعة فيزيائيّة محدّدة )اهتزاز ميكانيكي– 

 .إصدار حراري...( –إصدار فوق صوتي  –إصدار صوتي 
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2.D .لات ت، ويُقصد بأنماط الأداء حالات تشغيل مثاليّة وحاحصر أنماط الأداء المرتبطة بإشارات هذه الحسّاسا

 .أعطال مختلفة

3.D .شارة وعلاقتها تحديد تردّد الاعتيان المناسب لكلّ من إشارات تحسّس الحالة استناداً إلى الدّراسة الفيزيائيّة للإ

 أنماط أداء. بأنماط الأداء للآلة ككل، أي تحديد تردّدات حديّة بتجاوزها تضيع ميّزات معبّرة عن

E)  التّدريببيانات حزم تجهيز: 

1.E .ات نظام رصد إشار ب مختلفة،فيزيائيّة في حالات تشغيل للآلة ال تجهيز حزم بيانات واصفة للسّلوك المثالي

  .مختلفةاليل شغتّ الإشارات حسّاسات الحالة والبيئة، ويتطلّب ذلك تشغيل الآلة الفيزيائيّة فعليّاً في ظروف و التّحكّم 

2.E. هي افتعال  والطّريقة الأفضل مختلفة.في حالات تشغيل  تجهيز حزم بيانات واصفة لأعطال الآلة الفيزيائيّة

ذلك  أعطال في أجزاء محدّدة من الآلة مخبريّاً وتحصيل بيانات التّشغيل بوجود هذه الأعطال، ومن الممكن إنجاز

يّاً لاصطناع بيانات السّلوك المثالي المحصّلة عملالمقدّمة نظريّاً على حزم تحليليّاً من خلال تطبيق ظواهر الأعطال 

 .حزم بيانات الأعطال

3.E .وذلك ةتحليليّ  بصورة مختلفة،في حالات تشغيل  تجهيز حزم بيانات واصفة لتدهور أداء الآلة الفيزيائيّة ،

هذه  عند كون ذلك متاحاً، ويمكن الاستغناء عن ةتجريبيّ  بصورةعند توفر المعلومات الواصفة لتدهور الأداء، أو 

مع خطّيّاً  ميّزات ناميةالطبيعة دراسة تؤكّد أنّ و  عطاللأحزم بيانات واصفة لوفّر فيها تالمرحلة في المسائل الّتي ي

 تشكّل الأعطال.سير 

F) على مستوى إشارة وحيدة الآتي، إجراء التّحليل من أجل كلّ من إشارات تحسّس الحالة: 

1.F .ائيّةحصزمنيّة، مكانيّة، إ ،ردّديةمثلًا تالميّزات كون كالإشارة، المضمّنة في  طبيعة الميّزات دراسة. 

2.F . التي ببنية عميقة تناسب طبيعة الميّزات وبإشارة دخل وحيدة هي هذه الإشارة وبح مسألة تصنيف ثنائيوضع

ذه الإشارة، وحل هن الأعطال المرتبطة بهذه حالة العطل توافق بيانات أيّ عطل م كون عطل(،  –خرج )أداء سليم 

 . طل أو عدم وجودهبوجود عالكافي لإعطاء حكم  تقدير قيمة ابتدائيّة لطول النّافذة الزّمنيّة من الإشارةالمسألة بعد 

3.F .ناجحاً بتغييره مع بقاء المصنّف السّابق  النّافذة الزّمنيّةطول  أمثلة . 
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4.F .نائيثكمصنّف استناداً إلى الموديل الأكثر نجاحاً  وضع تقدير لعدد وطبيعة تراكب الميّزات الفرعيّة. 

5.F . وبحالات خرج متعدّدة هي ،الإشارةبإشارة دخل وحيدة هي هذه  ببنية عميقةوضع مسألة تصنيف متعدّد 

ذة الزّمنيّة النّافحدّد بنية المصنّف استناداً إلى طول تُ و ليم، حالة وضع سمع الأعطال المرتبطة ببيانات هذه الإشارة 

كحالة  ، ويوضع قرار التّصنيف بصيغة احتماليّة(F.3 – F.4)وعدد وطبيعة تراكب الميّزات الفرعيّة المحدّدين في 

 وحلّ هذه المسألة من خلال أمثلة بنية المصنّف. (.Softmax) تابع تفعيل

6.F .بتغييره مع بقاء المصنّف المتعدّد ناجحاً السّابق  الزّمنيّة النّافذةطول  أمثلة. 

7.F .جاحاً نالأكثر  المتعدّدبنية المصنّف  استناداً إلى تقدير عدد وطبيعة تراكب الميّزات الفرعيّة تحديث. 

8.F .صميم مقيّم صحّةت (Health Evaluator )( مناسب باستخدام بيانات تدهور الأداء المجهّزة فيE.3.) 

أنماط وفي حالة تصميم مرمّز آلي عميق ومعامل تقييم صحّة متناسب مع طاقة الرّمز الوسيط،  يمكن، مثلًا،حيث 

تابع وتعديل الموديل الجديد ليصبح مقيّم صحّة بجعل  (F.2نسخ المصنّف الثّنائي في ) يمكن ميّزات نامية خطّيّا  

 أكثر نعومة.ه تفعيل طبقة الخرج في

9.F .النّافذة طول  يساوي استجابة ذات زمن وهي (، 2-3يوضّحها الشّكل ) عميقة متعدّدة المساراتبنية  توجد الآن

 .بالإضافة إلى تقدير للميّزات الفرعيّة وتراكبها ،المحدّدالزّمنيّة 

Condition 

Sensor 

Signal 

Fault 

Detector 
   Yes/No 

(Is there a fault present?) 

Health 

Evaluator 
 Percentage 

(How healthy the machine is?) 

Fault 

Identifier 
   Probability Set 

(What is the most probable fault?) 

 بنية عميقة متعدّدة المسارات خاصّة بإشارة تحسّس (:2-3الشّكل )



 معالجة مشكلة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّعلّم العميق                  الإجراءات البحثيّة     73
 

G) بطة بكلّ شارات المرتالإتحديد ، بعلى مستوى الأعطال التّرابط المتبادل بين إشارات تحسّس الحالة دراسة

 .النّهائيّة في آلة الصّيانة التّنبّؤيّةارتباط الإشارات مسارات  تخطيطوذلك بهدف  من أعطال الآلة، عطل

H)  ّوضع مسألة تنبّؤ، يتمّ مترابطة بحلقات تحكّم بيئةوإشارات  إشارات ومعاملات تشغيلمجموعة من أجل كل 

، ومن ثمّ ببنية عميقة تُدرّب ببيانات التّشغيل المثاليّة الخاصّة بهذه الإشارات (Value Predictionبالقيمة )

عكساً مع  للبنية السّابقة وقيمته تتناسب خطأ التّنبّؤدخله هو  (Drift Evaluatorوضع معيار تقييم انحراف )

اسبة هذا الخطأ بحيث يأخذ قيمة عظمى على بيانات التّشغيل المثالي وقيمة دنيا على بيانات الأعطال وقيمة متن

 .مع مدى التّدهور على بيانات تدهور الأداء

I) حراف قيم تقييمات الان للآلة، دخلها هو جمالي عن وضع التّشغيل المثاليالإنحراف الا بنية حساب  تصميم

 .(Hة )في الخطو ه ومعاملات ت التّشغيللإشارا

J)  ،ساب كمسألة ح لوقوع العطل جمالي حاليإاحتمال قيمة  بحسابم بنية حسابيّة تقوم يتصممن أجل كلّ عطل

 :على دث هو هذا العطل، تعتمداحتماليّة ح  

 حالة ترتبط بهذا العطلإشارة تحسّس ب خاصّة بنية كل محدّد عطل في قيم الاحتمال من ( مصمّمة فيF.9). 

  مصمّمة في إشارة تحسّس حالة ترتبط بهذا العطلب خاصّة بنية كل مقيّم صحّة في منقيم الحالة الصّحيّة 

(F.9). 

 قيمة الانحراف الإجمالي عن وضع التّشغيل المثالي ( المعطاة من البنية المصمّمة فيI). 

K) ىاعتماداً عل للحالة الصّحيّة للآلة الفيزيائيّة ا  إجماليّ  ا  تصميم بنية حسابيّة تعطي تقييم: 

  بنية عميقة خاصّة بإشارة تحسّس حالةمقيّم صحّة في قيم الحالة الصّحيّة المعطاة من كل. 

 قيمة الانحراف الإجمالي عن وضع التّشغيل المثالي. 

L)  مع خرج  عطل أو عدم وجودهتعطي خرج ثنائيّ بوجود و  تعمل فقط عند كشف عطلتصميم بنية حسابيّة

 طلإشارة تحسّس حالة ترتبط بهذا العب خاصّة بنية ، دخلها هو خرج كل كاشف عطل في(Jالبنية المصمّمة في )

 %(.95(، وتتفعّل عند تجاوز قيمة خرج أيّ كاشف عطل القيمة )F.9مصمّمة في )
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M) جميع البنى السّابقة في  ضم( آلة الصّيانة التّنبّؤيّة النّهائيّةPdM Machine)  تُن ظّم كبنية متعدّدة المسارات

تعمل على صعيد التّشخيص وهي ( B – F – G – I – J – K – Lشبكة مساراتها بحسب الخطوات )

(Diagnosis )( والتّنبّؤPrognosis) ( 3-3ويوضّحها الشّكل). 

