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 مجمة جامعة البعثشروط النشر في 
 الأوراق المطموبة:

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

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

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

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

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

 حتى تاريخو.
  : اذا كان الباحث عضواً في الييئة الفنية 

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

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

 عنوان البحث ـ ـ ممخص عربي و إنكميزي ) كممات مفتاحية في نياية الممخصين(.   
 مقدمة  -1
 ىدف البحث  -2
 مواد وطرق البحث   -3
 النتائج ومناقشتيا ـ  -4
 الاستنتاجات والتوصيات .  -5
 المراجع.  -6
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 –التربيـة   -الاقتصـاد –الآداب )  يـتم ترتيـب البحـث عمـى النحـو الآتـي  بالنسـبة لكميـات -
 التربية الموسيقية وجميع العموم الإنسانية(: –السياحة  –الحقوق 

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

373p.  
 لمغة الأجنبية:ب ـ إذا كان المرجع بحثاً  منشوراً  في مجمة با

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

 بالبحث ضمن المجمة.
 مثال عمى ذلك: 

,  inical Psychiatry NewsClBUSSE,E 1980 Organic Brain Diseases 
Vol. 4. 20 – 60 

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

 ( In Arabicبالبنود )أ و ب( ويكتب في نياية المراجع العربية: ) المراجع 
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التفافية جديدة للتنبؤ  صصبونيةبناء شبكة 
 بزاوية التوجيه للسيارات ذاتية القيادة

 إعداد الباحثين
 د. م. ألفت جولحة

أستاذ مساعد في قسم هندسة الحاسبات 
 سوريا. والتحكم الآلي، اللاذقية،

 جرديم. طارق 
)ماجستير( في قسم هندسة  طالب دراسات عميا

 سوريا. الحاسبات والتحكم الآلي، اللاذقية،

 الممخص
مععتطورععقنطوت اععكاط اععطنكعط شهععر كل طلععارطم ععكلط الععاكن اطط واععبط اتاععكر طوتععرمك طن اععن   ط

 لععوار مط اععطنكعط شهععر كل ط لععنلطحلكلعع طاورراععرط اتععن نط امومةععلط تامععبط الععنلبطاععومط
 اوق اععاط ام كلعع بطا عمكنطورععنكط الععاكن ط كالععنلط اهعرات طلأعع ط العع ق اط  ااععن طقز قاعبط

 Convolutional شاوفكلأاعععبططعهععع ق ابوعععمط شلومعععكرط لعععنلطن اعععنطللععع ط الععع نكاط ا
Neural Networkالو  ععبط ز قاععبط اوق اععاطاللععاكن اطط واععبط اتاععكر  طانونععزط ععط ط ا رعع طط

بط او  بط ز قابط اوق ااطمنطاعللط  عكعطلل طورقانط ظكمطوعلمطلماقطمنطح لطورلانطرق
 قوعععن سط لععوار مط مععكطشط تععلط اعععوعلمطوععمط اوفكلأاعععبطلماتععبط راععر  ططلهعع ق اب مععقطشطلعع نبط

Transfer Learning modelsشاوفكلأاعبط املعوارمبططعهع ق ابانلأعتطنفعكع ط الع نبط اط 
 ععرطعلععكر طط عملاعبط او  ععبطراع طوععمط شلعوفكر طمععنط امعنلأعبط اماز ععبطلأع ط مععكطشط تعلط اععوعلم

ط كلععععوار ممقاّععععر ططارناععععقط امو ععععم بطم مقلععععبطهععععقنطUdacityوععععرنا اكطللعععع ط اك ععععكاط
  ععكعطحن ععتطوععمططمرععكن طقنععلطهععقن طملوترععبطمععنط ارناععقطمنلأتععبط ز قاععبط اوق اععاط الزمععب 

طInceptionقطResNet50 اوفكلأاعبطماولفعبط كلعوار مط معكطشططلهع ق اب مكطشطال نكاط
 ااعععععككط لععععععننبططDAVE2ق ماعاعععععكطوفققعععععاطللععععع ط معععععقطشططVGG19قطVGG16ق

NVIDIAلل ط مقطشططقرتقط مقطشط ال نبط امعومر طVGG16حر  طقامبطارأ ط 

ط-ز قابط اوق ااط- مكطشط تلط اوعلمطط- شاوفكلأابطعه ق اب ال نكاط اطالكممات المفتاحية:
   لو لكخطللقن - الاكن اطط وابط اتاكر 
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Building a New Convolutional Neural 

Network Architecture to Predict the 

Steering Angle of Self-Driving Cars 
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Eng. TAREK JURDI 
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Computers and Automatic Control 
Engineering, Latakia, Syria. 

ط

Dr. OULFAT JOLAHA 
Associate Professor, Department of 
Computers and Automatic Control 

Engineering, Latakia, Syria.   

Abstract 

With the advancement of artificial intelligence technologies, the field 

of self-driving cars has made significant progress. Artificial 

intelligence is primarily used to determine the appropriate speed value 

and steering angle to ensure the correct movement of the vehicle. In 

recent years, there has been a significant reliance on Convolutional 

Neural Networks (CNNs) to predict the steering angle of self-driving 

cars. This research focuses on developing a deep learning system to 

improve the accuracy of steering angle prediction by building a new 

deep Convolutional Neural Network model. The use of Transfer 

Learning models has been proposed to enhance the efficiency of the 

CNN used in the prediction process. By leveraging the knowledge 

stored in Transfer Learning models, which have been retrained on 

Udacity dataset consisting of generated road images captured by a 

simulator, along with their corresponding steering angles. Four 

different models of CNNs were built using ResNet50, Inception, 

VGG16, and VGG19 architectures. All of them outperformed the 

DAVE2 model developed by NVIDIA, with the VGG16-based 

network achieving the lowest error value. 

Key words: Convolutional Neural Networks - Transfer Learning - 

Steering Angle - Self-Driving Cars - Behavioral Cloning. 
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 مقدمة -1

 رولعععاط العععاكن اطط واعععبط اتاعععكر طراعععز يط كمعععكيطلأععع ط اعراعععرطمعععنط   رعععك ط ظعععن يطانةعععن ط
 اورععععراكاطق امورل ععععكاط اوعععع طوروك اععععكطلملاععععبطع لععععكعط ظععععكمطقاععععكر طط وعععع طمونكمععععل طعنط

اععكر ط عع طمنن ععكاطوعومععرطللعع ط ارلكلععكاطقم مقلععبطمععنط اقرععر اط الععاكن اطط واععبط ات
 اقظافابطقاق نزماكاط اطنكعط شهر كل طالتاكمط نكلأبط اعملاكاط امنو ربط كاتاكر طمةعلط
وررارط النلبطقز قابط اوق ااطقركابط امنك تط لعنلطملعوتلطلعنط اوعرالط ا لعنثط راع ط

-end-to طاععععرطحلعععلقاط اتاعععكر ط[1]وهععع تطقعععكرن طللععع ط اتاعععكر طق او تعععلط عععمنط ا ا عععبط
endام رنشطوراط اوعلمط اعماقط ا مقطشط   لاطالوعكمعلطمعتط ا اك عكاط ا عامبطلأع طط 

حنةعععنطلأكللاعععبطلأععع ططmid-to-mid ا عععكاط اتاعععكر ط ا لعععاربطلأامعععكطاعو عععنطحلعععلقاط اتاعععكر ط
مط اعماعععقطوتلعععامط املعععنلبطعاععع ط اعععوعلطاق نزماعععكااعععومطلأععع ط ط[2]ط ا عععكاط اتاعععكر ط امعتعععر 

ملععععنلاط ز اععععبطقونرععععلطنععععلطم اععععكط لععععنلطملععععوتلطقمععععنطةععععمطاععععومط ا مععععتط ععععانط ا ععععق و ط
ق اقهعععقلطعاععع ط اتعععن نط ا اعععك   طقورعععكقلط اعراعععرطمعععنطلعععننكاط العععاكن اطمةعععلط اق عععر ثط

ع وعععععكشط املاعععععانطمعععععنط العععععاكن اطط واعععععبط اتاعععععكر طمعععععنطاعععععللط لعععععوار مططقغان عععععكطقولعععععل
 طلأعع ط ععط ط العع كقط الععناتطالوقهععلطعاعع ط[6 ,5 ,4 ,3]ماععقط اععوعلمط اعطاق نزماععكا

 اتاععكر ط اعع ططNVIDIAلععاكن اطط واععبط اتاععكر طمم ععبطومكمععك طوو ععتط ععع ط الععننكاطمةععلط
end-to-endطلأ طرانطحنط ق لطوو عتط اع ط [7]ط mid-to-midطالعكنطعاع ط[8]ط 

لملاععبطعلععكر ط  ععكعطماععكن اط امعنلأععبط ا لععنابطمععنطاععللط ن ععكم طركلععق  ط عملاععبط لعع ط
 طراع طولع لط  لأععكلط ا لعنابطمعتط اركاعبط اوع طحراطbehavioral cloning العلقكط

كنطلك عوكنطا لع ط العلقك طلأع ط ارناتعبط  قاع طامنعنط طوق رطرناتو[9]عا ط ط ط اعملط
 اوعلمطمنطاللطم مقلبطمنط ارق ن اطمتط املغل طلأف طركابط امنن عكاطط واعبط اتاعكر ط
انععععقنط اموققععععتطمععععنط املععععغلطلععععنسط اعراععععرطمععععنط اماععععكن اط امفاععععر طمععععنطح ععععلط اععععورنمط

الماعكن اطاعا طط كامنن ب طوق  اط طهط ارناتبطورراكاطلرار طقطاكط نط العنسط اوتلاعرث
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ركاعععبطمةكااعععبط كا لععع بطالتعععرن اط ا لعععناب طحمعععكط ارناتعععبط اةك اعععبطلأوعومعععرطللععع طعلعععكر ط  عععكعط
 اماعععكن اطمعععنطاعععللط ل عععن ع اط املععع لبط اوععع طاعععومط ارفعععكظطللااعععكط رناتعععبطم ظمعععبط
 كلوار مطاق نزماكاط اعوعلمطلأع طمظعك نطوو عتطماولفعبطقطاعكطللعكر ط  وعكشطلعلقكطحنةعنط

ومط  كعطمنن عبطحن عابطملعوتلبط كلعوار مطط9989لأ طلكمطط [13 ,12 ,11 ,10]ماكن ط
ق اوعلمط اعماق طرا طحمننطوق اعاط العاكن طمعنططALVINNطعه ق اب مقطشط ال نكاط ا

وقهعععلاطلععععننبطط6196 طلأامعععكط عععععرطقلأععع طلععععكمط[14]لماتععععبططلهععع ق اباعععللطلعععع نبط
NVIDIAارلطمةانطال ومكمطالو  عبط ز قاعبط اوق اعاطاللعاكن اطط واعبط اتاعكر طراع ط  عاطط

قحرلتععاط الععننبططend-to-end اوفكلأاععبطورععاط اعع ططلهعع ق اب مععقطشط لععارطالعع نبط
 طوعععمطوعععرنااط ا معععقطشط طراععع[15]طDAVE2ولعععمابططعهععع ق ابللععع ط معععقطشط الععع نبط ا

للعع طعرععكن اطلأععراقطملععوترطلععنطرناععقطةععل طنععكمان اطملععوتلبطاعملاععبطقاععكر طاتععقمط اععكط
لك قط لنثطققرطرتقط ط ط ا مقطشط وك  ط ار  طلأع ط وق عبط  ااعن طركقاعاط اعراعرطمعنط

 امونعععععنن ططعهععععع ق اب شاوفكلأاععععبطق الععععع نكاط اطعهععععع ق اب   رععععك ط لعععععوار مط الععععع نكاط ا
Recurrent Neural Networkط [16] ارعلط املعك لط امنو رعبط وهع افط افاعراقط

 طاتعععرطلععكلرط ععط ط شو عععكهط ا ععكرةانطللععع ط[18]قنلعععفط انك  ععكاط[17]قورلاععلط املععارط
ط  عكعط معكطشطحنةعنطوعتاععر طلأع طم عكلط الععاكن اطط واعبط اتاعكر  طقلأعع طلع الطورلعانط مععقطش

NVIDIAوععمط لععوار مطوت اععكاطماولفععبطمةععلط لععوار مط مععكطشط تععلط اععوعلمططTransfer 
Learningق اععط نن ط ارقالععبط اتهععان ط  مععرططLSTMقحاععططمعلقمععكاطووعلععقط كلز رععبطط

 طنمععكط لععوارماط اعراععرطمععنط   رععك ط[19]ق ارننععبطق اولللععلط ازم عع طاعملاععبط اتاععكر ط
لأععع طم عععكلط العععاكن اطط واعععبططReinforcement Learningاعععوعلمط امععععززطوت اعععكاط 
 انلفعبط ارلعك ابطط اوت اعكاق املعنلبط  لكلعابط اوع طق  اواعكط عطهطط [21 ,20]  اتاعكر 
ط  [22] اعكااب
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 هدف البحث -2

ااعرفط ا رع طعاع طورعقانط ظعكمطوعلعمطلماعقطالو  عبط ز قاعبط اوق اعاطاللعاكن اطط واععبط
 كلعععوار مط معععكطشط تعععلط اعععوعلمطقمتكن وعععاطمعععتط معععقطشططend-to-end اتاعععكر طقلأعععقط اععع ط

DAVE2ااععككط لععننبطط NVIDIA  وو لعع طح ماععبط ا رعع ط لععنلطحلكلعع ط ورلععانط
 مععكطارتععقطقاععكر طلععلامبطق ععمكنططلملاععبط او  ععبط ز قاععبط اوق اععاطاللععاكن اطط واععبط اتاععكر 

لععانط الععاكن ط كالععنلط اهععراتطممععكطالععك مطلأعع طزاععكر ط امقةققاععبطق  مععكن طمععتطوق ععاتط
لكااعبط  ر عططلهع ق ابح مابط لوار مط مكطشط تلط اوعلمطاللعوفكر طمعنط معكطشطلع نكاط

لكر طورنا اكطقوقظافاكط لنلطلأعكلطالعرارطمنط اماكمط منط ا ا بط امرلاب  طق  

 رق البحثمواد وط -3
نق اطحقلط مقطشططDAVE2 املم ططNVIDIAومط ش رلقطمنط مقطشطلننبط

الوارمطل نبطله ق ابط اوفكلأابطالو  بط ز قابط اوق ااطاللاكن اطط وابط اتاكر ط كشلومكرط
ط لوار ماطن مقطشطمتكن بطمن ع طقمنطاللط شرلعطط لل ط اهقنطلأتر اطاكطوم

 مكطشطط4  كعطن مكطشط تلطوعلمطومططلل طحنةنط مكطشط ال نكاط اعه ق ابط لوار مكيط
ط ططله ق ابال نكا ط مكطش طلل  ط كشلومكر ط رار  طVGG16قطResNet50لماتب

 ارفطرقن اطورنا ابطلأترطط91ورنااطنكلأبط ا مكطشطومططInception .قطVGG19ق
رقن اطورنا ابطنكنطط10 كل كلأبطعا طحنط لوار مطط امتكن بطق  وتكعط ا مقطشط  لأ ل

ط اوق ااط طز قاب طوررار ط كراب ط امرلقاطمن طالأر ع ط  قل طلل  ط مقطش طاقهقل نكفٍ
 اتللطمنطلررطرقن اط اورنااط تلط اوعلمرا طحنط شلومكرطلل طحلكاااطط ام كل ب

لل ط ف ططDAVE2ورنااط مقطشطط طومطعلكر نغق ب الزمبطالقهقلطعا ط ا وك  ط ام
ط منطح لط امتكن بط ا اك كاطق ف طلررطرقن اط اورناا
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 نماذج نقل التعمم  -4

ط اوعع طMachine Learningوعو ععنط مععكطشط تععلط اععوعلمطحرععرطحلععكاااطوعلععمط واععبط
ولععععوارمطاللععععوفكر طمععععنط امعععععكنفط اماز ععععبطاعععع ظمطمرن ععععبطملعععع تكيطلععععنطرناععععقطعلععععكر ط

معنطح عنزطعا ك اعكاطط [23]. لوار ماكط)علعكر طوعرنا اكعطللع طملعكنلط راعر طط اطهعلب
طعهعععع ق اب عععط ط اعععع ا طوتلاعععلطزمععععنط اوععععرنااطق شلعععوفكر طمععععنط  ر عط اععععكا طاللعععع نكاط ا

طلأ ط ط ط ا ا ط رناتوان:طعه ق اب اطاومطعلكر ط لوار مط ال نكا  اعكاابط ارقب 
لععكر ط -9  شلععوفكر طمععنط  قز نط ا اك اععبطق لععوار ماكطنععأقز نط  ور  اععبطال ظععكمط ا راععرطق  

طورنااط ال نبط كانكملط)ل رمكطونقنط ا اك كاطن ان طقط اطهلبع 
 امرن عععبطملععع تكيطق   عععكلأبطر تعععكاططعهععع ق ابرعععطفط ار تعععكاط  ااعععن طمعععنط الععع نبط ا -6

 طوععرنااط العع نبطننععلط)ل ععرمكطونععقنط ا اك ععكاطقلالععبطحقط عاععر ط راععر طقمععنطةععمطعلععكر
  اهلبع 

 البيانات المستخدمةمجموعة   -5
ط[25]طUdacityمقار طلعنطرناعقطمرعكن ط [26] ومط لوار مطم مقلبطهقن

ورعقثط را طاومطن عرطنعلطهعقن طمعأاقط طمعنطلملاعبط اتاعكر ط ز قاعبط اوق اعاط اهعرارب 
للععع ططمومق ععععبنعععكمان اطط3هعععقن طملوترعععبط ق لعععربطط96959قكلعععر ط ا اك عععكاطللععع ط

هععقن طالوععرنااطط9767وععمطوتلععامط ععطهط ا اك ععكاطعاعع ط الععكنطقامععانطقم وهععفط الععاكن  
اعومطط[1+,1-]م عكلطقعامطز قاعبط اوق اعاط عمنطقكلعر ط ا اك عكاط هعقن طالوتاعام ط6436ق

 رن ععب ط[25+,25-]ام ععكلطعاعع ط طUdacityورقالععاط ععمنط امرععكن ط ااعععككطاط
طوقزعطقامطزق اعكط اوق اعاطانعلطمعنط اك عكاط اوعرنااطق اك عكاط شاو عكنط(1)اق تط النلط

را طامةلط امرقنط  لأتع طقامعبط از قاعبطق امرعقنط اعمعقرثطلعررط اهعقنط اوع طوو عمنط
 طهط از قابطقانلرظطحنطحغلاط ازق اعكطقنا عبطمعنط اهعفنطق عط طم رتع طقق قعع طنعقنطحنط
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اكن طلأ طغكااط  راكنطشطاورلعاطقعامطز قاعبطن اعن طعشطلأع طرعكشاط ش عرعكفطورنكط ال
ط الرار ط

ط
ط  ااالوقغن مط ااككط تامطزق اكط اوق ااطانلطمنط اك كاط اورنااطق اوتاامط(1) النلط

 تعزيز البيانات  -6
امنععععععنطحنطوروععععععقثط مععععععكطشط تععععععلط اععععععوعلمط اوعععععع طلععععععاومط لععععععوار ماكطللعععععع طملاععععععانط

  رط طهط ا كن مون اطلعررطن اعنطمعنط ارعكشاط اورنا اعبطال اك عكاط ا كن مون ا طقاورلاط
ال اك عكاطططط over-fittingق ظن طامررقرابط ا اك كا طاظاعنطمعكطالعم  غانط امون  رب 
ط ل ععأطاعملاععبطوعزاععزط ا اك ععكاطover-fittingو  ععاطا اعماتععب ططعهعع ق ابلأعع ط العع نكاط ا

Data Augmentation  ط: [19]ق  ومطوعزازط ا اك كاطل نطحن تطرنقط

وعزاعععزط العععرقع:طوعععمطوغااعععنط العععرقعط لعععنلطللعععق   طامركنعععك طظعععنقفط ل عععكع ط  9
 اماولفععب ط تععقمط ء لععكعطهععقنطمعععزز ط لععرقعطماولععفطلععنطرناععقطورقاععلط اهععقنط

حقطاف عععاكطق اورقاعععلطمعععن ططV طقوقلعععاتط رعععكقطق عععك طHSVحقشطعاععع ط اععع مرط العععق  ط
  ططRGBحانىطعا ط مرط
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اون اعععن:طوعععمطون اعععنط اهعععقنط معكمعععلطون اعععنطللعععق   طنعععلطمعععن طاوقااعععرط امزاعععرطمعععنط   6
  اركشاط اماولفب 

لن ط و كهط اهقن:طومطع ن عطلن ط و كهط اهقنطقلن طقامبطز قابط اوق ااط  3
  امن لأتبط ظن يط نط الاكن طومنط م عرفكاطماولفب 

ابطللعع ط امرععقنط اورععقالاط  لأتاععبطق اعمقراععب:طوععمطورناععكط اهععقن ط رننععبطللععق  ط  4
   لأت طق اعمقرثطامركنك طوأةانطق قرط الاكن طلأ طمق  تطماولفبطلل ط ارناق 

وا عععتط اهعععقنط املعععوارمبطلأععع طوعععرنااط معععكطشط تعععلط اعععوعلمط رعععرط اورعععقالاط العععك تبط
 لنلطللق   طاورتاعقطحن عنطقعرنطمعنط ارعكشاط اماولفعبط راع طامنعنطوعمعامطحر عط عطهط

ط ا مكطشطقرنط لمنكن 

 جة المسبقة لمصورالمعال  -7
وا تط اهقنطق لطعراكااكطا مكطشط تلط اعوعلمطام مقلعبطمعنط اارعق اط اوع طوزاعرط
معععنطلأكللاعععبط عععطهط ا معععكطشط عععكاو  بط ز قاعععبط اوق اعععاط اهعععراربطراععع طاعععومطع عععن عطلملاعععبط
 قورععععكعطالهععععقنط اععععطط ام رتععععبط ااكمععععبطالرناععععقطلأتععععرطق   مععععكلط   ععععز عط اغاععععنط كمععععبط

اوامععععاتط اوفكهععععالطط3*3امط كلععععوار مطمنلععععتطغقهعععع ط كل ععععكلأبطالتاععععكمط عملاععععبطو ععععع
طYUVعاعع ططRGB ارقاتععبط اغاععنط كمععبطقمععنطةععمطاععومطورقاععلط اعع مرطالععق  طالهععقنطمععنط

 طنعطاكطاععومطالقهعقلط  معكرطموتكن عبطقعرنط لمنعكنطاهععقنط ارعنقط عكانغمطمعنط اوللأاعك
اتعامططNormalizationقلأع ط ا اكاعبطاعومطع عن عطط200*75وتاا طنعلط اهعقنطالمتعك ط

ط نللاط اهقن طقلأقط اعلقب:

New Value = Old Value/127.5-1.0              (1)   

ط عرطا قلاكطاعملابط امعكا بط امل تب نمةكلطهقن طط(2)اق تط النلطط

ط
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ط

 
ط انشطمنرلبط امعكا بط امل تبطالهقنط(2)ط النل

 عصبونيةبناء نماذج الشبكات ال  -8
لماتععععبط راععععر ط كشلومععععكرطللعععع ط مععععكطشططلهعععع ق اب مععععكطشطالعععع نكاطط4  ععععكعطوععععمط

ResNet50قطVGG16قطVGG19قطInceptionكل عععععععكلأبطشلعععععععوار مط مععععععععقطشطط 
DAVE2ااكهبط لننبطط NVIDIAمنطح علطمتكن عبط معكطشط تعلط اعوعلمطمعتطحر عط عط طط
ط5ق اععععطثطاونععععقنطمععععنطط[15]طDAVE2 مععععقطشطلعععع نبططع3)اق ععععتط الععععنلطط ا مععععقطش 

 عرع يطمعنططقطلررطمنط امنلركاط شاوفكلأابطق ع اط اوفكلأابطقلأ طنلطر تبطاومطور ار تك
 طالععوارمط ا مععقطشطمنلععتطلأعع طماععنطر تععبط64قط64قط48قط36قط64 ار تععبط  قاعع ط
اععرط عط ط ا عزعططلأ طمانطر توان ط3*3لأ طحقلطةل طر تكاطقط5*5منلركاط ر مط

مععنط العع نبط املععبقلطلععنطورلاععلطمنق ععكاط اهععقن طق لععوالكط الععمكاطللعع طلععنلط
م مقلععبطمععنط امهعععفقلأكاطاععومطورقالاععكطالععععكعطلععمكاطق رععرطا عععمطنكمععلط امعلقمعععكاط

عطق اعععطثطاعو عععنط عععرقنهطراعععلطالر تعععكاط انكملعععبطFlattenقامةعععلطاعععنشطر تعععبط اولعععراتط)
وق اعا طوونعقنطنعلطر تعبطمعنط ار تعكاط انكملعبط شوهكاابط املبقابطلنط او  عبط ز قاعبط ا
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ط911قط شوهكاابطمنطم مقلبطمنط اعه ق كاطق  ط كاونوااط رع يطمنط ار تبط  قاع 
ط ططلل طر تبط اانشط9قط91قط51ق

 طط   
طDAVE2 [15] . مقطشطل نبططع3) النلط

طن أ اعكطوونعقنطمعنط عز ااطب لنلطلكمطامنعنط ا ظعنطا  اعبط الع نكاط اعهع ق ابط شاوفكلأاع
حلكلاان ط ا زعط  قلطمنط ال نبط املبقلطلعنط لعوالكط العمكاطق اعطثطا  غع طحنط
الملطلعرر يطمعنط ار تعكاط شاوفكلأاعبطااولعفطرلعاط  اعبط الع نبطق اعرالط  لكلع طااعط ط

عطقاومةعلط كار تعكاطflatten ا زعط قطهقن  طحمكط ا زعط اةعك  طلأاعتعاطر تعبط اولعرات)
عطقواولععفط ععطهط ار تععكاطمععنط اتععن ن)وهععكاابط املععبقابطلععنط ااععنشط ا اععك  ط انكملععبط ش

  اععبطعاعع طحاععنىطق اععرالط  لكلعع طااععكط ععقطلعععكعط الععمكاط اععطثطاععومط لوالهععاطمععنط
 راعع طوولععكنكط ععطهططحن عععبط مععكطشط راععر  اعع ا ط اوععكا طلأعع ط  عكعططوععمط و ععكع ا عزعط  قل ط

 ا مععكطشطلأعع ط  اواععكط كار تععكاط  ااععن ط امومةلععبط كار تععكاط انكملععبط شوهععكاابطق اممكةلععبط
ط  طر تكاط رار طاومطع كلأواكطقوننا اعكطناعنشطا معكطشط تعلط اعوعلمقططDAVE2ا مقطشط
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 عععرطرععطفط ار تععكاط انكملععبط شوهععكاابطمععنطنععلط مععقطشط تععلطوعلععمطق لععوار مط ار تععكاط
 طهط ار تكاط ا زعط املبقلطلنطرلكاطز قابط اوق اعاطقواولعفط ا معكطشطوعرط ط ا رار 

ط  ن ععععبطلعععنط ع عععاكط  معععقطشط ار تعععكاط  قاععع ط املعععبقابطلعععنط لعععوالكط العععمكا
 طوععمطواا ععبط ا مععكطشط  ن عععبط ععك قز نط ا كو ععبطلععنط اك ععكاط)ر تععكاط مععكطشط تععلط اععوعلمع

ImageNetطق ظععععن ط نط اك ععععكاط ImageNetنطر اعععععبط املععععأابط عاععععر ط اهععععلبطلععععط
ر تعععكاط ا امرنقلععبطلأعععومطرعععطفط ار تعععكاط انكملعععبط شوهعععكاابطال معععكطشط  ن ععععبطق   عععكلأبط

امنعععنطولاعععاكطلأنعععن ط اععع ا ط امتوعععنسط  تروعععانطط ملععع تكيطططاعععكطنمعععكطوعععمطوق عععاتط راعععر  ا
طن الاوان:

   شلوفكر طمنط ار تكاط  قا طمنط مكطشط تلط اوعلمط كلوالكط المكا -9
طططط انكملبط شوهكاابط ا رار ط كواكططقن نط اوق اا ط شلوفكر طمنط ار تكا -6

 ا اعععك  ط امتوعععنسطلعععنطرناعععقطوقظاعععفط معععقطشط تعععلط اعععن رط معععقطشططع4)اق عععتط العععنلط
 ز قاعبط  اعوعلمطنملعوالكطلعمكاطق   عكلأبط ار تعكاط انكملعبط شوهعكاابطمعنطح علط او  عب

ط DAVE2 اوق ااط لنلطممكةلطار تكاطل نبط

 
 . مقطشط ان رط ا اك  ط امتونسطع4) النلط
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 لععنلطحلكلعع طمععنط امعنلأععبط اماز ععبط)  قز نعط ععمنط ار تععكاط  قاعع ططومععاط شلععوفكر 
 طقمعععنطح عععلطوق اعععاط عععطهطمعععنط معععكطشط تعععلط اعععوعلمط املعععبقابطلعععنط لعععوالكط العععمكا

