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 استخدام الشبكات العصبونية الصنعية لمتنبّؤ بقوة شدّ الألياف القطنية

 

 

 

 
 

* حسين تينةم. د.   

*** عبير العسود م.         ** غاندي أحمد .م  

          

ممخصال  
الألياف لتقييم جودة  اا همم متحولا  د  ز ألياف القطن بعضها عن بعض. وتُعهمة التي تميّ متُعدّ قوة شد الميف من الخواص ال

 قوة شد الخيط المنتج من هذه الألياف. في اا مباشر  اا مع ملاحظة أن لها تأثير 
)مؤشر  إِذْ اختيرتهذا البحث إلى تقديم طريقة لمتنبؤ بقوة شد الميف القطني باستخدام الشبكات العصبونية الصنعية  ف  د  ه  

نسبة الشوائب( كمدخلات لمشبكة و عدد العقد، و لياف، طول الأ و تناظم طول الألياف، و نعومة الألياف، و الشعيرات القصيرة، 
 قوة شد الميف القطني كمخرج لمشبكة. في حينالعصبونية، 

اللاذقية. بمغ عدد الختبارات التي جُمعت  –النتائج في الشركة العامة لمخيوط القطنية )الساحل(  تِ ع  مِ الختبارت وجُ  أُجرِي تِ 
 .ات( اختبار 301من هذه الشركة )

مقارنة بين خرج  أُجرِي تْ نتائج البحث أن طريقة التنبؤ باستخدام الشبكات العصبونية الصنعية فعالة وناجحة. وقد تظهر 
 %.3.3حو نوكانت نسبة الخطأ الداخمي في أداء الشبكة  ،الشبكة العصبونية والنتائج المخبرية

 
 طف، التنبؤ.قوة شد الميؼ، الشبكات العصبونية الصنعية، ق  الكممات المفتاحية:

                                                           
 جامعة دمشؽ. –كميّة اليندسة الميكانيكية والكيربائية  - الميكانيؾقسـ  -أستاذ  *

 جامعة دمشؽ. –كمية اليندسة الميكانيكية والكيربائية  -ماجستير تكنولوجيا غزؿ _ميندس في قسـ ميكانيؾ الصناعات النسيجية وتقاناتيا **

 جامعة دمشؽ. –اليندسة الميكانيكية والكيربائية  كمية -طالبة ماجستير. ميندسة في قسـ ميكانيؾ الصناعات النسيجية وتقاناتيا ***
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 مقدمة:ال .3
خيوط الغزؿ  جودة فيتأثير ميـ  اجودة الميؼ القطني لي

التنبؤ بخصائص جودة الخيوط مثؿ  مكفلذا يالناتجة عنيا 
الشد مف خصائص المواد الأولية التي كانت قوة خصائص 

 .اليدؼ الأساسي لمعديد مف الباحثيف في السنوات الماضية
لاقات بيف خصائص الميؼ المحاولة لمعرفة الع أُجرِي تِ 

القطني وخصائص الخيوط الناتجة عنو. وىذا بدوره أظير 
لى المعمومات التي يتـ إأىمية التنبؤ بجودة الخيوط بالاستناد 

ؽ ائالحصوؿ عمييا مف جودة الميؼ وذلؾ باستخداـ الطر 
 الإحصائية والرياضية.

يط العلاقة التي تربط بيف قوة شد الخPan [23 ]فمثلًا استنتج 
ؽ الإحصائية. طور ائوقوة شد الميؼ بالاعتماد عمى الطر 

Lyengar [21،22 ] علاقات تضمنت طوؿ الألياؼ، نعومتيا
وعدـ انتظامية الطور مف أجؿ التنبؤ بتماسؾ الخيوط 

صيغة لمتنبؤ بقوة Hafez  [9 ]المغزولة. في حيف أعطى 
 et al  Ethridgeأوجد في حيفالشمة وقوة شد الخيط المفرد. 

علاقة تجريبية خطية بيف قوة شد الخيط التوربيني وقوة [ 6]
شد الألياؼ والنعومة ومعدؿ انتظاـ طوؿ الألياؼ ورماديتيا 

أشار إلى أف قوة شد الألياؼ وانتظاـ الطوؿ ذو ارتباط  إِذْ 
 إيجابي مع قوة شد الخيط.