ليّة عامن المهمّ تقييم فو  مدروس،وهكذا تصبح مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة مسألة قابلة للحل باستخدام تسلسل عمل 

 واحدةً من هذه الحالات. الآتيالاستراتيجيّة المقترحة على الحالات التّطبيقيّة المتنوّعة، حيث يعالج الفصل 

 
تطبيق الاستراتيجيّة المقترحة لمعالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة على حالة رولمان . 4.3

 دوّار بسرعات دورانيّة متغيّرة:
هذا الفصل هي تجربة مخبريّة منفّذة في قسم الهندسة الميكانيكيّة في جامعة أوتاوا في كندا من  يُعالجهاالحالة الّتي 

 ،[25]قياسيّة صاغة على شكل حزم بيانات (، وبيانات هذه التّجربة مُ 2018قبل اثنين من الباحثين في عام )

 .في معالجة مسألة صيانة تنبّؤيّة ةالمقترح الاستراتيجيّةتباعاً وفق ها وبياناتتنظيم هذه التّجربة وسوف يُستعر ض 

 :راحل العمل. م1.4.3

  :استلام الدّراسة الهندسيّة (أ

( محكوم Rotating Axeآلة صيانة تنبّؤيّة هي منظومة مخبريّة مؤلّفة من محور دوّار )لها م صمّ يُ المنظومة الّتي 

 صورةت مختلفة من الأعطال الممكنة بحالا( أحدهما في حالة مثاليّة والآخر في Bearingsبواسطة رولمانين )

Diagnosis 

Fault Detection  

(Yes / No) 

Fault Identification 

(Probability set) 

Prognosis 

Fault Prediction  

(Probability set) 

Health Indication 

(Percentage) 

DL-based 

PdM 

Machine 

Condition Sensors  

Control Sensors /Actuators  

Environment Sensors  

 (PdM Machineالتّنبّؤيّة النّهائيّة ) بنية آلة الصّيانة (:3-3الشّكل )
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(، حيث يدور AC Driveقاد بمتحكّم سرعة )بهدف التّجريب، ويقود هذا المحور الدّوّار محرّك كهربائي مُ  ةمفتعل

 .الهندسيّة تنظيم هذه الجملة (4-3الشّكل )وضّح يبسرعات دورانيّة مختلفة، و 

نترنت مة البيانات المتاحة على شبكة الإ( واصفة لهذه التّجربة ولمحتوى حز Data Paperوتوجد ورقة بيانات )

[25]. 

  :الأعطالو  التّنبّؤيّةتحديد نطاق آلة الصّيانة  (ب

طاق نّ النّ إ(، أي Diagnosed Bearingهو الرّولمان قيد التّشخيص ) الحالةنطاق آلة الصّيانة التّنبّؤيّة في هذه 

 كون لنقطة ضعف في أيّ آلة ميكانيكيّة  عموماً  دّ الرّولمان يعبما أنّ (، و Machine Partهو عنصر من آلة )

وأخطر  الأعطال الّتي تظهر في رولمان تؤثّر بعمق على أداء الآلة الميكانيكيّة ككل وقد تقود إلى أعطال أكبر

 من تصميم آلة صيانة تنبّؤيّة على مستوى آلة. اً جزء عدّها(، فإنّ المسألة يمكن 89[ صفحة 7)]

الحالات ، توافق هذه المشخّص( للرّولمان Health Conditionsتغطّي بيانات التّجربة خمس حالات صحيّة )

ل ت لأعطالاهذه (، و 6-3محتملة في الرّولمان يوضّحها الجدول ) خمسة أعطالالصّحيّة  في بنية الرّولمان  افتُع 

 واقعيّة.ف الحصول على بيانات بهد

 الحالات الصّحيّة المختلفة للرّولمان (:6-3الجدول )

 .Healthy صحّة جيّدة.

 .Faulty with an inner race defect عطل سببه تضرّر المضجع الدّاخلي.

 [25]تنظيم جملة المحور الدّوّار والمحرّك المخبريّة  (:4-3الشّكل )
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 .Faulty with an outer race defect المضجع الخارجي.عطل سببه تضرّر 

  .Faulty with a ball defect عطل سببه تضرّر الكُرات.

عطل سببه تضرّر كلّ من المضجعين 
 الدّاخلي والخارجي والكُرات معاً.

Faulty with combined defects on 

inner race, outer race and a ball. 

 :التّحكّمونظام واستجابات الآلة تحليل فلسفة التّشغيل  (ج
 Axeلدّوّار )االمعامل الأساسي في متابعة تشغيل هذه الجملة الميكانيكيّة الكهربائيّة هو السّرعة الدّورانيّة للمحور 

Rotational Speed ) يل المخبري غالتّشالتّجربة أنّ تُفيد و  السّرعة،بنية نظام التّحكّم في لا توجد تفاصيل توضّح و

مل  أربع  :حالات لسرعة التّشغيل الدّورانيّة هي تمّ بشكل ش 

  سرعة متزايدةحالة (Increasing speed.) 

  سرعة متناقصةحالة (Decreasing speed.) 

  سرعة متزايدة ثمّ متناقصةحالة (Increasing then decreasing speed.) 

  حالة( سرعة متناقصة ثمّ متزايدةDecreasing then increasing speed.) 

 Incremental( نوع )Encoderتمّ تحصيل قيمة سرعة التّشغيل الدّورانيّة للمحور الدّوّار بواسطة مرمّز )

Encoderيمتلك قيمة ) (Cycles Per Revolution / CPR = 1024.) 

 :دراسة منظومة تحسّس ومراقبة حالة الآلة مراجعة (د

( على الرّولمان المشخّص بهدف تحصيل إشارة اهتزاز من هذا الرّولمان Accelerometerحسّاس اهتزاز ) رُكّب  

والاهتزاز الميكانيكي كظاهرة فيزيائيّة يرتبط في الزّمن الحقيقي، وهي إشارة تحسّس الحالة الوحيدة في هذه التّجربة. 

الأعطال الميكانيكيّة في الآلة تعبّر عن نفسها بمركبّات تردّديّة معظم فبالطّيف التّردّدي المعبّر عنه،  ةوثيق صورةب

(، وتسري هذه الحقيقة على إشارات 7.72[ الفصل 2أو أطياف تردّديّة في الطّيف التّردّدي العام لإشارة الاهتزاز، )]

لى رصد مركّبات تردّديّة الاهتزاز المحصلة من رولمان دوّار، حيث يعمد المنهج التّقليدي في الصّيانة التّنبّؤيّة إ

 صورةبالحالات الصّحيّة المختلفة للرّولمان ترتبط ف ،از الرّولمان بهدف تشخيص حالتهمحدّدة في طيف إشارة اهتز 

بين الحالة الصّحيّة  يوجد ترابط وثيق ومن ثمّ (. 88[ صفحة 7مع نمط إشارة الاهتزاز الصّادرة عنه )] ةوثيق

 .وبين ملف الاهتزاز المسجّل من حساس الاهتزاز المذكورة،الخمس  واحدة من الحالاتكللرّولمان، 
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ديّاً مع سرعة تتناسب قيمة كلّ منها طر تردّدات أساسيّة  قيم لإشارة اهتزاز رولمان أربع في الطّيف التّردّدي ويُميَّز

من مضاعفات  أعطال الرّولمانوتكون الأنماط التّردّديّة المعبّرة عن  الرّولمان،دوران المحور بثوابت تتعلّق بأبعاد 

 :[7] هذه القيم وفي جوار هذه المضاعفات

 Ball Spin Frequency [BSF]. 

 Fundamental Train Frequency [FTF]. 

 Ball Pass Frequency Outer ring [BPFO]. 

 Ball Pass Frequency Inner ring [BPFI]. 

معيّنة فيه تكون  شكّل أعطالتغيّرات طبيعة وطاقة الطّيف التّردّدي للرّولمان مع ت ومن المهم الانتباه إلى حقيقة أنّ 

م الصّحة وهذه المعلومة مفيدة في تصميم مقيّ ، (89[ صفحة 7)]تزايد مع تطوّر العطل تبدأ بقيم صغيرة و ت ةنامي

 .([KHz] 20 – 0.5) ومجال الرّصد التّردّدي لإشارة الاهتزاز يتراوح عادةً بين لاحقاً.