مععع تطعمنك اعععبطوععععرالطحقز نط ار تعععكاط اعلعععنطوعععمط امععععكنفط كو عععكهط املعععأابط امرنقلعععبط
وة اعععاطحقز نط عععكق طوعععمطط كلعععوالكط العععمكاطمعععنطنعععلط معععقطشطلأامعععكط  ااعععن ط ااكهعععب

معع تطعمنك اععبطوعععرالط ار تععكاط اعلععن ط  ااععن طالععكلرطللعع طونناععزط ا مععقطشطط ار تععكا 
 انل طلل ط المكاط ااكهبط كاملأابط ا رار طحثطوررارطز قابط اوق ااط كشلومعكرطللع ط

 اعععرالطق اممكةلعععبط عععرقن كطمومكةلعععبطلأععع طر تعععبططامتونرعععب ماعععتط ا معععكطشط طهعععقنط ارناعععق 
عطلأامكطواولفط طهط ا مكطشطلنط ع عاكطلأع ط  اعبط75 ط611 ط3ار مط اهقنط امقررط)

طا ا ععععكن مون لععععررططع9)اق ععععتط ا ععععرقلطط ار تععععكاط  قاعععع ط كاوععععكا طلععععررط ا ععععكن مون ا 
طق ار تكاطلأ ط ا مكطشط امتونرب 

لررط ار تكاطق ا كن مون اطلأ ط ا مكطشط املوارمبطع9) ا رقلطط  
Non-trainable params Trainable params Layers Model 

- 914,763 10 NVIDIA 

6,495,711 69,533,,46 24 VGG16 

9,5,5,4,1 64,691,4,4 27 VGG19 

,,,646,691 4,4,9,,74 27 ResNet50 

,6,1,,,53, 1,5,,19 316 Inception 

 امتونربطمنطح علط او  عبطط اعه ق ابعط  ابط ال نبط5لل طل الط امةكلطاق تط النلط)
 طق اوعع طVGG16 مععقطشط تععلط اععوعلمط ز قاععبط اوق اععاطاللععاكن اطط واععبط اتاععكر ط كلععوار مط

طرتتاطحلأ لطحر عطنمكط قطمق تطلأ طلن ط ا وك   

ط

ط

ط



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                       مجلة جامعة البعث         
 ألفت جولحةد.            جرديطارق م.                          2023  عام 45 العدد 54 المجلد

11 
 

 

 . امتونربط اعه ق اب  ابط ال نبططع5) النلط

 عصبونيةتدريب نماذج الشبكات ال -9
 Meanرقن اطورنا اعبطمععتط لعوار مطط91قم عكط وععرنااط ا معكطشط ماعععكطمعنطح ععلط

Square Errorلأ طرلعكاطوعك تط انلفعبططLossطارلعاط MSEلعنطرناعقط اعلقعبط 
[24]:  

    
 

 
 ∑       ̂ 

 
   

6                        (2)                               

 Learning معععرلطوعلععمططAdamرناتععبط اععوعلمط املععوارمبطلأعع طوعععرالط  قز نط عع ط
Rate=0.00001قوععومطلملاععبط اوععرنااط كلععوار مططBatch Size=100انععلطمععنطط

ط611ارععق طلأعع طنععلطونععن نطا اك ععكاط اوععرنااطقط311 اك ععكاط اوععرنااطق اوتاععامط معععرلط
ااكهعععبط كاوعععرنااط طحنطوا عععتط اهعععقنط ارعععق طلأععع طنعععلطونعععن نطا اك عععكاط شاو عععكنطللععع

طعملابطوعزازطللق  ابط ا مكطاومطومنانط اك كاط اوتاامطرقنطحثطوعزاز ا

ط  
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  النتائج ومناقشتها -11
 الع نبططو عانطحنط معقطشطDAVE2 ععرطوعرنااط ا معكطشط  ن ععبط كل عكلأبطا معقطشط

 عععقط  لأ عععلطمعععنط كراعععبطقامعععبططVGG16ط شاوفكلأاعععبط امعومعععرطللععع ط معععقطشطعهعع ق اب ا
MSEراععع طرتعععقطحر ععع طقامعععبط كل عععكلأبطارن عععبطورعععك قطمت قاعععبطمعععكط عععانطاعععنشط عععط طط

 كا لع بطا اك عكاططMSEقعامططع6)طاق تط العنل  ا مقطشطق اانشط افعل طاز قابط اوق اا 
ط اورناا ط اوتاامطاللطمنرلب

ط
ط.اللطمنرلبط اورنااطعه ق اب ااكهبط  اك كاط اوتاامطا مكطشط ال نكاط اطMSEقامططع6) النلطط

موتكن بط لنلطن انط عر  طقموفققعبطللع ط عكق ططVGG19قطVGG16اقرظطحنط مكطشط 
طMSEقامعععبططع6)ط طاق عععتط ا عععرقلMSE ا معععكطشطمعععنط كراعععبطقامعععبط اارعععأط  هعععغنط
طانلط ا مكطشطلل ط اك كاط اوتاامطق اورناا 

ط كا ل بطانلطمنط اك كاط اوتاامطق اورنااطانكلأبط ا مكطشطMSEقامططع6) ا رقلط
Validation Loss Train Loss Model 

,7,643 ,7,,94 DAVE2 

,7,9,, ,7,93, ResNet50 

,7,61, ,7,,76 Inception 

.0.0.0 .0.0.0 VGG16 

,7,667 ,7,659 VGG19 

وعععمطنلعععمطاعععنشط ا معععكطشط العععك تبط امومةلعععبط ز قاعععبط اوق اعععاطقمتكن وعععاطمعععتط ااعععنشط افعلععع ط
عط91عطق)9عطق)8عطق)7)طوق ععتط  لععنكلط اهععرارب بطمععرىط  ر كقععاطمععتط اتععامطامتكن عع
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طResNet50قطDAVE2علعععععععععع طمععععععععععتطاععععععععععنشط ا مععععععععععكطشط ااععععععععععنشط افمتكن ععععععععععبططع99ق)
راععع طامةعععلط امرعععقنط  لأتععع طط للععع ط اونواعععا طVGG19قطVGG16قطInceptionق

ق امرعععععقنطعرعععععكنعطط911ولللعععععلطعرعععععكن اط اهعععععقنط امعععععأاقط طاعععععللطلملاعععععبط اتاعععععكر ط)
حنطقعععامطزق اعععكط اوق اعععاططللمعععكيططل عععرطنعععلطعرعععكن موققععععبط اعمعععقرثطقامعععبطز قاعععبط اوق اعععاط ا

ط [1+,1-]متاّلبط منط ام كلط

 لعععععننبط ااعععععككططDAVE2وفعععععققط معععععكطشط تعععععلط اعععععوعلمطنكلأعععععبطللععععع ط معععععقطشططانلرعععععظ 
NVIDIAوعععمطط  اعععطثطاعععمطاعرععع طرن عععبطورعععك قطمت قاعععبطمعععكط عععانطان عععاطق ااعععنشط افعلععع ط
معععععنط متعععععر نطللعععععنطرقن اطورنا اعععععبطقاعععععمطاعععععومننط ا معععععقطشططDAVE2 معععععقطشططوعععععرناا

طللعع طلنعع ط مععكطشط تععلط اععوعلم طالزمععبطالو  ععبط ز قاععبط اوق اععا اقهععقلطعاعع ط امعنلأععبط 
ط عععمنطر تكواعععكط لعععوفكراطمعععنط امععععكنفط اماز عععبطملععع تكيطط املعععوارمبطلأععع ط ا رععع طلأتعععر

ط   ف طلررطرقن اط اورنااطالو  بط ز قابط اوق ااط  قا 

ط
ط.متط اانشط افعل طDAVE2متكن بطانشططع7) النلطط
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ط.متط اانشط افعل طResNet50متكن بطانشططع8) النلط

 
ط.متط اانشط افعل طInceptionمتكن بطانشططع9) النلط
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ط.متط اانشط افعل طVGG16متكن بطانشططع91) النلط

 
ط.متط اانشط افعل طVGG19متكن بطانشططع99) النلط
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 الاستنتاجات والتوصيات -11

رنلعع كط لععوار مط مععكطشط تععلط اععوعلمطمععنطح ععلط او  ععبط ز قاععبط اوق اععاطاللععاكن اطط واععبط
طResNet50 اتاعععععكر طراععععع طقم عععععكط   عععععكعطحن عععععتط معععععكطشط راعععععر طوعومعععععرطللععععع طلععععع نكاط

طNVIDIAققم عععكط متكن واعععكطمعععتط معععقطشطلعععننبططVGG19قطVGG16قطInceptionق
للعععع ط مععععقطشططقوععععمط اوأنععععرطمععععنطوفععععققط مععععكطشط تععععلط اععععوعلمط ماعععععكيططDAVE2 املععععم ط
DAVE2معععععنطاعععععللطمتكن عععععبطاعععععنشط ا معععععكطشطمعععععتط ااعععععنشط افعلععععع  طحلرعععععاط معععععكطشطط
VGG16قطVGG19وععك  طحلأ ععلطمععنط كراععبطقامععبط اارععأطط MSEق قوععن اط  ر ععكقطط

 طللع ط اعنغمطمعنطورعك قطInceptionانشط طهط ا مكطشطمتط اانشط افعل طالااكط مقطشط
لأتعععرطحلرععع طحن عععنطقامعععبططمعععتط ااعععنشط افعلععع ط هعععقن طن اعععن طResNet50اعععنشط معععقطشط

MSEلععععقحعطقطاععععكطشروق  ععععاطللعععع طلععععررطحن ععععنطمععععنط ا ععععكن مون اط امرنّ ععععبطمتكن ععععبطط  (
 كا مععكطشط الععك تبطق ععط طاورلععاطلععررطرقن اطورنا اععبطحن ععن طحة و ععكطلأعع ط اعع ا ط امو ععتطحنط
 لعععوار مط معععكطشط تعععلط اعععوعلمطالعععنعطمعععنط اقهعععقلطعاععع ط ا وعععك  ط امنغق عععبط ععععررطرقن اط

انطحر عطالمعنلأععبط اماز ععبط ععمنط ععطهط ا مععكطش ططامنععنطملععوت لّطورلععوععرنااطحقععلط ظععن ط
 اعععطط اولللعععلططLSTM اتهعععان ط  معععرط- اعععط نن ط ارقالعععبط عععطهط ا معععكطشط كلعععوار مط  اعععب

 ازم عع طاعملاععبط اتاععكر طق لومكراععبطعرععكن اط اهععقنط كارلعع كنط كل ععكلأبطاوقلععاتطلملاععبط
اطماولفعبط راع طامنعنطاوغرع طظعنقفطقرعكش  اوعرنااطمعنطاعللطزاعكر طلعررط اهعقن

وعمععامطحر عط ععطهط ا مععكطشطقععرنط لمنععكنطنمععكطامنععنط لععوار مط اعع ط اععوعلمط امعععززط مةلععبط
ط اوغان اط اركهلبطلل طز قابط اوق اا 

ط  
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درادظ فطاليظ كل من خوارزميتي الجار الأقرب والانحدار 
اللوجدتي في تصنيف الأورام الحميدة والخبيثظ لمرضى 

 باختلاف الدمات المدرودظ درطان الثدي

 لارا أمونم.   + ادة سعدد. غ
 جامعة تشرٌن –كلٌة الهمك 

 

 الممخص

لأمراض خطورة من أكثر ابشكل عام وسرطان الثدي بشكل خاص السرطان  ضيعتبر مر 
 وتحديداً  عالمياً  لموفيات ةالمسبب من أكثر الأمراضسرطان الثدي حيث يعتبر اً، وتعقيد

لما لو أىمية في شف المبكر عن المرض ضرورة الك، وقد أكدت الأبحاث الطبية لمسيدات
ومع التطور التقني الذي نشيده في أيامنا ىذه  ،فرص العلاج زيادةعدد الوفيات و  تقميص
حيث تمعب أنظمة الكشف عن المرض ، ىذا التطور تقنياتالاستفادة من بد من كان لا

تزيد من إمكانية  و ن الأمراضع دوراً ىاماً في الكشف المبكر الحاسوب،بمساعدة 
العلاج  فرصزيادة  وبالتاليدقة عالية في تشخيص الأورام الحميدة والخبيثة  الوصول إلى

التقنيات اليامة في  من يات الذكاء الصنعي والتعمم الآليتقنوتعد  ة.والبقاء عمى قيد الحيا
في ىذه الورقة  .العصر الحديث التي تستخدم لمتنبؤ والتصنيف والتحميل واتخاذ القرارات

التي و الخاضعة للإشراف التعمم الآلي  ن من خوارزمياتدراسة فعالية خوارزميتي تم البحثية
ي ذه الخوارزميات ىلمتنبؤ بالبيانات الجديدة وىتعتمد عمى التدريب من البيانات السابقة 

لمرضى تشخيص الأورام السرطانية  بيدفوذلك  الموجستيالجار الأقرب والانحدار 
لموصول إلى دقة ، حيث تم دراسة مجموعة من السمات وفق ثلاث حالات سرطان الثدي

نتائج الدراسة  أخيراً تمت مقارنة، في تشخيص المرض وفقاً لمخوارزميات المذكورة عالية
 دراسات مرجعية سابقة.مع نتائج 

الجار ، التعمم الآلي، خوارزمية الصنعي، الذكاء سرطان الثدي الكممات المفتاحية:
 .الموجستيالانحدار خوارزمية  ،الأقرب
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Studying the effectiveness of k-Nearest Neighbor 

and logistic regression algorithms in classifying 

benign and malignant tumors for breast cancer 

patients with different studied features 

Dr. Ghada Saad*                      Eng. Lara Ammoun** 

 ABSTRACT  

Cancer in general, and breast cancer in particular, is considered one 

of the most dangerous and complex diseases, as breast cancer is one 

of the most fatal diseases in the world, specifically for women. 

Medical research has confirmed the necessity of early detection of 

the disease because of its importance in reducing the number of 

deaths and increasing the chances of treatment. And with the 

technical development that we are keeping pace with today, it was 

necessary to take advantage of technologies of this development. 

As computer-aided disease detection systems play an important role 

in early detection of diseases and increase the possibility of 

reaching high accuracy in diagnosing benign and malignant tumors 

and thus increasing Chances of treatment and survival. Artificial 

intelligence and machine learning are the most important 

technologies in the modern era, which are used for prediction, 

classification, analysis and decision-making. In this paper, the 

effectiveness of two supervised machine learning algorithms that 

rely on training from previous data to predict new data was studied, 

these algorithms are the nearest neighbor and logistic regression, 

with the aim of diagnosing cancerous tumors for breast cancer 

patients. A group of features were studied according to three cases 

to reach a high accuracy in diagnosing the disease according to the 

mentioned algorithms. Finally, the results of the study were 

compared with the results of previous reference studies. 

Keywords: breast cancer, artificial intelligence, machine learning, 

nearest neighbor algorithm, logistic regression algorithm. 
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 المقدمة:. 1
السرطان من أخطر الأمراض وأكثرىا تعقيداً كونو نمو غير طبيعي لمخلايا يعد مرض 

 الجسم دون القدرة عمى التحكم بو من أعضاءويمكن أن ينتشر بسرعة إلى أي عضو 
نما فقط بعض العوامل  علاوة عمى ذلك لم يتم اكتشاف سبب حقيقي لممرض حتى الآن وا 

 ة الكيميائية أو العوامل الوراثية أوالتي قد تكون سبب في وجوده مثل التعرض للأشع
الدىون الغذائية أو التعرض لممبيدات الحشرية بالإضافة إلى الضغط النفسي. توجد أنواع 

صل إلى يالوفيات  عدد وأخطرىا سرطان الرئة والجمد والثدي حيث أن عديدة لمسرطان
 627000مميون لمرضى سرطان الجمد و 1.7مميون لمرضى سرطان الرئة و 9.2

التي تم ذكرىا  [1] العالميةمنظمة الصحة حصاءات وفقاً لإ لمرضى سرطان الثدي
 سرطان الثدي، مثلن ما يتم اتخاذ مجموعة من الإجراءات لمكشف ع عادة .[2]ضمن 

أخذ خزعة من ، الموجات فوق الصوتيةي، التصوير الحرار ، التصوير الشعاعي لمثدي
 وبعضيا ةالإجراءات مكمف ىذه عتبر بعضت ، حيثالأخرىالثدي وغيرىا من الإجراءات 

، في أيامنا ىذهإلا أنو و  .[3] ض معدل دقة الكشفيأخذ وقتاً طويلًا بالإضافة إلى انخفا
 المستخدمة، الحاسوبية والأنظمة التجييزات من حيثيشيد المجال التقني تطوراً ممحوظاً 

من التقنيات المختمفة  لذلك أصبح لابد من الانتقال إلى عصر المعمومات والاستفادة
من أىم تقنيات الذكاء الصنعي والتعمم الآلي تعد تقميص الأخطاء واختصار الزمن، و ل

لمتنبؤ والتصنيف والتحميل  ياماستخد، حيث يتم افي العصر الحديث المستخدمة التقنيات
واتخاذ القرارات، وتقديم رأي ثاني للأطباء بحيث يتم التغمب عمى العديد من عيوب 

طرق التقميدية والمساعدة في الكشف المبكر عن المرض بيدف تقميل معدل الوفيات ال
 . [4] وزيادة فرص العلاج

ىدفت إلى الكشف عن  [5]قام الباحث حكيم المصري بإجراء دراسة بحثية  2023عام 
سرطان الثدي من خلال استخلاص القواعد من خوارزمية شجرة القرار وتطبيقيا عمى 
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عبر لغة قواعد الويب الدلالية  ontological modelولوجي )الوجودي( النموذج الانط
(SWRL وقد استخدمت قاعدة البيانات مفتوحة المصدر وىي قاعدة ويسكنسون )

لممرضى مع اليدف  سمات 9( حيث استخدمت WBCDلتشخيص سرطان الثدي )
ائجيا أنو تم لبرمجة النموذج  وكان من أبرز نت Wekaلتدريب النموذج واستخدمت أداة 

الوصول إلى دقة عالية في تشخيص سرطان الثدي باستخدام النموذج المقترح بنسبة 
97.10%. 

ىدفت إلى  [6]بنشر ورقة بحثية  Dumpala Shanthiقام الباحث  2022عام 
الحصول عمى دقة عالية في الكشف المبكر عن مرض سرطان الثدي باستخدام نيج 

 WBCDDوقد استخدم قاعدتي بيانات ) وائيةتجميعي لخوارزمية الغابة العش
 الورقة البحثية لبرمجة النموذج وكان من أبرز نتائج R( واستخدم البرنامج WBCPDو

 سرطان الثدي. مرض في تشخيصمن الدقة  %96 نسبةالوصول إلى 

ىدفت إلى دراسة لمتصنيف الثنائي  [7]تم نشر ورقة بحثية  2022 وفي نفس العام
سرطان الثدي باستخدام عدة شبكات عصبية عميقة ونقل التعمم إلى والمتعدد لآفات 

BreakHis حيث استخدمت  قاعدة البيانات الصورية (BreakHis  )ولغة Python 
و  %99.7لبرمجة النموذج  وكان من أبرز نتائجيا أنو تم  الوصول إلى دقة بنسبة 

،  ShuffleNetو  InceptionV3Netو  ResNetلكل من  %96.94و  97.66%
،  %97.81عمى التوالي عند التصنيف الثنائي لآفات سرطان الثدي، ودقة بنسبة 

 ShuffleNetو  Inception-V3Netو  ResNetلكل من  95.79%،  96.07%
 عمى التوالي عند التصنيف المتعدد لآفات سرطان الثدي.

لعديد من ىدفت إلى دراسة فاعمية ا [8]، ورقة بحثية 2021سبق ىذه الدراسات عام 
خوارزميات التعمم الآلي في تشخيص سرطان الثدي وقد استخدمت قاعدة البيانات 

وبناء نموذج التصنفي في عممية الدراسة ( WBCDويسكنسون لتشخيص سرطان الثدي )
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حققت دقة  SVMخوارزمية  قد خمصت الورقة البحثية إلى أنو  Pythonباستخدام لغة 
التي تمت دراستيا في  ة بالخوارزميات الأخرىأعمى في تشخيص سرطان الثدي مقارن

 %97.2وصمت إلى نسبة حيث حققت دقة  الورقة

من خلال  سرطان الثدي مرضىشخيص الأورام الخبيثة والحميدة لفي ىذا البحث تتم 
تدريب النموذج بالاعتماد عمى البيانات السابقة لمتدريب بحيث يتمكن النموذج من التنبؤ 

الخاضعة ديدة وذلك باستخدام كل من خوارزميتي التعمم الآلي ببيانات الإدخال الج
حيث تم المقارنة بين فاعمية كل من ىذه  ،الموجستيلإشراف الجار الأقرب والانحدار ل

، تمى ذلك مقارنة نتائج الخوارزميتين مع في تصنيف مرضى سرطان الثدي الخوارزميتين
 .ة البيانات المستخدمةخوارزميات أخرى تم تطبيقيا سابقاً عمى نفس قاعد

 :ىدف البحث وأىميتو. 2

لإشراف الجار الأقرب والانحدار لية خوارزميتي التعمم الآلي الخاضعة لدراسة فعا
من خلال دراسة عدة حالات تستخدم العديد من سمات المرضى بحيث يتم  الموجستي

م الحميدة الكشف المبكر عن سرطان الثدي والحصول عمى دقة عالية في اكتشاف الأورا
 والخبيثة.

 ومواده: طرائق البحث. 3

 Wisconsin Breast ولاية ويسكونسن تشخيص سرطان الثدي تم استخدام قاعدة بيانات

Cancer Database (WBCD) [9] عمود تمثل السمات وىي 11لبحث مع ا ضمن 
['ID', 'Clump', 'UnifSize', 'UnifShape', 'MargAdh', 'SingEpiSize', 'BareNuc', 

'BlandChrom', 'NormNucl' , 'Mit' , 'Class']  (1)وقذ تى تىضيحها ضًٍ انجذول: 
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 وصف انسًاث انًجال اسى انسًت رقى انسًت

 رقى خاص نكم يريض ----- رقى يعرف انًريض 1

يا تشكم انخلايا انحًيذة طبقاث أحاديت، في  غانبا   10-1 سًك انكتهت 2

يا تشكم طبقاث  با  حيٍ أٌ انخلايا انخبيثت غان

 يتعذدة.

 تختهف انخلايا انسرطاَيت في انحجى. 10-1 حجى انخهيت اَتظاو 3

 شكم.تختهف انخلايا انسرطاَيت في ان 10-1 شكم انخهيت اَتظاو 4

 فقذاٌ الانتصاق يؤشر عهً الإصابت بانسرطاٌ. 10-1 انتصاق هايشي 5

حجى انخهيت انظهاريت  6

 انًُفردة

خلايا انظهاريت انًىسعت بشكم كبير قذ تكىٌ ان 1-10

 خلايا سرطاَيت.

 شائعت في الأوراو انحًيذة. 10-1 نُىي انعاريتا 7

 يتجاَسا   في انخلايا انحًيذة تًتهك انُىاة َسيجا   10-1 انكروياتيٍ انهطيف 8

عايت   ا  في انخلايا انطبيعيت تكىٌ انُىاة صغيرة جذ 10-1 انُىي انطبيعيت 9

في انخلايا  ا  م أكثر وضىحتًُى بشكبيًُا 

 .انسرطاَيت

  10-1 َقساو انخيطي نهخهيتالا 10

 نهىرو انخبيث(. 4نهحًيذ،  2انصُف انًتىقع ) 4أو  2 2،4نصُف ا 11

والتي تصف الكتمة المدروسة وخلاياىا مع رقم التعريف الشخصي الخاص بالمريض، 
دام خوارزميتي الجار تمثل بيانات المرضى، وقد تم استخ صف 699بالإضافة إلى 

 بمغة البايثون. Spider ضمن بيئة عملوبرمجتيا  الموجستي والانحدارالأقرب 

 :k-Nearest Neighbor (kNN) خوارزمية الجار الأقرب 3.1

تعد خوارزمية الجار الأقرب من خوارزميات التعمم الآلي الخاضعة للإشراف وىي إحدى 
أي  ،[10] ، تعتمد عمى مفيوم التبعية المكانيةالخوارزميات الميمة في التصنيف والتنبؤ

يعتمد مبدأ عمميا عمى مقارنة النقاط التي تنتمي إلى أصناف مختمفة مع النقطة المراد 

 WBCDالسمات التي تتضمنيا قاعدة البيانات : (1) الجدول
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 التنبؤ بتصنيفيا وتقدير قيمة ىذه النقطة بناء عمى معمومات النقاط القريبة منيا )جيرانيا(
ر فعالية خوارزمية الجار الأقرب ىو . ومن الأساليب التي يتم استخداميا لتطوي[11,12]

زيادة عدد النقاط المجاورة لمنقطة المراد تصنيفيا. لذلك يفضل التنبؤ بالنقطة المطموبة 
تبعاً لجميع النقاط في فضاء البحث وليس أقرب جار لمنقطة المطموبة فقط، وكذلك يتم 

  [13] ميةالخوارز  استخدام خطط التحويل ومخططات الترجيح وخطط الرفض لتحسين

  [2,14,15] :الأقربخطوات عمل خوارزمية الجار  3.1.1

 ( حيث تمثمت بالخطوات التالية:1تم توضيح عمل الخوارزمية ضمن المخطط )

  تحديد قيمة عدد المجاورين والذي يتم تحديده من خلال المتغيرK. 
 في  حساب قيمة المسافة بين المثال المراد التنبؤ بتصنيفو والجيران الموجودة

 المسافة الإقميدية التالية: فضاء البحث ويتم ذلك من خلال معادلة

 (   )   √          
 

 

 .ىي المسافة الإقميدية بين نقطتين dحيث أن 

 .ىي نقاط البيانات الموجودة في فضاء البحث xi, xjو

 ل ترتيب الأمثمة بحيث يتم الحصول عمى المجاورين اعتماداً عمى المسافة الأق
 مجاور. Kالتي تم حسابيا في الخطوة السابقة عمماً أنو تم اختيار 

  تحديد الأصناف لمجيران ثم يتم تحديد تصنيف المثال الجديد تبعاً لمصنف
 للأمثمة المجاورة. K-thنى حد أد تناد إلى مسافةلاسباالأكثر غالبية 

  

(1) 
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 :Logistic Regressionتي الموجسخوارزمية الانحدار  2 .3

تعتبر إحدى الخوارزميات الميمة في مجال الذكاء الصنعي حيث تعتبر من خوارزميات 
التعمم الآلي الخاضعة للإشراف لأنيا تقوم بتصنيف البيانات الجديدة تبعاً لتدريبيا عمى 
مجموعة من بيانات الإدخال والإخراج الموجودة في قاعدة البيانات، وىي عبارة عن 

لتوقع نتيجة ثنائية )مثل نعم أو لا( بناء عمى تحميل المعمومات السابقة  طريقة إحصائية

K تحدٌد عدد الجٌران 

 جارK بين المثال المراد تصنيفو و d(𝑖 𝑗)فة الإقميدية حساب المسا

 ترتيب الأمثمة تبعاً لممسافة الأقرب لممثال المراد تصنيفو

تحديد الأصناف لمجيران ثم تحديد الصنف لممثال المراد تصنيفو تبعاً لمصنف الأكثر 
 غالبية لمجيران

 البداٌة

 النهاٌة

  ت عمل خوارزمية الجار الأقربخطوامخطط تذفقي يوضح : (1) المخطط
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يكون يتنبأ نموذج الانحدار الموجستي بمتغير بيانات تابع  لمجموعة البيانات حيث
من خلال تحميل العلاقة بين واحد أو أكثر  Ordinalأو رتبياً  Categoricalتصنيفياً 

تقدير احتمال وقوع أو عدم وقوع حدث معين  وفق من المتغيرات المستقمة الموجودة
  .[16,17] باستخدام منحنى لوجستي

 :[18]ي الافتراضات الرئيسية للانحدار الموجست 1.2.3

  ًيجب أن تكون العلاقة بين المتغيرات والنتيجة مرتبطة خطيا. 
 .يجب أن تكون المتغيرات مستقمة وتمثل ظواىر غير مكررة 
 جم كبير لمعينات.يتطمب الانحدار الموجستي ح 
 .يمكن تمثيل كل متغير باستخدام فئات ثنائية مثل مريض/معافى، ذكر/أنثى 

 :خوارزمية الانحدار الموجستياستخدام  مجالات 2.2.3

يستخدم الانحدار الموجستي لمتنبؤ باحتمالات حدث ما يكون في وضع خطر، حيث أنو 
ف التنبؤ بعوامل قابمية الإصابة من الشائع استخدامو في المجالات الطبية والصحية بيد

مكانية الإصابة وتحديد عوامل الخطر كما يستخدم في الدراسات التي  .[19] بمرض ما وا 
يكون اليدف منيا التنبؤ بقيم متغيرات كيفية وشرحيا حيث يمكن اعتباره من أكثر 

ء النموذج ب الإحصائية الملائمة للاستخدام عندما يكون المتغير كيفياً أثناء بنايالأسال
 .[20] التنبؤي

وكذلك يستخدم في الإعلان عبر الانترنت مما يتيح لممسوقين توقع احتمالية نقر 
المستخدم فوق إعلان معين عمى موقع معين، ويشاع توظيفو في العموم الاجتماعية 
والطبية، ويستخدم في تطبيقات التنبؤ بالطقس، وفي الاستطلاعات السياسية، وفي مجال 

 . [18] والخدمات المصرفية والعديد من المجالات الأخرىالتأمين 
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 أنواع الانحدار الموجستي: 3.2.3

 :[2,17,21] يوجد ثلاثة أنواع للانحدار الموجستي وفقاً لنتائج المتغير التابع

  الانحدار الموجستي الثنائي: يعتبر من الانحدارات الموجستية الأكثر شيوعاً حيث
مجموعة متغيرات مستقمة عمى متغير تابع يكون ثر أيستخدم في تحميل وتفسير 

)نعم/لا، مريض/معافى...( حيث تكون القيم الناتجة إما تأخذ القيمة  ثنائي مثل
)موجودة( وتعطى معادلة الانحدار  1)غير موجودة( أو تأخذ القيمة  0

 الثنائي من العلاقة:الموجستي 
                        

 .غير الثنائي التابعالمت :Yحيث 
     b0: الحد الثابت. 
     bnXn: الموجيت لممتغيرات المستقمة قيمة. 