في السنوات الأخيرة أظير الباحثوف اىتماماً في استعماؿ 
مف أجؿ التنبؤ  (ANN)بونية الصنعية الشبكات العص

[. التي كاف ليا أثر بالغ في حؿ العديد 6بخصائص الخيوط ]
ير كثير مف الباحثيف ظالمعقدة اللاخطية. أ تمف المشكلا

أف أداء التنبؤ لمشبكة العصبونية أفضؿ بكثير مف النماذج 
 [.7،8الإحصائية والرياضية ]

العصبونية الصنعية مف  الشبكات اِسْتُخْدِمَتِ في ىذا البحث 
وذلؾ بالاستناد إلى  ؛أجؿ التنبؤ بقوة شد الميؼ القطني

 خصائص الميؼ الأخرى.
 Artificial (ANN)الشبكات العصبونية الصنعية  .2

Neural Networks: 

  
 ANN(: بنية بسيطة لمـ 3الشكل )

 العصبية الشبكة خواص عمى مبني حسابي نموذج ىي
 بروابط اً بعض بعضيا مترابطة وحدات مف ويتكوف الحيوية،

 بمعالجة الشبكات ىذه تقوـ(. 2) الشكؿ في كما اعتمادية.
 Connectionist)بػ يسمى حساب مبدأ باستخداـ البيانات

Approach)  قابلاً  اً نظام الصنعية العصبونية الشبكة د  تع 
 عمى اعتماداً  بنيتو رتتغيّ  إِذْ  ،(adaptive system)لمتكيؼ 

. التعمـ بمرحمة يسمى ما في خلالو مف تعبر التي المعمومات
 تطبيؽ إمكانية في الشبكات ليذه العممي الاستخداـ ويكمف

 تربط التي الروابط( قوة أو) وزف لتغيير مصممة خوارزميات
 عصبي سيؿ لإنتاج ببعضيا، الصنعية يةالعصبون الخلايا
  .[:فعؿ ] رد أو فعؿ معيف،

 الحسابية العناصر مف اً عدد تجمّع ىي العصبونية فالشبكة
 وليا التوازي عمى موزعة. عقد أو نيورونات تُسمى التي

 وجعميا التجريبيّة المعمومات تخزيف في عصبية خاصية
 :[4] أمريف في الدماغ تشبو وىي للاستخداـ متاحة

 .التدريب عممية خلاؿ مف المعمومات تكتسب -2

http://knol.google.com/k/-/-/1adsbqe1udm6s/cuw45w/neuralnetworkexample.png
http://knol.google.com/k/-/-/1adsbqe1udm6s/cuw45w/neuralnetworkexample.png
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عصبونات ال داخؿ وصؿ قوى باستخداـ المعمومات تخزّف -3
(neurons) المشبكية الأوزاف تُسمى (Synaptic 

Weights.) 

كنظاـ  (3)عمماء اليندسة والحاسوب الشكؿ  اقترحوقد 
 :[2] يحاكي العممية الموجودة في الخمية العصبية الطبيعية

 
 تمثيل الشبكة العصبونية الصنعية (:2الشكل)

يتكوف  (3)لمعصبوف الصناعي في الشكؿ  فالييكؿ المبيّ 
 مف: 

 ,x (x1, x2(: تُمثّؿ بالعنصر Input Vectorأشعة الدخؿ ) -

…,xm). 

 W :W1,W2,..,Wm(: تُمثّؿ بالعنصر Weightsالأوزاف ) -
وتحدد درجة الوزف للإشارة المدخمة. أي تعبّر عف شدة 

 بيف عنصر قبمو وعنصر بعده. الترابط

: وىذا العنصر (Processing Element)عنصر المعالجة  -
 يُقسـ إلى قسميف:

 : لجمع الإشارات في الدخؿ الموزوف.(Adder)الجامع  -

(: ىذا التابع يحدّ Activation Functionتابع التفعيؿ ) -
 Squashingمف خرج النيوروف لذا يُسمى بتابع التخميد 

ج ضمف مجاؿ محدد غالباً يكوف ضمف يجعؿ الخر  إِذْ 
 .[-[1+,1 أو [0,1]

 (Output Vectorأشعة الخرج ) -

: ىذا الانحياز يزيد أو يُقمؿ (bias)ؽ خارجياً انحياز مطبّ  -
حسب قيمتو بوذلؾ  ؛مف الدخؿ الصافي لتابع التفعيؿ

 التي يمكف أف تكوف موجبة أو سالبة.