 = Sampling Frequencyإشارات الاهتزاز الّتي تمّ تحصيلها خلال التّجارب تمّ اعتيانها بتردّد اعتيان قيمته )

200 [KHz]( وزمن نافذة الاعتيان هو ،)Sampling Duration = 10 [Sec] المحتوى التّردّدي  من ثمّ (، و

 .(100 [KHz]لكلّ إشارة اهتزاز يغطّي مجال حدّه الأعظمي )

 :التّدريببيانات حزم تجهيز  (ه

الصّيانة التّنبّؤيّة هي إشارة إنّ نطاق المسألة هو رولمان دوّار بسرعات متغيّرة، وإشارة القياس الوحيدة المغذيّة لآلة 

 بالرّغم من وجود إشارة المرمّز المعبّرة عن السّرعة الدّورانيّة، إلّا و اهتزاز هذا الرّولمان كإشارة تحسّس حالة وحيدة، 

، [7]رعة دوران الرّولمان بشكل لحظي أنّ هذه الإشارة مضمّنة في ملف الاهتزاز كون الاهتزازات الصّادرة تتعلّق بس

يلزم تجهيز بيانات اهتزاز توصّف في حالات ف ،ومع حقيقة النّمو التّدريجي للأنماط الطّيفيّة خلال تطوّر العطل

( حزمة بيانات تغطّي 60)التّجربة  تقدّمفقط.  أعطال الرّولمانو  لرّولمانالتّشغيل المختلفة كلّ من السّلوك المثالي ل

( حالة 20الحالات الصّحيّة الخمس للرّولمان وحالات السّرعة الدّورانيّة الأربع لكلّ حالة، حيث يوجد بيانات )

حزم  لات العشرين توجد ثلاثن هذه الحاتشغيليّة مختلفة من حيث الحالة الصّحيّة وحالة السّرعة الدّورانيّة، ولكلّ م
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قياس لزيادة الموثوقيّة، وتضمّ كلّ حزمة من هذه الحزم الستّين حزمتين فرعيّتين إحداهما بيانات اهتزاز بطول زمني 

 ( عيّنة، والثّانية تضمّ بيانات المرمّز الموافقة.  2000000( ثوان  و)10)

 (CSVملفّات )كون  (Matlabباستخدام بيئة )( CSV( إلى ملفّات )mat.حزم البيانات من الصّيغة ) حُوّل ت

ة ( ملف بيانات منظّم120)مجموعة من وعدد الملفّات بعد التّحويل كان (، Jupiterأفضل للاستخدام في بيئة )

ة خمسة مجموعات كل منها توافق حالة من الحالات الصّحيّة للرّولمان الخمس المذكورة سابقاً، وكل مجموع إلى

( زوج من الملفّات كل زوج هو ملف إشارة اهتزاز وملف إشارة سرعة 12( ملف تنتظم على شكل )24تتكوّن من )

ع ت عامل دورانيّة، وذلك يتطابق مع وجود أربع حالات للسّرعة الدّورانيّة وثلاثة قياسات لكلّ حالة. ولتنظيم التّ  وُض 

ضّح يو و  (X-Y-N-CHiالإشارة الّتي يمثّلها هي )تحدّد  اً ن ملفّ يعشر الو ئة كلّ ملف من المصيغة موحّدة لتسمية 

 .دلالات هذه الصّيغة( 7-3الجدول )

 دلالات صيغة تسمية الإشارات في معالجة مسألة الرّولمان (:7-3الجدول )

 القيم الممكنة الدّلالة المحرف
 

X 

 
 الحالة الصّحيّة الّتي تمثّلها الإشارة

H: Healthy Bearing 

I: Inner Race Fault 

O: Outer Race Fault 

B: Ball Fault 

C: Combination of Faults 

 
 

Y 

 
 حالة السّرعة الدّورانيّة للرّولمان

A: Increasing speed 

B: Decreasing speed 

C: Increasing then decreasing speed 

D: Decreasing then increasing speed 

 
N (3( أو )2( أو )1) رقم التّجربة  

 
CHi قناة الإشارة CH1: Vibration Signal 

CH2: Encoder Signal 

حزم بيانات اهتزاز توافق الحالة المثاليّة لعمل الرّولمان في جميع حالات السّرعة المتغيّرة، وعدد هذه  توجدوبذلك 

لكلّ حالة عطل  وجد( عيّنة وبطول زمني يساوي عشر ثوان.  وي2000000( حزمة كلّ منها بطول )12الحزم )
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للرّولمان في جميع حالات السّرعة المتغيّرة،  ( حزمة بيانات اهتزاز توافق حالة هذا العطل12من أعطال الرّولمان )

 ثوان.( عيّنة وبطول زمني يساوي عشر 2000000كلّ منها بطول )

 :حالةتحسّس  ة الاهتزاز كإشارةإشار من أجل تصميم بنية الكشف والتّحديد والتّقييم  (و

بّر عن نفسها الأعطال الميكانيكيّة في الآلة تعكون  ،تردّديّة الاهتزاز إشارةالمضمّنة في  طبيعة الميّزات .1و.

وبالفعل عند تطبيق التّحليل  ،محصّلة منها اهتزازلإشارة أنماط أطياف تردّديّة في الطّيف التّردّدي بمركبّات تردّديّة و 

ظ  التّردّدي على إشارات الاهتزاز الخاصّة بكل حالة صحيّة  وجود أنماط للطّيف التّردّدي تشترك فيها الإشارات  لوح 

التّحليل و  .تتمايز أطياف الإشارات الخاصّة بحالات صحيّة متغايرة هنفسالممثّلة لحالة صحيّة واحدة وفي الوقت 

يهدف إلى تأكيد قضيّة الطّبيعة التّردّديّة للميّزات في إشارات الاهتزاز، ولا يهدف إلى استخلاص  نجزالتّردّدي المُ 

الشّكل يعرض ، وعلى سبيل العرض، بنى العميقة الّتي ستوضع لاحقاً أيّة ميّزات أو أنماط لأن ذلك سيكون دور ال

 .(H-A-2-CH1الطّيف التّردّدي لإشارة الاهتزاز ) (3-5)

، والطّيف التّردّدي يتغيّر مع ثابتةنمط العمل المرصود للرّولمان هو في حالات سرعات دورانيّة متغيّرة وليست  إنّ 

الميّزات الزّمنيّة لإشارات في تصميم البنى العميقة. وبخصوص  بالحسبانويجب أخذ هذه الحقيقة  ،[7]تغيّر السّرعة 

، ولكن هذه ةً عامّ زداد في حالات الأعطال ت الّتيمطال الاهتزاز  اتمتوسّط يالأكثر أهميّة ه تالاهتزاز، فالمعاملا

 .ازالميّزات الزّمنيّة تكون مضمّنة في الطّيف التّردّدي لإشارة الاهتز 

 (H-A-2-CH1الاهتزاز )الطّيف التّردّدي لإشارة  (:5-3الشّكل )
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كمسألة تصنيف  صياغة المسألةب تبدأ عميقةدورة حياة بنية  ثنائي تصميم كاشف العطل كمصنّف بعت  ا .2و.

 اناتالبيتحصيل  وفي .ل حالة عطل أو عمل سليمتمثّ يحدّد كونها وسم لأشعّة دخل أحاديّة البُعد موسومة ب ثنائيّ 

م ت  (، 0.0وسمها بالقيمة )و جميع إشارات اهتزاز الحالة الصّحيّة السّليمة في حالات السّرعة المختلفة استُخد 

م ت  الإشارات (، ف1.0وحالات السّرعة ووسمها بالقيمة ) الأعطال( لكلّ من 1جميع إشارات اهتزاز التّجربة )واستُخد 

(. وفي 7-3( الممكنة بحسب الجدول )Z( من أجل كل قيم )Z-Z-1-CH1( و)H-Z-Z-CH1المستخدمة هي )

الميّزات دون  والّذي يجب أن يحمل ،اهتزاز ةإشار المقتطعة من الواحدة طول النّافذة الزّمنيّة  حُدّد   تجهيز البيانات

 :الآتيحليل تّ الضياع، بالاعتماد على 

 ( تردّد اعتيان إشارات الاهتزازfs = 200 [KHz] ) والمحتوى التّردّدي للإشارات ذو حد أعظمي

(100 [KHz]). 

  في الرّولمان المجال التّردّدي الّذي تظهر فيه الميّزات طول( 20هو من رتبة [KHz]) ّر ، ومعاملات تغي

 . [7]( 100القيم مع تغيّرات السّرعة الدّورانيّة تزيد عن )

  ّومن ثم ( دقّة الطّيف التّردّديSpectrum Resolution.من رتبة عشرات الهرتز مقبولة ) 

  طول النّافذةوبتحديد (50 [mS])  تكون  انزلاق( عيّنة من إشارة الاهتزاز باقتطاع تقسيمي دون 10000)أي

 (.[Hz] 20الطّيف ) دقّة

 نافذة بهذاإجراء تحليل طيفي على خمس إشارات اهتزاز توافق الحالات الصّحيّة الخمس للرّولمان، وعلى ب 

الشّكل وضّح يلإشارة الأصليّة كما مشابه لتبيّن أنّ إشارة النّافذة تحمل محتوى تردّدي معبّر الطّول من كلّ منها، 

(3-6). 



 معالجة مشكلة الصّيانة التّنبّؤيّة باستخدام التّعلّم العميق                  الإجراءات البحثيّة     81
 

الحفاظ على شكل النّوافذ الزّمني هو أمر ضروري لعدم التّأثير على الطّيف التّردّدي، وبمراجعة الأشكال العامّة لكلّ 

[( ولا يتجاوزه إلّا بعدد ضئيل جدّاً من 1+ 1-المطال لأيّ إشارة يقع ضمن )]إشارات الاهتزاز تبيّن أنّ مجال 

 1-العيّنات في عدد قليل من الإشارات، وبذلك تنحصر المعالجة الأوّليّة في تسوية هذه القيم الشّاذّة إلى المجال )]

. تجهيز حزمة التّدريب النّهائيل ( عيّنة لكلّ منها ووضع الوسوم10000[( واستخلاص النّوافذ الزّمنيّة بطول )1+

ت، وكون البيانات موسومة إشارة الاهتزاز ميّزاتبمراعاة طبيعة  ،تحديد البنية العميقةوفي  د  -1D)البنية  حُدّ 

CNN )نافذةالهو خل وحيد البُعد، دتنفيذ طي بين شعاع ب يتمّ لأنّ استخلاص الميّزات الآلي  كبنية مناسبة 

 ( ميلي ثانية50مقارنة الأطياف التّردّديّة للإشارات ككل ولنوافذ مقتطعة منها بطول )(: 6-3لشّكل )ا
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(Window )داخليّة وحيدة البُعد تُضبط قيمها بالتّدريب، ويعني ذلك أنّ  مرشّحات، وبين الموسومةمقتطعة ال