 يعد امتداداً للانحدار الموجستي الثنائي  :الانحدار الموجستي متعدد الحدود
ا يكون المتغير التابع ينتمي إلى أكثر من تسميتين أو صنفين مويستخدم عند

في التنبؤ بما إذا كانت أسعار المنازل سترتفع عمى سبيل المثال يمكن استخدامو 
 بالاعتماد عمى بيانات السكان. 100أو% 75أو % 50أو % 25بنسبة %

 لانحدار الموجستي الترتيبي: ىو نوع خاص من الانحدار الموجستي المتعدد ا
يستخدم لتفسير أثر المتغيرات المستقمة عمى الاستجابات الرتبية أي أن المتغير 

ن متغير ترتيبياً، مثلًا يمكن استخدامو لتصنيف خدمة معينة عمى أنيا التابع يكو 
جيدة أو سيئة أو ممتازة بناءً عمى عدد العناصر التي يشترييا العملاء عمى 

 مدار العام.

  

(2) 
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 المناقشة وتحميل النتائج: 4.

كل من مصنف الجار  باستخدام WDBCتم في ىذا القسم تطبيق مجموعة البيانات 
 نف الانحدار الموجستي وفق ثلاث حالات وىي:الأقرب ومص

 استخدام جميع السمات المدروسة مع تضمين رقم التعريف الخاص بالمريض. -

 تضمين رقم التعريف الخاص بالمريض. باستثناءاستخدام جميع السمات المدروسة  -

 '(.Clump', 'BareNuc', 'BlandChrom', 'Mit)'السمات استخدام  -

حالة عمى حدى لكل مصنف من المصنفين المذكورين، ومقارنة  تم عرض نتائج كل
 نتائجيما ضمن جدول ومخططات خاصة بكل حالة.

جميع السمات المدروسة مع تضمين رقم التعريف الخاص  استخدام :1الحالة 
 بالمريض:

 تطبيق مصنف الجار الأقرب: 1-

مات المدروسة مع باستخدام الس الأقربنتائج تطبيق مصنف الجار  (2)يبين الجدول 
 تضمين رقم التعريف الخاص بالمريض وذلك وفق قاعدة البيانات المدروسة.

 

 التوقع  
(precision) 

 الاستدعاء 
(recall) 

 الدرجة 
(F1-score) 

الدعم 
(support) 

 88 0.69 0.74 0.65 حالة حمٌدة

 52 0.37 0.33 0.42 حالة خبٌثة

 0.59 140 - - (Accuracyالدقة )

 0.54 0.53 0.53 140 (Macro avgالماكرو )متوسط 

 0.57 0.59 0.57 140 (W. avgمتوسط الوزن )

 لمريضا IDتضمين مع المدروسة السمات جميع النسب الناتجة عن تطبيق مصنف الجار الأقرب باستخدام : (2) الجدول
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 تطبيق مصنف الانحدار الموجستي: 2-

نتائج تطبيق مصنف الانحدار الموجستي باستخدام جميع السمات  (3)يبين الجدول   
 المدروسة مع تضمين رقم التعريف الخاص بالمريض وذلك وفق قاعدة البيانات 

 المدروسة.

عند استخدام جميع السمات مع سمة رقم تعريف أنو بمقارنة نتائج الخوارزميتين يتضح 
المريض وفي حالة الصنف الحميد بأن مصنف الجار الأقرب يعمل بشكل أفضل بالنسبة 

في و  ،الموجستيلمصنف الانحدار  63%بالمقارنة مع  65%مساوية  precisionقيمة ل
قيمة بالنسبة لبشكل أفضل  الجار الأقرب مصنف الخبيث يعمل صنفحالة ال

precision  كما يوضح  الموجستيلمصنف الانحدار  0%بالمقارنة مع  %42مساوية
ففي الصنف الحميد  recallعمى التوالي، أما بالنسبة لقيمة  (2)والشكل   (1)الشكل

 باستخدام مصنف الانحدار الموجستي وفي حالة 100%تحقق قيمة أفضل مساوية 
باستخدام مصنف الجار الأقرب كما  33الصنف الخبيث تحقق قيمة أفضل مساوية %

ففي الصنف  F1-scoreعمى التوالي. وبالنسبة لقيمة  (4)و (3)يظير كل من الشكمين 

التوقع  

(precision) 

الاستدعاء 

(recall) 

-F1الدرجة )

score) 

الدعم 

(support) 

 88 0.77 1.00 0.63 حالة حمٌدة

 52 0.00 0.00 0.00 حالة خبٌثة

 0.63 140 - - (Accuracy)الدقة 

 0.31 0.50 0.39 140 (Macro avgمتوسط الماكرو )

 0.40 0.63 0.49 140 (W. avgمتوسط الوزن )

 لمريضا IDتضمين مع المدروسة السمات باستخدام  الانحدار الموجستي النسب الناتجة عن تطبيق مصنف: (3) الجدول
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باستخدام مصنف الانحدار الموجستي وفي حالة  77%الحميد تحقق قيمة أفضل مساوية 
باستخدام مصنف الجار الأقرب كما  37%الصنف الخبيث تحقق قيمة أفضل مساوية 

فتحقق قيمة  Accuracyعمى التوالي. وبالنسبة لقيمة  (6)و (5)يظير كل من الشكمين 
 59%باستخدام مصنف الانحدار الموجستي مقارنة مع قيمة  63%أفضل مساوية 

 .(7)يظير الشكل باستخدام مصنف الجار الأقرب كما 
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  ID الـمع للصنف الحميذ  precision: (1)الشكل 

 الخاص بالمريض

0

0.5

1

KNN logistic
regression

0.42 

0 

precision 

precision
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عند استخدام كل من  "الالتباس"الانحياز مصفوفة  (9)و (8)ا يوضح الشكمين كم
عندما تكون جميع السمات مع رقم  الموجستيمصنف الجار الأقرب ومصنف الانحدار 

 التعريف الخاص بالمريض مضمنة:

  

 ID الـمع للصنف الحميذ  F1-score: (5)الشكل 

 الخاص بالمريض

0
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0.33 

0 
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F1-score

 ID الـمع للصنف الخبيث  F1-score: (6)الشكل 

 الخاص بالمريض

 الخاص بالمريض ID الـ: دقة خوارزميات التصنيف مع (7)الشكل 
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 : استخدام جميع السمات المدروسة باستثناء رقم التعريف الخاص بالمريض:2الحالة 

 تطبيق مصنف الجار الأقرب: 1-

نتائج تطبيق مصنف الجار الأقرب باستخدام جميع السمات المدروسة  (4)يبين الجدول  
 باستثناء رقم التعريف الخاص بالمريض وذلك وفق قاعدة البيانات المدروسة.

التوقع  

(precision) 

الاستدعاء 

(recall) 

الهدف 

(F1-

score) 

الدعم 

(support) 

 88 0.98 0.99 0.97 حالة حمٌدة

 52 0.96 0.94 0.98 حالة خبٌثة

 0.97 140   (Accuracyالدقة )

 0.97 0.97 0.97 140 (Macro avgمتوسط الماكرو )

 0.97 0.97 0.97 140 (W. avg) متوسط الوزن

 المريض ID باستثناء المدروسة السمات جميع النسب الناتجة عن تطبيق مصنف الجار الأقرب باستخدام: (4) الجدول

 مصفوفة الانحياز لمصنف الجار الأقرب: (8)الشكل 

 بالمريض

 

الانحذار : مصفوفة الانحياز لمصنف (9)الشكل 

 اللوجستي
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 تطبيق مصنف الانحدار الموجستي: 2-

وجستي باستخدام جميع السمات نتائج تطبيق مصنف الانحدار الم (5)يبين الجدول 
 المدروسة باستثناء رقم التعريف الخاص بالمريض وذلك وفق قاعدة البيانات المدروسة.

عند استخدام جميع السمات باستثناء سمة رقم أنو يتضح  بمقارنة نتائج الخوارزميتين
تعريف المريض وفي حالة الصنف الحميد بأن مصنف الجار الأقرب يعمل بشكل أفضل 

لمصنف الانحدار  96%بالمقارنة مع  97%مساوية  precisionقيمة ة لبالنسب
عالية  precisionيحقق كل من المصنفين قيمة الخبيث  صنففي حالة الو  ،الموجستي
عمى التوالي، أما بالنسبة لقيمة  (11)والشكل  (10)كما يوضح الشكل  98%مساوية 
recall  باستخدام كل من المصنفين  99%ففي الصنف الحميد تحقق قيمة عالية مساوية

باستخدام مصنف الجار  94وفي حالة الصنف الخبيث تحقق قيمة أفضل مساوية %

التوقع  

(precision) 

الاستدعاء 

(recall) 

الهدف 

(F1-

score) 

الدعم 

(support) 

 88 0.97 0.99 0.96 حالة حمٌدة

 52 0.95 0.92 0.98 حالة خبٌثة

 0.96 140   (Accuracyالدقة )

 0.97 0.96 0.96 140 (Macro avg) متوسط الماكرو

 0.96 0.96 0.96 140 (W. avgمتوسط الوزن )

 المريض ID باستثناءالمدروسة السمات  جميع باستخدام الانحدار الموجستيالنسب الناتجة عن تطبيق مصنف : (5) الجدول
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-F1عمى التوالي. وبالنسبة لقيمة  (13)و (12)الأقرب كما يظير كل من الشكمين 

score % باستخدام مصنف الجار  98ففي الصنف الحميد تحقق قيمة أفضل مساوية
باستخدام مصنف  96ف الخبيث تحقق قيمة أفضل مساوية %الأقرب وفي حالة الصن

عمى التوالي. وبالنسبة لقيمة  (15)و  (14)الجار الأقرب كما يظير كل من الشكمين 
Accuracy % باستخدام مصنف الجار الأقرب مقارنة  97فتحقق قيمة أفضل مساوية
 .(16)لانحدار الموجستي كما يظير الشكل  باستخدام مصنف ا 96مع قيمة %
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عند استخدام كل من  "الالتباس"الانحياز مصفوفة  (18)و (17)كما يوضح الشكمين 
عندما تكون جميع السمات باستثناء  الموجستيمصنف الجار الأقرب ومصنف الانحدار 
 رقم التعريف الخاص بالمريض مضمنة:

 

 

0

0.5

1

KNN logistic
regression

0.97 0.96 

Accuracy 

Accuracy

0

0.5

1

KNN logistic
regression

0.96 0.95 

F1-score  

F1-score

0

0.5

1

KNN logistic
regression

0.98 0.97 

F1-score 

F1-score

 IDباستثناء الـ : دقة خوارزميات التصنيف (16)ل الشك

 IDللصنف الخبيث باستثناء الـ  F1-score: (15)الشكل  ID للصنف الحميذ باستثناء الـ F1-score: (14)الشكل 
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 :('Clump', 'BareNuc', 'BlandChrom', 'Mit'): استخدام السمات 3الحالة 

 تطبيق مصنف الجار الأقرب: 1- 

 ,'Mit''Clump) السماتنتائج تطبيق مصنف الجار الأقرب باستخدام  (6)يبين الجدول 
'BareNuc', 'BlandChrom',) عمى التتالي ضمن الجدول  (2،7،8،10)، أرقاميا

(1) 

  

التوقع  

(precision) 

الاستدعاء 

(recall) 

ف الهد

(F1-

score) 

الدعم 

(support) 

 88 0.98 0.98 0.98 حالة حمٌدة

 52 0.96 0.96 0.96 حالة خبٌثة

 0.97 140   (Accuracyالدقة )

 0.97 0.97 0.97 140 (Macro avgمتوسط الماكرو )

 0.97 0.97 0.97 140 (W avg) متوسط الوزن

 (2,7,8,10) رقم السماتباستخدام النسب الناتجة عن تطبيق مصنف الجار الأقرب : (6) الجدول

 الانحذار اللوجستيلمصنف  الانحيازمصفوفة : (18الشكل ) لمصنف الجار الأقرب الانحياز (: مصفوفة17) الشكل
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 تطبيق مصنف الانحدار الموجستي: 2-

 السماتباستخدام  الانحدار الموجستينتائج تطبيق مصنف  (7)يبين الجدول 
(Mit''Clump', 'BareNuc', 'BlandChrom',) 

 
 ,'Clump', 'BareNuc' )بمقارنة نتائج الخوارزميتين يتضح عند استخدام السمات 

'BlandChrom', 'Mit')  وفي حالتي الصنف الحميد والصنف الخبيث بأن مصنف
بالمقارنة  %99مساوية  precisionقيمة ضل بالنسبة لالانحدار الموجستي يعمل بشكل أف

عمى التوالي،  (20)والشكل  (19)لمصنف الجار الأقرب كما يوضح الشكل  %98مع 
 %99قيمة أفضل مساوية  الموجستييحقق مصنف الانحدار  recallوبالنسبة لقيمة 

مى ع (22)و (21)لمصنف الخبيث كما يظير كل من الشكمين  %98لمصنف الحميد و
قيمة أفضل  الموجستييحقق مصنف الانحدار  F1-scoreالتوالي. وبالنسبة لقيمة 

 (23)لمصنف الخبيث كما يظير كل من الشكمين  %98لمصنف الحميد و %99مساوية 
 %99فيتم تحقيق قيمة أفضل مساوية  Accuracyعمى التوالي. وبالنسبة لقيمة  (24)و

التوقع  

(precision) 

الاستدعاء 

(recall) 

الهدف 

(F1-

score) 

الدعم 

(support) 

 88 0.99 0.99 0.99 حالة حمٌدة

 52 0.98 0.98 0.98 حالة خبٌثة

 0.99 140   (Accuracyالدقة )

 0.98 0.98 0.98 140 (Macro avgوسط الماكرو )مت

 0.99 0.99 0.99 140 (W. avg) متوسط الوزن

 (2,7,8,10رقم )السمات  باستخدامجة عن تطبيق مصنف الانحدار الموجستي النسب النات: (7) الجدول
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باستخدام مصنف الجار  %97ة مع قيمة باستخدام مصنف الانحدار الموجستي مقارن
 .(25)الأقرب كما يظير الشكل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

تضمين مع للصنف الحميذ  precision: (19)الشكل 

 (2,7,8,10) رقم السمات

0

0.5

1

KNN logistic
regression

0.96 0.98 

precision  

precision

تضمين مع للصنف الخبيث  precision: (20)الشكل 

 (2,7,8,10) رقم السمات

0

0.5

1

KNN logistic
regression

0.96 0.98 

recall   

recall

تضمين مع للصنف الحميذ  recall: (21)الشكل 

 (2,7,8,10) رقم السمات
تضمين مع للصنف الخبيث  recall: (22)الشكل 

 (2,7,8,10) رقم السمات

0

0.5

1

KNN logistic
regression

0.98 0.99 

precision  

precision

0

0.5

1

KNN logistic
regression

0.98 0.99 

recall   

recall
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عند استخدام مصنف  "الالتباس"الانحياز مصفوفة  (27)و  (26)كما يوضح الشكمين 
 ,'Clump')الجار الأقرب ومصنف الانحدار الموجستي عندما تكون السمات التالية 

'BareNuc', 'BlandChrom', 'Mit') :مضمنة 

 

تضمين مع للصنف الحميذ  F1-score: (23)الشكل 

 (2,7,8,10) رقمالسمات 

0

0.5

1

KNN logistic
regression

0.96 0.98 

F1-score  

F1-score

تضمين مع للصنف الخبيث  F1-score: (24)الشكل 

 (2,7,8,10) رقمالسمات 

 (2,7,8,10) رقم ماتتضمين الس: دقة خوارزميات التصنيف مع (25)الشكل 

0

0.5

1

KNN logistic
regression

0.97 0.99 

Accuracy  

Accuracy

0

0.5
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KNN logistic
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0.98 0.99 

F1-score  

F1-score
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 . التقييم ومقارنة النتائج:5

والانحدار الموجستي  KNNسيتم في ىذا القسم المقارنة بين خوارزميات الجار الأقرب 
Logistic Regression آلة  التي تمت دراستيا في ىذا البحث مع خوارزميات

وآلة المتجيات الداعمة  RBF SVM المتجيات الدعمة ذات دالة الأساس الشعاعي
 Decision Treeوشجرة القرار   Naïve Bayesو بايز الساذج Linear SVMالخطية

، حيث تم في ىذه الدراسات استخدام نفس قاعدة البيانات [22,23]المذكورة في المرجع 
WBCD  ما تم الوصول إليو  (8) ، ويوضح الجدولالسمات المدروسة ومناقشة النتائجو

 :وفق عدة حالات لكل خوارزمية دقةمن 

  

 الانحذار اللوجستيلمصنف  الانحيازمصفوفة (: 27)الشكل          لمصنف الجار الأقرب الانحيازمصفوفة (: 26)الشكل       
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 RBF 

SVM 

Linear 

SVM 

Naïve 

Bayes 

Decision 

Tree 

KNN Logistic 

Regression 

دقة النموذج عند استخدام 
 IDجميع السمات مع 

0.66 0.69 0.80 0.95 0.59 0.63 

دقة النموذج عند استخدام 
 الـ جميع السمات باستثناء

ID 

0.96 0.96 0.95 0.95 0.97 0.96 

دقة النموذج عند استخدام 
 ,'2') ذات الرقم السمات

'7', '8', '10') 

0.98 0.98 0.97 0.94 0.97 0.99 

 ضمينتالمقارنة بين دقة جميع الخوارزميات المذكورة سابقاً أنو عند نلاحظ من خلال 
، بما )حميدة أو خبيثة(لتدريب المصنف عمى تصنيف الفئة لكل مريض  سماتجميع ال
ر أث )لا تحتوي عمى ارتباط بالمرض المعرف سمة(مريض المعرف رقم  سمة في ذلك

حيث  بالنسبة لأغمب الخوارزميات، أقل حصمنا عمى دقةو عمى تدريب المصنف  ذلك
و  ةالخطي SVM لخوارزمية 0.69و  RBF SVM لخوارزمية 0.66 حصمنا عمى دقة

لخوارزمية  0.63رب ولخوارزمية الجار الأق 0.59والساذج بايز  لخوارزمية 0.80
أما بالنسبة لخوارزمية شجرة القرار فقد استطاعت أن تختار أفضل ، الانحدار الموجيستي

عمق الشجرة مع الأخذ بالاعتبار  Pythonالميزات لتدريب المصنف باستخدام برنامج 
[ لذلك نلاحظ أن الدقة عالية وىي 3التي نحددىا ]ىنا نحدد أقصى عمق لمشجرة ىو 

ستصبح  المريض معرفسمة باستثناء  السماتد استخدام كل نلاحظ أنو عنا كم ،0.95

 جدول يوضح الدقة التي تم الوصول إلييا في التصنيف من قبل كل خوارزمية وفق ثلاث حالات لمسمات المستخدمة :(8) الجدول
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و  SVM RBF لخوارزمية 0.96الدقة عالية لجميع الخوارزميات المستخدمة وىي 
خوارزمية ل 0.95الساذج و بايز  لخوارزمية 0.95و  ةالخطي SVM لخوارزمية 0.96

، ارزمية الانحدار الموجيستيلخو  0.96لخوارزمية الجار الأقرب و 0.97و شجرة القرار
 ,'Clump', 'BareNuc)' " وىيلمتجربة وفقاً "محددة  سماتعند تدريب المصنف عمى و 

'BlandChrom', 'Mit)' لخوارزمية 0.98نتائج عالية الدقة، وىي  تم الحصول عمى 
RBF SVM  لخوارزمية 0.98و  SVM الساذج و بايز  لخوارزمية 0.97و  ةالخطي

لخوارزمية  0.99لخوارزمية الجار الأقرب و 0.97و شجرة القرار خوارزميةل 0.94
 .الانحدار الموجيستي

 الاستنتاجات والتوصيات:. 6

  أنو عند إدخال  في الحالتين الأولى والثانية نلاحظبملاحظة نتائج الخوارزميتين
السمة ليس ليا علاقة بالمرض( في تدريب  وىيسمة رقم تعريف المريض )

تحييد ىذه السمة عن النتائج وبالتالي كل من الخوارزميتين عن المصنفين تعجز 
حققت خوارزمية  فقد، تحقيق دقة عالية في تشخيص مرضى سرطان الثديعدم 

عند  63دقة % الموجستيوخوارزمية الانحدار  59الجار الأقرب دقة %
استخدام ىذه السمة مع بقية السمات، أما عند استخدام جميع السمات ماعدا رقم 

 97التعريف الخاص بالمريض في تدريب الخوارزميتين ترتفع الدقة وتصبح %
ان ،  أي الموجستيلخوارزمية الانحدار  96لخوارزمية الجار الأقرب و%

ا عن تحييد سمة غير مرتبطة بالمرض مما أثر بنسبة كبيرة تالخوارزميتين عجز 
يجب أن يكون  مما يعني أن عممية تحديد السمات المستخدمة عمى دقة نتاجيما

دقيقاً بحيث تكون ىذه السمات مرتبطة بالمرض وأن أي سمة يتم استخداميا 
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دون معرفة مدى علاقتيا بالمرض ستؤثر عمى عمل الخوارزمية لعجز 
  .الخوارزمية عن عزليا

  بالإضافة إلى أنو عند التجربة نلاحظ أنو عند تقميل عدد السمات واستخدام
 كانت ('(Clump', 'BareNuc', 'BlandChrom', 'Mit)') السمات التالية
 99لخوارزمية الجار الأقرب و % 97% حيث وصمت إلىالدقة عالية 

 لخوارزمية الانحدار الموجستي.
  تشير النتائج إلى فاعمية الخوارزميتين في التنبؤ بالأورام الحميدة والخبيثة كما

نو عند المقارنة لسرطان الثدي عند استخدام السمات المتعمقة بالمرض، حيث أ
 وNaïve Bayes و Linear SVMو RBF SVMبين الخوارزميات التالية 

Decision Tree و KNN و Logistic Regression  تم ملاحظة تفوق
عند استخدام جميع السمات ماعدا رقم معرف  97%بدقة  KNNخوارزمية 

 عند استخدام 99بدقة % Logistic Regressionالمريض، وتفوق خوارزمية 
 ('Clump','BareNuc', 'BlandChrom', 'Mit')السمات 

  سيتم في العمل المستقبمي تجربة سمات مختمفة في التدريب ودراسة تأثيرىا عمى
 فاعمية الخوارزميتين كما سيتم العمل عمى قاعدة بيانات مختمفة ومقارنة النتائج.
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درادة ومحاكاة تقنيات تخمين القناة في نظام 
Massive MIMO  وتحدينكا بادتخدام التخمين

 (5G)الأرمى القائم رلى الفضاء الجزئي في أنظمةذبه 

 الباحثة: م. ليميان صميبي

 جامعة البعث –كمية الهمك 

 الممخص
 ،Massive MIMOدراسة ومحاكاة تقنيات تخمين القناة في نظام يقدم البحث طريقة ل
 MSEتغيرات الخطأ المتوسط التربيعي  ستر دُ حيث  MATLABباستخدام برنامج 

 MSEووجدنا أن  مقابل تغير نسبة الِِشارة إلى الضجيج مع تشكيلات مختمفة لميوائيات
 ينخفض مع ازدياد عدد اليوائيات في محطة القاعدة. 

إذا  أنو لوحظى تخمين القناة و تأثير الترابط المكاني وتموث الرموز الدليمية عم تم دراسةثم 
أن و كانت أجيزة المستخدم ليا نفس الزاوية، تكون التخمينات متطابقة ويحدث التداخل. 

عمى جودة التخمين عندما يكون لتجييزات  بسيطتموث الرموز الدليمية لو تأثير 
 المستخدمين مسافات ارتباط متعامدة تقريباً.

من ناحية الأدا  والتعقيد  ات تخمين القناة المختمفةدا  بين مخططللأ مقارنة قدم البحثو  
يجمع بين الأدا  الجيد والتعقيد الحسابي  بأنو EW-MMSEالحسابي وقد ظير مخطط 

المنخفض. ومن أجل المزيد من تحسين الأدا  وتقميل التعقيد الحسابي تمت دراسة 
 شبويضاً أن المخمن أ تم إيجادو الأعمى،  شبوومحاكاة تقنيات تخمين القناة من النوع 

الأعمى المستند إلى الفضا  الجزئي يقدم أداً  يتفوق بشكلٍ كبير عمى تقنيات التخمين 
 .MSEالتقميدية المستندة إلى الرموز الدليمية من حيث تقميل 

الأعموووى، شوووبو الرمووووز الدليميوووة، اليوائيوووات المتعوووددة الكثيفوووة، التخموووين : كمماااات محياحياااة
 MATLAB الخامس، الفضا  الجزئي، الجيل
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Studying and Simulating Channel Estimation 

Techniques in Massive MIMO System and 

Improving it Using Semi-blind Subspace-

based Estimation in (5G) Systems 

 

Summary 

The research presents a method to study and analyze, the channel 

estimation techniques were studied and simulated in the Massive 

MIMO system using MATLAB program, where the MSE changes 

were studied against the signal-to-noise ratio changes with different 

antenna configurations, and we found that the MSE decreases with 

the increase in the number of antennas in the base station. We then 

investigated the effect of spatial correlation and pilot contamination 

on channel estimation and found that if user devices have the same 

angle, the estimations are identical and interference occurs. and that 

the pilot contamination has little effect on the quality of the 

estimation when the users' equipment has nearly orthogonal link 

distances.  

A study was conducted to compare the performance between 

different channel estimation schemes in terms of performance and 

computational complexity, and the EW-MMSE scheme appeared as 

a scheme that combines good performance with low computational 

complexity. In order to further improve the performance and reduce 

the computational complexity, Semi-blind channel estimation 

techniques were studied and simulated. We also found that the 

semi-blind subspace-based estimator significantly outperforms the 

traditional estimation techniques based on leading symbols in terms 

of MSE reduction.  

Keywords: Pilots, Massive MIMO, Semi-blind estimation, 

Subspace, 5G, MATLAB. 
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 مقدمة -1
نترنت بشبكات الاتصالات اللاسمكية الحديثة مثل الفيديو والِ المترابطةتتطمب الخدمات  

إيجاد تقنيات تمبي  ىحاجة إل ومن ثمّ ىناكعالية  ةأن يتم نقل المعطيات بسرع
يد من عدالكل من المرسل والمستقبل ب يدعمىذه التقنيات أن  أبرزمن و  المطموب،

المزايا التي تحمميا ىذه اليوائيات كالتخمص من تأثيرات خفوت  ونظراً إلىيوائيات. ال
نجاز معدلات نقل عالية موثوق بيا عبر قناة لاسمكية عريضة الحزمة،  تعدد المسارات وا 

 اتصالات أنظمة من لمعديد جذابة اتصالكواجية  Massive MIMOاعتماد نظام تم 
الخموية والشبكات اللاسمكية  من أنظمة الاتصالات 5Gلجيل الخامس االلاسمكية في 

  . [11]المحمية

 تأثير تخمين يجب المرسمة، البتات تؤثر خصائص القناة في الِشارة المستقبمة ولاستعادة 
 لم طالما مستقمة قناة حامل فرعي كل اعتبار عند المستقبل. يمكن وتعويضيا القناة
 ومن ثم ،Inter-Carrier Interference (ICI)تدخل ما بين الحوامل  أي يحدث
 كل حامل فرعي عن التعبير في التعامد يسمح .الفرعية الحوامل بين التعامد عمى الحفاظ
عند  لمقناة الترددية مع الاستجابة المرسمة بحاصل ضرب الِشارة المستقبَمة للإشارة

 كل في القناة استجابة بتخمين المرسمة الِشارة استعادة يمكن ومن ثم .الحامل الفرعي
 .  [8]فقط فرعية حاممة موجة

 pilotالدليمية  الرموز أو preambleالتمييد  عموماً باستخدام القناة تخمين يمكن
الاستيفا   تقنيات تستخدم والتي والمستقبل، المرسل من لكل )التجريبية( المعروفة

interpolation الدليمية السلاسل بين الفرعية لمحاملات القناة استجابة لتخمين المختمفة. 
 .القناة لتخمين كمييما، أو التجريب، إشارة وكذلك البيانات إشارة استخدام يمكن عام بشكلٍ 

لتخمين القناة  يمين( بدBlind( والعميا  )Semi-blindتعدّ الطريقتان نصف العميا  )
ية والتي تقوم بتخمين القناة بسلاسل إشارات تجريبية قصيرة مالقائم عمى الرموز الدلي
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مما  العميا  ومن دون سلاسل إشارة تجريبية بالنسبة لمطريقة العميا  شبوريقة بالنسبة لمط
 . يحسن من أدا  النظام

 الجوانب من العديد الاعتبار في تؤخذ أن يجب لمنظام، القناة تخمين أسموب لاختيار
 في الزمني والتغيير الحسابي والتعقيد المطموب الأدا  ذلك في بما لمتطبيقات، المختمفة

 . [10]قناةال
 

 هدف البحث-2

 عدد من النقاط اليامة وىي:ييدف البحث إلى  

نظام التجميع المستخدمة مع  (LS,MMSE) تقنيات تخمين القناةأدا   دراسة .1
   .عمى الرموز الدليمية ةالمعتمد OFDMالمتعامد بالتقسيم الترددي 

عوامل وال (LS,MMSE,EW-MMSE) تقنيات تخمين القناةمحاكاة أدا  دراسة و  .2
المستخدمة في أنظمة  Massive MIMOالمؤثرة عمى جودة التخمين في أنظمة 

  .(5Gالجيل الخامس )

 (subspace-based semi-blind) الأعمى شبوالتخمين  ةمحاكاة تقنيدراسة و  .3
باستخدام ىذه  Massive MIMOخمين في أنظمة واقتراح خوارزمية لتحسين الت

 التقنية.