 .(3( و)2أي يمكف وصؼ النيوروف رياضياً بالمعادلتيف )

 
 

 :إِذْ 
x1, x2, …,xm:   إشارات الدخؿ 

uk:  الخرج الخطي لمجامع 
(-)φ:   .تابع التفعيؿ 

Wk1,Wk2,..,Wkm:   الأوزاف المشبكية لمنيوروفk. 
bk:  الانحياز 
yk:   إشارة الخرج لمنيوروفk 

 بناء الشبكة العصبونية الصنعية المطموبة: .1

ية المطموبة يجب تنفيذ الميمات لبناء الشبكة العصبونية الصنع
 :الآتية

 ومخرجاتيا.تحديد مدخلات الشبكة العصبونية الصنعية  -2

 إنشاء قاعدة بيانات  -3

 وتدريبيا  إنشاء الشبكة العصبونية الصنعية -4

 :ومخرجاتها تحديد مدخلات الشبكة العصبونية الصنعية .3.1
مف أجؿ بناء الشبكة العصبونية يجب تحديد مُعاملات الدخؿ 

فّ مدخلات أوالخرج التي ستستخدـ لتدريب الشبكة المطموبة. 
قوة شد الميؼ  فيالشبكة ىي خواص ألياؼ القطف التي تُؤثر 

، MICنعومة الألياؼ و ، SFIوىي: مؤشر الشعيرات القصيرة 
طوؿ الألياؼ و ، UNIFORMITYتناظـ طوؿ الألياؼ و 

LENGTH ، عدد العقد وNEPS ، الشوائب  نسبةوTRASH .
 (.2المدخلات وفقاً لمصفوفة الدخؿ الموضحة بالمعادلة ) دُ تُحَد  
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بينما خرج الشبكة العصبونية ىو قوة شد الميؼ القطني 
STRENGTH  .وىو اليدؼ المطموب مف الشبكة العصبونية

 (.5وفقاً لمصفوفة الخرج الموضحة بالمعادلة ) يُحَد دُ 

 
 ـ يمكف تمثيؿ مخطط الشبكة العصبونية  المطموبة وفؽ ومف ثَ

 (4)الشكؿ 

 
 : مخطط الشبكة العصبونية المطموبة(1)الشكل 

 .  إنشاء قاعدة بيانات:2.1
أُجْرِيَتِ الاختبارات وجُمِعَتِ البيانات في الشركة العامة 

اللاذقية. حُددت خواص ألياؼ  –لمخيوط القطنية )الساحؿ( 
ي ، التي ى(ANN)القطف المطموبة لتدريب الشبكة العصبونية 

قوة شد الميؼ، وطوؿ الألياؼ، ونعومتيا، ومؤشر الشعيرات 
القصيرة، ودليؿ انتظامية طوؿ الألياؼ حيث قيست ىذه 

 HVI 900- ZELLWEGERالخواص باستخداـ جياز 

USTER نسبة الشوائب باستخداـ جياز  قِيسَتْ . كذلؾ
USTER MDTA3 وعدد العقد ،(neps)  باستخداـ جياز

USTER AFIS. 
وفقاً لممواصفة القياسيّة عينات  214بيانات لػ جُمعت ال

[. 3/ ]6::2/، تاريخ /25:6السوريّة للاعتياف: رقـ /
 (.2وأُدرجت النتائج في الجدوؿ )

 ANN(: نتائج التجارب المُستخدمة لتدريب الـ 3الجدول )

 عدد العقد
نسبة 
 الشوائب

طوؿ 
 الألياؼ

دليؿ انتظامية 
 طوؿ الألياؼ

 نعومة الألياؼ
ر مؤش

الشعيرات 
 القصيرة

 قوة شد الميؼ

[nep/gram] [%] [inch] [%] [micronaire] [%] [gf] 

174 3.28 1.21 82 5.1 3.9 33 

164 3.51 1.22 84.1 4.9 3.5 33.9 

182 2.92 1.2 83.4 5 3.7 32.3 

143 3.29 1.21 85.2 5 3 33.2 

178 3.57 1.21 83.8 4.9 3.5 33.1 

160 3.21 1.17 84.1 5.1 4.1 29.7 
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158 3.5 1.23 86.8 5.1 2 33.6 