( يبني قرار التّصنيف بعد التّدريب )وجود عطل / عدم وجود عطل( استناداً إلى تحليل تردّدي 1D-CNNمصنّف )

الميّزات  تتحسّسبحيث تدريبيّاً ضُبطت قيمها  بمرشّحاتهذا الشّعاع تردّديّاً  ترشيحخاص لشعاع الدّخل يتمّ فيه 

 . التّردّديّة المميّزة لحالة الشّعاع

( عيّنة، والطّول الزّمني بين 2000000عيّنة من عيّنات إشارة الاهتزاز الأصليّة ذات ) إلىمصطلح )عيّنة(  يشير

( ميلّي 50أو )( عيّنة 10000ول )ذات ط نافذة( ثانية، بينما )عيّنة تدريب( تشير إلى 0.000005عيّنتين هو )

 .(7-3وتنظيم طبقات المصنّف كان كما يوضّح الشّكل )ثانية، 

متعاقبتين تفصلهما طبقة تقصّي  (Conv1D)طيّ  يطبقتفي مرحلة استخلاص الميّزات  المصنّف يمتلك

(MaxPooling1D).  وتابع ، نيّةالزّمطبقة الطّي الأولى مهمّتها استخلاص الميّزات التّردّديّة الأساسيّة من النّافذة

ة مهمّتها طبقة الطّي الثّانيو ، الدّخلحفاظ على الشّكل الزّمني لشعاع ( للIdentityتفعيلها هو التّابع المطابق )

. ومرحلة لرّولمانالمرتبطة بالحالة الصّحيّة ل الميّزات العامّةتركيب الميّزات التّردّديّة الأساسيّة إلى عدد مناسب من 

الّذي هو عدد  الثّانيةطبقة الطّي  مرشّحاتعدد ها يساوي عدد عصبونات (Denseطبقة )التّصنيف تتكوّن من 

وذلك  (،sigmoidخرج تابع تفعيلها هو )كطبقة وحيدة العصبون ( ثانية Denseتليها طبقة ) ميّزات نهائيّة مركّبة،

 .طبقتينولا تحتاج عدد طبقات أكثر من  مسألة التّصنيف بعد تنفيذ استخلاص الميّزات ستكون بسيطةلأنّ 

 بنية كاشف العطل كمصنّف ثنائي (:7-3الشّكل )
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عت والاختبارالتّدريب  ولبدء  (Independent Variablesمستقلّة )متحوّلات ك المصنّف معاملاتقيم ، وُض 

 .(9-3الجدول ) هاومتحوّلات مضبوطة يعرض (8-3الجدول )يعرضها 

 المتحوّلات المستقلّة في تجربة كاشف العطل (:8-3الجدول )

 تبرير تحديد القيمة الواحدة القيمة المتحوّل
من  %68 نسبة عيّنات التّدريب 

حزمة 
 البيانات

 ائعة.قسيم شت ةسياس 
 وجود حجم عيّنات تدريب كاف   تاحةإ 

 لتقارب المصنّف.
 %17 نسبة عيّنات التّحقّق 
 %15 نسبة عيّنات الاختبار

 

في طبقة الطّي  المرشّحطول 
 الأولى

 
 

1001 

 
 

 عيّنة 

 طيف الفلتر  في مناسبة تحقيق دقّة
 التّردّدي.

 ( تجنّب حالاتOverfitting )
 (.Underfittingو)
 ( توليد خارطة ميّزاتFeature map )

 قيمة مناسبة.ك( عيّنة، 9000بطول )
 
 
 
 

حجم نافذة التّقصّي في طبقة 
(MaxPooling1D.) 
 
 
 

 
 
 

 
100 

 
 
 
 

 عيّنة

 دخل هو خارطة ميّزات زمنيّة بطول ال
( عيّنة يحمل طيفها التّردّدي ميّزة 9000)

بوجود يهتم قرار التّصنيف دة، و محدّ أساسية 
 تفاصيل شكلها. ب ولا يهتمّ هذه الميّزة 

  ول طبخارطة ميّزات زمنيّة  هوالخرج
التّقصّي الأعظمي  يكثّف ة( عيّن90)

الاهتمام عن وجود ميّزة دون  هاتعبير 
 تفاصيل هذه الميّزة.ب
  الموديل معاملاتعدد  تخفّضهذه القيم، 

( Overfitting)حالات  ممّا يجنّب
  (.Underfittingو)

طول خطوة التّقصّي في 
طبقة 

(MaxPooling1D.) 

 
100 

 
 عيّنة 

 

في طبقة الطّي  مرشّحطول ال
 الثّانية

 

90 

 

 عيّنة 

 ( توليد خارطة ميّزاتFeature Map )
هذه الطّبقة مسؤولة عن واحدة، و  عيّنة بطول

ومن تحديد وجود أو عدم وجود ميّزة عامّة، 
 هذه القيمة مناسبة لإعطاء هذا الحكم. ثمّ 
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تابع تفعيل طبقة الطّي 
 الثّانية

 

Relu 

 
--- 

 الطّبقة يصل إلى مرحلة  خرج هذه
 وهذا التّابع يلغي القيم السّالبة،التّصنيف، 

 .وهذا يناسب مرحلة التّصنيف
 Lossخسارة )التابع 

Function ) 
Binary 

Crossentropy 
---   يستخدم هذا التّابع عادةً في مسائل

 التّصنيف الثّنائي.
التّدريب  خوارزميّة

(Optimizer) 
 

Adam 
---  يّة ضبط معدّل آل ويحقّق بسيط محسّن

 . التّعليم
الدّقة  مراقبة الأداء معامل

(Accuracy) % 
  ًفي مسائل مناسب، ويستخدم عادة

 التّصنيف الثّنائي.
 

 المتحوّلات المضبوطة أثناء تدريب كاشف العطل (:9-3الجدول )

 تبرير تحديد مجال القيم التّجريبي مجال التّجريبيال المتحوّل
في طبقة  المرشّحاتعدد 

 [7 – 1] الطّي الأولى
ل عطب المرتبطةعدد الميّزات التّردّديّة الأساسيّة مجال هو 

 .النّظريّةبحسب الدّراسات  ميكانيكي
في طبقة  المرشّحاتعدد 

 [7 – 1] الطّي الثّانية
 عدد الميّزات العامّة.مجال متوقّع ل

أدوار  عددل بتدائيّةالاقيمة ال
 (Epochsالتّدريب )

 حدّد القيمة الأنسب مع سير التّجارب.تُ  20

 

( وحالة كلّ عطل لوحده بهدف Healthyمصنّفات ثنائيّة بين حالة )صُمّم ت قبل البدء بأمثلة كاشف العطل، 

 12مدّة تحديد قيم ابتدائيّة للمتحوّلات المضبوطة، وبيّنت النّتائج أنّ أربعة مرشّحات في كلّ طبقة طي وتدريب ل

 أمثلةو  ومن هذه القيم بدأت عمليّة تدريب (،Test Accuracy = 100%تعطي مصنّفات دقّة اختبارها مثاليّة ) اً دور 

، في طبقة الطّي الثّانية مرشّحات( 5في طبقة الطّي الأولى و) مرشّحات( 6)الكلّي ليتبيّن أنّ  كاشف العطل

 .(10-3الجدول )كما يوضّح ، أداؤه ممتاز اً تعطي مصنّف اً دور ( 15والتّدريب )

د  هذا المصنّف ككاشف ة وإن رفعت دقّ  المرشّحات،لأنّ زيادة عدد  ،(Fault_Detector_6_5باسم ) عطل واعتُم 

 (.Overfitting%( إلّا أنّها ستقود حتماً إلى حالات )100الاختبار إلى )
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 أمثلة معاملات كاشف العطل كمصنّف ثنائي في حالة الرّولمان (:10-3الجدول )
Loss Accuracy 

C B A 
Test Val Train Test Val Train 

0.02218683353 0.0190 0.0259 0.99285715818 0.9937 0.9916 12 4 4 

0.03301928492 0.0260 0.0104 0.99285715818 0.9916 0.9976 22 4 4 

0.05869572730 0.0702 0.0058 0.98333334922 0.9863 0.9989 20 4 5 

0.02203554666 0.0118 0.0218 0.99285715818 0.9968 0.9950 11 4 7 

0.01256358206 0.0049 0.0005 0.99761903285 0.9979 1.0000 15 5 6 
A = Filter count in 1st Conv1d layer 

B = Filter count in 2nd Conv1d layer 

C = Total Count of Training Epochs 

( متّصفة بالانسيابيّة والنّعومة كما يوضّح الشّكل Fault_Detector_6_5وكانت معاملات رصد تدريب المصنّف )

(3-8.) 

التّحقّق أو ( على إشارات اهتزاز للرّولمان لم يتمّ التّدريب أو Fault_Detector_6_5كاشف العطل ) اختُب ر  

-3جدّاً كما يوضّح الشّكل ) اً ددون تطبيق أيّة معالجة أوّليّة، وكان الأداء جيّ أثناء التّصميم، ومن  الاختبار عليها

سيُبنى قرار كشف مرحلة الاستثمار الواقعي وفي ، ( ميلّي ثانية50كل ) يقدّم قيمة احتماليّةفكاشف العطل  .(9

يعني أنّ قيمة خرجه ستؤخذ كمتوسّط لعدد من قيم الخرج من رتبة  وهذاطر زمنيّة من رتبة الثّواني، أُ عطل في 

 .الصّحيحالثّنائي لحكم ل مطابقة الّذي سيجعلهاالعشرات، وهذا يقود إلى تنعيم القيمة 

( ميلّي ثانية لأنّ الأداء عنده ممتاز وهو يحقّق الإفادة من تردّد 50) طول النّافذة الزّمنيّة ولا داعي لأمثلة .3و.