 .MATLABخدام برنامج المحاكاة باستوقد تمت 

 آلية إجراء البحث -3

عمى الرمز التجريبية  في البداية تمت دراسة مقدمة نظرية عن تخمين القناة المعتمد  
 LSباستخدام سلاسل الرموز الدليمية والدراسة الرياضية لتقنيتي تخمين الأقل تريع 
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من الحوامل  Kوذلك من أجل عدد  MMSEوطريقة الحد الأدنى لمتوسط مربع الخطأ 
 .OFDMالفرعية في نظام تجميع بالتقسيم الترددي المتعامد 

باستخدام  Massive MIMOتم بعد ذلك دراسة ومحاكاة تقنيات تخمين القناة في نظام 
وذلك عمى أساس إرسال الرموز الدليمية عمى الوصمة الصاعدة  MATLABبرنامج 

ث الرموز الدليمة عمى و لمكاني وتمالترابط ا تأثيرلدراسة  MMSEواعتماد تقنية تخمين 
 رالانتثامحددة بالجداول بالاعتماد عمى نموذج  تبارامتراوتم اعتماد  تخمين القناة

)متوسط مربع الخطأ( من أجل قناة مترابطة  MSEالمحمي حيث تمت محاكاة تغيرات 
 من أجل تجييزات متداخمة تستخدم نفس الرمز الدليمي. MSEمكانياً وتغيرات 

تمت مقارنة الأدا  بين تقنيات تخمين قناة مختمفة في ىذه الأنظمة من حيث  بعدىا
 والتعقيد الحسابي وذلك من خلال الدراسة النظرية والمحاكاة. MSEتحميل 

شبو الأعمى القائم عمى الفضا  ثم تم دراسة ومحاكاة تقنية تخمين القناة من النوع 
مع التقنيات  Massive MIMOنظمة الجزئي مع العرض النظري لممشكمة الأساسية لأ

السابقة باستخدام الرموز الدليمية حيث تم دراسة مخمن قناة شبو أعمى قائم عمى الفضا  
الجزئي مع اقتراح نموذج لمدراسة والمحاكاة وفق خوارزمية تعتمد عمى ىذا المخمن 

ليذا المخمن مقارنة  MSEوتحميل ومحاكاة أدا  Massive MIMOومناسب لأنظمة 
ع المخمنات المعتمدة عمى سلاسل الرموز الدليمية وذلك من أجل تغيرات أعداد م

اليوائيات في المحطة القاعدة وعدد رموز البيانات المستخدمة في التخمين وذلك وفق 
    تم جدولتيا ورسم المنحنيات المطموبة. تبارامترا

تخًين انقناة انًؼتًذ ػهى انريوز انتجريبيت -4  

خدام الرموز التجريبية لتخمين القناة، وعادةً ما تقدم أداً  جيداً. لكن في يمكن است      
المقابل فإن فاعمية الِرسال تقل بسبب الحمولة الزائدة المطموبة لمرموز التجريبية مثل 

والسلاسل الدليمية التي يتم إرساليا بالِضافة لرموز البيانات. ، preambleالمقدمة 
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-least-square (LS) ،minimum-mean-squareع تستخدم تقنيات الأقل تربي

error (MMSE) متاحة  التجريبية الرموز تكون عندما القناة لتخمين واسع نطاق عمى
[1]. 

 التجريبية الرموز تمثيل (، يمكنICIمتعامدة )لا يوجد  الفرعية الحوامل جميع أن لنفرض
 :الآتية القطرية بالمصفوفة N بالحوامل الفرعية الخاصة

 

(1          )     
 ,k. E{X[k]} =0إلوووووى النغموووووة الدليميوووووة عنووووود الحامووووول الفرعوووووي  X[k]إذ يشوووووير 

Var{X[k]}=σx
2 .K=0,1, 2…. N-1. إعطوا  يوتم أنوو يلاحوظ X مصوفوفة بواسوطة 

لكول  H[k]القنواة  ربوح بفورض أن. متعامودة الفرعية الحوامل كل لأنو تم افتراض أن قطرية
 شارة التجريب المستقبمة كما يأتي:يمكن تمثيل إ ،kحامل فرعي 

(2)      
H=[H[0], H[1],…..H[N-1]]شعاع القناة الذي يعطى كما يأتي:  Hحيث 

T
 ،Z 

Z=[Z[0], Z[1],…..Z[N-1]]شعاع الضجيج الذي يعطى كما يأتي: 
T

 .



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                       مجلة جامعة البعث         
 ليليان صليبيم.                                         2023  عام 45 العدد 54 المجلد

69 
 

Var{Z[k]}=σx
2

 K=0,1,2,….N-1 .إلى تشير ̂ سنفرض أن  الآتية المناقشة في 
 .H القناة تخمين

 
 LSتخًين انقناة بطريقت الأقم تربيغ  4-1

 ̂ تخمين القناة  least-square (LS)تكتشف طريقة تخمين القناة الأقل تربيع       
 .[4] من خلال تقميل مقدار التابع الآتي

(3)             
حيث

 H: .تشير إلى منقول المرافق العقدي 
 ومساواتو بالصفر.  ̂ بالنسبة لو من خلال اشتقاق التابع  الأدنى الحد يتم إيجاد

(4)         

 
 كما يأتي: LS قناة لتخمين الحل تعطي العلاقة الأخيرة

(5) 
. K=0,1,2….N-1. إذ      ̂ بو  (  ̂ ) LS لتخمين القناة عنصر كل إلى لنشير

، يمكن عندئذ ICIتم افتراضو ليكون قطرياً تبعاً لمشرط عدم وجود  Xلتخمين باعتبار 
 لكل حامل فرعي عمى الشكل الآتي: (  ̂ ) LSكتابة تخمين القناة 

(6)            
 كما يأتي: LSتخمين قناة ل mean-square error (MSE)يعطى متوسط تربيع الخطأ 
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(7)            
 الرياضي.: التوقع Eحيث 

 SNRبة عكسياً مع نس ( تتناسب7العلاقة )في  MSEيلاحظ أن 
  

 

  
 قد أنو يعني مما.  

 نطاقٍ  فإنيا تستخدم عمى LS بساطة طريقة الضجيج. لكن بسبب لزيادة تابعاً  يكون
 .القناة لتخمين واسع

 

 MMSEتخًين انقناة بطريقت انحذ الأدنى نًتوسط يربغ انخطأ  4-2

  :[4]ىو  (6)في المعادلة  LSلنعتبر أن حل   

(8)                        
̂ لنعرف  W وزنباستخدام مصفوفة   تبعاً . MMSEوالتي توافق تخمين  ̃   

 يعطى كما يأتي: ̂  لتخمين القناة  MSE ( فإن1)لمشكل 

 (9)                

 
 .MMSE(: يخمين القناة بطريقة الحد الأدنى لميوسط مربع الخطأ 1الشكل )
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 فوي MSE مون تقمول W إذ( خطيواً ) أفضل تخميناً  MMSE القناة تخمين طريقة تكتشف 
التخموووووين  خطوووووأ متجوووووو أن عموووووى التعامووووود مبووووودأ يووووونص .الأدنوووووى الحووووود إلوووووى( 9) المعادلوووووة

 ، إذ:̃ متعامد مع  ̂     

(11                  ) 
  Bو  Aلكل من  N×Nمصفوفة تابع الارتباط المتبادل لمصفوفات  :RABإذ 

(RAB=E[AB
H
].) 

 :  يأتيالذي يعطى كما  LSتخمين القناة : ̃  

(11)                              
 :W لمناتج( 11) المعادلة حل

 (12)                                                 ̃  ̃ ̃
   

 أتي:والذي يعطى كما ي ̃  مصفوفة تابع الارتباط الذاتي لممصفوفة  ̃ ̃  إذ 

(13)    
 المؤقتة القناة ومتجو الحقيقية القناة متجو مصفوفة تابع الارتباط المتبادل بين ̃   إذ 
 الترددي. المجال في
 ما يأتي: MMSE قناة تخمين يتبع (،13) المعادلة باستخدام 

(14)             
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 الزمن(،) OFDM رمز ليلود( التردد) الفرعية الحاممة الموجة دليل إلى  و    يشير إذ
 المتناقصة المسارات متعدّدةPDP (Power Delay Profile ) قناة في .التوالي عمى
 يعطى الارتباط في المجال الترددي كما يأتي: أسياً،

(15                          ) 
        𝛥 .الفرق الترددي ما بين الحوامل الفرعية : 

، يعطى الارتباط في Jakeوطيف        دوبمر لتردد صىالأق الحد مع خفوت لقناة
 كما يأتي: الزمنيالمجال 

(16)                  
خصوصاُ عند القيم المنخفضة لمنسبة  ،LSأفضل من تخمين  MMSEيعدّ أدا  تخمين 

Eb/No لو . يمكنMMSE  ً15-10أن يقدم ربحا dB   أكثر من أداLS .ذلك، ومع 
 عدد يزداد عندما لمغاية معقداً  الحساب يكون المطموبة، المصفوفة اتانقلاب وبسبب
 التعقيد ىو MMSE لتخمين الميم العيب يكون أن يمكن لذلك، .لمنظام الفرعية الحوامل
 العالي. الحسابي

 Massive MIMOدراست ويحاكاة تقنياث تخًين انقناة في نظاو  -5

ناة من قبل محطات القاعدة المستخدمة ندرس في ىذا القسم مخططات تخمين الق      
 Massive MIMO))في الجيل الخامس والمزودة بأنظمة اليوائيات المتعدّدة الكثيفة 

 (.Uplinkعمى أساس إرسال الرموز الدليمية عمى الوصمة الصاعدة )
 إرسال انريوز انذنيهيت ػهى انوصهت انصاػذة 5-1

ل من اليوائيات، تحتاج كل محطة قاعدة إلى لتحقيق الاستخدام الفعال لمعدد اليائ      
كما  ،تخمين استجابات القناة من أجيزة المستخدمين النشطة في البموك المتماسك الحالي

 [7](.2ىو موضح في الشكل )
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نموذج نظام يوضح الإشارات من الأجهزة المرغوبة والإشارات من الأجهزة  (2) الشكل

 الميداخمة

القنوات من أجيزة المستخدمين المُسببة لمتداخل في الخلايا ويمكن أن تكون تخمينات 
 .الأخرى مفيدة أيضاً في قمع التداخل أثنا  إرسال البيانات

عينة لتشوير الرموز الدليمية عمى الوصمة الصاعدة،    تخصص في كل بموك متماسك 
( pilot sequenceبإرسال سمسمة رموز دليمية )  UE  (user equipment)ويقوم كل
ونعتبر     بالرمز  إلى محطة القاعدة رقم    رقم UE. نرمز لمسمسمة من   طوليا 

    أن استطاعة الرموز الدليمية ثابتة وموحدة. ويتم تضخيم كل عنصر من عناصر 
 [5](.3، كما ىو موضح في الشكل )عينة   ثم يتم إرسالو عبر      √بالمقدار 
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 ( يخصيص الرموز الدليمية في البموك الميماسك عمى الوصمة الصاعدة3الشكل )

 تعطى العلاقت:  رقم  BS (base station)ومن ثم فإن الِشارة المستقبمة عند 

(17)        

ونلاحظ أن ىذه العلاقة تتضمن ثلاثة حدود يمثل الأول منيا الِشارة المرغوبة القادمة 
، بينما يمثل القسم الثاني إِشارات التداخل القادم من  تخدم ضمن الخمية من أجيزة المس

 . [2]أجيزة المستخدمين في الخلايا المجاورة، ويمثل القسم الثالث الضجيج 

  ولذلك فإنو يتم استخدام 
 لتخمين استجابة القناة. ولتخيمن  من المحطة القاعدية رقم   

ي تالدليمية ال سمسمة الرموزة إلى معرفة يالمحطة القاعد قناة تجييزات معينة، تحتاج
 سلاسل رموز الدليمية تكون عمى شكل. وىذا ىو السبب في أن الخدمىذا المست اأرسمي
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بمحطة  تجييزات المستخدمتصل تعندما  عادةً  الرموز الدليميةحتمية ويتم تخصيص 
 ، باستخدام إجرا  وصول عشوائي.دةالقاع

 MMSEين نوع  تخيًن انقناة 5-2

   لمقناة  MMSE خمينت إنّ       
 UEو   والتي تشير إلى القناة بين محطة القاعدة   

 فيما بينيامتعامدة ال ، وباستخدام مجموعة من سلاسل الرموز الدليمية من الخمية   رقم 
   إلى استنادً 

 ( تعطى بالعلاقة:17في )  

(18)                           

 إذ:

(19)                

  ̃ ويكون لخطأ التخمين 
 

    
 

  ̂  
   مصفوفة الترابط   

 
  { ̃  

 
( ̃  

 
)
 
} .

والذي . MSEويتم التعبير عن جودة تخمين القناة من خلال الخطأ التربيعي المتوسط 

   ‖} يعبر عنو ب 
 

  ̂  
 
‖

 
}    (   

 
. MMSEمن أجل مخمن من النوع  (

 .[2]أصغر كان التخمين أفضل  MSEوكمما كان 

إلى التداخل بين  رموز الدليميةال ةنفس سمسمل UE يؤدي استخدام عدة أجيزة مستخدمين
(. pilot contaminationوتدعى ىذه الظاىرة بتموث الرموز الدليمية ) تخمينات القناة

  .(MSE)أي يزيد من  التخمينالتداخل من جودة  ىذا يقملو 

يجعل من الصعب  داخلالتىذا  إنالقناة، إذ  خمينتأثير ميم يتجاوز ت وليذا التموث
الرمز التي تستخدم نفس  UEsلتخفيف من التداخل بين ا BSخاص عمى  بشكلٍ 
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السمة الرئيسية والعامل المحدد لو  بأنوالرموز الدليمية ما يوصف تموث  غالباً و الدليمي. 
Massive MIMO  إعادة استخدام  تطمبي أجيزة المستخدمينالعدد الكبير من إذ إن

 .  [12]لسلاسل الرموز الدليمية

 دراست تأثير انترابط انًكاني وتهوث انريوز انذنيهيت ػهى تخًين انقناة5-3 

توضيح كيفية تأثير حث قدم الب ، MMSEلدراسة الخصائص الأساسية لمخمن      
 pilot) وتموث الرموز الدليمية( spatial channel correlationالترابط المكاني لمقناة )

contamination)  .عمى أدائو 

 دراست تأثير انترابط انًكاني ػهى تخًين انقناة 5-3-1

 خمينعندما ننظر في تىو أننا القناة  لتخمينأفضل وصف لمخصائص الأساسية       
تخمين عندئذٍ يتأثر  .ةفريد سمسمة رموز دليميوي لو ذال جياز المستخدمستجابة القناة لا

 وليس بالتداخل. جيجفقط بالض القناة

يشير إلى        ، ولنعتبر أن           لنفترض لدينا قناة عشوائية 
ترابط لمصفوفة ال (eigenvalue decompositionتحميل القيمة الذاتية )

(correlation matrix.)  الأشعة الذاتية   إذ تضمن المصفوفة الواحدية
(eigenvectors أما المصفوفة القطرية ،)   فتتضمن القيم الذاتية. ومن ثم فإن

 : [2]( 21) مصفوفة الترابط لخطأ التخمين تعطى بالعلاقة

(21)        
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مثل مصفوفة الارتباط المكاني  ياية نفسالذات الأشعةليا    التخمينمصفوفة ارتباط خطأ 
 الضجيجمع زيادة نسبة الِشارة إلى عموماً. ، لكن القيم الذاتية مختمفة وأصغر  
(SNR،) وىذا ما سوف يتم  فإن كل تباينات الأخطا  ىذه تقل وتقترب من الصفر

 ( بارامترات المحاكاة. 1إيضاحو عددياً بالمحاكاة الآتية إذ يوضح الجدول )
 

 باراميرات المحاكاة (1)لجدول ا
 [100 10 1] عدد اليوائيات في محطة القاعدة

 ASD 11الانحراف المعياري الزاوي 
 (Pi,+Pi-) مجال زوايا الوصول
 نصف طول الموجة المسافة بين اليوائيات

 10:1:20- [dB]مجال تغير نسبة الِِشارة إلى الضجيج 
 10 عدد مرات التكرار

 

لمصفوفات الارتباط المكاني الناتجة عن نموذج ( نتائج المحاكاة 4)ويوضح الشكل 
 يا.او مز الغاوصي ل، مع التوزيع [2]المحدد في (، local scattering) الانتثار المحمي

 
 من أجل القناة الميرابطة مكانيا   MMSEيخمين القناة  في MSE(: دراسة يغيرات 4)الشكل 
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مقابل تغير نسبة الِِشارة إلى  MSEسط التربيعي تغيرات الخطأ المتو  (4)يظير الشكل 
الضجيج مع تشكيلات مختمفة لميوائيات إذ اقترح ثلاثة تشكيلات ىي ىوائي وحيد، عشر 

. وكذلك نجد أن SNRتنخفض مع ارتفاع  MSEىوائيات، مئة ىوائي. ونجد أن قيمة 
MSE  .ينخفض مع ازدياد عدد اليوائيات في محطة القاعدة 

، كما (spatial channel correlation)مقناة ل المكاني رتباطالاإلى  ميزةترجع ىذه ال
     تعطي       أي يتضح من حقيقة أن القناة غير المرتبطة مكانياً 

              (Normalized) عدد لميوائيات في محطة  وىو مستقل عن
 .بطة مكانياً القنوات المرت خمين. ومن ثم، من الأسيل ت  القاعدة

 دراست تأثير تهوث انريوز انذنيهيت ػهى تخًين انقناة 5-3-2

نقوم الآن بدراسة تأثير تموث الرموز الدليمية من خلال النظر في نموذج يستخدم فيو   
في     UE قناة   BS تخمناثنان من أجيزة المستخدم سمسمة الرموز الدليمية نفسيا. إذ 

الرمز الدليمي نفسو. ومن ثم فإن   في الخمية    UE خميتيا الخاصة، بينما يرسل
التداخل المتبادل الذي تسببو أجيزة المستخدمين أثنا  إرسال الرموز الدليمية يؤدي إلى 

 نتيجتين رئيسيتين:

 .تصبح تخمينات القناة مترابطة 
 .تنخفض جودة تخمين القناة 

الدليمية إذ يتم اختيار جيازي  نقوم الآن بإجرا  دراسة لبيان أثر التداخل بين الرموز
درجة بالنسبة ليوائيات المحطة القاعدية ويبمغ  31زاوية  دمستخدم يقع الأول منيما عن

SNR  10لو dB  في حين يممك الجياز المتداخل الذي لو سمسمة الرموز الدليمية نفسيا
SNR  10أقل بمقدار dB . 
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ب دوراً رئيسياً عندما تكون المحطة أن زوايا أجيزة المستخدمين تمع (5)نجد من الشكل 
القاعدية مجيزة بيوائيات متعدّدة. فإذا كانت أجيزة المستخدم ليا نفس الزاوية، يكون 
معامل الارتباط يساوي الواحد، مما يعني أن التخمينات متطابقة ويحدث التداخل. في 

اط صفراً تقريباً حين إذا كانت زوايا أجيزة المستخدم مفصولة جيداً، يكون معامل الارتب
 ولا يتأثر تخمين المحطة القاعدية بيذا التداخل.

غير  فوتوىذا يختمف عن حالة اليوائي الأحادي )والحالة متعدّدة اليوائيات ذات الخ
مواحد، بغض النظر عن زوايا تجييزات ل المترابط(، إذ يكون معامل الارتباط مساوياً 

 .خدمينالمست

 
من  MMSEيوسط معامل اريباط الهوائيات في يخمين القناة : دراسة يغيرات م(5) الشكل

 الميداخل الذي يسيخدم نحس الرمز الدليمي UEوالمرغوب  UEأجل 

 اىذ تم دراسةو  خمينىي انخفاض جودة الت رموز الدليميةالنتيجة الرئيسية الثانية لتموث ال
 المذكور آنفاً.عمى النحو النموذج نفسو  التأثير في
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لتخمين القناة المرغوبة مع عدد ىوائيات  MSE التربيعيطأ المتوسط ندرس الآن الخ
 (SNR) جيجنسبة الِشارة إلى الضمحطة القاعدة. ويتم اختبار  في  100 =   قدره

فيتم اختيارىا إما ما إشارة التداخل أو  dB 10بة رغو الم خدمتجييزات المست منالفعالة 
ونحصل عمى  .dB 20 أو أضعف بمقدار dB 10قوية بنفس القدر أو أضعف بمقدار 

 (.6النتيجة الموضحة في الشكل )

 
عندما يكون هناك يجهيزات  MMSEفي يخمين القناة  MSE (: دراسة يغيرات6الشكل )

 .ميداخمة يسيخدم نحس الرمز الدليمي

( في الحالة المرتبطة مكانياً، عندما تكون زوايا تجييزات المستخدم 6من الشكل )
بغض النظر عن مدى قوة إشارة الرموز  1.14حوالي   NMSEداً، يكونمفصولة جي

 الدليمية المسببة لمتداخل.
عندما يكون  خمينلو تأثير ضئيل عمى جودة الت رموز الدليميةوىذا يعني أن تموث ال

 .مسافات ارتباط متعامدة تقريباً  مستخدمينلتجييزات ال

زوايا متشابية، لا سيما  خدمينعندما تكون لتجييزات المست NMSEزداد يفي حين 
 المسببة لمتداخل قناة قوية إلى المحطة القاعدة. خدمينيكون لتجييزات المست الحالة التي
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، دون الرموز الدليميةسل ممستخدمين التشارك في سلالالسماح  فمن الممكن ومن ثم،
اصة بيما مصفوفات الارتباط المكاني الخإذا كانت ، الرموز الدليميةالتسبب في تموث 
    تفي بشرط التعامد

 
   

 
       

. 
 يقارنت الأداء بين يخططاث تخًين انقناة انًختهفت 5-4

 ،MMSEقناة  خمينإدارة التعقيد الحسابي لت حطة القاعدة قادرة عمىمتكن إذا لم       
 EW-MMSE (Elementلمقناة مثل مخمن  بديمة خمينىناك مخططات تإن ف

Wise) كل عنصر من عناصر  بتخمين الذي يقوم   
منفصل ومن ثم تجاىل  بشكلٍ   

لا يستخدم مصفوفات الارتباط  EW-MMSE أي أن مخمنالارتباط بين العناصر. 
 . [9]فقط العناصر الموجودة عمى الأقطار الرئيسية يستخدم والمكاني الكاممة، ولكن

      رقم  لمعنصر MMSE خمينت   BS محطة القاعدة يمكن أن تحسب
 
لمقناة    

 :[2]كما يأتي   في الخمية    UEمن 

(21)                
 وفق المعادلة: ليذا العنصر خمينتباين خطأ التويحسب 

(22              ) 
 بالمعادلة: EW-MMSE خمنحققو ميالذي  MSE ويعطى

(23        ) 
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أو عدم موثوقيتيا )عمى سبيل المثال، بسبب بدقة  قناةمعرفة إحصائيات الحالة عدم وفي 
في الخلايا الأخرى(، فقد يكون من  خدمينالتغيرات السريعة في جدولة تجييزات المست

 مخمن يستخدم ات التي لا تتطمب معمومات إحصائية مسبقةخمنالضروري مراعاة الم
 .ليذا الغرض (LS) الأقل تربيع

 بالعلاقة: LSالقناة وفق تقنية  ويعطى تخمين

(24)              
ليذا المخمن  MSE. ويعطى   ماسك مع بموك متيتناسب التعقيد الحسابي لكل و 

 بالعلاقة:

(25)              
ل في الشك LSو  EW-MMSEو  MMSE تخمين القناة لمخمناتتتم مقارنة جودة 

 . NMSE حيثمن ( 5)
في خمية  UEترسل بيا، في حين الخاصة    UEقناة    BSفيو  خمنت نموذج فترضن

 سمسمة الرموز الدليمية نفسيا.أخرى 
 dB 10-المطموبة من  خدم( لتجييزات المستSNR) الضجيجنسبة الِشارة إلى تغير وت

من الِِشارة  dB 10أضعف بمقدار  تكون فترض أن إشارة التداخلي ، بينماdB 20إلى 
 ما. مختمفة نوعاً  NMSEsالثلاثة توفر  المخمناتأن  (7)يوضح الشكل  .المرغوبة
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 لمخططات يخمين مخيمحة NMSE: حساب (7)الشكل 

. فضلالمخمن الأىو  MMSE خمنفإن ملذلك ، يستغل كاملاً ارتباط القناة المكانية  إن
لقناة  MMSE تخمين)مكافئ ل جيد خمينأدا  ت EW-MMSE خمنيوفر مفي حين 

حتى عند نسبة  MMSE – EW مخمنولكن ىناك فجوة كبيرة من غير مرتبطة(، 
سي  لمغاية عند انخفاض  بشكلٍ  LS خمنيعمل م .( العاليةSNR) الضجيجالِشارة إلى 

. ولقيم أعمى ل 1أعمى من  NMSE( إذ يكون SNR) الضجيجمعدل الِشارة إلى 
SNR يكون أدا ، LS خمنلم اً مشابي EW-MMSE. 

نة بين المخططات المختمفة من ناحية التعقيد الحسابي من خلال ننتقل الآن إلى المقار 
تماسك م في كل بموكة يالعقد عمميات الضرب عدد( 8)يوضح الشكل المحاكاة، إذ 

             عددىا UEs معنموذج في    تابع لعدد ىوائيات محطة القاعدةك
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التي تعتمد عمى إحصائيات في كل خمية. لقد أىممنا تعقيد الحساب المسبق لممصفوفات 
 البموكات المتماسكة. لأنيا عادةً ما تكون ثابتة لعدد كبير من  القناة فقط،

 
أجهزة مسيخدمين عند  01يماسك مع م بموكة لكل يالعقد عمميات الضربعدد (: 8الشكل )

 اسيخدام مخططات يخمين مخيمحة
، EW-MMSEتمييا  بأعمى درجة من التعقيد، تتميز MMSE( أن 8نجد من الشكل )

لعدم استغلال الارتباط بين اليوائيات في  ٪ نظراً 91-٪ 45التعقيد بنسبة  إذ ينخفض
: ىامشياً  EW-MMSEبدلًا من  LSيعدّ تقميل التعقيد في استخدام  القناة. تخمين

 .LSباستخدام فقط ٪ إضافية  1فإننا نوفر فقط  ،        بالنسبة إلى 

 تخًين انقناة ين اننوع نصف الأػًىدراست ويحاكاة تقنياث  -6

أدا   ىي انخفاض Massive MIMOإن المشكمة الأساسية التي تعاني منيا أنظمة   
والحاجة إلى إعادة استخدام معمومات حالة القناة غير كاممة تكون  عندماىذه الأنظمة 

 . [6]ن القناةلمرموز الدليمية المتعامدة مما يسبب تموث الرموز الدليمية وتدىور أدا  تخمي
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عمى الأقناة شبو ال إلى تقييم أدا  تقنية تخمين ةدراسالولذلك فقد انتقل في ىذا القسم من 
  (.subspace-based semi-blind) قائم عمى الفضا  الجزئيال

( عمى الِشارات المستقبمة لتحديد SVDتحمل القيمة المفردة )ىذا التخمين ستخدم ي
القناة  شعةإلى التعامد التقريبي لأ واستناداً  مصفوفة الغموض استناداً إلىمصفوفة القناة 

المصفوفة في حل ، وبالتالي تجنب الحاجة إلى قمب Massive MIMOلأنظمة 
ات التقميدية القائمة عمى الفضا  خمنلمم اً ضروري كان يعدّ  مصفوفة الغموض، وىو أمر

 . [3]اً جزئي CSI التي تفقد معمومات حالة القناةالجزئي و 

. لكن يجب اً دالقنوات شبو العميا  القائمة عمى الفضا  الجزئي أداً  جي مخمناتحقق ت
 Massiveاستخدام المساحة المتبقية من مصفوفة القناة من دون خصائص أنظمة 

MIMO،  تكون معقدة  أنيا أو تؤدي أداً  ضعيفاً  أنيا إما المخمناتومن ثم فإن ىذه
 .Massive MIMO [5]عند تعدّيميا لأنظمة 

 Massiveولذلك فقد اقترح مخمن قناة شبو أعمى قائم عمى الفضا  الجزئي لأنظمة 

MIMOيستخدم المخمن تحميل القيمة المفردة تحميل خصائص المخمن. دّم، وق 
(SVD) عمى الِشارات المستقبمة.  