164 4.08 1.18 86.8 4.8 2.8 32.1 

127 4.29 1.17 83.7 5.2 3.9 29.9 

153 2.81 1.16 84.8 4.9 3.4 31.4 

163 3.34 1.22 84.8 5 3.2 31.9 

157 3.18 1.17 85.4 4.9 3.5 32.9 

183 2.49 1.21 84.9 4.9 3 31.5 

144 2.74 1.17 83.2 5 3.8 31.1 

155 3.21 1.18 83.7 5.1 3.5 31.2 

171 2.74 1.19 83.5 5 4 31.9 

185 2.14 1.13 80.9 5.2 5.8 29 

223 1.93 1.19 81.3 4.9 4.5 29.7 

192 1.89 1.14 81.9 4.9 5.4 29.7 

219 2.44 1.2 81.9 5.1 4.5 30.9 

194 2.23 1.21 82.7 5 3.9 30.5 

194 3.14 1.17 85.9 5 3.1 31.3 

174 2.47 1.16 84.3 5 3.9 31.3 

125 2.78 1.19 85.4 5 3 33.2 

171 2.28 1.2 86.5 4.8 2.7 33.8 

158 2.79 1.19 83.6 5 4 31.9 

210 2.6 1.18 81.4 5 4.4 32.9 

212 2.9 1.22 83.5 5.1 3.5 33.1 

202 3.7 1.22 83 4.9 2.8 32.4 

207 1.8 1.2 84 5.1 3.1 31.4 

187 1.96 1.12 82.1 5 5.2 31 

235 1.31 1.19 81.5 5 4.3 31.8 

233 2.13 1.17 82.2 4.9 4.3 33.1 

234 2 1.13 83.8 5.1 3.9 31.4 

202 1.87 1.15 82.5 4.9 4.8 31.3 

223 1.16 1.18 83.8 5 4.4 32.6 

191 2.51 1.15 84.2 4.8 3.5 29.5 

194 3.33 1.16 84.4 4.8 3.4 30.1 

179 2.46 1.15 81.8 5 4.6 28.6 

192 3.67 1.15 81.4 4.9 5.5 29.3 

185 2.71 1.18 83.9 5.2 3.6 28.8 

185 3.51 1.14 82.3 5 3.9 27.4 

209 1.97 1.17 82.9 4.9 4.3 34.6 
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185 1.57 1.17 84.3 5.1 3.4 30.4 

187 1.92 1.22 82.3 5 3.8 33.9 

173 1.96 1.18 83 4.9 3.6 29.8 

208 1.82 1.2 82.7 5.2 3.6 33.5 

196 1.67 1.2 81.6 5.1 4.2 33.2 

147 3.05 1.28 85.3 4.6 2.4 37.1 

146 3 1.24 83.3 4.8 2.9 34.6 

132 2.91 1.27 86.7 4.6 1.6 38 

155 2.6 1.23 87.3 4.8 2 36.7 

158 3.01 1.23 74.8 5 2.8 34.3 

165 2.8 1.25 86 4.9 2.3 36.2 

132 3.45 1.23 86 4.9 2.3 34.2 

186 4.28 1.21 85.6 5 2.9 33.8 

207 3.66 1.22 83.4 4.9 3.2 34.8 

221 1.56 1.19 81.1 5 3.8 30.3 

195 1.79 1.14 80 5 5.9 31 

199 1.78 1.13 79.9 5 7.3 29.6 

186 3.05 1.24 86.5 4.8 2.3 34.3 

224 2.02 1.15 81.8 5.1 4.9 29.7 

215 2.51 1.17 82.2 4.9 4.3 31.2 

201 2.57 1.18 84.2 5 3.6 31.9 

192 2.86 1.23 84.7 5.1 2.7 34 

199 2.33 1.26 82.9 4.7 3.5 34.4 

186 1.71 1.22 82 5 3.9 33.7 

189 2.75 1.18 83.1 5.1 3.6 32.2 

193 1.98 1.18 81.2 5.2 4.8 30.9 

203 1.7 1.16 83.5 5 3.9 32.4 

242 1.46 1.14 83.9 5 4.5 32.4 

238 2 1.16 81.6 4.8 4.2 33 

249 1.88 1.18 82.2 4.8 4.2 33.6 

244 2.48 1.16 83.9 5 3.8 32.7 

251 2.62 1.18 81.4 4.8 4.9 31.6 

228 2.76 1.18 81.5 4.9 4.5 31.9 

266 3.15 1.14 82.6 4.9 4.5 32.3 

265 2.14 1.16 81.2 4.9 5.3 31.9 

249 2.58 1.14 81.7 4.8 5.3 32.4 

181 3.2 1.17 81.4 4.8 4.2 32.7 
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265 2.66 1.15 81.7 5 4.8 31.9 