ف ع  قيمة  طبقة طي أوّلالطّي في عمليّة  (Stride) خطوة انسحاب، ولكنّ وضع الاهتزازالاعتيان العالي لإشارة  ر 

  .(%99.91على الإشارات الجديدة إلى ) وقيمة دقّة الاختبار (،%100دقّة الاختبار إلى )

 ( أثناء تدريبهFault_Detector_6_5معاملات أداء ) (:8-3الشّكل )
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 ( على إشارات جديدةFault_Detector_6_5نتائج اختبار ) (:9-3الشّكل )

(، والكافية لإعطاء حكم بوجود أو 10000الميّزات المضمّنة في الإشارة ذات الطّول ) طبيعةيمكن تقدير  .4و.

 زات أساسيّة، والثّاني يحمل خمسميّ  ستّ يّة من مستويين، الأوّل يحمل ، بأنّها تنتظم في هرمعطلعدم وجود 
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جميع الميّزات في ب تتعلّقفي المستوى الثّاني مركّبة كل ميّزة من الميّزات الأساسيّة، و  ةمعيّن ميّزات مركّبة بصورة

 .المستوى الأساسي

د تصنيف متعدّ  كمسألةالمسألة  بصياغة عميقة بدأتبنية د دورة حياة بع تصميم محد د العطل كمصن ف متعد  ت  ا .5و.

يحدّد  بوسم موسومة، بعد نجاح هذا الطّول في كشف العطل ( عيّنة10000طولها ) البُعد أحاديّة دخل لأشعّة

توافق الأعطال  (4.0 – 3.0 – 2.0 – 1.0) هيالحالة الصّحيّة المرتبطة بها، من خلال تعريف خمسة وسوم 

نات لكلّ من الحالات الصّحيّة الخمس، بيااختيرت تحصيل البيانات  وفي. ( كحالة عدم وجود عطل0.0الأربعة و)

-3)الجدول ويوضّح حالة سرعة دورانيّة من الحالات الأربع، وب( ثوان  10ثمانية قياسات زمنيّة كل منها بطول )

 منيّة بطولاستخلاص نوافذ ز تمّ و  ،هواختبار  العطلإشارات الاهتزاز المستخلص منها بيانات تدريب محدّد  (11

 .حيّةصّ الحالة الوسم النّوافذ بواحد من خمسة وسوم توافق ، و منها( عيّنة لكلّ 10000)

 تدريب محدّد العطل واختبارهإشارات الاهتزاز المستخلص منها بيانات  (:11-3الجدول )

 الإشارة الحالة الصّحيّة الموافقة
Healthy bearing  H-X-1-CH1 (X = A, B, C, D) 

H-X-2-CH1 (X = A, B, C, D) 

Inner Race Fault I-X-1-CH1 (X = A, B, C, D) 

I-X-2-CH1 (X = A, B, C, D) 

Outer Race Fault O-X-1-CH1 (X = A, B, C, D) 

O-X-2-CH1 (X = A, B, C, D) 

Ball Fault B-X-1-CH1 (X = A, B, C, D) 

B-X-2-CH1 (X = A, B, C, D) 

Combination of Faults C-X-1-CH1 (X = A, B, C, D) 

C-X-2-CH1 (X = A, B, C, D) 

 بنية محدّد العطل كمصنّف متعدّد (:10-3الشّكل )
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-1D)كمصنّف  العميقةالبنية ، وحُدّدت (One-Hot Encodingترميز ) الوسوم إلىحُوّل ت ، تجهيز البياناتفي 

CNN) ذي طبقتي طي، ( استناداً إلى طبيعة الميّزات وتراكبها المستنتجة فيF.4،)  ية ( بن10-3يوضّح الشّكل )و

 محدّد العطل العامّة.

لك تابع وطبقة الطّي الثّانية تمت (،Identityد تمتلك تابع تفعيل مطابق )المصنّف المتعدّ  الطّي الأولى في طبقة

عدد (، ومرحلة التّصنيف تتكوّن من طبقتين كاملتي الاتّصال، الأولى عدد عصبوناتها يساوي Reluتفعيل )

الثّانية، والثّانية عدد عصبوناتها يساوي عدد الأصناف وهو خمسة، وتابع تفعيلها هو  يطّ الطبقة  مرشّحات

(Softmaxالمستخدم في مسائل التّصنيف المتعدّد، والّذي يعطي توزيع ) ًة كخرج. بين الأصناف المختلف اً ماليّ احت ا

ع ت قيم معاملات المصنّف المتعدّد كمتحوّلات مستقلّة ) التّدريب والاختبارولبدء  ( Independent Variablesوُض 

 (.13-3(، ومتحوّلات مضبوطة يعرضها الجدول )12-3يعرضها الجدول )

 المستقلّة في تصميم محدّد العطل كمصنّف متعدّدالمتحوّلات  (:12-3الجدول )

 تبرير تحديد القيمة الواحدة القيمة المتحوّل
من  %68 نسبة عيّنات التّدريب

حزمة 
 البيانات

  تجربة  في ناجحةكانت و  شائعة،سياسة تقسيم
 %17 نسبة عيّنات التّحقّق  تصميم كاشف العطل.

 %15 نسبة عيّنات الاختبار 
في أوّل  المرشّحطول 

 طبقة طي 
استناداً إلى نتائج تجربة تصميم كاشف   عيّنة  1001

ت العطل،  مع نجاحها في هذه القيم اعتُمد 
، مع وضع انسحاب بقيمة كشف الميّزات

( في أوّل طبقة طي وتصغير نافذة 10)
( لتحقيق دقّة تردّديّة 10وخطوة التّقصّي إلى )

 . أعلى

خطوة انسحاب الطّي في 
 أوّل طبقة طي

 خطوة 10

طول نافذة تقصّي 
(MaxPooling1D.) 

 عيّنة 10

طول خطوة تقصّي 
(MaxPooling1D.) 

10 
 

 عيّنة 

في ثاني  المرشّحطول 
 طبقة طي

 عيّنة  90

خطوة انسحاب الطّي في 
 ثاني طبقة طي

 خطوة 1
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 Lossخسارة )التابع 

Function ) 
Categorical 

Crossentropy 
---  مسائل التّصنيف المتعدّدمناسب ل . 

خوارزميّة التّدريب 
(optimizer) 

Adam ---   نجح هذا المحسّن في حل مسألة تصميم
 كاشف العطل. 

الدّقة  مقياس مراقبة الأداء
(Accuracy) 

---  .مناسب، وشائع في مسائل التّصنيف المتعدّد 

 

 المتحوّلات المضبوطة في تصميم محدّد العطل(: 13-3الجدول )

 تبرير تحديد مجال القيم التّجريبي مجال القيم التّجريبي المتحوّل
 استناداً إلى تقدير طبيعة الميّزات المنجز. صعوداً ( 6) يبدأ من في أوّل طبقة طي المرشّحاتعدد 
 صعوداً ( 5) يبدأ من في ثاني طبقة طي المرشّحاتعدد 

 استناداً إلى سير تجربة تصميم كاشف العطل ( 20) يبدأ من (Epochsعدد أدوار التّدريب )متوسّط 
 .هاونتائج

 :الآتيد التّرميز ماعتُ ولتمييز المصنّفات التّجريبيّة الّتي تختلف بعدد المرشّحات في طبقتيها، 

𝐅𝐈_𝐗_𝐘 ∶ [
𝐗: Filters Count in 1st Conv Layer  
𝐘: Filters Count in 2nd Conv Layer

] 

, 𝐗عدد من قيم ) جُرّب   𝐘( وتبيّن  أنّ زيادة عدد المرشّحات عن )𝟕 ,  ( لا يقود إلى تحسين كبير في الأداء الّذي𝟔

 بعض المصنّفات.ل( معاملات تدريب واختبار 14-3ن، ويعرض الجدول )هو في حالة ممتازة بدءاً من هاتين القيمتي

 في إشارات اهتزاز للرّولمان لم يتمّ التّدريب أو التّحقّق أو الاختبار عليهاجميع هذه المصنّفات على  ر توقد اختُب  

( نتائج هذا 15-3( الموجودة، ويعرض الجدول )Z( من أجل كل قيم )Z-Z-3-CH1التّصميم، وهي الإشارات )

 . كاشف العطلك( FI_6_7المصنّف ) اختيرالّذي على أساسه  الاختبار

ة يابيّ وحقّقت معاملات رصد تدريبه نعومة وانس ،تدريب( ثمانية عشر دور FI_6_7وكان قد لزم لتدريب المصنّف )

 .(11-3ه مناسب للمسألة كما يوضّح الشّكل )نّ أتدلّ على نجاح الموديل و 
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 واختبارها كمحدّد عطلمعاملات تدريب بعض البنى المجرّبة  (:14-3الجدول )
Loss Accuracy 

𝐄 𝐘 𝐗 
Testing Validation Training Testing Validation Training 

0.01884 0.0241 0.0018 0.9918 0.9898 1.0000 22 5 6 

0.01265 0.0118 0.0018 0.9950 0.9964 1.0000 18 7 6 

0.02748 0.0345 0.0115 0.9926 0.9906 0.9976 18 6 8 

0.01976 0.0061 0.0003 0.9959 0.9964 1.0000 20 8 10 

0.02316 0.0257 0.0015 0.9926 0.9942 1.0000 12 8 15 

X: Filters Count in 1st Conv1D layer 

Y: Filters Count in 2nd Conv1D layer 

E: Epochs Count 
  

 (Y-X-3-CH1بنى مصنّفات كمحدّد عطل على الإشارات )نتائج اختبار  (:15-3الجدول )
Classifier → 