، فإن الأشعة المفردة  Massive MIMOوبسبب التعامد التقريبي لأشعة القناة لأنظمة
أكبر قيم مفردة تكون تقريباً في الفضا  الجزئي   التي تتوافق مع     رى ذات العدداليس

ىو عدد أجيزة المستخدمين النشطة في وقت واحد لكل    الممتد بواسطة أشعة القناة، إذ
 .خمية 

 ىذه تقريباً  ىاليسر  ةالمفرد الأشعةالتعبير عن المصفوفة التي تتكون من  ذلك يتمبعد 
 (normalized channel matrix) مصفوفة القناة المقيسة جدا  ناتجعمى أنيا 
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 تقريباً  واحديةمصفوفة الغموض تكون . (ambiguity matrix) ومصفوفة الغموض
 .[5] تخمينيا باستخدام الرموز الدليميةويمكن 

 نًورج اننظاو 6-1

دات نفسو. تشترك في نطاق الترد خمية سداسية  نفترض أن النظام المقترح يتضمن   
–  كل خمية تجاور  خمية أخرى. ويعمل النظام في نمط الِرسال المزدوج بتقسيم    

وتخمن محطات القاعدة قنوات الوصمة الصاعدة بواسطة الِشارات  ،(TDD) الزمن
المستقبمة، وتحصل عمى تخمين قنوات الوصمة الأمامية من خلال الاستفادة من المعاممة 

والمحطة القاعدة في كل خمية  .( لمقنواتreciprocity of the channelsبالمثل )
جياز مستخدم كل منيا مزود بيوائي وحيد في   عنصر ىوائي، وتخدم   مجيزة ب 

 في ىذه الدراسة.      نفس الوقت. ونفترض أن

 :[5]ة بالعلاق  إلى المحطة القاعدية في الخمية   تعطى القنوات من الأجيزة في الخمية 

(26)                       

إلى مصفوفة مربعة     إلى معاملات الخفوت صغير النطاق، بينما تشير     إذ تشير 
القناة  فإن ،وبشكل أكثر تحديداً لمجذور التربيعية لمعاملات الخفوت واسع النطاق.  

 ى بالعلاقة:تعط  لمخمية   إلى ىوائي المحطة   في الخمية   من المحطة الممتدة 

(27)          

إلى معامل الخفوت الواسع النطاق المكون من فقد المسار وخفوت الظلال.   وتشير 
واسع النطاق ثابت ومستقل عن ىوائي الاستقبال  تو فأن معامل الخىنا فترض ون
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. وتعطى مصفوفة مع المسافة بشكلٍ أسيتناقص يالمسار  فقد. لأن ومعروف مسبقاً 
 بالعلاقة:  تقبمة عند محطة القاعدة الِشارة المس

(28)                    

إلى مصفوفة    . بينما تشير  إلى مصفوفة الرموز المرسمة من الخمية    إذ تشير 
 الضجيج. 

  +   )رموز البيانات  من المفترض أن تكون استجابة القناة ثابتة في إرسال الرموز
مع مصفوفة الِشارة      واليدف ىو تخمين مصفوفة القناة )  الرموز الدليمية 

 : [4] كوالآتي    ولِيضاحٍ أكبر، يمكن التعبير عن جزأي .  المستقبمة 

(29)            

(30)                  
 جسئيانقائى ػهى انفضاء ان ىػًانقناة شبه الأ تخًين 6-2

ماماً باستخدام المخمن شبو الأعمى التقميدي. في حين حمت لم يتم حل الغموض ت   
مصفوفة الغموض، وىي  [4]مخمنات القناة شبو العميا  القائمة عمى الفضا  الجزئي في 

تستخدم المساحة اليسرى الخالية من مصفوفة القناة، والتي تكون إما ضعيفة أو معقدة 
اجة إلى مخمن قناة شبو ومن ثم ىناك ح Massive MIMOعند تعدّيميا لأنظمة 

والذي يعتمد  Massive MIMO.أعمى قائم عمى الفضا  الجزئي مناسب لأنظمة 
 : [5]الخوارزمية الآتية
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  ̂ ( average covariance matrix)حساب مصفوفة التباين المتوسط  -أولاً 
كما   

 يأتي:

(31        ) 
  ̂ ل  SVDتطبيق تحميل  -ثانياً 

 كما يأتي:  

(32                       ) 
∑أشعة مفردة يسرى،   تشير إلى مصفوفة من    إذ  مصفوفة قطرية تتكون من   و
 .من القيم المفردة اليسرى  
والتي تتوافق  K( بعدد left-singular vectors)إيجاد الأشعة المفردة اليسرى  -ثالثاً 

  ̂ كبر ل قيمة ذاتية الأ Kمع ال 
  تستخدم أيضاً في تشكيل أعمدة  تيوال  

 . 

 pilot-based channelحساب تخمين القناة المستند إلى الرموز الدليمية ) -رابعاً 

estimate ) ̂  
 كما يأتي:  

(33                 ) 
  ̂ حساب تخمين القناة  -خامساً 

 كما يأتي:  

(34                  )  
 ̂  إذ

 تشير الى مصفوفة الغموض.   
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 جسئيانقائى ػهى انفضاء ان ىػًانقناة شبه الأ خصائص تخًين 6-3

 ح إذالمقتر  خمنلمم MSEيتم تحميل  القناة، تخمينلخطأ  معقولاً  اً مقياس MSEيعدّ       
 : [5]بالعلاقةالمقترح  خمنلمم التخمينمصفوفة خطأ تعطى 

(35                            )  
 والضجيج  ICI( التي تعبر عن مجموع 36ونقدم الآن المعادلة )

(36          )  

 نحصل عمى: (35)في المعادلة ( 36)بتعويض 

(37)                 

 ̃  إذ يمكن أن نعبر عن 
: 

(38)          
 ̃  ستممة مع في رموز البيانات الم ICIيتوافق 

 الرموز الدليميةفي  ICI، ويتوافق 
 في محطة يوائياتاليتناقص مع زيادة عدد  MSE. يمكن ملاحظة أن    مع  ةالمستقبم
. خمن الذي يعتمد عمى الرموز الدليميةفي الم الأمر كذلك لا يكون في حين،  القاعدة 

 ̃  ومن ثم، عندما تكون مدخلات 
 التخمينالمتبقي في  ICIفإن  يكفي،غيرة بما ص 

 ̂  
-Massiveفي نظام  المخمن المعتمد عمى الرموز الدليميةأقل من ذلك في   

MIMO. 
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 بارامترات المحاكاة  (2)يوضح الجدول  :المحاكاة والنيائج العددية 6-4

 ( باراميرات المحاكاة2الجدول )
 3 الخلايا السداسية  عدد

 متر 811 ر الخمية نصف قط
 3.8 قيمة التلاشي الأسي 

 3 عدد المستخدمين المخدمين بوقت واحد في الخمية 
 3 عدد الرموز الدليمية لكل مستخدم

 BPSK نظام التعديل المستخدم 

متر و أصغر  111أكبر من  المسافة من أي محطة إلى محطة الخدمة
 متر 811من 

 

 التخمينمتوسط أخطا   عمى اعتبار أنو نمخملكل  MSEنفترض أنو يتم حساب 
 .j=1,2,….,Lإذ      لجميع مداخل مصفوفات القناة

 (SNR)لقيم مختمفة لنسبة الِِشارة إلى الضجيج  MSEفي البداية يتم دراسة 
𝛾 المستقبمة عند محطة القاعدة لمخمن القناة المستند إلى الرموز الدليمية،        
الأعمى المستند إلى الفضا  الجزئي المقترح.  وتظير نتيجة عممية  شبوومخمن القناة 

أن المخمن شبو الأعمى المستند إلى الفضا  الجزئي حيث نجد  (9) المحاكاة في الشكل
يقدم أداً  يتفوق بشكلٍ كبير عمى تقنيات التخمين التقميدية المستندة إلى الرموز الدليمية 

 التخمين ليذا النوع من المخمنات أيضاً.وزيادة دقة  MSEمن حيث تقميل 
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       و      و       من أجل  SNRمقابل  MSE (:9)الشكل 

لمخمن   محطة القاعدة  في يوائياتلم مختمفة داعدأمقابل  MSE إلى دراسة بالانتقال
إلى الفضا   القناة المستند إلى الرموز الدليمية، ومخمن القناة نصف الأعمى المستند

𝛾. ىنا يتم تعريف الجزئي المقترح ىي القيمة           إنّ  ، إذ        
 .(10)وتظير نتيجة عممية المحاكاة ىذه في الشكل في المحاكاة.   لو  عظمىال

 
و         من أجلفي محطة القاعدة  مقابل عدد الهوائيات MSE: .(10)الشكل 

       و     
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 لممخمن نصف الأعمى المستند إلى الفضا  الجزئي MSEتتناقص  الشكل،في ىذا 
 خمنلمم MSEتحميل  ؤكد، مما يM عدد ىوائيات محطة القاعدة المقترح عندما يزيد

 .في الفقرة السابقة المقترح

ستند إلى مخمن القناة الم    مقابل عدد رموز المعطيات MSE دراستننتقل الآن إلى 
الرموز الدليمية، ومخمن القناة نصف الأعمى المستند إلى الفضا  الجزئي المقترح. 

 (.11وتوضح نتيجة المحاكاة في الشكل )

 

 
و  K=3و  SNR=15ل    رموز المعطيات مقابل عدد  MSE(: 11الشكل )

      

مع زيادة عدد  لممخمن شبو الأعمى المقترح تتناقص MSE( أن (11نجد من الشكل 
الرياضي السابق إذ أنو مع  ل. ونجد أن ىذه النتيجة تتوافق مع التحمي  رموز البيانات 

  ̂ تتقارب مصفوفة التباين لمرموز المتوسطة    ازدياد عدد رموز البيانات 
المخمنة   

   مع مصفوفة التباين 
 .المخمنويتحسن أدا  ىذا الحقيقية   
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  :والنيائج الخلاصة -7

ومن  ينخفض مع ازدياد عدد اليوائيات في محطة القاعدة. MSEأوضح البحث أن 
كانت زوايا أجيزة المستخدم  وكمما القنوات المرتبطة مكانياً  خمينثم، من الأسيل ت

مفصولة جيداً، يكون معامل الارتباط صفر تقريباً ولا يتأثر تخمين المحطة القاعدية 
السماح  من الممكنبين المستخدمين بنفس سمسمة الرموز الدليمية و  بالتداخل

الرموز ، دون التسبب في تموث الرموز الدليميةسل ممستخدمين التشارك في سلال
 التعامدمصفوفات الارتباط المكاني الخاصة بيما تفي بشرط إذا كانت ، الدليمية

من ناحية الأدا  والتعقيد  لمختمفةدا  بين مخططات تخمين القناة اللأ مقارنةوبال
يجمع بين الأدا  الجيد والتعقيد الحسابي  بأنو EW-MMSEظير مخطط أالحسابي 
أن المخمن شبو الأعمى المستند إلى الفضا  الجزئي  بينت النتائجوكما ، المنخفض
يقدم أداً  يتفوق بشكلٍ كبير عمى تقنيات  Massive MIMOأنظمة ليناسب المقترح 
مع زيادة عذد  MSEن التقميدية المستندة إلى الرموز الدليمية من حيث تقميل التخمي

 .الهىائياث وزيادة عذد رمىز المعطياث المستخذمت في التخميه
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وتحسينها باستخدام التخمين شبه  Massive MIMOدراسة ومحاكاة تقنيات تخمين القناة في نظام 
 (5G)نظمة الأعمى القائم على الفضاء الجزئي في أ
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المنطق  بادتخدام نظم كذف الاختراق أداء تحدين
 الجينيظوالخوارزميظ  الضبابيالطصبوني 

  SNORTمقارنظ مع 

 الباحث: م. محمد حمدان*                       الباحث: د. محمد العصورة**

 الممخص

الاعتماد عمى مفيوم تعمم الآلة باستخدام بنية ىجينة من  ،تم في ىذا البحث
لتحسين أداء نظام كشف  ،Fuzzy logic الضبابيالشبكات العصبونية والمنطق 

عبر الاستفادة من نظام الاستنتاج  ،الاختراق ضد اليجمات غير المعروفة مسبقاً 
 ،Adaptive Neural Fuzzy Inference System (ANFIS)العصبوني الضبابي 

 Geneticذلك عبر استخدام إحدى أىم الخوارزميات التجريبية وىي الخوارزمية الجينية و 
Algorithm،  السماتلإنشاء مجموعة Features يذا النظامل التي ستستخدم كدخل، 

المفتوح المصدر عبر مجموعة معطيات معيارية  SNORTمع أداء نظام  أدائومقارنة و 
  تستخدم عادةً لاختبار ىذا النوع من الأنظمة.

تيدف عممية الدمج والمكاممة بين الشبكات العصبونية والمنطق الترجيحي 
عبر إنشاء نظام قابل لمتعمم  ،والشبكات اليجينة إلى الاستفادة من ميزات كل منيا

والابتعاد عن القرارات الحدية باعتبار حزمة  ،مسبقاً واكتشاف ىجمات غير موجودة 
بالاستفادة من ميزات المنطق  ،معطيات ما ىجوماً أو حركةً طبيعيةً عمى الشبكة

التي تمعب دوراً ميماً في تدريب النظام المقترح عبر والاختيار الأمثل لمسمات  ،الترجيحي
أداء ىذا النظام مع نظام كشف ذلك، سيتم اختبار  استخدام الخوارزمية الجينية. بعد
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عبر استخدام مجموعة معطيات معيارية ىي  ،SNORTالاختراق المفتوح المصدر 
KDDCup99  وNSL-KDD  وUNSW-NB15  وCSE-CIC-IDS2018. 

 ،واكتشاف اليجمات الجديدة ،أظيرت نتائج ىذا النظام إمكانية كبيرة لمتعمم 
 Falseوتقميل معدل التنبييات الموجبة الخاطئة   Accuracy الكشف دقةوبالتالي رفع 

Positive Rate (FPR).   

 

نظم كشف الاختراق، الشبكات العصبونية،  الحاسوبية، الشبكات أمن الكممات المفتاحية:
 .الجينية، الخوارزمية الضبابيالمنطق 

 

 

حاصل عمى درجة الماجستير في ىندسة الاتصالات من قسم الاتصالات في المعيد  *
 العالي لمعموم التطبيقية والتكنولوجيا، دمشق، سوريا.

 ** باحث رئيسي في المعيد العالي لمعموم التطبيقية والتكنولوجيا، دمشق، سوريا.
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Enhancing IDS Performance using 

ANFIS and Genetic algorithm: 

Comparison with SNORT 

*Mohammad Hamdan    ** Mohammad Alassoura 

Abstract 

In this research, a new Machine learning scheme using 

hybrid neural network and fuzzy logic is proposed. The research 

aims to enhance network intrusion detection systems (IDS) 

performance against unknown attacks. Our scheme uses adaptive 

neural fuzzy inference system (ANFIS), and the genetic algorithm 

to prepare feature sets to be used as system inputs. We compare the 

suggested system performance with open-source intrusion detection 

system SNORT on multiple datasets, which are usually used on 

these kinds of systems. The scheme benefits from the advantages of 

fusion between neural networks, fuzzy logic, and genetic algorithms 

to create a system with the ability to learn and discover attacks that 

are not discovered before. In addition, the fuzzy logic sense avoids 

the scheme to be critical in making decisions either attack or normal 

traffic. Furthermore, applying the genetic algorithm maintains the 

best selection of input features. The suggested scheme is compared 

to SNORT by using the following datasets: KDDCup 99, NSL-

KDD, UNSW-NB15 and CIC-IDS2017.The comparison results 

show enhancing in IDS functions by increasing of detection rate and 

decreasing of false positive rate (FPR). In addition, the scheme 

maintains a good ability to learn and discover new attacks.  

Key Words: Network security, IDS, neural networks, Fuzzy logic, 

Genetic algorithm 

* Master’s degree, From Communication Department in Higher 

institute for Applied Sciences and Technology, Damascus, Syria. 

** Lecturer in Higher institute for Applied Sciences and 

Technology, Damascus, Syria. 
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 مقدمة: -1

يزداد حجم ومستوى التيديدات الأمنية لمشبكات الحاسوبية يوماً بعد يومٍ نتيجةً 
لمتوسع الكبير في بنية ىذه الشبكات، وتتطور مدى قدرتيا عمى إلحاق الأذية بالتجييزات 
الحاسوبية، مما يستدعي البحث عن مفيوم آخر أكثر تطوراً لأجيزة حماية ىذه الشبكات 

، وكان من الواجب تحسين قدرتيا عمى والتي تعتبر أجيزة كشف الاختراق من أىميا
عبر تحميل سموك وتسمسل العمميات الخاصة بكل  كشف اليجمات غير المعروفة مسبقاً 

 . ىجمة

والذي ىو أحد مفاىيم الذكاء  Machine Learningإن مفيوم تعمم الآلة 
الصنعي كان حجر الأساس لمواجية ىذه اليجمات، حيث يتم الاعتماد عمى تقنية أو 
دمج تقنيات تعمم الآلة لموصول إلى اليدف المطموب وىو زيادة قدرة نظم كشف الاختراق 

    عمى التصدي ليذه اليجمات.

يات تعمم الآلة المستخدمة في ىذا تركز ىذه المقالة عمى استعراض بعض تقن
 Adaptive Neural الضبابي العصبوني الاستنتاج نظام المجال، ومن ثم شرح مفيوم

Fuzzy Inference System (ANFIS)  وكيفية استخدام الخوارزمية الجينية لتحديد
السمات المستخدمة في عممية التدريب والاختبار، ومن ثم استعراض النتائج العممية 

وتحميل ىذه  SNORTلمنظام المقترح عمى مجموعة بيانات معيارية ومقارنتو بأداء نظام 
 النتائج.

 أىمية البحث وأىدافو: 2-

عمم الآلة من الطرق الحديثة لتحسين أداء أنظمة تعد مفاىيم الذكاء الصنعي وت
الاعتماد عمى بناء نظم قادرة عمى التكيف مع التغيرات الحاصمة  عبر ،كشف الاختراق

ن بناء نظام في نوع وبنية اليجمات في الشبكات الحاسوبية،  المنطق  من يستفيدوا 
الترجيحي في دقة اختيار القرار فيما إذا كانت الحزمة التي تمر في الشبكة ىجوماً أم لا، 
ومن الشبكات العصبونية لما ليا من قدرة عمى التعمم، ومن الخوارزمية الجينية 
للاستخلاص الأمثل لمسمات التي تعتبر العنصر الأساسي في عممية تدريب النظام ىو 
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العمل عميو لموصول لنظام كشف الاختراق قابل لمتعمم لمواجية اليدف الذي قمنا ب
، ومقارنتو بأداء أنظمة كشف التغيرات السريعة في اليجمات الحاسوبية كماً ونوعاً 

  .SNORTالاختراق المستخدمة حالياً مثل 

 طرائق البحث ومواده: -3

والخوارزمية الجينية لتحسين  ANFISقمنا في ىذا البحث ببناء نظام يعتمد عمى  
معدل الكشف وتقميل التنبييات الخاطئة الموجبة ومقارنة أداء ىذا النظام مع نظام 

SNORT توجد عدة برامج لمحاكاة عمل النظام المقترح لكن أفضميا المفتوح المصدر .
بما تحتويو من مكتبات تؤمن الواجيات التفاعمية في التعامل مع  MATLABىو بيئة 

نطق الترجيحي والشبكات العصبونية والخوارزمية الجينية، كما تم اعتماد توزيعة الم
Ubuntu  لتنصيب نظامSNORT .واختبار أدائو 

  نظامANFIS : [1]بنية   (1)يوضح الشكل ANFIS يحوي النظام دخمين ىما .
x  وy  وخرج وحيد ىوz ويعتمد ىذا النظام عمى نموذج ،Sugeno  الترجيحي

باستخدام قاعدتين فقط حيث يمكن تعميم الشكل عمى مجموعة كبيرة من أشعة 
 الدخل.

 :إن القاعدتين المستخدمتين في ىذا النمط ىما كالتالي

1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2

1: ,

2 : ,

Rule if x is A and y is B then f p x q y r

Rule if x is A and y is B then f p x q y r

  

  
� 

 يحوي ىذا النظام خمس طبقات ىي :
  الطبقة الأولى: طبقة توابع العضوية. يحدد خرج أي عقدة في ىذه الطبقة درجة

العضوية لمداخل الشبكة. سنستخدم في بحثنا ىذا التابع الغوصي لما يتمتع بو 
 من مزايا وخاصة تمك المتعمقة بقابمية الاشتقاق.

  ية الطبقة الثانية: طبقة الضرب. تقوم كل عقدة بحساب جداء درجة توابع العضو
 لكل عنصر دخل ويكون الناتج ىو درجة تابع العضوية الخاص بيذه العقدة.
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  الطبقة الثالثة: طبقة التقييس. يتم تقييس درجة العضوية ليذه العقدة بالنسبة
 لمجموع درجات العضوية لكل عناصر الدخل.

  الطبقة الرابعة: طبقة الخرج الموزنة. يتم توزين القواعد الخاصة بنموذج
Sugeno 3الأوزان المقيسة المحسوبة في الطبقة ب. 

  الطبقة الخامسة: طبقة الخرج النيائي. الخرج الكمي لمنظام ىو مجموع
، ويلاحظ أن ىناك عقدة وحيدة أي أن النظام 4الخرج الناتج في الطبقة 

 يمتمك خرجاً وحيداً.

 

 
  ANFIS(. نظام 1الشكل)

a نموذج .Sugeno الترجيحي 
b بنية .ANFIS  المقابمة 
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عبر إحدى الطريقتين: الخوارزمية اليجينة  ANFISيتم تنفيذ خوارزمية التعمم في 
Hybrid وخوارزمية الانتشار الخمفي ،backpropagation في كلا الخوارزميتين، يتم .

تطبيق شعاع دخل والحصول عمى قيمة الخرج، ويتم استخدام الخطأ الناتج عن الفرق 
خرج الحقيقي لتصحيح ضبط معاملات النظام، ويختمف ذلك بين الخرج المتوقع وال

يتم ضبط المتحولات في الخوارزمية اليجينة عبر كما  بحسب الخوارزمية المتبعة.
 مرورين:

o  المرور الأماميforward pass حيث تعطي كل عقدة خرجاً ينتقل :
، من ثم يتم ضبط متحولات 4إلى الطبقة التالية حتى الوصول لمطبقة 

باستخدام طريقة مربع الخطأ  Sugenoالخرج الخاص بنموذج تابع 
 .Least Square error(LSE)الأصغري 

o  المرور العكسيbackward pass يتم الاعتماد عمى إشارة الخرج :
بمفيوم عكسي لتحديث المتحولات الخاصة بتوابع العضوية بالاعتماد 

 .gradient descentعمى طريقة المشتق التدريجي 
 [2]تعتبر الخوارزمية الجينية ىي الخوارزمية الأكثر شيوعاً في ىذا النمط 

تقوم ىذه الخوارزمية بانتقاء الآباء في  وتعتمد عمى مبدأ الانتقاء الطبيعي، حيث
كل مرحمة، بحسب معيار محدد لمكفاءة، لمحصول عمى الأبناء في المرحمة 

التعامل مع المعطيات الاسمية  تمتاز الخوارزمية الجينية بالقدرة عمى التالية.
تعتمد ىذه الخوارزمية عمى ثلاث . والرقمية والمجموعات التي تحوي سمات كثيرة

  (:2كما يبين الشكل ) مراحل أساسية لإنتاج الأبناء
 : حيث يتم اختيار الآباء.Selection الاختيار -1
: وتعني ضم زوجين من الآباء  Cross Over التقاطع أو التزاوج -2

 لمحصول عمى الجيل التالي.
: حيث يتم تطبيق مجموعة من القواعد لمتغيير في  Mutation الطفرة -3

 مواصفات الأبناء.
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   [2](. المخطط الصندوقي لمخوارزمية الجينية2الشكل )

 

 المفاىيم ذات الصمة: -3

يقوم نظام كشف الاختراق بمراقبة وتحميل حركة الحزم ضمن الشبكة لاكتشاف 
عندما  Host-Based الحواسبويصنف بناءً عمى نمط عممو كمبني عمى أي تيديد، 
عندما يراقب حزم بيانات  Network-Based، ومبني عمى الشبكة الحواسبيعمل عمى 
حسب نمط كشفو إلى الكشف المعتمد عمى التوقيع . كما يصنف [3]الشبكة 

Signature-Based  ،عندما يراقب العينات المشابية لعينات اليجوم المعرفة لديو
عندما يكشف العينات غير  Anomaly-basedمعتمد عمى الأنماط المشبوىة والكشف ال

ىناك عدة معاير لقياس أداء نظم كشف الاختراق  في الشبكة. المطابقة لمحركة الطبيعية
: يعني عدم قيام نظام كشف الاختراق False negative(FN)الخطأ السمبي منيا: 

بإصدار تنبيو لحدوث اختراق بالرغم من وجود محاولة لذلك، ويمكن توصيف ىذا الخطأ 
: يعني False Positive(FP)الخطأ الإيجابي  بعدم قدرة النظام عمى كشف الاختراق.

الصواب  إصدار نظام كشف الاختراق لتنبيو بوجود ىجوم بالرغم من عدم وجوده.
: عند وجود ىجوم يصدر نظام كشف الاختراق تنبيياً True Positive(TP)الإيجابي 
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: عندما لا يكون ىناك ىجوم ولا True Negative(TN)الصواب السمبي  بوجود ىجوم.
 .يصدر نظام كشف الاختراق أي تنبيو

معدل و  DRمعدل الكشف إن المعيارين المذان سنيتم بيما في ىذه الدراسة ىما   
 [4] حسب المعادلتين التاليتين: FPالخطأ الإيجابي 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
                             (1) 

𝐹𝑃𝑅 =  
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
                                                              (2)   

 
  مجموعة البيانات المعياريةKDDCup 99:    مبنية عمى مجموعةDARPA 

مؤلفة ، TCP dumpغيغابايت من ممفات  4والتي تحوي حوالي  ،[5] 1998
سمات(، كما أنيا تعرف  8سمة( والمتقطع) 33سمة بنوعييا المستمر) 41من 
إلى أربعة  KDD Cup 99نوعاً من أنواع اليجمات. تقسم اليجمات في  22

 أنواع:
o حجب الخدمة DoS يؤدي اليجوم من ىذا النمط إلى إشغال موارد :

الشبكة الحاسوبية بحيث تصبح عاجزة عن تخديم مستخدمين مصرح 
 ليم باستعمال الشبكة.

o Root to Local(R2L) نفاذ غير مصرح بو لجياز ما عن بعد بغية :
 استكشاف نقاط ضعف الشبكة.

o User to Root(U2R) الحصول عمى صلاحيات مستخدم محمي :
، والحصول لاحقاً عمى صلاحيات لاستخدام موارد النظام واستنزافيا

 الجذر.
o PROBEوابات الشبكة بغية جمع المعمومات: يقوم المياجم بفحص ب 

 ومعرفة نقاط ضعفيا. عنيا
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من  %10حيث يبين الجدول التالي توزع اليجمات والحزم الطبيعية ضمن 
 مجموعة البيانات ىذه:

 KDD Cup99من  %10. توزع العينات في 1الجدول 
 %النسبة المئوية لمعينات  عدد العينات الصف

Normal 97277 19.69 
DoS 391458 79.24 
U2R 52 ...1 
R2L 1126 ..23 

Probe 41.7 ..83 
 ..1 492.21 المجموع

 
  مجموعة البيانات المعياريةNSL-KDD:    وىي مجموعة محسنة عن

، حيث أنيا تتشابو معيا بعدد السمات وأنواع اليجمات KDDCup 99مجموعة 
المكررة والتي تؤدي إلى خمل في عممية لكنيا أفضل من ناحية حذف السجلات 

 [6].التدريب
  مجموعة البيانات المعياريةUNSW-NB15:   مجموعة بيانات  مبنية عمى

Cyber Range Lab of Australian Centre for Cyber Security 
(ACCS)،  :[7]تتألف من تسعة أنواع من اليجمات ىي    

Analysis, Backdoors, DoS, Exploits, Fuzzers, Generic, 
Reconnaissance, Shellcode  وWorms  إضافةً إلى الحزم الطبيعية

 موزعة عمى مجموعتي تدريب واختبار حسب الجدول التالي:
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 UNSW-NB15. توزع العينات في 2الجدول 

Testing 
Samples 

Percentage 

Testing 
Samples 

Training 
Samples 

Percentage 

Training 
Samples 

Class Type 

44.94 37000 31.94 56000 Normal 
0.82 677 1.14 2000 Analysis 
0.71 583 1.00 1746 Backdoors 
4.97 4089 6.99 12264 DoS 
13.52 11132 19.05 33393 Exploits 
7.36 6062 10.37 18184 Fuzzers 
22.92 18871 22.81 40000 Generic 
4.25 3496 5.98 10491 Reconnaissance 
0.46 378 0.65 1133 Shellcode 
0.05 44 0.07 130 Worms 
100 82332 100 175341 Total 

 
  مجموعة البيانات المعياريةCSE-CIC-IDS2018: [8]  14تحتوي عمى 

 ,DoS Golden Eye, Heartbleedنوعاً من اليجمات مصنفة كالتالي: 
DoS hulk, DoS Slow http, DoS Slowloris, DDoS, SSH-
Patator, FP, Patator, Brute force, XSS, Botnet, infiltration, 

PortScann, SQL injection. 
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 الدراسة المرجعية: -4

نظاماً يعتمد عمى استخدام الشبكات العصبونية الأمامية  [9]اقترح الباحثون 
لكن واجو ىذا النظام مشكمةً  K nearest   neighbor(KNN)التغذية مع مصنفات 

تتمثل في عدد السمات الكبير والذي يصعّب عمميةَ توزين المصنف حيث تم التغمب عمى 
ىذه المشكمة باستخدام إحدى خوارزميات اختيار السمات وىي الخوارزمية الجينية، تم 

و قد لوحظ ازدياد في  KDD Cup99مجموعة البيانات المعيارية  عمىاختبار النظام 
 Patil et al [10]قدم كما  معدل الكشف لكن مع ارتفاع بمعدل الأخطاء الإيجابية.