226 2.11 1.18 81.8 4.6 4.5 33.5 

270 2.6 1.17 82.7 4.8 4.7 32 

199 2 1.28 81.5 5.1 3.3 34.1 

230 1.91 1.18 83.3 5.1 4 33 

190 2.6 1.25 83.1 5 3 35 

214 2.53 1.19 82 5 3.7 32.5 

214 2.66 1.17 83.2 4.5 4.2 33.2 

230 2.6 1.2 82 4.6 3.8 33.7 

205 2 1.14 80 4.8 5.7 29.7 

212 2.31 1.13 81.2 5 5.5 30.5 

227 2.8 1.14 83.6 5 4.4 31 

229 2.8 1.15 82.5 5 5.1 30.4 

231 1.9 1.17 80.6 4.9 5.1 29.8 

199 2.32 1.2 81.1 5 4.6 32.2 

171 2.69 1.17 81.6 4.8 4.5 30.9 

145 2.86 1.21 82.6 4.6 3.8 32.7 

151 1.76 1.19 86.3 5.1 2.9 33.1 

177 2.54 1.24 86.6 4.8 2.6 35 

161 1.96 1.21 84.7 4.8 2.6 32.9 

161 2.89 1.2 83 4.8 3.4 33.1 

212 1.81 1.19 81.3 4.8 4.6 32 

219 2.01 1.22 82.3 4.6 3.6 35.2 

 صبونية الصنعية وتدريبها:. بناء الشبكة الع..1
 الشبكات أداة باستخداـ الصنعية العصبونية الشبكة بُينيَتِ 

 في الموجودة  (Artificial Neural Network Tool) العصبونية
 الشبكات إنشاء ؽائطر  تعتمد .(®MATLAB) الماتلاب بيئة

 عوامؿ تحديد عمى ياجميع الماتلاب بيئة في العصبونية
 :ىي أساسية

 ألياؼ خصائص مصفوفة وىي: الشبكة دخؿ أشعة مصفوفة
مؤشر الألياؼ و تناظـ طوؿ الألياؼ، و  نعومة، طوؿ،) القطف

 المصفوفة ىذه(. عدد العقدو نسبة الشوائب، و القصيرة، 
حة في ( وبيانات ىذه المصفوفة موضّ 2بالمعادلة ) حُدِّدَتْ 

 (.2) لجدوؿا

 وتمثّؿ اليدؼ المصفوفة ىيو : لمشبكة الخرج أشعة مصفوفة
( وبيانات ىذىا 3بالمعادلة ) حُدِّدَتْ  .الميؼ القطني شدّ  قوّة

 (.3) الجدوؿ ية موضحة ففلمصفو 
epoch الشبكة تتوقّؼ إِذْ  التدريب، عممية لإيقاؼ : مُعامؿ 

 .المحدد epoch الػ عدد التكرارات عدد بمغ إذا التدريب عف
Goal :الأصغري الخطأ قيمة لتحديد MSE. 

min_grad :التدريب عنده يقؼ الذي الأصغري الميؿ. 
 اً تمقائيتُحَد دُ  min_grad - Goal – epoch: أفّ  إلى التنويو يجب

 .الماتلاب بيئة ضمف
 بيئة ضمف الصنعية العصبونية الشبكات في العمؿ يُقسـ

 :[2] ىي أطوار ثلاثة إلى الماتلاب



 استخداـ الشبكات العصبونية الصنعية لمتنبّؤ بقوة شدّ الألياؼ القطنية
 

 168 

 لقيمة وفقاً  العصبونية الشبكةتُضْبَطُ  Training: التدريب طور
 الوصوؿ حتى تكراري بشكؿ والانحيازات الأوزاف تتغيّر. الخطأ

 .الأداء لتابع الصغرى القيمة إلى
 تعميـ لقياس الطور ىذا يُستخدـ :Validation التعميـ طور