↓ Input Waveform 

FI_6_5 FI_6_7 FI_8_6 FI_10_8 FI_15_8 

 

HA3 98.00% 99.28% 98.26% 99.44% 99.39% 

HB3 96.50% 98.86% 97.97% 99.41% 99.04% 

HC3 99.23% 99.27% 97.63% 99.43% 99.39% 

HD3 90.82% 97.22% 91.01% 97.05% 93.15% 

 

IA3 99.06% 98.99% 95.49% 99.00% 99.10% 

IB3 99.21% 99.01% 98.22 99.50% 99.29% 

IC3 98.72% 99.33% 95.87 99.48% 99.05% 

ID3 99.44% 99.41% 98.58 98.98% 98.80% 

 

OA3 99.50% 99.49% 99.44% 99.50% 99.50% 

OB3 99.45% 99.21% 98.86% 99.49% 99.50% 

OC3 99.49% 99.44% 99.41% 99.50% 99.50% 

OD3 99.39% 99.28% 99.04% 99.47% 99.46% 

 

BA3 95.49% 99.06% 97.42% 98.20% 97.64% 

BB3 84.75% 95.83% 93.32% 88.40% 87.15% 

BC3 99.38% 99.39% 99.13% 99.49% 99.30% 

BD3 88.27% 91.53% 91.03% 91.89% 91.85% 

 

CA3 98.77% 98.78% 98.00% 99.30% 99.39% 

CB3 98.32% 98.46% 98.18% 98.40% 99.10% 

CC3 99.46% 98.26% 98.12% 99.44% 99.47% 

CD3 99.33% 98.70% 97.64% 99.11% 99.45% 

 

Average Accuracy: 97.13% 98.44% 97.13% 98.22% 97.93% 
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%(، ودقّة تحديد عطل 99.91) ( ميلّي ثانية كافياً لتحقيق دقّة كشف عطل50وكان طول النّافذة الزّمنيّة ) .6و.

 .%(، وهي قيم ممتازة تعني أنّ هذا الطّول مناسب ولا يحتاج للأمثلة98.5)

طبقة الطّي الأولى في ( القيم الزّمنيّة لمرشّحات 12-3، يوضّح الشّكل )هاتراكبو  الميّزاتطبيعة ولدراسة  .7و.

ظ أنّ المرشّحات تهتمّ 13-3الأطياف التردّديّة لهذه المرشّحات في الشّكل ) وباستعراض .كاشف العطل (، يُلاح 

بكشف أنماط تردّديّة ولا تهتمّ بمركّبات محدّدة، وهذه الخاصّية هي الّتي أكسبت كاشف العطل قدرته على توليد 

 الخرج الصّحيح مع تغيّر السّرعة الدّورانيّة للرّولمان وتغيّر نمط طيف الاهتزاز معه. 

الّتي يعرضها  ثلاثين، البالغ عددهمفي كاشف العطل، و  الثّانيةطبقة الطّي  لمرشّحاتالأطياف التّردّديّة وباستعراض 

مركّزة على تردّدات منخفضة، وهذا ينسجم مع  قيم ترشيح حديّة تمتلكهذه المرشّحات  أنّ  ظلاح  يُ (، 14-3الشّكل )

 تردّديّة أساسيّة أنماط ميّزات ةستّ وبذلك نجد أنّ طبقة الطّي الأولى تستخلص . (Maxpoolingعمل طبقة )

 ( أثناء تدريبهFI_6_7معاملات أداء محدّد العطل ) (:11-3الشّكل )

 القيم الزّمنيّة لمرشّحات طبقة الطّي الأولى في كاشف العطل (:12-3الشّكل )
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نهائيّة إليها بالتّحليل اليدوي، وهي تكفي لقرار التّصنيف، وطبقة الطّي الثّانية تستخلص ميّزات يصعب الوصول 

بة   مستوى طاقة الميّزات التّردّديّة الأساسيّة في شعاع الدّخل.تعبّر عن مركَّ

 وتكرار التّحليل السّابق من أجل مرشّحات محدّد العطل يعطي نتائج مشابهة تماماً.

 الرّولمان،بما أنّ طبيعة الأنماط التّردّديّة للرّولمان تنمو بشكل خطّي في ظهورها مع تطوّر تشكّل العطل في  .8و.

للرّولمان بنسخ كاشف ( Health Evaluator) مقيّم صحّةتصميم  يمكن، (F.7بمراجعة التّحليل المنجز في )و 

 الأطياف التّردّديّة لمرشّحات طبقة الطّي الأولى في كاشف العطل (:13-3الشّكل )

 الأطياف التّردّديّة لمرشّحات طبقة الطّي الثّانية في كاشف العطل (:14-3الشّكل )
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( قيمة 𝛂شعاع دخله بإعطاء الثّابت )أكثر نعومةً تجاه  (sigmoidجعل تابع تفعيل عصبون الخرج )و العطل 

 في صيغته الرّياضيّة: (0.2 – 0.5تتراوح بين )

𝐒𝐢𝐠𝐦𝐨𝐢𝐝(𝐗) =
𝟏

𝟏 + 𝐞−𝛂𝐗
…(89 − 3) 

ل الميّزات تكون النّسبة المئويّة المولّدة كقيمة معبّرة عن التّقارب من حالة عطل أكثر تأثّراً ببداية تشكّ  وبذلك

 الأساسيّة. 

 .ة( ميلّي ثاني50) يساوي استجابة ذات زمن تمّ توحيد كاشف ومحدّد العطل ومقيّم الصّحة في بنية واحدة  .9و.

ة التّنبّؤيّة ولأن مسألة الرّولمان الدّوار قيد المعالجة، هي حالة جزء من آلة، تنتهي استراتيجيّة تصميم آلة الصّيان

 .من كاشف العطل، محدّد العطل ومقيّم الصّحةمكوّنة إجماليّة آلة حسابيّة لهذا الجزء بتقديم 

 بمناهج مغايرة:ها نفسمعالجة الحالة ومقارنتها مع معالجة حالة الرّولمان تائج نتقييم . 2.4.3

و خوارزميّة، ، لا إجرائيّة ألمعالجة مسألة صيانة تنبّؤيّة عامّة هو استراتيجيّة( 3.3.3في ) تمّ اقتراحهأنّ ما ما ب

بتطبيق منهج  وقد صُمّ مت هذه الاستراتيجيّة مختلفة،فإنّها تتّصف بقابليّة التّطبيق على مسائل صيانة تنبّؤيّة لذلك 

وتقديم  بهدف تحرّي عموميّة المسألةاستنباطي تحليلي تمّ خلاله مراجعة أدبيّات المسألة وطرق معالجتها الشّائعة 

حالات صحيّة على حالة الرّولمان الدّوار بسرعات دورانيّة متغيّرة وب دليل عمل فعّال، وعند تطبيق هذه الاستراتيجيّة

ودقّة تحديد  ،%(99.91كدقّة كشف عطل )متعدّدة، سارت عمليّة التّصميم بشكل منظّم وأعطت نتائج ممتازة 

 تبةمن ر واحدة وزمن تدريب بنية عميقة وعدم تطبيق أيّة عمليّات استخلاص يدوي لميّزات  ،%(98.44عطل )

 نيّة.   بالرّغم من صعوبة المسألة كون الميّزات متغيّرة ديناميكيّاً مع تغيّرات السّرعة الدّورا ،ثانية( 420)

بتقنيّات تعلّم  نفسها هذه النّتائج ممتازة من ناحية الأداء والتّصميم، وبمضاهاة نتائج حالات معالجة المسألة تُعدّ 

وتبقى دوماً أبسط من ناحية زمن التّصميم  موازية، أو إما أفضلناحية الدّقة من عميق مغايرة تكون هذه النّتائج 

وتتّسم مناهج معالجة مسألة الميّزات بشكل آلي، تُستخل ص  في الاستراتيجيّة المقترحةف وتعقيد البنى المصمّمة.