لاستخراج السمات  Binary Batإطاراً لكشف اليجمات بالاعتماد عمى خوارزمية 
 [11]  مجموعة من الباحثينكما قام . UNSW-NB15واختبارىا عمى مجوعة البيانات 

 ANN ،RF ،KNN ،SVM ،ADAببناء مصنفات اعتماداً عمى طرق تعمم الآلة التالية 
BOOST  واختبارىا عمى مجموعة البيانات المعياريةCSE-CIC-2018 . 

 النموذج المقترح: -5

تحويل السمات يعتمد النموذج الذي صممناه عمى خطوات ىامة أوليا عممية 
المستخدمة إلى سمات عددية ومن ثم القيام بعممية النصية الموجودة في مجموعة البيانات 

التقييس اعتماداً عمى القيم الصغرى والكبرى لكل سمة، ومن ثم توليد السمات الأفضل 
الاعتماد عمى الخوارزمية الجينية والتخمص من السمات غير المرغوب بيا والتي تسبب ب

بالاعتماد عمى  ANFISام بعد ذلك قمنا ببناء نظانحرافاً في عممية تدريب النموذج. 
مجموعة توابع العضوية والقواعد اليامة لعممية التدريب ومن ثم اختبار النموذج المقترح 

( النموذج 3عمى مجموعة بيانات الاختبار الخاصة بكل مجموعة. يوضح الشكل )
  .المقترح لتحسين أداء أنظمة كشف الاختراق
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 ( مجموعة البيانات قبل إجراء أية معالجة:4يبين الشكل ) 
 

 
 (. جزء من معطيات التدريب والاختبار قبل عممية التقييس4الشكل)

 :المعالجة الأولية لمسمات 
o :ىناك عدة طرق لتحويل المتحولات  تحويل السمات النصية إلى عددية

 :[12] النصية إلى قيم عددية ، لكن سنختار الطريقة الأكثر شيوعاً 

4
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القيم المختمفة السمة بنفس القيمة  تكمن أىمية ىذه الطريقة في ضمان عدم تكرار
 في مجموعة بيانات الاختبار والتدريب. 

 :نحصل بعد إجراء عممية التحويل عمى متحولات ذات  تقييس السمات العددية
لذلك نمجأ لعممية التقييس حيث توجد عدة أنماط ،  قيم عددية متباعدة فيما بينيا
نظراً لبساطتيا، حيث تعطى  Unit range (UR)لمقيام بذلك،  وسنعتمد طريقة 

 بالعلاقة:
𝑈𝑅 =

𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

 

ىي القيم الكبرى  𝑋𝑚𝑖𝑛و     𝑋𝑚𝑎𝑥عن قيمة السمة، في حين  𝑋حيث تعبر 
والصغرى لمسمة عمى الترتيب. بعد القيام بعممية التقييس نحصل عمى مجوعة 

 القيم موضحة بالشكل التالي:

 
 معطيات التدريب والاختبار بعد عممية التقييس (. جزء من5الشكل)

عمى نمط الحزمة  attackأو  normal(، تعبر كممة 5في الشكل أعلاه )ملاحظة: 
 النظام. ىذا لمنظام المقترح بل ىي خرج تدريب ولا تعتبر دخلاً 

  اختيار السماتFeatures Selection : 

تؤثر عمى أداء المصنف وتساعد في رفع  توجد سمات من المعروف أنيا
 [13] نوع الخدمة.و  الزمنمنيا  قدرتو عمى الكشف
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يعتمد مبدأ عمل الخوارزمية الجينية عمى اختيار عناصر، ىي السمات في 
حالتنا، ومن ثم تمثيميا كــ كروموسوم )صبغيات(، يتم إجراء عمميات التزاوج 

من كل تزاوج واستخدامو كدخل  وتحديد الطفرات واختيار العناصر المناسبة
حيث يتم اختيار  لممرحمة التالية وىكذا حتى الوصول إلى الحل الأفضل.

، ويتم   Fitness Functionالعناصر المناسبة وفقاً لناتج قيمة تابع الملاءمة
تكرار العممية حتى الوصول إلى شرط مناسب إما تحسن في أفضل شرط أو 

اعتمدنا الشرط الثاني في موضوع بحثنا بسبب  الوصول لعدد معين من الأجيال.
نحدد قيمة  .ANFISمحدودية الإمكانات المادية الخاصة بعممية تدريب نظام 

تابع الملائمة الذي سنستخدمو لتحديد السمات في الجيل التالي، حيث استخدمنا 
 : MATALAB 2014، في بيئة تابع الملائمة التالي

Fitness function = No. of attacks in dataset/ No. of normal traffic  

إن تابع الملاءمة المستخدم يؤمن المعالجة السريعة لممعطيات، وبالتالي 
. لإعداد [13]من الممكن تطبيقو لتحديد السمات في الشبكات عالية السرعة 

 مرحمة التقاطع، نختار النمط المنتظم لتبديل البتات بين كل زوج من السمات
كما ىو موضح في المثال  عدم وجود قيم شاذة عند إنتاج جيل جديد لأنو يضمن

 التالي: 

 = Parent2و  110010001Parent1 =1ليكن الآباء ىما 
 = offspring1إجراء النمط المنتظم يصبح لدينا  عند0101010010 

 offspring2 = 1010010110و  0011001010

 [14]كون ىذا الاحتمال يعطي أداءً فعالًا.  %60كما نحدد احتمالية تابع التقاطع بـــ 

لإعداد المرحمة الثالثة وىي مرحمة الطفرات، نقوم باستخدام التابع الغوصي 
بمتوسط معدوم وبانحراف معياري ثابت كي نعطي كل عناصر الأجيال نفس الأوزان ومن 

 .[13]% 1دون انحياز لأي منيا، مع احتمالية 
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ى مجموعة السمات ذات التأثير الأقوى والتي نحصل بنياية ىذه المرحمة عم 
 ، وىي السمات التالية:ANFISستستخدم كدخل لنظام 

رقم 
السمة في 
مجموعة 
 البيانات

 السمةاسم 

رقم السمة 
في 

مجموعة 
 البيانات

 السمةاسم 

رقم السمة 
في 

مجموعة 
 البيانات

 السمةاسم 

1 Srv_rerror_rate 13 Num_failed_login 30 Serror_rate 

2 
Dst_host_same 
_src_port_rate 

16 Is_guest_login 34 Dst_host_srv_count 

3 Service 18 Num_file_cre 35 
Dst_host_diff_srv 

-rate 

4 Flag 21 Count 36 Dst_host_serror_rate 

5 Src_bytes 22 Srv_count 37 Dst_host_rerror_rate 

7 Protocol type 24 Num_compromised 40 Dst_host_same_srv_rate 

12 Hot 29 Srv_diff_host_rate 41 Dst_host_srv_count 

 

مجموعة السمات التي  تعبر عنمدخلًا  21عبارة عن  ANFISإن مدخلات 
بتحديد عدد توابع العضوية  ىاحصمنا عمييا من مرحمة اختيار السمات، ونقوم بعد

 MATLABالخاصة بكل مدخل بالإضافة إلى نوع ىذه التوابع، وتم الاستفادة من بيئة 
كما يبين  Fuzzy logic toolbox عبر استخدام المكتبة الخاصة بالمنطق الترجيحي 

 اعتماد مرحمة الدخل كالتالي:تم ، حيث (6الشكل )
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 ANFISنظام (. إعداد 3لجدول)ا

المداخلعدد   21 
 5 عدد توابع العضوية لكل مدخل

 ثابت نوع الخرج
 ..2 عدد التكرارات

 الخوارزمية اليجينة خوارزمية التعمم
 

 

 

 FIS(. ضبط المتحولات الخاصة بمداخل 6الشكل)

إن اختيارنا لعدد توابع العضوية لكل مدخل ىو نتيجة لاعتمادنا خمس درجات 
 ,large, mediumانتماء لكل مدخل إلى كل مجموعة ترجيحية، وىذه الدرجات ىي: 

small, low, very small.  تم تقسيم المجال الخاص بكل سمة إلى خمس أقسام حيث
عبر حساب المتوسط الحسابي  رئيسية، بحيث يكون كل قسم موافقاً لتابع عضوية

 والانحراف المعياري لكل سمة، ومن ثم تقسيم الناتج إلى خمسة أقسام رئيسية.
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تستخدم الخوارزمية اليجينة لتدريب ىذه الشبكة عمى طريقتين ىما مربع الخطأ 
بضبط  المتحولات  LMS. تقوم خوارزمية  GD والمشتق التنازليLSM التدريجي 

بعة من شبكتنا حيث تكون المتحولات الخاصة بتوابع العضوية الخاصة بالطبقة الرا
فتقوم بنمذجة النظام الترجيحي عبر استخدام معطيات  GDمثبتة، أما خوارزمية 

 التدريب. 
يبدأ التعمم عبر  4عندما يتم الحصول عمى القيم المثمى لممتحولات الخاصة بالطبقة 

حيث يتم تحديث قيم المتحولات الخاصة بتوابع  Backward Passالمرور الخمفي 
 العضوية باستخدام معطيات التدريب. 

 :والمناقشة نتائج المحاكاة -6

لمقارنة أداء نظامنا المقترح، اعتمدنا عمى تنصيب أحد أنظمة كشف الاختراق 
الأدوات المستخدمة لبناء إطار العمل المقترح ( 4)يبين الجدول . حيثSNORTالشائعة 

 ومقارنة أدائو:

 (. ممخص عام للأنظمة والأدوات المستخدمة في العمل المقترح4الجدول )

Tools Platform Operating System 

FIS + ANFIS Matlab 2014 

Windows 10 under 
3.2GHz core i7 CPU 
with 16 GBytes of 

RAM 
Snort IDS Linux Ubuntu Virtual Machine 
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 KDDCupتم اختبار أداء النظام المقترح عمى مجموعات البيانات المعيارية 
99 ،NSL-KDD ،UNSW-NB15  وCSE-CIC-2018  ومقارنة النتائج مع نظام

SNORT :وكانت النتائج حسب الجدول التالي 

GA-ANFIS  SNORT   
Accuracy 

(%) 
FPR 
(%) 

Accuracy 
(%) 

FPR 
(%) 

 

99.72 0.28 92 12 KDDCup 99 
98.83 0.31 91.7 12.54 NSL_KDD 
99.91 0.195 95.62 10.73 UNSW_NB15 
99.93 0.18 96.23 10.12 CSE_CIC_2018 

 

المقترح كان أفضل من ناحية معدل الكشف ومعدل  GA-ANFISأداء نظام  إن
، وذلك لكون النظام المقترح قد استفاد من ميزات  SNORTمن أداء الخطأ الإيجابي 

وتجنب مشاكل الحدية في التصنيف اعتماداً عمى المنطق العائم، لشبكات العصبونية ا
إضافةً لمساىمة الخوارزمية الجينية في اختيار السمات الأمثل كدخلٍ لمنظام اعتماداً عمى 

 .درجة تأثيرىا في القرار

كان  KDDCUP_99كما نلاحظ أن أداء النظام المقترح مع مجموعة البيانات 
 NSL_KDDوذلك لأن البيانات  NSL_KDDأدائو عمى مجموعة البيانات  أفضل من

في مجموعة السجلات الخاصة بيا مما ينتج عنو أخطاء في  Redundantتحوي تكراراً 
أظيرت أفضل أداء  CSE_CIC_2018عممية تدريب النظام، كما أن مجموعة البيانات 

 لمتعامل مع النظام المقترح. 
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 الخلاصة: -7

البحث منيجية قابمة لمتعميم عبر توظيف أدوات تعمم الآلة والتنقيب  قدم ىذا
في المعطيات من أجل تحسين عممية التعمم، وشممت ىذه المنيجية صياغة المسألة 

كما يمكن تطوير  المستيدفة وتحديد مقاربتيا ووضع مجموعة القواعد الناظمة لعمميا.
ل تطوير عممية استخراج القواعد ىذا البحث عبر تصميم نظام أكثر فاعمية من خلا

كما يمكن تطوير ىذا البحث  واستخدام طرق مختمفة لتشكيل نظام ىجين قابل لمتعمم.
من خلال إنشاء نظام قابل لمتعمم وكشف الأنواع المتعددة لميجمات وليس تحديد 

يمكن كذلك استخدام طرق مختمفة لاستخراج  اليجمات أو النشاط الطبيعي فقط.
 fuzzyواعد الترجيحية إما عبر استخدام قواعد الارتباط الترجيحية مجموعة الق

association rules .أو استخدام خوارزميات أخرى 
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 خاصة دبيكةتذكيل لالحدابات اللازمة إرداد 
التطبيقات الذاقّة بصكر الفولاذ والكروم ب

 ينوم في فرن تحريضيدوالموليب
 3أحمد سلامةد.م.   2عمي هترهد.م.   1نسيم احمد الضاهرم. 

 الممخص

إلى الفولاذ الخاص المصنوعة منو والموليبدينوم تم العمل عمى إضافة معدني الكروم 
كسارات وأسنان الحفارات بيدف اختبار السبيكة الناتجة في التطبيقات الشاقة, مطارق ال

وتم إجراء الحسابات اللازمة ليذه الإضافات لضبط النسب الناتجة وفق ماىو مخطط لو 
وبيان أىم التفاعلات الكيميائية التي تحدث أثناء الصير وكميات الحرارة المنطمقة من 

 ىذه التفاعلات.

واحتراق كمية من المكونات بفعل ج وجود أكاسيد معدنية متعددة ضمن الخبث بيّنت النتائ
الغازات في المصيور خاصة الأوكسجين والنتروجين حيث نسب  كما نمت معرفة الصير

نتج عن الحسابات أن حد ذوبان النتروجين منخفض جداً في المصيور والتفاعلات 
التفاعلات التمقائية وغير  ميّزناة الحسابات نتيجو  تمقائية بنسبة قميمة جداً من الأوكسجين.

 .لتنتج السبيكة المطموبة التمقائية وطرق تحفيزىا والتحكم بيا

 ., كرومموليبدينوماحتراق, أكاسيد, نتروجين, منغنيز,  الكممات المفتاحية:

 
 , , جامعة تشرينىندسة التصميم والإنتاجفي قسم  دكتوراه طالب 1
 ,أستاذ مساعد في قسم ىندسة التصميم والإنتاج, جامعة تشرين 2
 أستاذ مساعد في قسم ىندسة التصميم والإنتاج, جامعة تشرين. 3



ينوم دالتطبيقات الشاقّة بصهر الفولاذ والكروم والموليبب خاصة سبيكةتشكيل لالحسابات اللازمة إعداد 
 في فرن تحريضي

122 

 

Preparation of calculations required to 

form an alloy for heavy-duty applications 

by melting steel, chromium and 

molybdenum in an induction furnace  

Nassim Aldaher
1
       Ali Hatra

 2
       Ahmad Salamah

3
 

Abstract 

Work was done to add chromium and molybdenum to the special 

steel from which crushers’ hammers and excavators’ teeth are made 

in order to test the resulting alloy in heavy-duty applications. 

Interactions. 

The results showed the presence of multiple metal oxides within the 

slag and the combustion of a quantity of components as a result of 

smelting. The knowledge of the proportions of gases in the melt, 

especially oxygen and nitrogen, grew, as the calculations resulted in 

a very low solubility limit of nitrogen in the melt, and the reactions 

were spontaneous with a very small percentage of oxygen. As a 

result of the calculations, we distinguished the spontaneous and 

non-spontaneous reactions and the methods of catalyzing and 

controlling them to produce the required alloy. 

 

Key words: Combustion, oxides, nitrogen, manganese, molybdenum, 

chromium 
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 مقدمة -1

أدوات الحفررر المسررتخدمة فرري الحفررر والجرررف ونقررل  أجررزاءتعتبررر أسررنان الحفررارات مررن أىررم 
وتستخدم في المناجم والمقالع لمحفر كما تستخدم مطرارق الكسرارات فري  ,الأتربة والصخور

وطحرررن الحجرررارة وتحويميرررا إلرررى حصرررى ورمرررال, بالإضرررافة  إعرررادة تررردوير ىياكرررل السررريارات
 اقة المدنية والعسكرية.لمختمف التطبيقات الش

يعتبرر الفررولاذ الخراص الأوسررتنيتي مرن أىررم السربائك المسررتعممة فري ىررذا المجرال لكنّررو يبرردي 
 .تشوىات أثناء العمل وخاصية التصمد الانفعالي مما يسيء لمخواص الميكانيكية

بالنسررربة لمعررردن الكرررروم فيرررو موجرررود فررري جرررداول تصرررنيف الفرررولاذ الأوسرررتنيتي بنسررربة برررين 
% بعدم وجود الموليبدينوم  ويعتبرر الكرروم مسرؤول عرن تشركيل كربيردات بحجرم 5.5-1.5

 %0.09كبير عمى حدود الحبيبات مما ينقص طاقة الصدم عند إضافتو بنسب أكبرر مرن 
ولرذلك عنرردىا لابررد مرن إزالررة تمررك الكربيردات ومحاولررة تشرركيميا ضرمن الأرضررية الأوسررتنيتية 

نتقال من الحالة السرائمة إلرى الصرمبة عنرد التصرمّب وليس عمى حدود الحبيبات في طور الا
 )التجمّد(.

  ASTMفيو أيضاً غير موجود عند وجرود الكرروم فري جرداول الموليبدينوم بالنسبة لمعدن 
ويتميرررز بخرررواص  %(2.1-0.9)بنسرررب الموليبررردينوم لسررربيكة الفرررولاذ الأوسرررتنيتي ويتواجرررد 

المتانرررة ومقاومرررة التشرررققات ويشررركل  يحسرررنفريررردة مرررن نوعيرررا خاصرررة لمتطبيقرررات الشررراقة إذ 
 .كربيد عقدي بدلًا من وجوده عمى حدود الحبيبات

 البحثهدف  -2

معاً لمفولاذ الأوستنيتي وفق حسابات والموليبدينوم إضافة الكروم نّ ىدف البحث ىو إ
تتعمق بالتفاعلات الحاصمة وكميات الحرارة المنطمقة لمعرفة التفاعلات  دقيقةوكميات 

( وموليبدينومأن وضع ىذين المعدنين معاً )كروم إذ  ة وغير التمقائية في الفرنالتمقائي
 ASTMيشكّل تحدّياً صعباً في الصناعة كما سنرى, وخياراً غير موجوداً في جداول 
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A128 والموليبدينوم 9.... خاصة أنّ الكروم يخفض المتانة بزيادة نسبتو فوق %
 يزيدىا.

 طرائق البحث ومواده -3

 500طن والاستطاعة العظمى  1.5ير سعتو العظمى فرن ص KW. 

 .)قوالب رممية حيث الرمل مخموط بالماء والمادة الرابطة )البنتونايت 

  لقص الزوائد المعدنية.آلة القص 

 جياز التحميل الطيفي Foundry-Master 01M0026 Optik 
01M0026. 

 مراحل العمل :-4

حيث أن   KW 500عظمى ال توواستطاع ton 1.2ة عظمى تالعينات ضمن فرن سع صير-1
 الأوستنيتي بحيث )فولاذ الأىم التفاعلات التي تحدث عند صير و , الفرن بشكل اسطواني تقريباً 

 لمغازات, والتي تحتيا خط تنحل في المعدن المصيور. { }( لمخبث, 

Mn + (FeO) - (MnO) + Fe  (2) 2Mn + (SiO2)- 2(MnO) + Si  (1) 

2C + (SiO2) - Si + 2{CO}   (4) C + (FeO) - {CO} + Fe        (3) 

Si +2(FeO) - (SiO2) + 2Fe   (6) Mn + (CO) - C + (MnO)        
(5) 

{H2O} - 2H + O  (8) {N2} - 2N                            
(7) 

 وبحسب دراستنا سنضيف الكروم والموليبدينوم  وبالتالي:
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MoO2 + 2C - Mo +{2CO}   (10) (Cr2O3) + 3C - 2Cr + 3{CO}     (9) 

Mo + 2(FeO) - (MoO2) + 2Fe   (12) 2Cr +3FeO - 3Fe + (Cr2O3)    (11) 
 

يحوي  ASTM A128 Dتم وضع أربع قطع من الفولاذ الأوستنيتي  :الصيرة الأولى
تطيلات بشكل متوازي مس Kg 8.6 كتمتيا X 83 X 44 mm3 300ذات الأبعاد نيكل 

من  Y Kgمن الكروم و X Kg( وكمية 1كما الشكل ) mm 20تحوي ثقب بقطر 
 %Cr, (0.8-1) %(1.9-1)الموليبدينوم  حيث أن النسب المراد الحصول عمييا ىي 

Mo 

 
m  ,الكمية المطموبة من عينات الكرومM  ,كمية المعدن المصيورCr0  نسبة الكروم

محتوى الكروم في  Cr1قبل إضافة عينات الكروم, كمية الكروم بالتحميل  Crالمطموبة, 
ىو المردود بسبب الأكاسيد المزالة مع الخبث من عمى سطح  85..عينات الكروم. و

 [11]المصيور. 

 
 :لمموليبدينوموبنفس الطريقة بالنسبة 

 
 X 83 X 44 300ذات الأبعاد  Dتم وضع أربع قطع من فولاذ ىادفيمد  :الصيرة الثانية

mm3 8.6ياكتمت Kg  20بشكل متوازي مستطيلات تحوي ثقب بقطر mm  كما الشكل
من الموليبدينوم  حيث أن النسب المراد الحصول  Y Kgمن الكروم و X Kg( وكمية 1)

 .Cr, (2-2.2)% Mo %(3-2)  عمييا ىي
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 وبنفس الطريقة بالنسبة لممولبيديوم:
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التحميل الطيفي لفولاذ هادفيمد و  ASTM A128وتصنيف  Dفولاذ هادفيمد صنف من نة عي( شكل 1الشكل )
 Dصنف 

وتم الصير وتجييز القوالب الرممية ضمن الريازك بحيث الرمل متوسط الرطوبة وبخمط 
غاز المنزلي جيد مع المادة الرابطة )البنتونايت(. تم تجفيف القوالب بوساطة حراقات ال

 العادي.

الموليبدينوم والتحميل الطيفي لكل عينات من و  عينات من الكروم( 3(, )5يبين الشكل )
 :منيما
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 والتحميل الطيفي لها عينات من الكروم( 2)الشكل 
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 والتحميل الطيفي لها الموليبدينوم عينات من  (3)الشكل 
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وم والموليبدينوم  يتواجد أكسيد المنغنيز, في المحمول الصمب لمفولاذ الأوستنيتي مع الكر 
أكسيد الحديد, أكسيد السيميسيوم, أكسيد الكروم وأكسيد الموليبدينوم وىي أكاسيد منحمة 

 كغازات. {CO},  {H2O},  {N2}كل من في الخبث. وأيضاً 

 ..17عند الدرجة  ذات ذراعينمسخنة تمّت عممية الصب من الفرن إلى بوتقة -5
بمساعدة الرافعة الجسرية في المعمل وتوجيو عاممين كل عامل عمى ذراع,  .مئوية تقريباً 
 بعد التجمّد العادي بالماء تبريد العيناتم ث الرممية القوالبالمصيور المعدني في تمّ صب 

 ( أفران وقوالب الصب المستعممة:4في كل من الصيرتين. ويبين الشكل )
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 لموحة التحكم ببارامترات الصهرفي احد القوالب الرممية المجهزة بالإضافة  أفران الصهر والصب( 4الشكل )
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( آلة 5يبين الشكل ) .المعدنية من العينات الناتجةتمّ إزالة الزوائد  آلة القصباستخدام -3
 القص:

 
 القصآلة ( 5الشكل )

 .ا لمتحميل الطيفيوتجييزى تمّ أخذ عينات-4
 ميل الطيفي لمصيرتين بوساطة جياز التحميل الطيفي,( نتائج التح5( و)1يبين الجدول )

% 1.5والمضاف لها معدني الكروم  Dالتحميل الطيفي لمعينات المصنعة من فولاذ هادفيمد صنف ( 1الجدول )
 %9.0والمولبييوم 
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% 2.5والمضاف لها معدني الكروم  Dالتحميل الطيفي لمعينات المصنعة من فولاذ هادفيمد صنف ( 2الجدول )
 %2.1والمولبييوم 

 
( 5(, )1بمقارنة الأوزان المضافة مع النسب الناتجة في التحميل الطيفي حسب الجدول )

 نلاحظ:

 : الصيرة الأولى

التي نقصت بالإحتراق والخبث المزال من سطح  Yوكتمة الموليبدينوم   Xكتمة الكروم 
 المصيور:

100            1.5                              100            0.9 

0.55             X                               0.503            Y 

X=1.5(0.55)/100=0.00825 Kg        Y=0.503(0.9)/100=0.0045 Kg 
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 وكتمة أكسيد الكروم وأكسيد الموليبدينوم  ىي:

 

4Cr + 3O2 - 2Cr2O3 , O:16, Cr:52        Mo + O2 - MoO2 , 
Mo:96 

208               304                              96               128    

82.5x10-7       Oxide                           45x10-7         Oxide 

Oxide = 1.2x10-5 gr 3.95x10-6% .. Oxide = 6x10-5 gr 46x10-

6% 

 بة لباقي الأكاسيد سنحسب كل منيا:بالنس

 Si in SiO2: (0.35 in Cr specimen+0.283 hadfield D)-0.263 
hadfield with Cr, Mo =0.37% 

Mn in MnO: (0.510 in Cr specimen+12.075 hadfield D)-12.140 
hadfield with Cr, Mo =0.445% 

Si + O2 - SiO2                                       Mn+(1/2)O2 - 
MnO 

28              60                                  55                     71 

0.37           Oxide                            0.445                 Oxide 

Oxide=0.793 gr 1.321%               Oxide=0.574 gr 0.808%  
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كمفن( تكون  1973.15مئوية ) ..17ودرجة حرارة حوالي  atom 1حت ضغط ثابت ت
طاقة جيبس الحرة القياسية المعروفة بأنيا أكبر كمية من الطاقة يمكن إطلاقيا عند 

   حدوث عممية تحت ضغط ودرجة حرارة ثابتين لكل تفاعل ىي:

 

  

  

  

  

  

  

ىو الانتروبي مقياس لدرجة  S, وCal/molوطاقة جيبس  حيث درجة الحرارة بالكمفن.
عدم الانتظام بين الجزيئات أو الشوارد المكونة لنظام ترموديناميكي وىي أكبر مايمكن 
في الغازات وأصغر مايمكن في المعادن وبقيم متوسطة في السوائل وبالنسبة لمتفاعلات 

 انتروبي مدخلات التفاعل. فيو مجموع انتروبي نواتج التفاعل مطروحاً منو مجموع

H  1ىي الطاقة اللازمة لتكون مول واحد من ذرات العنصر عند ضغط atom  ودرجة
 مئوية. 55حرارة 
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 مئوية يكون نشاط عناصر المعادلة  ..17عند الدرجة -

2Mn + (SiO2)- 2(MnO) + Si: 

Asi=1.148, AMn=0.121, AMnO=1, ASiO2=1 

 و أكسيد بالعلاقة:حيث يتم حساب نشاط كل عنصر أ

 

 
W  ,ىي النسبة الوزنية لمعنصر أو الأكسيدfi  ,ىو معامل يتم حسابوe  ىو معامل بين

كل عنصرين ويعطى بجداول خاصة عند الصير. وبالتالي المتغير في العلاقة ىو فقط 
 النسب الوزنية.