 عممية توقؼ عند التدريب طور تردد ولتحديد العصبونية الشبكة
 .التعميـ

 مصفوفة عمى العصبونية الشبكة خْتبََرُ تُ : Testing الاختبار طور
 .مسبقاً  عمييا تدربت التي التدريب أشعة
. العصبونية الشبكات بناء أساليب مف العديد الماتلاب بيئة توفر

 الانتشار خوارزمية ذات الأمامية العصبونية الشبكة اِعْتُمِدَتِ 
 Feed Forward Neural Network Back Propagation الخمفي

algorithm.  ْالأداة خلاؿ مف الشبكة ىذه أنُْشِئَت Neural 

Network Fitting Tool. أمامية بتغذية شبكة الأداة ىذه تبني 
  sigmoid تفعيؿ وبتابع( خرج وطبقة مخفية طبقة) طبقتيف ذات

. الخرج لعصبونات linear تفعيؿ وتابع المخفية، لمعصبونات
 لتدريبا خوارزمية الأداة ىذه تستخدـ الشبكة لتدريب

Levenberg-Marquardt backpropagation algorithm 

(trainlm). خوارزميةتُسْتَخْدَُـ  كافية ذاكرة فراتو  عدـ حاؿ وفي 
 scaled conjugate gradient backpropagation التدريب

(trainscg)[5.] 
 الماتلاب، بيئة في nftool الأمر كتابة عند الأداة ىذه تُسْتَدْعَى

 الخرج مصفوفة حُدِّدَتْ و  لمشبكة الدخؿ مصفوفةحُدِّدَتْ 
 الأشعة نسبة اختبرت(. 2) الجدوؿ في ذُكرت التي ،(اليدؼ)

 الأشعة ونسبة ،%81 وىو( Training) التدريب لعممية المطموبة
 ونسبة ،%26 وىو( Validation) التعميـ لعممية المطموبة

. %26 وىو( Testing) الاختبار لعممية المطموبة الأشعة
 .عممية لكؿ النماذج وعدد الأشعة ىذه نسب يُوضح( 5) والشكؿ

 
 (: نسب أشعة الدخل4الشكل )

 (.4) الشكؿ يُوضح كما. المخفية الطبقة في عصبونات 5 اختبرت

 
 المطموبة لمشبكة الصندوقي المخطط(: 5) الشكل

بَتِ   .النتائج يُوضح( 5) والشكؿ. غر ما يمكفأص خطأ وبنسبة مقبوؿ نتائج عمى الحصوؿ حتى مرات عدّة الشبكة دُرِّ

 
 التدريب لعممية النهائية النتائج(: 6)الشكل
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 (.6) بالشكؿ تظير التي النتائج، أفضؿإلى  لموصوؿ الشبكة تدريب عممية تُظير التي البيانية المخططات رُسِمَتِ 

 
الشبكة تدريب بعممية الخاصة البيانية المنحنيات(: 7) الشكل  

 تُحَد دُ  MSEو Epochs الػ عدد أف يُلاحظ( 8) الشكؿ مف
 الانحدار منحنيات رُسِمَتْ  .MATLAB الػ بيئة في تمقائياً 

 الشكؿ. والاختبار والتعميـ التدريب عممية مف لكؿ الخطّي
 بأفضؿ تكوف الشبكة بأفّ  عمماً . المنحنيات ىذه يُوضح( 7)

 ارالانحد منحنيات رُسِمَتْ  . R=1:تكوف عندما ليا تدريب
 عممية أثناءفي  epoch  الػ مف نقطة كؿ عند الخطأ ونسبة
 (.:) الشكؿ في حةموضّ  وىي ،الشبكة تدريب

 
(: منحنيات النحدار الخطي الخاصة بالشبكة8الشكل )  
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 المختارة الشبكة يف الخطأ ونسبة دريبالت ةيجنت (:9الشكل )

زيادة  لوحظ عند بناء العديد مف الشبكات العصبونية أنّو عند
 عصوبنات في الطبقة المخفية( 21) إلىعدد العصبونات 

(. 9ح الشكؿ )، كما يوضّ اً كبير  ازدياداً فإفّ نسبة الخطأ تزداد 
في الطبقة  اً ( عصبون31عدد العصبونات إلى )عند زيادة 

ح الشكؿ كما يوضّ  .اً كبير  ازدياداً زيادة الخطأ  تالمخفية لوحظ
( عصبوف لوحظ 3إلى )إنقاص عدد العصبونات عند  (.22)

 (.23ح الشكؿ )كما يوضّ  أف نسبة الخطأ تزداد أيضاً.