منهج لاستخلاص قة بحث بعنوان )ففي ور ، يدويّاً  الرّولمان الدّوار المذكورة بتطبيق آليّة معيّنة لاستخلاص الميّزات
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محدّد عطل من اقتُر ح منهج لتصميم  ([26] ميّزات أعطال وتشخيص أعطال الرّولمان معتمد على دمج الميّزات

 خطوات: ثلاث

 (.WPTالاهتزاز بتطبيق تحويل )إشارة التّردّديّة من -زات الزّمنيّةاستخلاص الميّ ( 1

على مصفوفة الميّزات  (Multi-Weight Singular Value Decomposition = MWSVD) تطبيق آليّة( 2

 .للحصول على مصفوفة مصغّرةالنّاتجة 

 كمحدّد للعطل.( SVMمصنّف )( تدريب 3

ت من حالا فقط( Decelerationحالة التّباطؤ )وعند تطبيق هذا المنهج على حالة الرّولمان الدّوار، عُولجت 

 Healthy – Inner Race Fault – Outer Race)هي  حالات صحيّة فقط ثلاثالسّرعة الدّورانيّة، وعُولجت 

Fault) ، ُرولم ت يوضّح الجدول و  ،( عيّنة1024شارة الاهتزاز )من إ طول النّافذة الزّمنيّة المعتمد أسس اختيار ذك 

 محدّد العطل مع مقارنتها بنتائج أداء بنى مغايرة.نتائج أداء  (3-16)

 [26]نتائج أداء محدّدات عطل مصمّمة وفق منهج مقترح في  (:16-3الجدول )

 قةدّ المتوسّط  البنية
Average Accuracy 

 بطولدخل زمن معالجة إشارة 
(1 [Sec] ) 

WPT-PCA+SVM 56.56%  34.80 [Sec] 
WPT-SVD+SVM 80.16% 20.47 [Sec] 

WPT-WSVD+SVM 61.38% 17.21 [Sec] 
WPT-MWSVD+SVM 87.80% 10.62 [Sec] 

ل النّافذة الزّمنيّة معالجة المسألة بشكل متكامل واختيار طو  في (3.3.3الاستراتيجيّة المقترحة في ) ليّةعافتظهر و 

 أعطى دقّة تحديدبساطة موديله الحسابي، بالإضافة إلى  (،4.3.3في ) صُمّم  ، فمحدّد العطل الذي بشكل مدروس

من رتبة  وزمن حساب تنبّؤوجميع الأعطال،  وحالاتها على كامل مجال السّرعات الدّورانيّة( %98.44) عطل

(0.005 [Sec].) باختيار البنية المناسبة يعطي  توظيف مقدرة الاستخلاص الآلي للميّزات لبنى التعلّم العميق

-Multi Synchroدة كالتّحويل )ليّة جيّدة ويتيح الاستغناء عن عمليّات استخلاص يدوي ومعالجة أوّلية معقّ عاف

Squeezing Transform = MSST( المقترح في ورقة بحث ) تشخيص أعطال رولمان دوّار في ظروف سرعة
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تردّديّة تكون فيها ميّزات أعطال -بهدف توليد مصفوفة ميّزات زمنيّة ([27]( MSST) متغيّرة باستخدام تحويل

( ككاشف عطل أو 1D-CNNالرّولمان خطيّة قدر الإمكان، واللّاخطيّة في الميّزات لم تكن مشكلة أمام شبكة )

 محدّد عطل.

 العميقة بهدف جعل( لا تلغي خيار تطبيق تحويلات على إشارات دخل البنى 3.3.3في )الاستراتيجيّة المقترحة 

يّة والبدء الميّزات أكثر وضوحاً وخطّية، إنّما ترشد نحو دراسة طبيعة الميّزات بحسب الأدبيّات والدّراسة التّصميم

ناسب مبعد وضع تقدير  خاصّةبتجريب البُنى العميقة الّتي تستخلص الميّزات آليّاً قبل اعتماد تحويلات حسابيّة 

ن في ورقة لآليّة المستخدمة لتشخيص أعطال رولماالنّقد الموجّه لف ،مستخلصة من الإشارةلطول النّافذة الزّمنيّة ال

( VMD-DenseNet)عتماد على بنية تشخيص وتخمين أعطال ذكي لرولمان دوّار بسرعة متغيّرة زمنيّاً بالابحث )

الاهتزاز على إشارات ( VMD = Variational Mode Decompositionتطبيق تحويل )ليس هو ( [28]

كإشارة دخل  ( ثوان  10وإنّما النّقد هو اعتماد إشارة الاهتزاز ذات الطّول ) ،لتوليد مصفوفات إشارات ثنائيّة البُعد

جدول كما يوضّح ال ،جيّدة [28]وبالرّغم من كون دقّة محدّدات العطل المصمّمة في  ،كاملة للإجرائيّة المقترحة

ه ، وتصميم محدّدات العطل في هذإلّا أنّها ستكون أفضل في حال وضع تحليل لطول النّافذة الزّمنيّة ،(3-17)

 .الورقة بشكل يشمل كلّ الأعطال هو توجّه سليم

 [28]( VMDدقّة تحديد العطل المتوسّطة باستخدام تحويل ) (:17-3الجدول )

 (Average Accuracy) قةدّ المتوسّط  (VMDالعميقة التّالية لمرحلة تحويل ) البنية
Alexnet 80%  

GoogleNet 84% 
ResNet 84% 

MobileNet 88% 
ShuffleNet 88% 
DenseNet 92% 

مراجعة نتائج  النّافذة الزّمنيّة المقتطعة من إشارة تحسّس حالة استناداً إلى تحليل منظّم مع وتتأكّد أهميّة تحديد طول

 (SSA-DBN)وبنية ( Multi-Order FRFTمراقبة حالة رولمان دوّار باستخدام تحويل )ورقة بحثيّة بعنوان )
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 Multi-Order) تحويلفيه  طُبّق  رة بمنهج بسرعات متغيّ نفسها ( والّتي عالجت مسألة الرّولمان الدّوّار [29]

Fractional Fourier Transform)  ًمن رتبةعلى إشارات الاهتزاز باقتطاع نوافذ زمنيّة بطول مدروس تحليليّا 

الة سرعة دورانيّة متزايدة فقط وحالتين حكاشف عطل في  صُمّم  حيث ومن ثمّ تدريب بنية عميقة،  عشرة ميلّي ثانية

%( متفوّقةً 100(، وكانت دقّة كشف العطل وفق هذا المنهج )Healthy – Inner Race Faultصحّيتين فقط )

و  [26]( ويُعلّل هذا النّجاح مقارنةً مع 18-3كما يوضّح الجدول ) ،لا يتمّ فيها تطبيق التّحويل على مناهج أخرى 

بإجراء تحليل لطبيعة الإشارة وميّزاتها وتحديد طول نوافذ أو عدد عيّنات زمنيّة مناسب، وتثبت الاستراتيجيّة  [28]

حيث  ،تدريب أنعمبمنحنيات تقريباً على كامل حالات السّرعة والأعطال و نفسها ( أنّها تتيح إعطاء الدّقة 3.3.3)

 .ى تأرجح وقفزات( ينطوي علDBN( أنّ تدريب بنية )15-3يوضّح الشّكل )

 [29]دقّة بنى مختلفة تظهر فاعليّة تطبيق تحويل تردّدي  (:18-3الجدول )

 (Accuracy) قةدّ المتوسّط  التّحويل المطبّق المستخدمة  البنية
SVM  55.00 دون تطبيق تحويلمن%  
SVM Multi-Order FRFT 83.33% 
BP  70.00 تطبيق تحويلدون من% 
BP Multi-Order FRFT 98.33% 

DBN  91.20 تطبيق تحويلدون من% 
DBN Multi-Order FRFT 96.38% 

SSA-DBN  95.00 تطبيق تحويلدون من% 
SSA-DBN Multi-Order FRFT 100.00% 

 [29]ككواشف عطل  (DBNمنحنيات تدريب بنى ) (:15-3الشّكل )
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ل مع مسألة ويؤكّد التّحليل المنجز في هذا الفصل أنّ الاستراتيجيّة المقترحة ناجحة تطبيقيّاً وضروريّة، وهي تتعام

أو صيغة  كلاً وهذه المسألة تمتلك ش نظريّة،الصّيانة التّنبّؤيّة كمسألة هندسيّة متكاملة مرتبطة مع تصاميم وأدبيّات 

ات الخاصّة التّوجه نحو الأدو أساسيّة عامة من الممكن التّعامل معها باستخدام الاستراتيجيّة المقترحة قبل أن يتمّ 

 .  كالتّحويلات الرّياضيّة والتّعديلات التّصميميّة
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 والتّوصيات ةخلاص. ال4

 نتائج البحث:. 1.4

م، هي مسألة ليّات كشف وتحديد وتنبّؤ وتقييعايّة كمسألة تعلّم عميق تتطلّب فمسألة الصّيانة التّنبّؤ إنّ  -

شف ، فتصميم كاعند العمل عليها كمسألة واحدة تنساب في مراحل متعاقبةمتكاملة تكون معالجتها أنجح 

 لتصميم محدّد العطل، وتصميم كلا البنيتين يوجّه تصميم بنى اً العطل كمصنّف ثنائيّ ومعاملاته تكون أساس

عد تصميم حاً بالتّنبّؤ والتقييم لاحقاً، وفي معالجة حالة الرّولمان الدّوّار كان تصميم محدّد العطل سهلًا وواض

 .وتراكبها أوليّة للمعاملات وتقدير لطبيعة الميّزات كتوفّر قيم واختباره كاشف العطل

ميميّة للآلة أو مع الدّراسة الهندسيّة التّص وثيقترتبط مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة كمسألة تعلّم عميق بشكل  -

 مهمّةومات فمراجعة دراسة وضع منظومة تحسّس الحالة يتيح لمهندس الصّيانة التّنبّؤيّة معل ،المستهدفةالتّجهيزة 

لدّوّار وفي معالجة حالة الرّولمان ا .مجال عمل حسّاس الحالة التّردّدي مثل ،وتدريبها العميقةفي تصميم البنى 

جاح كاشف من إشارة الاهتزاز بناءً على تحليل دقيق سبباً في ن اختيار الطّول الزّمني للنّافذة المقتطعةكان 

 [26]وكان عدم الاهتمام بهذه النّاحية سبباً في انخفاض أداء بنى مصمّمة في تجارب أخرى  ،ومحدّده العطل

شغيل تّ كما أنّ التّحليل النّظري لطبيعة الميّزات في إشارات تحسّس الحالة وسلوكها مع تغيّر معاملات ال. [28]

 وأطواره يسهّل تصميم بنى تمتلك خاصيّة التّنبّؤ، كما هي حالة الرّولمان الدّوار.