 
الطاقة ازن وبما أن عمماً أن الحالة القياسية لأكسيد المنغنيز ىي الحالة الصمبة عند التو 

الناتجة سالبة فالتفاعل يحدث تمقائياً ومن الممكن تفاعل المعدن المصيور مع الرمل 
مئوية. مما يعني أن سطح المسبوكات قد  ..15الذي يحوي سيميكا حتى حدود الدرجة 

يحوي سييكون اعمى ومنغنيز أقل من مركز المسبوكات عند استعمال رمال السيميكا. 
 الكمس عند الصير. ولتجنب ذلك يمكن استعمال

 :  Si + 2{CO} - 2C + (SiO2) في المعادلة -

Asi=1.148, AC=1.374, PCO=1, ASiO2=1 
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من الصفر ويتعمق ذلك بدرجة الحرارة.  أصغر تماماً ويحدث التفاعال تمقائياً طالما الطاقة 
 ذ.ويمكن تقميل أكسيد المنغنيز بوساطة الكربون أو الغرافيت الذي ينصير في الفولا

 :C + (MnO) - Mn + (CO)في المعادلة  -

AMn=1.121, AC=1.374, PCO=1, AMnO=0.68 

 
أي لايحدث التفاعل طالما درجة الحرارة عالية وبانخفاض درجة الحرارة حتى حوالي 

 وبالتالي: AMnO=0.55مئوية يكون  ..15

 
وية. لكن الاستعادة مئ ..15أي يحدث التفاعل تمقائياً عندما تنخفض درجة الحرارة إلى 

مئوية. ويمكن ىنا تفسير  ..17الأفضل لممنغنيز عند درجة الحرارة العالية حوالي 
المسامات في المسبوكات نتيجة تفاعل أكسيد المنغنيز المحتجز في المعدن والكربون 

 المنصير.

 :3C -  2Cr + 3{CO} + (Cr2O3)  في المعادلة -

ACr=1.52, AC=1.374, PCO=1, ACr2O3=0.9 

 
 :MoO2 + 2C - Mo +{2CO}في المعادلة -

AMo=1.48, AC=1.374, PCO=1, AMoO2=0.85 
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بسبب ارتفاع نسبة المنغنيز في الفولاذ الأوستنيتي, تكون نسبة الأوكسجين المذاب في 
 مصيور الفولاذ منخفضة جداً.

Mn + O - (MnO)     :       

AMnO=0.55, AMn=0.121, AO=[%0] 

 
 وبذلك يكون التفاعل تمقائي بوجود نسبة قميمة جداً من الأوكسجين.

 وبنفس الأسموب في التفاعل:

C + O - {CO}   :    

PCO=1, AC=1.37, AO=%0 

 
 ونحسب انحلالية النتروجين في مصيور ىادفيمد:

1/2 N2 - N   :   :    

  

hN اط النتروجين في الفولاذ ويحسب كنسبة من ىو نشN%  : بحيثhN=0.832 
(%N) 
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يوضح ىذا الحساب أن حد ذوبان النتروجين في فولاذ ىادفيمد منخفض جداً وعند إضافة 
النتروجين بشكل متعمد سوف تنتج ثقوب في المسبوكات عند التصمب كون النتروجين 

 مثبت قوي لمطور الأوستنيتي.

وجين فإنو يتسرب لمفرن بسبب رطوبة الجو أو تسربات تظام التبريد بالنسبة لمييدر 
 ومغارف إزالة الخبث.

H2O g (1 atm) - 2H + O (%)   :    

 ppm (parts per 19انحلالية الييدروجين في مصيور الفولاذ الأوستنيتي حوالي 
million) السريع فإن ىناك , وبسبب انخفاض محتوى الأوكسجين وانصيار الكربون

خطر لالتقاط الييدروجين من الشحنة الرطبة أو الإضافات السبائكية او حتى عند الصب 
 في القالب الرممي.

ويمكن في النياية استعمال الغرافيت كعامل مرجع لتقميل حجم الخبث المزال وتفعيل 
شكل ب C( لكن 5(, )4(, )3استعادة المعادن من الأكاسيد كما توضح المعادلات )

غرافيت. كما يمكن إضافة الألمنيوم أثناء الصير عند شدة غميان المصيور وحدوث 
 فورانو أو عند الصب كونو ييدئ المصيور.

 : الصيرة الثانية

التي نقصت بالإحتراق والخبث المزال من سطح  Yوكتمة الموليبدينوم   Xكتمة الكروم 
 المصيور:

100            2.5                                          100            2.1 

1.13            X                                            0.105            Y 

X=2.5(1.13)/100=0.03 Kg            Y=0.9(0.105)/100=0.0022 Kg 
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 وكتمة أكسيد الكروم وأكسيد الموليبدينوم  ىي:

4Cr + 3O2 - 2Cr2O3 , O:16, Cr:52   Mo + O2 - MoO2 , Mo:96 

208               304                              96               128                    

3x10-5          Oxide                            22x10-7         Oxide 

Oxide = 4.40x10-5 gr                              Oxide = 2.93x10-6 gr 

 بالنسبة لباقي الأكاسيد سنحسب كل منيا:

Si in SiO2: (0.35 in Cr specimen+0.283 hadfield D)-0.257 
hadfield with Cr, Mo =0.376% 

Mn in MnO: (0.510 in Cr specimen+12.075 hadfield D)-12.170 
hadfield with Cr, Mo =0.415% 

Si + O2 - SiO2                                Mn+(1/2)O2 - MnO 

28              60                                    55                     71 

0.376          Oxide                           0.415                 Oxide 

Oxide=0.805 gr 2.201%                Oxide=0.535 gr 0.754%  

 :3C -  2Cr + 3{CO} + (Cr2O3)  في المعادلة -

ACr=1.57, AC=1.374, PCO=1, ACr2O3=1.2 

 
 :MoO2 + 2C - Mo +{2CO}في المعادلة -
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AMo=1.6, AC=1.374, PCO=1, AMoO2=1.31 

 
 

 الاستنتاجات -5

ند الصير تمقائياً تعطي ىذه الحسابات فكرة عن أىم التفاعلات التي تجري ع -1
تحتاج لتغيير في درجة الحرارة أو إضافة مكونات والتفاعلات الغير تمقائية والتي 

 لممواد المصيورة لتحفيز ىذه التفاعلات.
كمية المواد المراد صيرىا لمحصول عمى من خلال الحسابات الدقيقة تمت معرفة  -5

 نسب معينة.
ائياً وتكون الطاقة الحرة يحدث تفاعل المنغنيز مع أكسيد السيميكون تمق -3

(. 
يحدث تفاعل السيميكون مع غاز أول أكسيد الكربون تمقائياً وتكون الطاقة الحرة  -4

(.) 
لايحدث تفاعل الكربون مع أكسيد المنغنيز تمقائياً طالما درجة الحرارة عالية  -5

ائياً وتكون الطاقة الحرة مئوية يحدث تمق ..15وبانخفاض درجة الحرارة حتى حوالي 
(.) 

 .بوجود نسبة قميمة جداً من الأوكسجين اً تمقائيتشكل أكسيد المنغنيز يكون تفاعل  -6
حد ذوبان النتروجين في فولاذ ىادفيمد منخفض جداً وعند إضافة النتروجين بشكل  -7

ي متعمد سوف تنتج ثقوب في المسبوكات عند التصمب كون النتروجين مثبت قو 
 .لمطور الأوستنيتي
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 ppm (parts per 19انحلالية الييدروجين في مصيور الفولاذ الأوستنيتي حوالي  -8
million) وبسبب انخفاض محتوى الأوكسجين وانصيار الكربون السريع فإن ىناك ,

خطر لالتقاط الييدروجين من الشحنة الرطبة أو الإضافات السبائكية او حتى عند 
 ي.الصب في القالب الرمم

زادت الطاقة الحرة لتفاعل أكسيد الكروم مع الكربون والذي ينتج الكروم في الصيرة  -9
الثانية مقارنة بقيمة الطاقة الحرة لنفس التفاعل في الصيرة الأولى بسبب زيادة فعالية 

 الكروم المتعمقة بنسبتو الوزنية.
نتج الكربون نقصت الطاقة الحرة لتفاعل أكسيد الموليبدينوم مع الكربون والذي ي -.1

في الصيرة الثانية مقارنة بالصيرة الأولى بالرغم من زيادة فعالية الموليبدينوم بسبب 
H  مرة من قيمتيا في تفاعل  3.7التي تكون في تفاعل الموليبدينوم أكبر بحوالي

 الكروم.
 
 التوصيات: -6
يوصى بأخذ الحسابات الدقيقة بعين الإعتبار عند صير المواد ومعرفة أىم  -1

 تؤثر عمى الخواص الميكانيكية لممنتج فيما بعد.لتفاعلات الحاصمة والتي ا
جراء الحسابات  ASTM A128إضافة معادن أخرى غير موجودة في جداول  -5 وا 

 اللازمة ليا.
اختبار الخواص الميكانيكية لمسبيكة الناتجة وبنيتيا المجيرية ومقارنتيا بالسبائك  -3

 .ASTM A128قّة خاصة أصناف السبيكة التجارية المستعممة في الأعمال الشا
تطبيق المعالجات الحرارية عمى السبيكة الناتجة وملاحظة تغيرات البنية المجيرية   -4

 والخواص الميكانيكية.
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لرصاص البندقية مقاومة  مادة مركبة شكيلت
 7.62mmكلاشينكوف عيار  الآلية

    ياسر يوسف قره فلاح   .م* 
  د. رامي حنا منصور **
  د. هادي عبد الكريم معلا *** 

 

 الممخص

مادة مركبة صفائحية متعددة الطبقات تقاوم الصدم عالي  شكيلت ييدف ىذا البحث إلى
( بيدف استخداميا كدروع حماية الأفراد والعربات يةلرصاصالطمقات ا مقاومة) السرعة

 بولي استر غير المشبع والمراكز اليامة من اختراق الرصاص، وذلك باستخدام الريزين
UPR  أنسجة طبيعية، أنسجة صناعية(.ومواد تدعيم مختمفة ) الطبيعي الممدن بالمطاط 

ومادة مركبة ىجينة صفائحية مفردة مادة مركبة شكيل إمكانية تدلت التجارب عمى 
 7.62mmالآلية عيار البندقية تقاوم رصاص  ،بأساس ألياف صناعية وأخرى طبيعية

 .بنواة رصاصية

مطاط طبيعي  ريزين البولي استر غير المشبع،، صفائحية مركبةادة م :كممات مفتاحية
NR الآلية البندقية  اتطمقالصدم عالي السرعة، ألياف طبيعية، ،  ، ألياف صناعية

مقاومة الصدم،  ، مستويات الحماية،NIJستاندر نواة رصاصية،  اتذ 7.62mmعيار 
 .لطبقاتانفصال اانييار،  تشقق،

  سوريا –جامعة تشرين اللاذقية  -كمية اليندسة الميكانيكية والكيربائية  - ىندسة التصميم والإنتاجطالب دكتوراه في قسم 

 سوريا  -جامعة تشرين اللاذقية  -كلية الهندسة الميكانيكية والكهربائية  - ىندسة التصميم والإنتاجفي قسم  ستاذ** أ

 سوريا -جامعة تشرين اللاذقية  -كلية الهندسة الميكانيكية والكهربائية  - ىندسة التصميم والإنتاج مدرس في قسم      ***
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Forming a composite materials resistant 

to 7.62 mm caliber Kalashnikov 

automatic rifle bullets  
 

   * Eng. Yasser Youssef  kara fallah    

   ** Dr. Rami Hanna Mansour 

   *** Dr. Hadi Abed AL Kareem Moualla  

 

Abstract 

This research aims to form a multi-layered composite 

material that resists high speed impact with using it as shields to 

protect individuals, vehicles and important centers from bullet 

penetration, using the unsaturated polyester resin (UPR), plasticized 

by natural rubber with different reinforcement materials (natural, 

synthetic fibers). 

Experiments have shown the possibility of forming a single 

and hybrid laminated composite material based on natural or 

synthetic fibers that resists 7.62 mm caliber Kalashnikov bullet. 

    

Keywords: Laminated Composite Material, Unsaturated polyester 

resin UPR, Synthetic fibers, Natural fibers, Nature Rubber, High 

Velocity Impact, 7.62 mm caliber Kalashnikov automatic rifle 

bullets with lead core, Layer separation, NIJ Standard, protection 

levels, Impact  Strength, cracking, Failure , Delamination. 
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 مقدمة 1-

 LCM (Laminated Compositeالصفائحية  تستخدم المواد المركبة
Materials ًبشكل كبير في مجال الحماية الشخصية، حيث أنيا بشكل عام أخف وزنا )

وأكثر صلابة مقارنةً بالمعادن. وتتألف المادة المركبة الصفائحية من عدة طبقات من 
(، ويمكن أن تمتمك كل Fibers( وألياف )Matrixمزيج مركب يحوي عمى مادة رابطة )

و مختمفة عن بعضيا وكذلك اتجاىات مختمفة أمن ىذه الطبقات خواصاً مادية متشابية 
 [1] .الطبقات فوق بعضياللألياف وترتيب مختمف لتراص 

في تصنيع الدروع  بالألياف المدعمة المركبة إن النجاح الحالي الذي تمقاه المواد
المقاومة لمرصاص ذات الوزن الخفيف لم يحدث بين ليمة وضحاىا، فقد بدأ محدوداً جداً 
ببضع أنواع من الألياف ونوع محدد من النسيج، ثم بعد ذلك ازداد مستوى الحماية عند 

 [2] استخدام الراتنج المتصمب حرارياً تحت تأثير الضغط والحرارة.

بيدف استخداميا مقاومة لمرصاص مادة مركبة  شكيلتالبحث ىو ىدف إن 
كدروع حماية الأفراد والعربات والمراكز اليامة من اختراق الرصاص، وذلك باستخدام 

ومواد  Unsaturated Polyester Resin-UPRبولي استر غير المشبع الراتنج 
 ) أنسجة طبيعية، أنسجة صناعية(.        تدعيم مختمفة

يؤدي إلى تحسين المتانة  UPR وبما أن إضافة المدائن المطاطية إلى الراتنج
، لذلك سنستخدم ىذا المزيج كمادة رابطة للأنسجة مزيج الناتجومقاومة الصدمات لم

 [3] المستخدمة.

 Literature Reviewالدراسة المرجعية 2- 
وسموكيا عند التعرض  ىناك دراسات كثيرة عن خواص المواد المركبة الصفائحية

 2020وزملائو في العام  Nadzri أجرى الباحث، فمثلُا لمصدم منخفض وعالي السرعة
 بمراجعة لمخواص الميكانيكية المواد المركبة اليجينة بأساس ألياف زجاجية/ألياف كتان
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وسموكيا تحت تأثير الصدم منخفض السرعة، وبينت النتائج بأن المادة المركبة بأساس 
تتمتع بقوة  %40وبمحتوى ألياف  UPRىجين)ألياف زجاجية/كتان ( ومادة رابطة راتنج 

وتتحسن أكثر إذا ماتم معالجة ألياف الكتان، وىي تتحمل طاقة  85MPa شد عالية 
تم استكمال  سموك ىذه المادة وىنا  ،Joule 12صدم منخفض السرعة تصل إلى 

 UPRراتنج  استخدامالمركبة اليجينة بالصدم عالي السرعة)كطبقة أخيرة( ولكن بعد 
   [4].الممدن بالمطاط

بدراسة مقارنة بين استخدام  2020 في العام وزملاءه  Luzقام الباحث كما 
الألياف الطبيعية ) اوراق الأناناس( في الدرع المركب القاسي مع السيراميك  ومقارنة 
أداؤه مع الدرع الصمب من مادة البولي إيتيمين عالي الوزن الجزيئي، حيث تم استخدام 

ألياف الأناناس مع الإيبوكسي كطبقة خمف صفيحة الدرع %30درع مركب بإدخال 
عطت نتائج أفضل من ناحية الأثر الخمفي عند اختبارىا بطمقة البارودة ألسيراميكي و ا

في حين كان لدرع البولي  26.6mm، حيث خفضت الأثر الخمفي إلى7.62mmعيار 
 [5] .مما يعكس ذلك تحسين سماكة الدرع ،41.4mmإيتيمين

تم تسميط الضوء في ىذه الدراسة عمى إمكانية استخدام الألياف الطبيعية في نظام 
مكانية تحسين سماكتو  عن الحي  مقاومة الطمقات الرصاصيةوأداءه في الدرع الصمب وا 

 . طريق استخدام الدرع متعدد الطبقات

 في دراسة حديثة بعنوان استجابة الصفائح المركبة اليجينة لمصدمة البالستية
بينت آلية الضرر لمادة مركبة بأساس ىجين )  2019وزميميا في عام  Moliلمباحثة 

ألياف كيفمر مع ألياف الكيناف الطبيعية ( والتي تتمثل بكسر الألياف ونزعيا من مكانيا  
الألياف الطبيعية مع الصناعية أدى إلى نتيجة إيجابية  مزجوتيشم الراتنج، وتبين بأن 

عند الصدم البالستي وخاصة عمى الحد البالستي وامتصاص الطاقة. عمى طاقة الاختراق 
[6]  
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تم فييا تقييم فقدان  2019 في العام وزملاءه Oliveiraوفي دراسة لمباحث 
البولي استر،  الطاقة لمقذوف عند عبوره في مادة مركبة بأساس ألياف الخيزران  وراتنج

حجمياً  (%10,20,30)حيث تم تشكيل مادة مركبة بنسب مختمفة من الألياف المذكورة 
، وأشارت فقدان الطاقة mm 7.62واختبارىا بطمقة البندقية الآلية عيار UPRمع  

المحسوبة لمقذيفة إلى تبديد طاقة كبيرة نسبياً في المادة المركبة، كما تبين أن أفضل 
 Joule 100في التطبيقات متعددة الطمقات حيث بددت طاقة حوالي   30النسب ىي %

من طاقة القذيفة، وبالتالي  يمكن أن تحل مكانيا كطبقة ثانية في انظمة الدروع متعددة 
  [7] الطبقات نظراً لرخص ثمنيا وصديقة لمبيئة.

بعنوان أداء المادة المركبة  2017وزملاءه في العام  Bragaفي دراسة لمباحث 
بأساس ألياف الأناناس الطبيعية مع راتنج البولي استر تحت تأثير طمقة كلاشينكوف 

، حيث تم تشكيل مادة مركبة بنسب مختمفة من ستي مفرديكدرع بال 7.62mmعيار 
 %30حجمياً وبالنتيجة تبين أن أفضل النسب ىي  (%10,20,30)الألياف المذكورة 

، ويمكن أن ادة المركبة بأساس ألياف الكيفمرقات مقارنة مع المبات متعددة الطفي التطبيق
  [8]تحل مكانيا كطبقة ثانية في انظمة الدروع متعددة الطبقات. 

في دراسة حول سموك المواد المركبة بأساس ألياف زجاجية مع راتنج البولي و 
، تم  2008في العام   Barcikowskiاستر تحت تأثير الصدم عال السرعة لمباحث 

استخدام أنواع مختمفة من الألياف الزجاجية منيا ماىو منسوج بغراماج 
(200,400,960 g/m2) ومنيا ماىو غير منسوج (mat)non woven    بغراماج

(350,450 g/m2)  جراء اختبار صدم عالي  (%60,%20)، وبنسب تحميل من وا 
) تعطي طاقة حركية  (60,70m/sec) وبسرعتين g 3السرعة  بكرات فولاذية وزنيا 

(5.4,7.35 j)  وذلك باستخدام بندقية غاز بحيث نحافظ عمى عدم ثقب العينات لمحفاظ
يجاد عدة بارامترات ) مثل مساحة منطقة تأثير المقذوف  ومساحة  عمى طاقة التأثير وا 
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وحجم منطقة الأثر الخمفي لمتشوه الحاصل ( وبنياية البحث تم تصوير مجيري لمناطق 
  [9]التأثير وتبيان حجم التمف الحاصل في الألياف. 

 الباليستيدراسة حول سموك الصدم  2004وزميمو في العام  Shriraoكما قدم 
الصدم بين المواد المركبة  ، ثم مقارنة سموكالمنسوجةلممواد المركبة المدعمة بألياف 

المؤلفة من الألياف الزجاجية المشربة براتنج الإيبوكسي، والمواد المركبة المؤلفة من 
الألياف الكربونية المشربة براتنج الإيبوكسي، وتم تحديد عدة ميكانيزمات لمضرر 
 وامتصاص الطاقة وىي: تشكل مخروط )بروز مخروطي( عمى الوجو الخمفي لميدف

الطبقات الثانوية ، تشوه في لمطبقات الأولية للألياف، انييار عمى الشد (1الشكل)
، انزياح في الطبقات )فصل طبقي( ، تشقق المادة الرابطة، انسداد بالقص للألياف

(shear plugging واحتكاك خلال الاختراق. كما وضعت صيغة تحميمية لكل ،)
كل من الطاقة الممتصة خلال كل  ميكانيزم من ميكانيزمات امتصاص الطاقة وتم تحديد

 [10] فترة زمنية، والتناقص في سرعة القذيفة.

 المقذوف                             ألياف غير مشوىة         ألياف مشوىة           

 
 [10] ( بعد الصدم.b,c,d( قبل الصدم. a( يوضح شكل طبقات الألياف قبل وبعد الصدم. 1الشكل)
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 الباليستيالمثالية فإن الحد  الباليستيكما تم التوصل الى أنو في ظروف الصدم 
. وأن الطاقة الممتصة من  T300 carbon/epoxyأعمى منو  لـ  E-glass/epoxyلـ 

قبل طبقة الألياف الثانية، والانييار عمى الشد لطبقة الألياف الأولى ىي التي تشكل 
                         أما بالنسبة لـ ،E-glass/epoxyلطاقة في الـ الميكانيزمات الرئيسية لامتصاص ا

T300 carbon/epoxy  فإن ميكانيزمات امتصاص الطاقة الرئيسية تحدث في الطبقة
 Shear Plugging. [10]الثانية وفق مايسمى بظاىرة الانسداد بالقص 

 : ىو  البحثاستناداً لمدراسات المرجعية السابقة فإن ىدف 

المعدل غير المشبع راتنج البولي استر  مع -تشكيل مادة مركبة بأساس ألياف 
مقاومة لرصاص البندقية الآلية كلاشينكوف - Natural Rubberبالمطاط الطبيعي 

 .7.62mmعيار 

 مواد وطرق البحث  3-
 : المواد الأولية1-3-

 %2 ةمعدل بالمطاط الطبيعي بنسب UPR ريزين البولي استر غير المشبع -*
)القيمة التي أعطت أعمى قيمة لمقاومة لمصدم، وتم الحصول عمييا نتيجة اختبارات في 

 .سياق البحث الرئيسي(

 Synthetic fibers  الصناعية  الألياف-*

مبتكرة  مواد استخدام عمى كبير حد إلى إنتاجيا يعتمد التي الألياف تمك ىي
 تضاف لذلك الخواص، تعزيز في بكفاءتيا تتميز متطورة، حيث جديدة وتقنيات صناعية

 تقاوم المنتجات ىذه تجعل التي المطموبة الخواص لإكسابيا المنتجات النيائية إلى
 المختمفة.  الاستخدام ظروف
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التي تستخدم في تشكيل المواد المركبة ىي: ألياف الصناعية إن أىم الألياف 
(، والألياف Basaltألياف البازلت )(، S,E-glass(، وألياف الزجاج )Kevlar)الكيفمر 
   [11] .( 2الشكل ) الكربونية

 .مع مواصفاتيا الأساسية المستخدمة( الأنسجة الصناعية 1الجدول ) يبين

 بعض مواصفات الأنسجة الصناعية المستخدمة( 1الجدول )
 

 نوع النسيج
(  وزن المتر المربع(الغراماج 

(gr/m2) 
 (mm)السماكة 

 E EW300(Plain) 300 ±5 0.50±0.05نسيج زجاجي 

 BAS250 (Plain) 250 ±10 0.40±0.05 بازلتي نسيج

 BAS880 (Plain) 880 ±10 0.60±0.05 بازلتي نسيج

 Kevlar 29 (Plain) 210 ±10 0.35±0.05نسيج كيفمر 

 Kevlar 29 (Plain) 500 ±10 0.55±0.05نسيج كيفمر 

 550 ±10 0.55±0.05 (Plain) سيميكا نسيج 

 200 ±10 0.45±0.05 (Plain) 200 كربوني نسيج
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 ألياف بازلتية                كربون   -زجاج -ألياف كيفمر     ألياف زجاجية         

 الألياف الصناعية المستعممةبعض ( 2الشكل ) 

 Natural  fibers   الطبيعية  الألياف-*
لصوف الحيواني ، وا Jute fibersو الخيش ألياف الجوت أتم استخدام نوعين منيا وىما 

Animal Wool  
 ،بالقوة والمتانة والوزن الخفيفتتميز التي   Jute fibersتم استخدام ألياف الجوت

كما تمتاز أيضا بخاصية الحماية من الأشعة فوق البنفسجية وعزل الصوت والحرارة 
 .(3الشكل ) العازلية الحرارية الجيدة والخصائص المضادة لمكيرباء الساكنةإضافة إلى 

[12] 

       
 Jute fiber(   نسيج القنب 3الشكل )
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 تحضير عينات المواد المركبة  2-3-
متغير من بعدد طبقات  مواد المركبة بأساس ألياف صناعيةتم تحضير عينات ال

 وفق الخطوات التالية :، وذلك بازلتية () كيفمر، زجاجية،  صفيحة لأخرى

عبارة عن ريزين البولي استر غير  ووى تحضير خميط المادة الرابطة 1-     
 . ( W%2لمطاط الطبيعي بنسب وزنية )مضاف لو اال UPRمشبع ال

) مع ملاحظة معالجة  ات النسيج  وفق الأبعاد المناسبةقص طبق2-     
لتنظيفو من الأوساخ  %11بمحمول ىيدروكسيد الصوديوم بتركيز  النسيج الطبيعي

 . (المختمفة وتييئتو لزيادة ارتباطو بالمادة الرابطة

 دىن القالب بمادة مانعة للالتصاق. 3-     

 طبقات الألياف بالمادة الرابطة باستخدام فرشاة. تشريب جميع4-     

تنضيد طبقات النسيج المشربة فوق بعضيا البعض ضمن القالب ثم 5-     
 بارامترات التالية:الالتشكيل بالمكبس الحراري وفق 

 .    min 30زمن  – 0C 120حرارة قالب  – Ton 20-15ضغط           

 إزالة الضغط وفتح القالب. 5-     

 نزع القطعة المشكمة.  6-     

الكامل تم وضع العينات بعد تصمبيا داخل فرن بغرض تحقيق التصمب  7-     
. تسمى ىذه العممية بالمعالجة الحرارية hr 3-2مدة   0C 60كيربائي في درجة حرارة

، وبعد إتمام ىذه العممية تصبح العينات جاىزة لمفحص (Post Curing)السريعة 
 والاستخدام.
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 اختبار مقاومة المادة المركبة لمصدم عالي السرعة   ةقيطر 3-3-
معيار معيد بما يتناسب مع تم اختبار الدروع الصمبة ) صفائح المواد المركبة ( 

اختبارات الدروع المقاومة لمرصاص وتحديد بالخاص  NIJ 0101.06العدالة الأمريكي 
ىذا  نظراً لانتشاروذلك ، كافة الشروط والأدوات اللازمة وباستخدام أسمحة وطمقات محددة

سيتم تنفيذ الاختبار وفق  .كبير واعتماده من قبل العديد من دول العالمالمعيار بشكل 
الإمكانيات المتاحة والأسمحة المتاحة، مع التقيد ببعض الشروط الممكن تحقيقيا من 

   [13]. المذكور المعيار

كمية اليندسة الميكانيكية -تشرينتم تحضير العينات واختبارىا في كمية جامعة 
 مخبر البلاستيك. -قسم ىندسة التصميم والإنتاج-والكيربائية

 النتائج والمناقشة 4-
 إلى ،) تسميح ألياف بوليميرية، أساس مادة( الصفائحية  مركبةال موادال تتعرض

طمقات  بواسطة عالية، بسرعات لمصدم تعرضيا عند الإجيادات من تمفةخم أنواع
 حدوث عند وخاصة متنوعة رارأض إلى اليدف يتعرض لذلك ونتيجة ،البندقية الآلية

 ألياف ضر تعبينما ت ،والتشظي لمتفتتبوليميرية ال ساسالأ مادة ضر تعحيث ت ،راقاخت
 إلى بالإضافة قص، إجيادات لتشكل نتيجةوفصل في الطبقات  التمزق إلى التسميح

 .المجردة بالعين ملاحظتيا يمكن متنوعة أخرى رارأض
استناداً لمدراسات المرجعية المستعرضة في بحثنا، ولنتائج الاختبارات الميكانيكية و 

 UPRتوصمنا إلى قناعة بأنو لابد من ضرورة تمدين الراتنج التي أنجزت في سياق بحثنا 
لتحسين خواص الصدم وزيادة استطالتو لمنع حدوث تشظيو من ناحية، بالإضافة إلى 

ة واحدة مع الألياف أو المادة المقوية، وأيضاً اعتماد استخدام أنواع أخرى من عممو كجمم
الألياف ) كيفمر، بازلت ....الخ( لتصنيع عدد كبير من العينات المفردة واليجينة بيدف 

 الحصول عمى عينات مقاومة لاختراق الرصاص ) المسدس، البندقية الآلية(.
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التي تم اختراقها من قبل رصاص البندقية الآلية الروسية الأولية العينات  1-4-
  7.62mmكلاشينكوف 

تم تشكيل عينات أولية عمى شكل صفائح مفردة من المواد المركبة بأساس ألياف 
وتم اختبار تمك العينات إما بشكميا المفرد  ،طبيعيةتيجين مع ألياف أو لوحدىا صناعية 