 
 (30(: أداء الشبكة عند زيادة عصبونات الطبقة المخفية إلى )30الشكل )

 

 
 (30(: أداء الشبكة عند زيادة عصبونات الطبقة المخفية إلى أكثر من )33الشكل )
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 (4ات الطبقة المخفية إلى أقل من )(: أداء الشبكة عند إنقاص عصبون32الشكل )

حة مما سبؽ ينتج أف أفضؿ أداء لمشبكة ىي الشبكة الموضّ 
المبنية بعدد عصبونات في الطبقة المخفية يساوي ( 7بالشكؿ )

أقؿ نسبة خطأ في خرج  تعطأ ( عصبونات. ىذه الشبكة5)
أداء الشبكات الأخرى، وكانت نسبة الخطأ بالمقارنة الشبكة ب
 %.2.5%، في حيف كانت لمتعميـ 2.2تدريب الشبكة الداخمي ل

 اختبار أداء الشبكة: .4

لمتأكد مف أداء الشبكة العصبونية الصنعية الناتجة، كاف لا بدّ 
مف إجراء مقارنة بيف خرج الشبكة )الذي يمثؿ قيمة قوة شد 

 الميؼ المتوقعة( وبيف القيمة المخبرية الفعمية لقوة شد الميؼ. 
( عينات جديدة لـ تتدرب 21نتائج اختبار ) (3يبيّف الجدوؿ )

نتائج التنبؤ أُدْرِجَتْ و عمييا الشبكة العصبونية بشكؿ مسبؽ. 

وكذلؾ قيمة قوة شد الميؼ  ،بواسطة الشبكة العصبونية الصنعية
 المخبرية )الفعمية(.

 الفعمية بالقيمة قُورنت[ FS predicted]  لمخيط المتوقعة القيمة
 المقارنة قُيِّيَمتِ و . التوقّع وثوقية مف التأكد ليت ّـ[ FS real] المخبرية

 يدعى والذي %η بػ المعرّؼ المعامؿ بواسطة مئوية كنسبة
 .[7] (4) العلاقةب عطىويُ ( التنبّؤ خطأ)

 

  .أفضؿ التنبؤ عممية كانت صغيرة η قيمة كانت فكمما
 مة لكؿ مف أداء الشبكة العصبونيةبرسـ المنحنيات البيانية الممثّ 

 (.22والنتائج التجارب المخبرية يتـ الحصوؿ عمى الشكؿ )
 والنتائج المخبرية ANN(: نتائج اختبارات المقارنة بين أداء الـ 2الجدول )

تسمسؿ 
 عدد العقد الاختبار

 نسبة
 الشوائب

طوؿ 
 الألياؼ

دليؿ 
انتظامية 
 الأطواؿ

 نعومة الألياؼ
مؤشر 

الشعيرات 
 القصيرة

قوة شد 
الميؼ 
 المتوقعة

قوة شد 
الميؼ 
 المخبرية

 نسبة الخطأ
(η) 

 [nep/gram] [%] [inch] [%] [micronaire] [%] [gf] [gf] [%] 

2 227 1.59 1.21 82.7 4.5 4 44.8281 33.5 0.64776 

3 194 2.06 1.17 82.7 4.7 4.3 42.4664 32.1 2.319938 

4 161 2.04 1.19 80.3 4.9 4.6 31.2297 31.2 0.09519 

5 179 1.88 1.2 79.7 5 4.8 31.4103 31.6 0.600316 

6 185 1.8 1.23 83.2 5 3.2 33.8778 32.3 4.88483 

7 189 3.44 1.18 83.4 4.5 3.8 42.:7:9 33.4 4.282036 

8 159 4 1.22 81.3 4.5 4 33.0478 33.7 1.935312 

9 170 3.8 1.23 84.1 4.6 3.1 45.4288 34.2 0.34415 

9 152 2.4 1.25 85.4 4.8 2.5 35.7074 35.4 0.86836 

21 214 3.26 1.2 81.1 4.6 4.4 43.286: 32.8 1.902744 



 استخداـ الشبكات العصبونية الصنعية لمتنبّؤ بقوة شدّ الألياؼ القطنية
 

 172 

 
 من القيم المخبرية ANN(: مقارنة أداء الشبكة 33الشكل )