استخدام التّعلّم العميق في معالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة يتيح الاستغناء عن عمليّة استخلاص ميّزات  -

 أمثلة، وينحصر دور مهندس الصّيانة التّنبّؤيّة في اً يدويّ  وخصائص مضمّنة في بيانات تحسّس الحالة للآلات

فنتائج معالجة البنية الأكثر قدرةً على معالجة المسألة من حيث عدد الطّبقات ونوعها وتنظيم المسارات الإدراكيّة، 

كون تو  حالة الرّولمان الدوّار كانت مماثلة أو أفضل من مناهج طُبّقت فيها عمليّات استخلاص ميّزات وتحويلات.

معلومات الدّراسة الهندسيّة على قدر كبير من الأهميّة لأنّها تفيد في تحديد شكل عام للبنية العميقة تنطلق منه 

ت يقترن بتعامل البنية العميقة مع أنماط ميّزات داخليّة ميّزالل يدوي الستخلاص الاالاستغناء عن و  .الأمثلةتجارب 

 ذلك لا يتعارض مع هدف المسألة الأساسي وهو تقديم معلومات مفيدة تصنعها البنية ويصعب فهمها بشريّاً، ولكنّ 
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فمسألة الصّيانة التّنبّؤيّة ليست وموثوقة في توجيه عمليّة الصّيانة بغضّ النّظر عن طريقة توليد هذه المعلومات، 

 .تنبّؤ ورصد للحالة مسألة معالجة إشارة وإنما مسألة

وف تشغيل ( ديناميكيّة مع تغيّر ظر Feature Patternsنماط ميّزات )تمتلك البنى العميقة مقدرة استخلاص أ -

 ،[29]ن ناجحة تردّديّة على الإشارة الأصليّة تكو -تحويلات زمنيّة، فمعالجة مسألة الرّولمان الدّوّار بتطبيق الآلات

يناميكي، الميّزات الدّ باختيار بنى عميقة تحقّق الصّمود أمام تغيّرات أنماط نفسه ولكن يمكن الوصول إلى الأداء 

( 1D-CNNوأثبتت بنية ) .والعامل الأساسيّ هو اختيار الطّبقات العميقة المناسبة لطبيعة إشارات تحسّس معيّنة

ان أداء بنية كالقدرة على ملاحقة تغيّرات أنماط ميّزات الأعطال في الرّولمان مع تغيّرات السّرعة الدّورانيّة بينما 

(DBN ّبدون تحويل ترد )( 18-3دي أقل جودة كما وضّح الجدول.) 

يكيّة لأطياف وليست في حالة الرّولمانات الدّوّارة بسرعات دورانيّة متغيّرة، تكون ميزات الأعطال هي أنماط دينام -

مرحلة  ميموذلك بتص، وملاحقتها ( في تمثيل هذه الأنماط1D-CNNوتنجح بنية عميقة من نوع ) تردّديّة، ا  قيم

لة أساسيّة والثّانية تستخلص حا اً طبقتي طي متعاقبتين الأولى تستخلص أنماط مكوّنة منآلي ميّزات استخلاص 

 حاليّاً.وطاقتها وجود هذه الأنماط 

مكوّنة من طبقتي طي متعاقبتين بوضع طبقة  ديناميكيّةطيفيّة أنماط يمكن تحسين أداء بنية كشف  -

(Maxpooling ) وسيطة، وبوضع قيمة مناسبة( لخطوة قفز الطّيStrideفي الطّبقة الأولى )دئذ  ، ويجب عن

ي طبقة ف( Strideأمثلة قيم طول نافذة التّقصّي وخطوتها الانزلاقيّة وخطوة قفز الطّي، وترتبط قيمة قفز الطّي )

في معالجة حالة . و طي مع الدّقّة التّردّديّة المحقّقة والمحدّدة استناداً إلى دراسة إشارة تحسّس الحالة قيد المعالجة

 Stride%( فقط بإضافة قيمة قفز الطّي )99.91%( إلى )99.7الرّولمان الدّوار ارتفعت دقّة كاشف العطل من )

 ( في طبقة الطّي الأولى. 10 =

يّة عند معالجة حالات إشارات تحسّس تحمل ميّزات لا توافق الطّبقات العميقة المتاحة، وعند وجود تركيب هرم -

قات ات تفرض مسارات إدراكيّة مستقلّة لا يمكن تحقيقها بالحزم البرمجيّة الجاهزة، يمكن تصميم طبأنماط ميّز 

 (.2.3عميقة خاصّة بآليّة رياضيّة برمجيّة كما وضّح الفصل )
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اديّة وبرمجيّات عاستخدام التّعلّم العميق في معالجة مسألة الصّيانة التّنبّؤيّة يمكن إنجازه باستخدام موارد  -

ام برمجيّات تمّت باستخد الرّولمان الدّوار حالة معالجة، فمفتوحة المصدر وبزمن تصميم واختبار مقبول تطبيقيّا  

م حاسب شخصيّ باستخدا ة واحدةساعنية الواحدة لا يتجاوز بكان زمن تدريب الو  مفتوحة المصدر بشكل كامل،

 .(GB 8وذاكرة بحجم ) (Intel Core i7-8565U @ 1.80 GHzمعالج ) ذي

 

 :مقترحاتآفاق مستقبليّة و . 2.4

زات ( على خرج طبقة طيّ، والعلاقة بين الطّيف التّردّدي لخارطة الميّ Maxpoolingدراسة تأثير وضع طبقة )  -

 وإعادة الانزلاق،( كطول نافذة التّقصّي وطول خطوة Maxpoolingطبقة ) الّتي تنتجها طبقة الطّي ومعاملات

 (. Average Poolingحالة استخدام طبقة )على نفسها الدّراسة 

 

 ([KHz] 200)( ميلّي ثانية من إشارة اهتزاز تردّد اعتيانها 50دراسة تفسير كون استخدام نافذة زمنيّة بطول ) -

( أفضل في كشف وتحديد أعطال رولمان دوّار، بشكل يتيح وضع قاعدة عامّة 1D-CNNيجعل أداء بنية )

 إشارة اهتزاز مناسبة وطول نافذة زمنيّة مناسب.لتحديد قيمة تردّد اعتيان 

 

قات %( من حل95حقيقة أنّ )ف(، PIDتحديد البنية العميقة الأفضل في معالجة تنبّؤ بقيمة خرج متحكّم )دراسة  -

ة للآلات تكون مفيدة في معالجة مسائل الصّيانة التّنبّؤيّ لهذه الدّراسة  ترشّح( PIDالتّحكّم المغلقة هي حلقات )

 وخطوط الإنتاج ذات نظم تحكّم.

 

لة آمثل مستوى  آلة،تطبيق الاستراتيجيّة المقترحة لمعالجة مسألة صيانة تنبّؤيّة على مستويات أكبر من جزء  -

 ونظام تحكّم.كاملة متعدّدة الإشارات وذات خصائص تشغيل 
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لي عميق لإشارة اهتزاز ( مناسب للاستخدام في مسائل تصميم مرمّز آLoss Functionتصميم تابع خسارة ) -

لي آ( مع آليّة تقييم إعادة بناء مناسبة، حيث أجريت تجربة تصميم مرمّز [KHz] 100تردّد اعتيانها أكبر من )

الآلي إلا  ولم ينجح المرمّز الصّحيّة،لإشارة اهتزاز الرّولمان الدّوار بهدف الوصول إلى رمز وسيط مرتبط بالحالة 

لحاجة جودتها، وحُدّد سبب ذلك في ابعاد، والإشارة المُعاد بناؤها كان يصعب تقييم ستّة أ يمن أجل رمز وسيط ذ

 إلى تابع خسارة مناسب لهذه المسألة من حيث كون الإشارة كبيرة كبيانات وميّزاتها تردّديّة.

 

 ( على مسألة واقعيّة لحركة جزء آلة.2.3اختبار البنية العميقة التّفاضليّة المقترحة في الفصل ) -
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Abstract 

Predictive Maintenance (PdM) is considered as an important technique from the 

applicative and economical perspectives, and although of hugeness of data and 

information required to be processed when applying PdM in engineering systems, and 

complexity of this problem in front of mathematical modelling, Deep Learning (DL) 

poses itself as a convenient method for constructing successful PdM machines due to 

possessing functionalities as automatic feature extraction and sustainability in front of 

irregular and new data patterns, and most important, predictive facility and automatic 

observation of data phenomenon growth.  

PdM is a general problem that may arise in several machine or engineering systems, 

and most of researches tend to handle special cases. This research aims to infer general 

concepts and ways in handling PdM using DL. DL is a research field adaptive in 

evolution with various applicative problems, so this research aims to deduce research 

directives of DL posed by PdM.  

Research started by revision of PdM and DL literature, then moved to deductive 

analysis, then, suggested general work strategies, covering two axes, the first is 

designing new deep structures dedicated to PdM problems, and the second is application 

of DL techniques in handling PdM problems; A rotating bearing at varying rotational 

velocities case strategy was handled using a proposed strategy; Tensorflow DL library 

was used, results showed fault detection accuracy of (99.91%) and fault identification 

accuracy of ( 98.44% ), exceeding shallow learning metrics of (70% - 90%) and 

balancing with DL metrics (90% - 99.9%), without any manual feature extraction.  

In this research, deep relation between PdM problem and engineering study of 

processed device or machine was illustrated, where study information affect PdM 

machine quality; PdM problem may be managed without any manual feature extraction, 

using desktop computing resources and open-source soft frameworks.  

  

Keywords: PdM, Condition Monitoring, ANN, Backpropagation, DL, CNN, 

Backpropagation Trough Time, Vibration Signal Processing
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