أو بالشكل اليجين المكون من عدة صفائح متوضعة فوق بعضيا البعض وذلك بيدف 
توجيو البوصمة بشكل صحيح لمتوصل إلى درع مفرد أو ىجين يقاوم الصدمات عالية 

 .7.62mmالناجمة عن رصاص البندقية الآلية الروسية كلاشينكوف  السرعة

في كمية اليندسة الميكانيكية والكيربائية  2016أظيرت نتائج بحث ماجستير لعام 
، أن الاختبارات التي أجريت عمى  مخبر البلاستيك – قسم ىندسة التصميم والإنتاج –

عدد كبير من عينات الاختبار بأن التسميح حتى ولو كان بعدد كبير من طبقات الألياف 
)  UPRمنسوجة )عشوائية عمى شكل صوف( مع الراتنج الزجاجية المنسوجة أو غير ال

. 7.62mmطبقة(، غير كافٍ لمنع اختراق الصفائح لطمقة البندقية الآلية  17 حتى
[14] 

يبين لذلك عمدنا إلى تشكيل عينات أولية باستخدام أنواع أخرى من الألياف، و 
والتي تم اختراقيا بشكل ( نتائج الاختبار الوظيفي لمعينات الأولية المشكمة، 2الجدول )

بنواة  7.62mmعيار  AK47ينكوف شكلاالآلية  كامل من قبل رصاصة البندقية
 . رصاصية
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عيار   AK47ينكوف شكلاالآلية  البندقية (  نتائج اختبار مقاومة رصاص 2الجدول )
7.62mm بالراتنج  ةلصفائح مركبة بأساس ألياف مشرب -رصاصية بنواةUPR  الممدن بـ 

 من المطاط الطبيعي2%

 رمز العينة ماىية العينة رقم العينة
سماكة العينة 

mm  
نتيجة الاختبار 

 الوظيفي

01 
 بأساس 2عدد مركبة صمبة  ائحصف

880g/m2 (BaF  )نسيج بازلتي غراماج 
  50عدد طبقات 

50BaF(880)-
UPR2%NR 

15.2 

اختراق طمقة 
كلاسينكوف 

AK47  بنواة
 رصاصية

 

02 
 بأساس 2عدد مركبة صمبة  ائحصف
( BaF) 500g/m2 غراماج  كيفمرنسيج 

  50عدد طبقات 

50KF(500) -
UPR2%NR 

15.1 

03 

ألياف  بأساسمركبة ىجينة ائح صف
طبقة 50  2عدد  صناعية ) بازلتية

880g/m2)–  مع ثلاث أقراص من مادة
مركبة بأساس ألياف طبيعية ) قنب سماكة 

7.2mm ) 

(50Ba(880)+ 
21Wjute)-
UPR2%NR 
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 الخلاصة
  880g/m2طبقة من الألياف البازلتية ذات الغراماج  50لا تكفي استخدام 1-

)  بنواة رصاصيةAK47 كلاسينكوف  البندقية الآليةفي المادة المركبة في صد طمقة 
 (.01العينة

في   500g/m2طبقة من ألياف الكيفمر ذات الغراماج  50لا تكفي استخدام  2-
 (. 02) العينة  بنواة رصاصيةAK47 كلاسينكوف المادة المركبة في صد طمقة 

طبقة  21بعدد طبقات لم تقدم صفائح المواد المركبة بأساس ألياف الجوت  3-
 بنواة رصاصية 7.62mmعيار  AK47كلاسينكوف أي مقاومة لطمقات البندقية الآلية 

 (.03العينة ) 880g/m2طبقة من ألياف بازلتية  50عند استخداميا مع 
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تصميم عينات من صفائح مركبة مقاومة لاختراق رصاص البندقية الآلية  2-4-
 بنواة رصاصية 7.62mmالروسية كلاشينكوف 

تشكيل عدة عينات مكونة من عدة صفائح مركبة نتائج العينات الأولية ب وجيت
الممدن  UPR الراتنجفوق بعضيا البعض باستخدام المادة الرابطة ) مفردة متوضعة

(، وتم ربط ىذه الصفائح 3( كما وارد في الجدول)2بنسبة % NRبالمطاط الطبيعي 
بشريط لاصق خارجي مع بقاءىا منفصمة عن بعضيا البعض دون وضع أي مادة 

 لاصقة بينيا.
الألياف بعضها أو مع ف صناعية مع ( العينات المركبة الهجينة بأساس أليا3الجدول )

 الطبيعية 

سماكة العينة  رمز العينة  وصف العينة ت
mm   

-[(25BaF(880) +150GF(300)+10BaF880] صفائح مركبة ىجينة بأساس ألياف صناعية  1
UPR2%NR 67.42 

- [75GF(300)+25BaF(880) +25KF(500)] صفائح مركبة ىجينة بأساس ألياف صناعية  2
UPR2%NR 51.05 

-[50KF(210)+50BaF(250)+13SiF(550)] صفائح مركبة ىجينة بأساس ألياف صناعية  3
UPR2%NR 48.5 

 +25BaF(880)+25KF(500)] صفائح مركبة ىجينة بأساس ألياف صناعية  4
9SiF(550)+8CF(200)] -UPR2%NR   40.01 

صفائح مركبة ىجينة بأساس ألياف صناعية  5
 وطبيعية 

[25BaF(250) 
+25KF(210)+50BaF(880)+aniwool] -

UPR2%NR 
 45.83 

صفائح مركبة ىجينة بأساس ألياف صناعية  6
 وطبيعية 

[50Ba(880)+ 50GF(300)+ 28Wjute]-
UPR2%NR 77.06 
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 AK47كلاسينكوف الآلية  تم اختبار العينات وظيفياً باستخدام رصاص البندقية
بيدف التوصل إلى تصميم لدرع أمثمي يقاوم  ، وذلكبنواة رصاصية 7.62mmعيار 

 ( نتائج الاختبارات الوظيفية المنفذة.4الصدمات عالية السرعة، ويبين الجدول )
 بنواة رصاصية AK47كلاسينكوف  ( نتائج اختبار مقاومة رصاص  بندقية4الجدول )

 لمعينات غير المخترقة بشكل كامل

 الوظيفيختبار الانتيجة  مكونات العينة ت

1 

/ مسمحة بألياف بازلتية 1صفيحة مركبة /عدد 
 16.780وسماكة   25بعدد طبقات   880g/m2غراماج
mm  وىي تمثل الوجو الأمامي لعينة الاختبار ،Front 
Face مسمحة بألياف زجاجية 6+ صفائح مركبة /عدد /
طبقة  25كل صفيحة عبارة عن    300g/m2غراماج

طبقة 150، أي بعدد طبقات إجمالي 7.25mmوسماكة 
صفيحة مركبة مسمحة بألياف بازلتية  mm 43.5وسماكة 
، 7.135mmوسماكة   10بعدد طبقات 880g/m2غراماج

 Backوىي تمثل الوجو الخمفي لمعينة أثناء الاختبار 
Face. 

 [25BaF(880)+150GF(300)+10BaF(880)]-
UPR2%NR 

ة الأولى حدوث اختراق القذيفة لمصفيحة المركب
 6ولجميع الصفائح المسمحة بألياف الزجاج وعددىا 

 .  6mmفقط، مع أثر خمفي بحدود 
حدوث انحراف بزاوية ورود الطمقة ضمن طبقات 
الصفائح المركبة، ويعود ذلك إلى انزياح الصفائح 
عن بعضيا البعض بفعل الصدمة العالية، والذي 
يعود سببو إلى طريقة ربط الصفائح مع بعضيا 

 لبعض بواسطة شريط لاصق ورقي.ا

2 

/ مسمحة بألياف زجاجية 3صفائح مركبة /عدد 
 21.96وسماكة   75بعدد طبقات   300g/m2غراماج
mm  وىي تمثل الوجو الأمامي لعينة الاختبار ،Front 
Face صفيحة مركبة  مسمحة بألياف بازلتية +
+  15.65mmطبقة وسماكة  880g/m2  - 25غراماج

 500g/m2صفيحة مركبة مسمحة بألياف كيفمر غراماج
، وىي تمثل الوجو 13.44mmوسماكة   25بعدد طبقات

 . Back Faceالخمفي لمعينة أثناء الاختبار 

حدوث اختراق القذيفة لمصفائح المركبة التي تمثل 
الوجو الأمامي لمعينة بأساس ألياف الزجاج، كما تم 
اختراق الصفيحة المركبة المسمحة بألياف البازلت، 
في حين لم يحصل اختراق لمصفيحة المركبة 
الخامسة والأخيرة التي تمثل الوجو الخمفي لمعينة 

 .  5mmي بحدود بأساس ألياف الكيفمر مع أثر خمف
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 [75GF(300)+25BaF(880) +25KF(500)] -
UPR2%NR 

3 

/ مسمحة بألياف كيفمر 3صفائح مركبة /عدد 
طبقة  50بعدد طبقات إجمالي    210g/m2غراماج

عدد طبقات (وذلك عمى النحو التالي  17.86mmوسماكة 
 16طبقة أما الصفيحة الثالثة  17الصفيحة الأولى والثانية 

 Front، وىي تمثل الوجو الأمامي لعينة الاختبار )طبقة
Face، 

صفيحتين مركبنين مسمحة بألياف بازلتية  -
 ،15.6mmوسماكة   50بعدد طبقات   250g/m2غراماج

صفيحة مركبة مشكمة من ألياف السيميكا غراماج  -
550g/m2 )8.30بسماكة  ) 13عدد طبقاتmm وىي ،

 Back Faceتمثل الوجو الخمفي لمعينة أثناء الاختبار 
[50KF(210)+50BaF(250)+13SiF(550)]-

UPR2%NR 

حدوث اختراق القذيفة لكامل طبقات الصفائح 
المسمحة بالكيفمر والبازلت، في حين لم يحصل 
اختراق لمصفيحة الأخيرة المسمحة بألياف السيميكا مع 
وجود أثر لرأس المقذوف عمى شكل تشوه سطحي 

، دون 1.5mmعمى الوجو الأمامي ليا بقطر حوالي 
انفصال ىذه حدوث أي أثر خمفي وذلك بسبب 
 الصفيحة عن العينة من جراء الصدمة.

من ناحية أخرى حصل انحراف بزاوية ورود الطمقة 
إلى الصفائح الأخيرة بسبب انزياح الصفائح عن 
بعضيا البعض بفعل الصدمة العالية، والذي يعود 
سببو إلى طريقة ربط الصفائح مع بعضيا البعض 

بالإضافة إلى بواسطة شريط لاصق ورقي من ناحية، 
 تشكل اجيادات قص نتيجة لمصدم عالي السرعة.

4 

/ مسمحة بألياف بازلتية 2صفائح مركبة صمبة /عدد 
 18.025وسماكة   25بعدد طبقات   880g/m2غراماج

mm  : عدد طبقات الصفيحة (وذلك عمى النحو التالي
، وىي تمثل )طبقة 13طبقة، ولمصفيحة الثانية  12الأولى 

 .Front Faceالوجو الأمامي لعينة الاختبار  
/ مسمحة بألياف كيفمر 2صفائح مركبة صمبة /عدد -

طبقة  25بعدد طبقات إجمالي    500g/m2غراماج
عدد (وذلك عمى النحو التالي  mm 14.025وسماكة 

 13طبقة، ولمصفيحة الرابعة  12الطبقات لمصفيحة الثالثة 
 .)طبقة

 550g/m2صفيحة مركبة مسمحة بألياف السيميكا غراماج 
بالإضافة لألياف الكربون  غراماج  )  9عدد طبقات(

امل الطبقات المركبة بأساس حدوث اختراق القذيفة لك
البازلت والكيفمر، في حين لم يحصل اختراق 
لمصفيحة المركبة بأساس ألياف السيميكا والكربون مع 
وجود أثر لرأس المقذوف عمى الوجو الأمامي ليا 

، تمثل بتشوه سطحي بسيط 1.6mmبقطر حوالي 
عمى شكل علامة مع تغمغل المقذوف لسماكة قميمة 

 ن نفاذه من الوجو الخمفي. ضمن الطبقات دو 
من ناحية أخرى حدوث انحراف بزاوية ورود الطمقة 
إلى الصفيحة الأخيرة بسبب انزياح الصفائح عن 
بعضيا البعض بفعل الصدمة العالية، والذي يعود 
سببو إلى طريقة ربط الصفائح مع بعضيا البعض 
بواسطة شريط لاصق ورقي، مما أدى ذلك إلى 
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200g/m2 )وسماكة الصفيحة ) 8عدد طبقات  ،
8.05mmوىي تمثل الوجو الخمفي لمعينة ،Back Face. 

[25BaF(880)+25KF(500)+ 
9SiF(550)+8CF(200)] -UPR2%NR 

خيرة عن المركزية مع سابقاتيا انحراف الصفيحة الأ
 من الصفائح.

5 

/ مسمحة بألياف بازلت 1صفيحة مركبة /عدد 
 9.40سماكة بطبقة  25بعدد طبقات   250g/m2غراماج

mmوىي تمثل الوجو الأمامي لعينة الاختبار ،Front 
Face. 

/ مسمحة بألياف كيفمر 1صفيحة مركبة /عدد 
طبقة بسماكة  25بعدد طبقات إجمالي  210g/m2غراماج

11.25 mm. 
/ مسمحة بألياف بازلتية 2صفائح مركبة /عدد 

،  17.35mmبسماكة 50بعدد طبقات   880g/m2غراماج
 وىي متوضعة في الوسط. 

 ((aniwool  بأساس صوف حيواني 1عدد مركبة  فيحةص
، وىي تمثل الوجو الخمفي لمعينة   mm 7.83بسماكة

Back Face 
[25BaF(250) 

+25KF(210)+50BaF(880)+aniwool] -
UPR2%NR 

حدوث اختراق القذيفة لمصفائح المركبة المسمحة 
بألياف البازلت وكذلك صفيحة ألياف 

، كما حصل اختراق شبو تام  210g/m2الكيفمر
لمصفائح المركبة المسمحة بألياف 

، في حين حصل تحطم وانييار 880g/m2البازلت
الحيواني دون تام لمصفيحة الرابعة المسمحة بالصوف 

 حصول أثر خمفي يذكر.
 

6 

بأساس ألياف صناعية )  4 مركبة ىجينة عدد  ائحصف
الأولى والثانية مكونة من ألياف بازلتية غراماج 

880g/m2- 50  50طبقة، والثالثة والرابعة مكونة من 
(+ صفائح  g/m2 300طبقة من ألياف الزجاجية غراماج 

 مركبة بأساس ألياف الجوت الطبيعية 
[50Ba(880)+ 50GF(300)+ 28Wjute]-

UPR2%NR 

حدوث اختراق القذيفة لمصفائح المركبة المسمحة 
، كما  300g/m2بألياف البازلت وألياف الزجاجية

حصل اختراق شبو تام لمصفائح المركبة المسمحة 
، في حين حصل تحطم  880g/m2بألياف البازلت

انييار تام لمصفيحة الرابعة المسمحة بالصوف و 
 الحيواني دون حصول أثر خمفي يذكر.
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 خلاصة نتائج اختبار العينات التي صمدت لطمقات البندقية الآلية 

) بعدد   300g/m2تصمح الصفائح المركبة بأساس ألياف الزجاج بغراماج 1-
بنواة  AK47كلاسينكوف طبقة( لاستخداميا في الدروع المقاومة لطمقات   150طبقات

( 880g/m2عند تيجينيا مع طبقات مركبة من الألياف البازلتية ) فقط، رصاصية
 10طبقة وخمفية مؤلفة من  25 تتوضع بين صفيحتين أمامية مؤلفة منطبقة  35عدد

طبقة( مع كلًا من مادة مركبة بأساس ألياف   75(، أو) بعدد طبقات1طبقات)العينة 
لكل منيما )العينة  25( بعدد طبقات  500g/m2( وألياف كيفمر)880g/m2بازلتية )

(، وىنا يمكن القول بأن الألياف الزجاجية لم تقدم أي قيمة مضافة في مقاومة اختراق 2
 وبالتالي لايمكن اعتمادىا كوصفة للإنتاج.  بنواة رصاصيةAK47 كلاسينكوف طمقات ال
( 210g/m2ألياف الكيفمر )طبقة  50لم تصمد الصفائح المركبة بأساس 2-  

( ، حيث تم اختراقيما وتوقفت الطمقة بالطبقة 250g/m2طبقات ألياف بازلت ) 50مع 
المتوضعة خمفيما مع انفصاليا عن المجموعة دون  13SiF(550)الثالثة من الصفيحة 

(، وبالتالي يمكن الاستنتاج بأنو لايصمح ىذين النوعين 3)العينة  انخماص خمفيحدوث 
لوحدىما كدروع مقاومة لطمقات g/m2 (250 ,210) لياف بالغراماج من الأ

طبقة  25، أو يمكن تشكيل درع ميجن مؤلف من بنواة رصاصية AK47 كلاسينكوف ال
( كطبقات أمامية، مع 210g/m2(، و ألياف الكيفمر )250g/m2من كل ألياف بازلت )

كطبقة خمفية بالإضافة لصفيحة مركبة  880g/m2طبقة من ألياف البازلت غراماج 50
 (.5بأساس الصوف الحيواني ) العينة 

( مع 880g/m2طبقة ألياف بازلت ) 25لم تصمد الصفائح المركبة بأساس 3-
(، حيث تم اختراقيما وتوقفت الطمقة ببداية الصفيحة 500g/m2طبقة ألياف كيفمر ) 25

اليا عن المجموعة دون مع انفص 8CF(200) 9SiF(550)+المركبة المكونة من
طبقة من  25، وبالتالي يمكن الاستنتاج بأن لايصمح استخدام انخماص خمفي حدوث 

لوحدىا كدروع مقاومة لطمقات  ن من الألياف بالغراماج  المذكوركل من ىذين النوعي
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مالم نضع ورائيما صفيحة مركبة  من ألياف سيميكا  بنواة رصاصية AK47كلاسينكوف 
 (.4لعينة والكربون ) ا
حدود استخدام الصفائح المركبة بأساس ألياف الجوت كدروع مقاومة لطمقات  4-

طبقة  خمف صفائح مواد 26ىي فقط عند استخدام  بنواة رصاصيةAK47كلاسينكوف 
 300g/m2طبقة + الألياف الزجاجية  880g/m2  -50مركبة بأساس )ألياف بازلتية 

(، وىنا يبرر استخدام ىذا النوع من الألياف الطبيعية لتخفيف 6طبقة( ) العينة  50 -
 كمفة إنتاج الدروع بحدود جيدة.  

الخلاصة : تمكنا من تصميم عدة نماذج من الدروع المقاومة لرصاص البندقية 
 (. 6ولغاية  1) العينات من  7.62mmالآلية عيار 

 High Impactالسرعة لمعينات المختبرة عالي الصدم ميكانيزم3-4-
Mechanism 

 لاستجابة كاملاً  فيماً  الصفائح المقاومة لمصدم عالي السرعة، تصميم يتطمب
 الضرر يقدمالباليستي، حيث  التأثير عممية أثناء الموجة وانتشار الباليستي التأثير

 العينات طبيعة ىامة عن فكرة السرعة عالي الصدم نتيجة الاختبار عينات في المتشكل
 .الاختراق مقاومة عمى وقدرتيا المصنعة،
تتعمق قدرة تخميد الصفائح المركبة لمصدمة عالية السرعة الناجمة عن طمقات  

وامتصاص طاقتيا وبالتالي اختلاف شكل  7.62mm البندقية الآلية بنواة رصاصية عيار
الانييار الناتج، بعوامل عدة منيا نوع تمك الصفائح ) مفردة أو ىجينة ( وسماكتيا 
المتعمقة بعدد الطبقات، نوع الألياف المستخدمة، ومكان التوضع ونوع المادة 

 الرابطة......الخ.
د اخترقت جزء من كما رأينا في دراسة نتائج العينات المختبرة فإن الطمقات ق

بشكل كامل وجزء آخر تم الاختراق بشكل جزئي  -المشكمة لمعينات-الصفائح المركبة 
وفي كمتا الحالتين تم تسجيل أنماط مختمفة من التشوىات لمعينات المختبرة ) شكلًا 
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وأبعاداً( حسب نوع المواد الداخمة في تصنيع العينات وطريقة توضع الصفائح المختمفة 
ت كل منيا، بالإضافة لطريقة التصنيع ونوع السلاح والطمقة ونواتيا، وأيضاً وعدد طبقا

في بعض العينات طبيعة التيجين المطبق وغير ذلك، وقد كان ذلك واضحاً بالعين 
 المجردة .

مقاومة لاختراق رصاصة البندقية الآلية  g/m2 300لم تبدي الألياف الزجاجية 
         الانييار عندما كانت تمثل صفائح أمامية، وكان شكل 7.62mmكلاشينكوف عيار 

مع عدم الألياف داخل وفي جوار منطقة الاختراق تمزق ( عمى شكل تفتت 2)العينة 
، أما عندما الصفائح المركبة بأساس الألياف الزجاجية في (4الشكل )انسداد بالطبقات 

زاحعمى فاقتصر انييارىا  (1)العينة   الوسط تيا عن بعضيا بعض انفصال الطبقات وا 
 .  (5الشكل )  بفعل اجيادات القص

  

 
( تمزق الألياف داخل منطقة الاختراق مع عدم انسداد بالطبقات لمصفائح 4الشكل )

  2( من العينة 1,2,3)  300g/m2المسمحة بالألياف الزجاجية 
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 1العينة  - 300g/m2( انفصال طبقات الألياف الزجاجية5الشكل )

فاختمف باختلاف موقع صفائحيا  g/m2 880أما سموك الألياف البازلتية 
( تمثل 4و  1المركبة، فمثلًا عندما كانت تمثل تمك الصفائح الطبقة الأمامية ) العينتين 

الانييار بالاختراق مع حصول تفتت وتمزق كبير بالألياف داخل وفي جوار منطقة 
الاختراق وانفصال غير تام لمطبقات وانسدادىا بالقص، وىذا يدل عمى قدرة ىذه الألياف 

 .(   6,7) الشكمينالبازلتية عمى تشتيت طاقة الصدم وتفريغيا في كامل طبقات 

 
                                                           1لمعينة  g/m2 880( مجرى الطمقة في الصفيحة الأولى  بأساس الألياف البازلتية  6الشكل )

 

 -بشكل كامل  880g/m2( فصل بين طبقات الصفائح المركبة بأساس ألياف بازلتية 7الشكل)
   4العينة
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( فانحصر الانييار 5تمك الصفائح في الخمف ) العينة  في حين إذا توضعت
بتفتت وتمزق بالألياف داخل وفي جوار منطقة الاختراق مع عدم حصول انسداد بالقص 

 .(8) الشكل مع انفصال بسيط لطبقات

 

(  تمزق الألياف مع عدم حصول انسداد بالقص لمصفيحة المركبة  بأساس ألياف 8الشكل )
 5من العينة رقم   880g/m2بازلت 

طبعاً حصل تحطم المادة الرابطة وتفتتيا بشكل واضح وبالتالي يمكن القول بأن ألياف 
وتبديد ىذه الطاقة  الكلاشينكوفتمكنت من امتصاص طاقة طمقة  (g/m2 880)البازلت 

عمى شكل فصل بين طبقات الصفائح بشكل كامل عمى الرغم من حصول الاختراق 
 التام.

فأيضاً يتبع لموقع صفائحيا المركبة فعندما  g/m2 500وك ألياف الكيفمر بالنسبة لسم
( خمف صفائح مركبة بأساس ألياف البازلت 4تمك الصفائح في الوسط ) العينة تموضعت

880,250 g/m2  فكان الاختراق تام لمصفائح المركبة المسمحة مع تفتت وتمزق
د بالألياف وحصول الانفصال غير التام لمطبقات مع بقاء تماسك بسيط وحصول انسدا

 . (9,10)الشكل لمثقب الناجم عن تأثير الطمقة  جزئي

 
المتوضعة خمف الألياف البازلتية دون g/m2 500 ( تفتت كبير بألياف الكيفمر 9الشكل )

  4حصول الانفصال التام في العينة 
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 ( خمف الطبقات 2في حين إذا توضعت تمك الصفائح في الخمف ) العينة 
75GF(300)+25BaF(880)   فانحصر الانييار بحدوث تفتت أقل في مكان تأثر

الصفيحة، وىذا الطمقة مع عدم حدوث اختراق كامل وعدم حدوث انفصال لطبقات ىذه 
يدل عمى ضعف الطاقة الحركية وطاقة الصدم لمقذيفة عند وصوليا ليذه الصفيحة 

 (.84الشكل )

 

الخمفية  ( تفتت قميل مع عدم حدوث انفصال لطبقات الصفيحة المركبة10الشكل )
  2العينة  - 500g/m2المسمحة بألياف الكيفمر 

سيميكا فمم تختبر إلا كطبقة خمفية أما الصفائح المركبة بأساس ألياف كربونية و 
واقتصر الانييار الجزئي عمى ، ( 3,4التي لم يحصل الاختراق الكامل ليما ) العينتين 

)  شكل تفتت وتمزق الألياف في موضع التأثير فقط دون حصول أي فصل لمطبقات
 .( 11الشكل 

 
( عدم حصول الاختراق لمصفيحة الأخيرة المسمحة بألياف السيميكا والكربون 11الشكل )

 مع وجود أثر لرأس المقذوف عمى الوجو الأمامي  4 من العينة 
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في امتصاص  880g/m2نستخمص من ذلك أن تفوق استخدام الألياف البازلتية 
لكن رافق ذلك (، 7.62mm) طمقات البندقية الآلية طاقة الصدم عالي السرعة وتشتيت 

دم انفصاليا انفصال واضح بالطبقات، بينما تميز ألياف كيفمر في تماسك الطبقات وع
 د الثقب الناجم عن تأثير الطمقة.انسدابشكل كامل، وكذلك عدم 
فأبدت تواضع في أداءىا بشكل عام ورافق ذلك   300g/m2أما الألياف الزجاجية 

في وسط العينة أي خمف صفائح مركبة وخاصة عند وجودىا انفصال كبير بالطبقات 
 بأساس ألياف بازلتية أو كيفمر.

لن نستطع إجراء مقارنة الألياف المذكورة مع ألياف الكربون والسيميكا كوننا لم نستخدم 
 الأخيرة إلا كطبقة خمفية.  

 

 : Conclusions الاستنتاجات 5-
 زيادةأو  كبير نسبياً في الصفائح المركبة استخدام ألياف صناعية بغراماج إن 1. 

 عمى اوقدرتيا مقاومتي منيزيد  فإن ذلك ،سماكة العيناتزيادة وبالتالي  طبقاتال عدد
الصدم عالي السرعة، بغض النظر عمى نوع الألياف الصناعية  طاقة امتصاص

 المستخدمة.

 العينات، في الحاصل لمضرر ومعقدة مختمفة أنماط وجود نتائجال بينت 2. 
 الألياف نوع باختلاف وتختمف الصدم، طاقة لامتصاص فعالة آليات الأنماط ىذه وتعتبر

السيميكا  الألياف أظيرت حيث ،وعدد الطبقات وطريقة التوضع المستخدمة صناعيةال
  500g/m2الكيفمر بغراماج وألياف  880g/m2، والبازلتية بغراماج 550g/m2بغراماج 

 .الصدم عالي السرعة طاقة امتصاص عمى قدرة أعمى
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 كافية غيرالمركبة بأساس ألياف طبيعية  الصفائح  أن أظيرت التجارب  3.
 منيتجزأ  لا ميم جزء تمثليمكن أن  نماا  و  السرعة، عالية قذائف لمقاومة مستقمة كبنية
 .إذا ما استخدمت كصفائح خمفية المركب الدرع بنية

مصدمات عالية السرعة من مقاومة لصفائحية بتشكيل مادة مركبة  لم ننجح 4.
نما استطعنا في بعض العينات تخفيض كمفتيا بإدخال الألياف  ،مواد رخيصة الثمن وا 

 الطبيعية كصفائح خمفية في الدروع المقاومة لمرصاص.

تتعمق مسألة فصل الطبقات في الصفائح المركبة بعدة عوامل منيا نوعية  5.
، موقع الصفيحة المركبة (compatibility)الألياف ودرجة ملائمتيا مع المادة الرابطة 

في العينة، طريقة وجودة تصنيع الصفيحة المركبة، سرعة المقذوف وطاقتو وزاوية التوجو 
من ألياف الكيفمر وألياف السيميكا التوافقية الأفضل حيث أبدت كل ، نحو اليدف......الخ

 (. 2,4) العينتين  من كل من الألياف الزجاجية وألياف البازلت مع المادة الرابطة

  :Recommendations والتوصيات المقترحات 6-
بين الألياف  (compatibility)إجراء دراسة تجريبية عمى مستوى التلائم 1. 

 الصناعية والطبيعية المستخدمة كل منيا، مع الراتنج بولي استر المعدل بالمطاط.

تكرارية التجارب عمى العينات الصامدة وزيادة عدد الطمقات عمى العينة 2. 
 .NIJالواحدة لمتأكد من تحقيق الصمود ضد تعدد الطمقات كما ىو وارد في المعيار 

ى من الأسمحة والطمقات في الاختبارات من أجل يجب استخدام أنواع أخر . 3
 .NIJكما ىو وارد في المعيار    IIIالتأكد من تحقيق مستويات الحماية
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