 مناقشة النتائج: .5

نتائج أفضؿ  (ANN)حقّقت الشبكة العصبونية الصنعية  (2
 .بقوة شد الميؼمف الأساليب التقميدية في التنبّؤ 

ا زادت البيانات المستخدمة في إنشاء الشبكة كمم (3
 ، كاف أداء الشبكة أفضؿ.(ANN)العصبونية الصنعية 

التكاليؼ المباشرة لمبحث تكاد تكوف معدومة، عمى  (4
اعتبار أفّ اختبارات الألياؼ والخيوط ىي مف الأعماؿ 

 الدورية في أي مخبر ضمف معمؿ الغزؿ.

دوراً  يؤديفية لوحظ أف عدد العصبونات في الطبقة المخ (5
أساسياً في عدد دورات تدريب الشبكة ودقة التنبؤ. 

( عصبونات في الطبقة المخفية بما يحقؽ 5) اختبرت
 أقؿ قيمة خطأ في خرج الشبكة.

لوحظ أف نسبة الخطأ الداخمي لتدريب الشبكة العصبونية  (6
. في حيف كاف الخطأ epoch=18% وذلؾ عند 2.2

ظير بدوره دقة أداء %، الذي ي2.5الداخمي لمتعميـ 
 الشبكة.

اختبار الشبكة إفّ الخطأ الخارجي المُلاحظ عند  (7
العصبونية عمى عينات جديدة لـ تتدرب عمييا مسبقاً 

 %.5حو نكاف 

 التوصيات والمقترحات: .6

مف الشبكة العصبونية الناتجة مف ىذا البحث  الإفادة (2
كمؤشر لتقييـ جودة الميؼ القطني باعتبار أف قوة شد 

 يـ لمعرفة خواص ألياؼ القطف الأخرى.ممتحوؿ  الميؼ

عممية التنبّؤ بقوة شد الميؼ تعطي إمكانية لمعرفة سموؾ  (3
ي ا يوفر الوقت فمم   ؛الخيط قبؿ إنتاجو بشكؿ فعمي

قوة شد  وكذلؾ في كمفة إنتاجو. مع ملاحظة أف ،إنتاجو
 جودة الخيط المنتج.  في اً كبير  تأثيراً ثر تؤ الميؼ 

يف أداء الشبكة العصبونية الصنعية. العمؿ عمى تحس (4
وذلؾ مف خلاؿ الزيادة المستمرة لعدد البيانات 
المستخدمة في تدريب الشبكة، كمما تسنت فرصة القياـ 

 بيذا العمؿ.

ث والدراسات التي تتناوؿ و ضرورة القياـ بمزيد مف البح (5
 في مجاؿ ىندسةالشبكات العصبونية الصنعية موضوع 

  .الصناعات النسيجية
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 جدول الختصارات
 الختصار المصطمح الإنكميزي المصطمح العربي

الشبكات 
العصبونية 

 الصنعية

Artificial Neural 

Networks 
ANN 

 Fiber Strength FS قوة شد الميؼ

مؤشر الشعيرات 
 القصيرة

Short Fiber Index SFI 

 Fiber Fineness MIC نعومة الألياؼ

دليؿ انتظامية 
 ؿالأطوا

Uniformity Index UI 

 Fiber Length FL طوؿ الألياؼ

 TRASH TRA الشوائب نسبة

 NEPS NEP عدد العقد

 Prediction Error نسبة خطأ التنبؤ

percentage  
η % 
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 *المراجع .7

تنبؤ بقوة شد تطبيؽ الذكاء الصناعي لم[ أحمد، غاندي. "2]
(، جامعة دمشؽ، أطروحة 3125" )الخيوط القطنية

 .227ماجستير، عدد الصفحات: 
 
مواصفة بعض طرائؽ الاعتياف مف  -[ الألياؼ النسيجية3]

/. ىيئة 6::2/، تاريخ /25:6: رقـ /أجؿ الاختبار
 المواصفات والمقاييس العربية السورية.

 
ونية الصنعية الشبكات العصب(. "3112[ كرمو، أحمد. )4]
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